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RESUMO

O objetivo deste trabalho é estudar, expandir e avaliar o uso dos
algoritmos genéticos multiobjetivo e a abordagem iterativa na geracdo de
sistemas fuzzy, mais especificamente para sistemas fuzzy baseados em
regras, tanto na geracdo automatica da base de regras fuzzy a partir de
conjuntos de dados, como a otimizacdo dos conjuntos fuzzy. Esse
trabalho investiga o uso dos algoritmos genéticos multiobjetivo com
enfoque na questéo de balanceamento entre preciséo e interpretabilidade,
ambos considerados contraditorios entre si na representacdo de sistemas
fuzzy. Com este intuito, é proposto e implementado um modelo evolutivo
multiobjetivo genético composto por trés etapas. Na primeira etapa sao
criados os conjuntos fuzzy uniformemente distribuidos. Na segunda etapa
é tratada a geracao da base de regras usando a abordagem iterativa e um
algoritmo genético multiobjetivo. Por fim, na terceira etapa os conjuntos
fuzzy criados na primeira etapa sdo otimizados mediante um algoritmo
genético multiobjetivo. O modelo desenvolvido foi avaliado em diversos
conjuntos de dados benchmark e os resultados obtidos foram comparados
com outros trés métodos, que geram regras de classificacdo, encontrados
na literatura. Os resultados obtidos apds a otimizagao dos conjuntos fuzzy
foram comparados com resultados de outro otimizador de conjuntos fuzzy
encontrado na literatura. Métodos estatisticos de compara¢ao usualmente
aplicados em contextos semelhantes mostram uma melhor taxa de
classificagcdo e interpretabilidade do meétodo proposto com relacdo a

outros métodos.

Palavras-chave: Sistemas Fuzzy, Algoritmos Genéticos Multiobjetivo, Precisao,
Interpretabilidade, Abordagem lterativa, Sistemas Fuzzy Genéticos, Geragado

Automatica de Regras Fuzzy, Otimizacdo de Conjuntos Fuzzy.



ABSTRACT

The goal of this work is to study, expand and evaluate the use of multi-
objective genetic algorithms and the iterative rule learning approach in
fuzzy system generation, especially, in fuzzy rule-based systems, both in
automatic fuzzy rule generation from datasets and in fuzzy sets
optimization. This work investigates the use of multi-objective genetic
algorithms with a focus on the trade-off between accuracy and
interpretability, considered contradictory objectives in the representation of
fuzzy systems. With this purpose, we propose and implement an evolutive
multi-objective genetic model composed of three stages. In the first stage
uniformly distributed fuzzy sets are created. In the second stage, the rule
base is generated by using an iterative rule learning approach and a multi-
objective genetic algorithm. Finally the fuzzy sets created in the first stage
are optimized through a multi-objective genetic algorithm. The proposed
model was evaluated with a number of benchmark datasets and the
results were compared to three other methods found in the literature. The
results obtained with the optimization of the fuzzy sets were compared to
the result of another fuzzy set optimizer found in the literature. Statistical
comparison methods usually applied in similar context show that the
proposed method has an improved classification rate and interpretability in

comparison with the other methods.

Keywords: Fuzzy Systems, Multiobjective Genetic Algorithms, Accuracy,
Interpretability, Iterative Rule Learning, Genetic Fuzzy Systems, Automatic Fuzzy

Rule Base Generation, Fuzzy Set Optimization.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A teoria de conjuntos fuzzy desenvolvida por Zadeh (1965) € aplicada em
diferentes areas como engenharia (BARDOSSY; DUKSTEIN, 1995), diagndsticos
(HUDSON; COHEN, 1994), economia (FIESTRAS-JANEIRO; TABOADA;
ORDONEZ; SAAVEDRA, 2006), manufatura (YEUNG; SHIU; TSANG, 1999), entre
outras.

Uma das mais importantes aplicacbes da teoria de conjuntos fuzzy sao os
Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR). Esses sistemas constituem uma
extensdo dos sistemas baseados em regras, porque operam com regras fuzzy em
vez de regras da logica cléssica.

Os SFBR tém dois componentes: 1) O Mecanismo de Inferéncia (Ml), que
executa o processo de inferéncia fuzzy necessério para gerar uma saida do SFBR
para uma entrada especifica, e 2) A Base de Conhecimento (BC), que abrange uma
Base de Dados (BD) onde se encontram os conjuntos fuzzy, e uma Base de Regras
(BR) onde se encontra a colecao de regras fuzzy.

Uma das tarefas mais importantes e dificeis no desenvolvimento de um SFBR
€ a geracdo da BC, que pode ser realizada de forma manual, através de
especialistas humanos (GAO; ZHANG, 2001) e de forma automatica, fazendo uso
dos dados coletados e de interesse neste trabalho.

Entre as técnicas mais bem sucedidas para tal propésito, encontram-se 0 uso
de algoritmos de agrupamento (LIAO; CELMINS; HAMMELL, 2003), as redes
neuronais (NAUCK; CRUSE, 1997), os algoritmos genéticos (AG) (CORDON;
HERRERA; GOMIDE; HOFFMANN; MAGDALENA, 2004) e méetodos baseados em
gradientes (NOMURA; HAYASHI; WAKAMI, 1992).
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Neste trabalho é utilizada a técnica de AG para gerar a BC de forma
automatica . Este campo de pesquisa € chamado de Sistemas Fuzzy Genéticos
Baseados em Regras (SFGBR).

Os SFGBR tém como objetivo transformar a geracdo ou a otimizacdo dos
componentes dos sistemas fuzzy em um problema de otimizacdo que pode ser
solucionado mediante a utilizacdo de AG. Existem diferentes métodos que utilizam
os AG para gerar ou otimizar diferentes componentes dos sistemas fuzzy
(HERRERA, 2008). Este trabalho estuda dois desses métodos para gerar a BC: o
método para gerar a BR (ABADEH; HABIBI, 2007) (EVSUKOFF, 2007) (GONZALEZ,
RAUL, 1999) (GONZALEZ; RAUL, 2008); e o método para otimizar a BD (PIRES;
CAMARGO, 2004) (CASILLAS; CORDON; JESUS; HERRERA, 2005) (ALONSO;
CORDON; GUILLAUME; MAGDALENA, 2007).

A motivacdo para propor esse método e o objetivo deste trabalho sao

apresentados na sec¢ao seguinte.
1.1. Motivacao e objetivos

No ambito da geragédo automatica da BC em SFBR, duas caracteristicas sao
geralmente levadas em conta: a precisédo, que pode ser medida, por exemplo, pela
taxa de acerto, e a interpretabilidade, que pode ser medida, por exemplo, pela
guantidade de regras na BR ou quantidade de condicGes dessas regras.

Segundo (HERRERA, 2008), obter um alto grau de interpretabilidade e uma
alta precisdo sao objetivos contraditérios em SFBR, e, na pratica, um dos objetivos
prevalece sobre o outro. No entanto, uma nova tendéncia na comunidade cientifica
de modelagem fuzzy € procurar um bom equilibrio entre interpretabilidade e
precisao, sendo esse equilibrio, a principal motivacéo deste trabalho de pesquisa.

Uma das formas estudadas para tratar o problema de objetivos contraditorios
na geracdo de SFBR é mediante os Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO). Por
meio desses algoritmos € possivel representar a precisdo e a interpretabilidade em
duas funcdes de aptidao, para encontrar um equilibrio entre eles. Essa forma de
representacdo multiobjetivo apresenta vantagens com relacdo aos trabalhos que
utiizam AG classicos para geracdo da BC, que também tentam encontrar esse

equilibrio, combinando os objetivos contraditorios em uma Unica funcdo aptidao.
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Essa tarefa pode, entretanto, ser uma tarefa de dificil solu¢cdo, dependendo do tipo
de problema.

Tém sido desenvolvidos diferentes trabalhos que utilizam os AGMO na
geracdo de SFBR, como, por exemplo, (MARQUEZ, MARQUEZ, PEREGRIN, 2008)
(ZUSUKI; FURUHASHI; MATSUSHINA; TUSUTSUI, 1999) (YAOCHU; SENDHOFF,
2008) (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2009) (BOTTA; LAZZERINE; MARCELLONI;
STEFANESCUE, 2009) (ALCALA; DUCANGE; HERRERA; LAZZERINI;
MARCELLONI, 2009) (DI NUOVO; CATANIA, 2009) (ANTONELLI; DUCANGE;
MARCELLONI, 2010).

Na geragdo da BR mediante AGMO, este trabalho utilizada a abordagem
Iterativa (Iterative Learning Rule IRL) para reduzir o espaco de busca (GONZALEZ,
PEREZ, 2008) do AGMO.

O objetivo deste trabalho é estudar, expandir e avaliar o uso de AGMO com a
abordagem IRL na geracao de sistemas fuzzy, mais especificamente para os SFBR.

Esse trabalho investiga o uso dos AGMO com enfoque na questdo do
equilibrio entre precisdo e interpretabilidade, ambos considerados como objetivos
contraditorios na geracao de sistemas fuzzy.

Para tanto, foi criado um método de Geragdo Genética Multiobjetivo de
Sistemas Fuzzy (GGMOSF), composto por trés etapas:

1. Predefinicio da Base de Dados: Criagdo dos conjuntos fuzzy

uniformemente distribuidos.

2. Geracao Genética Multiobjetivo da Base de Regras: Geracdo da BR
mediante a abordagem IRL e um AGMO, utilizando a BD criada na etapa
anterior.

3. Otimizacdo Genética Multiobjetivo da Base de Dados: Otimizagdo da BD
criada na primeira etapa mediante um AGMO, utilizando a BR criada na
etapa anterior.

Para avaliar o desempenho do método genético multiobjetivo proposto para a
geracdo de sistemas fuzzy foram realizados diferentes testes utilizando alguns
conjuntos de dados do tipo classificacdo obtidos no UCI Repository of Machine
Learning Databases (FRANK; ASUNCION, 2010). Os resultados obtidos com o
método proposto foram comparados com métodos de geracdo da BR e otimizagéo

da BD encontrados na literatura.
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1.2. Organizacgéao do trabalho

Esta dissertacdo esta organizada em 7 capitulos. O capitulo 2 trata de
sistemas fuzzy; o capitulo 3 aborda os principais conceitos relacionados a
computacdo evolutiva, entre eles os algoritmos genéticos, os algoritmos genéticos
multiobjetivo e as técnicas de otimizacdo multiobjetivo; o capitulo 4 trata dos
sistemas fuzzy genéticos e apresenta um estudo sobre as principais abordagens
propostas recentemente na literatura; o capitulo 5 apresenta o método proposto para
a geracdo genética multiobjetivo de sistemas fuzzy; o capitulo 6 apresenta os
experimentos, os resultados obtidos e a comparacdo do método proposto com
outros métodos encontrados na literatura; o capitulo 7 apresenta as conclusdes e

trabalhos futuros.



Capitulo 2

SISTEMAS Fuzzy

2.1. Consideragoes iniciais

Os sistemas fuzzy sdo sistemas baseados na logica fuzzy e na teoria de
conjuntos fuzzy, propostos por Lotfi A. Zadeh (1965), para resolver problemas com
informagao incerta e imprecisa, abundantes no mundo real.

Para resolver tais tipos de problemas, Zadeh desenvolveu uma extensao da
teoria dos conjuntos classica, definida como a teoria de conjuntos fuzzy, para tornar
possivel as operagdes entre conjuntos com valores logicos entre 0 e 1 introduzindo
graus de pertinéncia de elementos a conjuntos.

A logica fuzzy € baseada na teoria dos conjuntos fuzzy e permite inferir
conclusdes a partir de informacdes vagas ou imprecisas definidas por regras fuzzy,
mediante o uso de um mecanismo de raciocinio baseado no raciocinio aproximado.

Nas proximas secdes sdo apresentados 0s conceitos da teoria de conjuntos
fuzzy, raciocinio aproximado e sistemas de classificacdo fuzzy, importantes para o
desenvolvimento deste trabalho. Todos esses conceitos podem ser encontrados em
forma integral em (LEON, 2005), (NICOLETTI; CAMARGO, 2004) (KLIR; YUAN,
1995) e (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).
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2.2. Teoria de conjuntos fuzzy

Os conjuntos fuzzy sdo usados para modelar informacdo vaga. De maneira
simplista, a no¢ao de conjunto fuzzy pode ser abordada como uma generalizacao da
nocao classica de conjunto, que objetiva representar conjuntos cujas fronteiras ndo
estédo claras (NICOLETTI; CAMARGO, 2004).

Segundo a teoria classica de conjuntos, um objeto pertence ou ndo a um
conjunto, ndo ha situacao intermédia, ou seja, ndo existem membros parciais a um
conjunto. Por exemplo, para determinar a altura de pessoas, segundo a teoria de
conjuntos classica, pode-se considerar que uma pessoa é alta a partir de uma altura,
por exemplo, 1,80m, entdo, segundo esta classificacdo pode-se considerar que uma
pessoa de 1,79m como ndo alta, classificando-a em outro conjunto, por exemplo, no
conjunto das pessoas medianas.

Ao contrario da teoria de conjuntos classica, na teoria de conjuntos fuzzy os
elementos podem pertencer parcialmente a um ou mais conjuntos. No exemplo
anterior da altura, uma pessoa com 1,79m pode pertencer com maior grau ao
conjunto dos altos e com menor grau ao conjunto dos medianos, que revela melhor

a realidade.
2.2.1. Conceitos basicos

Para entender melhor a teoria de conjuntos fuzzy, sdo necessarios 0s seguintes

conceitos (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998) (NICOLETTI; CAMARGO, 2004):

e Conjunto fuzzy: Colecéo de elementos com grau de pertinéncia entre 0, rejeicéo
total do conjunto, e 1, membro pleno do conjunto (ZADEH, 1965).

O grau de pertinéncia é determinado por uma funcédo de pertinéncia. Uma funcao

de pertinéncia define um conjunto fuzzy e pode ser denotada por pg:
up:U - [0,1] 2.3

Onde U representa o universo de discurso, o qual contém todos os possiveis
elementos de determinado contexto ou aplicacéo.
Existem diversas formas de funcdes de pertinéncia para definir os conjuntos

fuzzy. Duas das formas mais conhecidas s&o a fungao triangular e a funcao



Capitulo 2: Sistemas Fuzzy 7

trapezoidal. Os graficos e a expressdo algébrica dessas duas funcdes sao

apresentadas a sequir:

a) Funcdo triangular: Definida pelos parametros (a,m, b), tal que a < m < b.

| A

() se r<a

JI—a

m

(a.m)

St £
m—a

pplr)=<¢ 1 se T=m

htJ'_ Se T E (”,./))

b—m

se x>1
L 0 se r >0 \ . 5 0

Figura 2.1: Funcéo triangular

b) Funcéo trapezoidal: Definida pelos parametros (a,m,n,b), tal que a <m <

n<b.
( ;
() se r<a 5 A
=0 x « = |
se re€la.m)
nm=a \ 4
pp(z) =14 1 se x € [m,n]
= ¢ TEWm b)
() se r>b P
\ - a m n b2

Figura 2.2: Funcéo trapezoidal
e Variavel Linguistica: Uma variavel linguistica € uma variavel cujos valores sao
sentencas na forma de linguagem natural, por exemplo, temperatura, altura,
velocidade, distancia, etc.
e Termo Linguistico: Um termo linguistico € um r6tulo ou valor de uma variavel
linguistica o qual esta associado a um conjunto fuzzy, por exemplo, frio, alto,

rapido, longe, etc.

A Figura 2.3 mostra um exemplo dos conceitos explicados anteriormente.
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Helx) 4 .
) Baixa Média Alta Muito Alta

'
>

1,60 1,70 L% 980 180 Altura (m.)
Figura 2.3: Conjuntos fuzzy da variavel linguistica Altura

Essa figura mostra a variavel linguistica Altura com 0s seus valores ou termos
linguisticos (Baixa, Média, Alta e Muito Alta), cada um associado a um conjunto
fuzzy triangular ou trapezoidal. Mostra também os graus de pertinéncia de uma
altura de 1,76m nos conjuntos fuzzy triangulares Alta (0,6), e Média (0,4). O universo
de discurso é definido por todos os valores reais que a variavel linguistica Altura

pode assumir.
2.2.2. Conceitos relacionados aos conjuntos fuzzy
Abordam-se a seguir os seguintes conceitos (KLIR; YUAN, 1995):

e Altura: A altura, h(F), de um conjunto fuzzy F é o maior grau de pertinéncia

obtido por qualquer elemento que pertence a F.

h(F) = supyey{ur(x)} 2.4

e Conjunto normal: Um conjunto fuzzy F é chamado normal quando h(F) = 1. Os

conjuntos fuzzy ndo normais sdo chamados subnormais.

e Suporte: O suporte de um conjunto fuzzy F no conjunto universo U é o conjunto
classico que contém todos os elementos de U que tém grau de pertinéncia

diferente de zero em F. Um exemplo é mostrado na Figura 2.4.

e Nducleo: O nucleo de um conjunto fuzzy F no conjunto universo U é o conjunto
classico que contém todos os elementos de U que tém grau de pertinéncia igual

alemF. Um exemplo é mostrado na Figura 2.4.
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() |
1 __________

Niticleo de F

[

Suportede F
Figura 2.4: Suporte e nucleo do conjunto normal fuzzy F

2.2.3. Operacdes basicas entre conjuntos fuzzy

As operacdes basicas entre conjuntos fuzzy sdo a intersecdo, a unido e o
complemento, analogamente ao observado na teoria de conjuntos classicos.
Enquanto que o resultado de uma operacdo entre dois conjuntos classicos é um
novo conjunto classico, as mesmas operacdes com conjuntos fuzzy tém como
resultado um novo conjunto fuzzy (KLIR; YUAN, 1995).

Sejam os conjuntos fuzzy F e G, definidos no dominio X e mostrados na Figura 2.5:

Hx) 4 F 6

Figura 2.5: Exemplos de conjuntos fuzzy

A interse¢do padrdo entre F e G é o conjunto fuzzy E, denotado como E = F N G,

tal que para todo x € X:

Heng () = min(pp(x), pe (x)) 2.5
Um exemplo € apresentado na Figura 2.6:
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L

Uenalx)

—-
Figura 2.6: Intersecao padréo de conjuntos fuzzy

A unido padrdo entre F e G é um conjunto fuzzy E, denotado como E = F U G, tal
que para todo x € X:
Hrye (X) = max(ue(x), kg (x)) 2.6

Um exemplo é apresentado na Figura 2.7:

Urus(x) E

Figura 2.7: Unido padrao de conjuntos fuzzy

O complemento padrédo do conjunto F é o conjunto fuzzy ~F , tal que para todo x €

X:

Wor(x) = 1- pp(x) 2.7
Um exemplo é apresentado na Figura 2.8:
H~e(x) 4 £
~F
> X

Figura 2.8: Complemento padr&o de um conjunto fuzzy
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2.2.4. Operacdes generalizadas sobre conjuntos fuzzy

As operacOes generalizadas sado as operagOes entre conjuntos fuzzy (unido,
intersecao e unido) que assumem formas diferentes das operacfes padrdo. No caso
da intersecdo e unido, sdo operacdes que utilizam outros operadores em
substituicdo ao minimo e maximo respectivamente. Esses operadores pertencem a
categorias denominadas genericamente por normas triangulares, as quais garantem
que propriedades de operacdes entre conjuntos serdo satisfeitas. Formalmente
essas operacdes podem ser definidas como (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998):

e Norma triangular ou t-norma (utilizada para a intersecdo de conjuntos fuzzy):
Uma t-norma t é uma operacdo binaria t:[0,1]% - [0,1], que satisfaz os

seguintes axiomas, para toda a, b,c € [0,1].

t(a,1) =a (condic&o limite) 2.8
b < cimplica que t(a,b) < t(a,c) (mono tonicidade) 2.9
t(a,b) =t(b,a) (comutatividade) 2.10
t(a, t(b,c)) = t(t(a,b),c) (associatividade) 2.11
Exemplos:

1. Intersecgdo padrdo: at; b =min {a, b} 2.12
2. Produto algébrico: at,b=ab 2.13
3. Diferenga limitada: ats;b=max {0,a + b — 1} 2.14

e Co-norma triangular ou s-norma (utilizada para a uniao de conjuntos fuzzy): Uma
s-norma s é uma operacéo binaria s: [0,1]2 — [0,1], que satisfaz os seguintes

axiomas, para toda a, b, c € [0,1].

s(a,0) =a (condic&o limite) 2.15
b < c implica que s(a,b) < s(a,c) (mono tonicidade) 2.16
s(a,b) = s(b,a) (comutatividade) 2.17
S(a, s(b, C)) = s(s(a, b),c) (associatividade) 2.18
Exemplos:

1. Uni&o padréo: asi; b=max {a, b} 2.19
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2. Soma algébrica: as,b=a+b—ab 2.20

3. Soma limitada: aszb=min{0,a + b} 2.21
2.3. Oraciocinio aproximado

O raciocinio aproximado trata de inferir conclusdes a partir de um conjunto
formado de uma ou mais proposi¢des condicionais vagas, de formato “se A entao B”,
e fatos conhecidos.

As proposicdes condicionais vagas séo definidas como regras fuzzy, sendo A
0 antecedente e B o consequente. A e B podem ser qualquer proposicéo, simples ou
composta. As regras fuzzy modelam sentencas em linguagem natural através dos
conceitos de variaveis linguisticas e termos linguisticos; por exemplo, a regra “se o
preco € baixo entdo o consumo é grande” ou a regra “se o preco € alto entdo o
consumo € pequeno”.

O mecanismo utilizado para inferir uma conclusdo é a implicacdo, que
consiste em definir uma relacéo fuzzy entre os graus de verdade ou compatibilidade
de cada regra do conjunto de regras fuzzy com um fato especifico. Por exemplo, se
sdo consideradas as duas regras fuzzy mencionadas anteriormente e um fato
conhecido como preco Y, para a primeira regra € calculado o grau de pertinéncia do
preco Y ao conjunto baixo e para segunda regra é calculado o grau de pertinéncia
do preco Y ao conjunto alto. Esses dois graus de pertinéncia, neste exemplo, sdo
considerados como o grau de verdade de cada regra e formam a relagao fuzzy
utilizada para inferir uma solugao.

Existem diferentes métodos para inferir conclusdes por meio de regras. Na
secdo seguinte sdo abordados dois métodos especificos para classificacdo, de
interesse para este trabalho. O método de raciocinio fuzzy classico e o método de

raciocinio fuzzy geral.
2.4. Sistemas de classificacao fuzzy

Classificacdo € wuma importante tarefa encontrada nas areas de

reconhecimento de padrbes, tomada de decisdo, mineracao de dados e modelagem.

Dado um conjunto de objetos E = {eq, €y, ..., ep}, também chamados de exemplos,

0 objetivo da classificacdo € atribuir uma classe Cj de um conjunto de classes
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C=1{C,Cy...,C,} a um objeto e;, e, = (agq, gz, -+, Agn), descrito por n
atributos.

Muitos métodos tém sido utilizados para a tarefa de classificacao; entre eles
destacam-se os estatisticos (DUDA; HART, 1973), as redes neurais (BISHOP,
1995), o aprendizado de maquina (CASALE; RUSSO; SCEBBA; SERRANO, 2008) e
os sistemas fuzzy (KECMAN, 2001). Neste trabalho é investigado o uso de Sistemas
Fuzzy Baseados em Regras (SFBR) para resolver problemas de classificagao, ou
seja, Sistemas de Classificacdo Fuzzy Baseado em Regras (SCFBR).

Um SCFBR é um SFBR cujas regras foram projetadas para resolver um
problema de classificacao.

Uma tipica regra fuzzy de classificacéo pode ser expressa por:

Ri:SE X1 é Ay E X, 6 Ay E..EX,éA, ENTAO Classe =

no qual R; é o identificador da regra, Xy, ..., X;, séo os atributos do exemplo

considerado no problema, Ay ,...,Ap  s&o os valores linguisticos usados para

representar os valores de tais atributos e C] € a classe a que pertence o exemplo.

O mecanismo de inferéncia aplica o conjunto de regras fuzzy no exemplo a
ser classificado, determinando a classe a que ele pertence. A maioria dos SFCBR
utiliza o método de raciocinio fuzzy classico, também chamado de método da regra
vencedora (CHI; YAN; PHAM, 1996) (GONZALEZ; PEREZ, 1999), que classifica um
exemplo usando a regra que possuir o maior grau de compatibilidade com esse
exemplo. J& o método de raciocinio fuzzy geral agrega os graus de compatibilidade
entre as regras da BR e o exemplo, considerando as regras que tenham a mesma
classe consequente. Desta forma um exemplo é classificado de acordo com a classe
com maior grau de compatibilidade com relagéao a ele, considerando todas as regras
de mesma classe. A seguir sdo descritos os metodos de raciocinio fuzzy classico e

geral.

2.4.1.Método de raciocinio fuzzy classico

Seja e, = (aq1, Ag2, -+, Agn) UM exemplo a ser classificado e {Ry Ry, ..., R}, 0
conjunto de regras fuzzy para um SFCBR, cada uma com n antecedentes. Seja

Aklk(aqk),k =1,...,n, o grau de pertinéncia do valor do antecedente @, no
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k — ésimo conjunto fuzzy da regra fuzzy R,,. O método de raciocinio fuzzy classico

aplica os seguintes passos para classificar o exemplo eg:

1. Calcular o grau de compatibilidade entre o exemplo e, e cada regra R, para
v=1,..,s.

Compat(Ry, e;) = t(Ay;,(aq1), Az, (g2), ) Any, (Qgn)) 222
na qual t denota uma t-norma.
2. Encontrar a regra R4, cOM 0 maior grau de compatibilidade com o exemplo:

Rymax = max{Compat(R,,e,)},v=1,2,..,s 2.23

3. Atribuir a classe Cj ao exemplo eg, tal que C]- € a classe predita pela regra

R ,max €ncontrada no passo anterior.
2.4.2.Método de raciocinio fuzzy geral

Seja e; = (ag1, Agz, -+, Agn) UM exemplo a ser classificado e {Ry, Ry, ..., Rg}, 0
conjunto de regras fuzzy para um SFCBR, cada uma com n antecedentes. Seja

Aklk(aqk),k =1,..,n, o grau de pertinéncia do valor do antecedente a,; no

k — ésimo conjunto fuzzy da regra fuzzy R,,. O método de raciocinio fuzzy geral

segue os seguintes passos para classificar o exemplo eg:

1. Calcular o grau de compatibilidade entre o padrdo e, e cada regra R,, para

v=1,..,s.

Compat(Rv, eq) = t(A1,(ag1),Az1,(Ag2), s Any, (Agn)) 2.24

na qual t denota uma t-norma.
2. Para cada classe C, calcular o valor de Classe., ou seja, 0 grau de classificacao
do exemplo na classe, agregando os graus de associacdo do passo anterior de

todas as regras cuja classe predita é C
Classe, = f{Compat(Rv, eq)|C é a classe de R,} 2.25

Sendo f um operador de agregacéo tal que min < f < max.
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3. A classe (; sera atribuida ao exemplo e, sendo C; a classe de Classe; que

possui 0 maior valor de f encontrado no passo anterior.
2.5. Considerac®es finais

Neste capitulo foram abordados os conceitos basicos da teoria de conjuntos
fuzzy, raciocinio aproximado e sistemas fuzzy de classificacdo. Como a teoria de
sistemas fuzzy é muito ampla, este capitulo abordou apenas os principais conceitos
necessarios a compressao deste trabalho, assim como os sistemas fuzzy de
classificacdo baseados em regras. O capitulo seguinte destaca o0s principais

fundamentos da computacao evolutiva.



Capitulo 3

COMPUTACAO EVOLUTIVA

3.1. Consideracgdes iniciais

Neste capitulo é apresentada a computacdo evolutiva e suas diferentes
abordagens, j& que uma dessas abordagens, a otimizacdo genética multiobjetivo, é
utilizada para realizar a geracao de sistema fuzzy de classificacéo.

A seguir sdo descritos alguns conceitos sobre computacdo evolutiva,
algoritmos genéticos, otimizacdo multiobjetivo, algoritmos genéticos multiobjetivo, e

duas técnicas de otimizacdo genética multiobjetivo: 0 NSGA-Il e 0 SPEA2.
3.2. Computacéo evolutiva

A Computacdo Evolutiva (CE) € um nome genérico para um conjunto de
técnicas baseadas nos principios da evolucao biol6gica, como a selecdo natural e
heranca genética, para resolver diferentes tipos de problemas. Essas técnicas estao
sendo cada vez mais utilizadas para resolver uma grande variedade de problemas,
que vao desde as aplicagBes praticas na industria e comércio até a investigacao
cientifica (EIBEN; SMITH, 2007).

A base da CE foi o reconhecimento de que os seres vivos sdo capazes de se
adaptar para sobreviver em ambientes diversos, ou seja, podem resolver problemas
de forma versétil. Para essa adaptacdo, a natureza utiliza, entre outros, o
mecanismo de selecdo natural formulado por Darwin (1959), segundo o qual os
individuos mais aptos tendem a sobreviver e reproduzir, enquanto 0s menos aptos

tendem a desaparecer. Os Algoritmos Evolutivos (AE) sao técnicas que se baseiam
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nos principios da computacdo evolutiva e podem ser utilizados como métodos de
busca robustos para resolver problemas complexos.

Os algoritmos baseados em processo naturais surgiram no comeco da
década de cinquenta, quando se utilizaram computadores para simular sistemas
biolégicos. No entanto, foi o trabalho realizado na Universidade de Michigan sob a
direcdo de John Holland (1975) que deu origem ao primeiro tipo de AE, o0s
Algoritmos Genéticos (AG). Holland escreveu a principal monografia sobre o tema,
Adaptation in Natural and Artificial Systems.

Segundo (EIBEN, SMITH, 2007) o principio basico dos AE é: dada uma
populacdo de individuos, pressées do ambiente desencadeiam um processos de
selecdo natural, que favorece os individuos mais aptos e que causa uma melhoria
na adequacdo da populacdo. Os individuos de uma populacdo representam
solugdes candidatas. A adequacdo de um individuo é medida por uma funcdo de
aptiddo, que deve ser otimizada (maximizada ou minimizada) durante o processo
evolutivo.

Com base no valor de aptiddo de cada individuo, alguns dos melhores
individuos (melhores solugcbes) sao selecionados para dar origem a uma nova
populacdo pela aplicacdo de operadores de cruzamento e/ou mutacdo. O
cruzamento € um operador aplicado a duas ou mais solu¢des candidatas (chamadas
pais) e resulta em duas ou mais novas solu¢ées (chamadas descendentes ou filhos).
A mutacédo é aplicada em uma solucéo a fim de gerar outra. Ao final desse processo,
as novas candidatas (descendentes) competem com as candidatas da geragao
anterior, com base novamente na aptiddao, para assumir um lugar na nova
populacdo. Esse processo € repetido até que uma solucdo suficientemente
qualificada seja encontrada ou até que um numero maximo de iteracdes (chamadas
de geracdes) seja atingido (JONG, 2006). A Figura 3.1 descreve o procedimento de
um AE.
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Procedimento Algoritmo Evolutivo
INICIALIZA populacdao com solucées candidatas aleatorias;
AVALIA cada candidata;

Repita

SELECIONA pais;

CRUZA pares de pais;
MUTA descendentes;
AVALIA novas candidatas;

Até CONDICAO DE PARADA satisteita;
Figura 3.1: Procedimento de um AE — Adaptada de (JONG, 2006)

Segundo (JONG, 2006), trés técnicas de AE foram desenvolvidas de forma
independente: a Programacéo Evolutiva (PE), as Estratégias Evolutivas (EE) e os
Algoritmos Genéticos (AG). As trés utilizam o mesmo principio basico dos AE
explicado anteriormente, mas operam de forma distinta. A PE utiliza a predi¢cdo de
comportamento de magquinas de estado finitos para resolver qualquer tipo de
problema; a selecdo de individuos é baseada no elitismo. A ideia principal nas EE é
a combinacao dos individuos, mediante cruzamento, para gerar um descendente
que substituird o pior individuo da populacdo. Os AG sado algoritmos que modelam
uma solugcdo para um problema especifico em uma estrutura de dados como a de
um cromossomo e aplicam operadores que recombinam esses Cromossomos
preservando informagdes criticas.

Dado a sua importancia para a realizacdo deste trabalho, o0s AG serdo
apresentados com mais detalhes na proxima secdo. A PE e as EE nado seréo
estudadas nesta proposta, mas informacdes mais detalhadas a seu respeito podem
ser encontradas em (BACK; SCHWEFEL, 1993) (JONG, 2006) (EIBEN; SMITH,
2007).

3.3. Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) séo técnicas que simulam o comportamento
genético da evolugcdo das espécies e principalmente sdo utilizados para resolver
problemas de otimizagcdo (HOLLAND, 1975).

Como mencionado anteriormente, os AG sdo uma técnica de AE que se
diferenca das outras técnicas principalmente pelas seguintes caracteristicas: as
solucdes sao representadas por cromossomos ou vetores de tamanho fixo, que séo

divididos em genes; ndo possuem um mecanismo de auto adaptagcdo nos
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operadores de cruzamento e mutacdo; a selecdo € probabilistica e preservativa e
ndo deterministica; define o cruzamento como operador genético principal e a
mutac&o como operador genético secundario (COELHO; COELHO, 1999).

O funcionamento de um AG é o mesmo de um AE levando em conta as
caracteristicas definidas anteriormente, ou seja, primeiramente um conjunto de
solugdes (cromossomos) é gerado de forma aleatdria; Em seguida, as solu¢des sao
avaliadas por uma funcéo de aptiddo e, com base no valor de aptidao obtido para
cada solucdo, algumas das melhores solugbes sédo selecionadas mediante um
operador de selecdo para dar origem a uma nova populacdo pela aplicacdo de
operadores de cruzamento e mutacdo. ApGs o operador de mutacdo ser executado,
0 processo de geracdo de uma nova populacdo é concluido. A avaliacdo de
solucbes e a aplicacdo dos operadores sdo repetidas até uma condicdo limite. No
final, o melhor cromossomo representa a solucdo do problema. A Figura 3.2 mostra

este processo.

Procedimento Algoritmo Genético
INICIALIZA populacdo com cromossomos aleatorios;
AVALIA cada cromossomo;

Repita

SELECIONA cromossomos pais;
CRUZA cromossomos pais;

MUTA cromossomos descendentes;
AVALIA cromossomos descendentes;

Até CONDICAO DE PARADA satisfeita;
Figura 3.2: Procedimento de um AG - Adaptada de (JONG, 2006)

Para melhor entender este procedimento, a seguir sdo apresentados 0s
conceitos de populacédo inicial, funcdo de aptiddo e os operadores genéticos

(selecao, cruzamento e mutagao).
3.3.1.Populacéo inicial

Uma populacdo em um AG é formada por um conjunto de m solu¢des ou
cromossomos, onde 0 numero m (tamanho da populacdo) € um parametro de
entrada do AG. Desta forma, uma geracdo determinada t pode representar uma

populacao P(t) como:

P(t) = {Xf, ..., Xt}
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onde Xf, define a m-ésima solucédo na populacédo t. Assim, uma populacéo inicial
pode ser representa como:
P(0) = {X7, ..., Xm}

3.3.2.Funcao de aptidao

O valor de aptiddo de cada individuo da populacdo é calculado mediante uma
determinada func&o. Este é o componente mais importante de qualquer AG. E por
meio desta funcdo que se mede o quao préximo um individuo estd da solugéo
desejada, ou quao boa é a solucao.

E essencial que esta funcdo seja muito representativa e diferencie, na proporgéo
correta, as mas solucbes das boas. Se houver pouca precisdo na avaliacdo, uma
solucéo 6tima pode ser posta de lado durante a execucdo do algoritmo, além de se
gastar mais tempo explorando solug¢des pouco promissoras (CINTRA; CAMARGO,
2004).

3.3.3.0peradores genéticos

Os operadores genéticos sao utilizados para gerar uma nova populacdo a partir da
transformacdo da populacdo anterior. O objetivo desta transformacdo é guiar a
populacdo de uma forma probabilistica em direcdo a uma solucdo 6tima do
problema, de forma que as solu¢des da nova populacdo se encontrem, em conjunto,
mais ‘perto’ da solugéo 6tima do problema que as solu¢ées da populacédo anterior.

A transformacdo se realiza no esquema béasico de funcionamento, por meio da
aplicacao dos operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutacéo, explicados

a sequir:

e Selecdo: A selecdo esta relacionada com o valor de aptiddo de cada
cromossomo ou solugdo. A estratégia da roleta foi a primeira estratégia para a
selecdo de cromossomos. A probabilidade de selecdo de um cromossomo é
diretamente proporcional ao seu valor de aptiddo. A Figura 3.3 mostra um
exemplo da selecéo por roleta, onde o cromossomo ou solugédo C1 tem um valor
de aptiddo de 0,87 e uma probabilidade de selecdo de 29% (0,29), o
cromossomo C2 tem um valor de aptiddao de 0,57 e uma probabilidade de

selecdo de 19% (0,19), o cromossomo C3 tem um valor de aptiddo de 1,17 e
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uma probabilidade de selecdo de 39% (0,39) e o cromossomo C4 tem um valor
de aptiddo de 0,39 e uma probabilidade de selecéo de 13% (0,13). Depois de
‘girar’ a roleta, a probabilidade de que o cromossomo C3 (39%) seja escolhido &
maior do que a probabilidade de que o cromossomo C4 (13%) seja escolhido.
Por isso, depois de ‘girar’ quatro vezes a roleta no exemplo da Figura 3.3, a
populacao selecionada pode conter duas vezes o cromossomo C3 e nao conter

0 cromossomo C4 .

Aptidao Populagdo Atual  Populagao Selecionada

I—— 0.87 °‘ [’ b
0.57 c2 > c3
—>
1.17 Ll o
0.39 c4 —— c3

Figura 3.3: Estratégia roleta para selecao — Adaptado (CORDON; HERRERA; HOFFMANN;
MAGADALENA, 2001)

Uma estratégia alternativa e também conhecida é chamada de torneio, onde um
conjunto de m cromossomos € escolhido aleatoriamente e avaliado. O melhor
cromossomo desse subgrupo é selecionado. A Figura 3.4 mostra um exemplo da
selecéo por torneio, onde de uma populagcédo de 5 cromossomos, C1, C2, C3, C4
e C5, sdo escolhidos aleatoriamente trés cromossomos, sendo selecionado o
cromossomo com maior valor de aptiddo. Esse processo € repetido até se
selecionar a quantidade de cromossomos que contém a nova populagéo.

Candidatos Selecionado

1, C2, C5 => (2

C2, C4 C5 =>C2

5 C1, C3 =>1C1

C4, ChH C3 =>C4

C3 €1, C5 =>C1

Figura 3.4: Estratégia torneio para selecao — Adaptado (SANCHES, 2008)

e Cruzamento: O cruzamento é o operador responsavel pela recombinacédo de

caracteristicas dos cromossomos pais durante a reproducéo, permitindo que as
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proximas geracfes herdem essas caracteristicas. Ele é considerado o operador
genético principal; por isso a taxa de cruzamento, parAmetro de entrado do AG,
deve ser maior que a taxa de mutacdo (CORDON; HERRERA; HOFFMANN;
MAGADALENA, 2001).

O cruzamento consiste em simplesmente substituir alguns dos genes de um
cromossomo pai pelos genes correspondentes do outro cromossomo pai.
Considere-se, por exemplo, os cromossomos (solu¢cbes) A e B com contém 7
variaveis (genes):

(Alf Az; A3' A4' A5, A6' A7) € (Blf Bz, Bg, B4' BS) B6' B7)

Ao aplicar um tipo de cruzamento chamado de ponto Unico, um ponto de
cruzamento é escolhido aleatoriamente a partir de 1 até 6, e duas novas
solugdes sdo produzidas pela combinacdo das duas anteriores. Por exemplo, se
0 ponto aleatdrio fosse 2, e o ponto Unico de cruzamento fosse aplicado em A e

em B, o resultado seria:

(Ay,A3, B3, By, Bs, Bg, B7) € (By, By, A3, Ay, As, Ag, A7)

Um procedimento similar é realizado quando existe mais de um ponto de
cruzamento.

Outra alternativa € o cruzamento uniforme, que consiste em gerar cada gene dos
descendentes copiando o correspondente gene de um dos pais, onde este gene
€ escolhido de acordo com uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente.
No processo de geracdo dos cromossomos, percorre-se todas as posicdes da
mascara analisando seus valores. Quando o valor da posi¢éo corrente for 1, o
gene do primeiro pai da mesma posicdo da mascara é copiado no primeiro
descendente e 0 gene do segundo pai da mesma posi¢céo é copiado no segundo
descendente, caso o0 valor da mascara for 0 a copia dos genes é contraria.

Considere-se, por exemplo, os cromossomos A e B:

(A1,Az, A3, Ay, As, Ag, A7) € (B, By, B3, Ba, Bs, Bs, B)

e a mascara:
(0,1,1,0,0,0,1)

o resultado do cruzamento seria:

(BIJ AZJ A3, B4, B5, B67A7) e (Alr BZ! B31 A41 AS! A61 B7)
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e Mutacdo: O operador de mutacao é necessario para a introducdo e manutencao
da diversidade genética da populacdo (CORDON; HERRERA; HOFFMANN;
MAGADALENA, 2001). A mutacdo consiste em selecionar um gene de um

cromossomo e trocar o seu valor. Por exemplo, se uma mutacdo simples é
aplicada no gene 2 do cromossomo A = (0,0,1,1,0,1,0), um novo cromossomo
A'=(0,1,1,1,0,1,0) é criado.

A mutacdo também pode ser aplicada a mais de um gene. Se for aplicada nos
genes 2 e 6 de A, um novo cromossomo A" = (0,1,1,1,0,0,0) é criado.

A mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca sera zero, além de contornar o problema de minimos
locais, pois com este mecanismo, altera-se levemente a dire¢cdo da busca. O
operador de mutacdo é aplicado aos individuos com uma probabilidade dada
pela taxa de mutacdo, parametro de entrado do AG, que geralmente é pequena,

menor do que a taxa cruzamento, pois € um operador genético secundario.
3.4. Otimizagdo multiobjetivo

Segundo (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2004), mesmo que alguns
problemas do mundo real possam ser reduzidos a um unico objetivo, muitas vezes é
dificil resumir todas as caracteristicas do problema em um Gnico objetivo e resolvé-lo
utilizando técnicas de otimizacdo mono objetivo ou simples, como, por exemplo, 0s
AG. Assim, definir multiplos objetivos frequentemente é a melhor forma de resolver
um problema. A otimizacdo multiobjetivo tem sido utilizada satisfatoriamente por
mais de duas décadas, e sua aplicacdo em problemas reais estd aumentando.

Na otimizacdo simples, o espaco de busca geralmente € bem definido. Mas
quando o problema tem multiplos objetivos, possivelmente contraditorios entre si,
ndo existe mais uma uUnica solucdo Otima, mas sim um conjunto de possiveis
solugdes de qualidade equivalente. Por exemplo, na fabricacdo de um produto tenta-
se minimizar o custo e maximizar a qualidade, sendo que ambos os objetivos séo
contraditorios. Neste tipo de problema, para se obter uma solucdo otima, € preciso
encontrar uma solugdo ou um conjunto de solugbes que apresentem o melhor
equilibrio entre os objetivos contraditorios. Essa solu¢cdo ou conjunto de solucdes é

denominada fronteira de Pareto.
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3.4.1.Fronteira de Pareto

Também chamada de otimo de Pareto, foi desenvolvida por Vilfredo Pareto
(PARETO,1896) no século XIX e constitui a origem da pesquisa em otimizacao

multiobjetivo. A fronteira de Pareto é baseada na dominancia das solucdes.

Considerando-se n fungdes objetivo f;, ..., f,, uma solugdo x domina outra solugéo

x', no caso de minimizac&o, se as duas condi¢es abaixo forem satisfeitas:
filx) < fi(x") paratodo i=1,..,n 3.1
e fix)<fi(x") paraalgumi=1,..,n 3.2

Considerando-se n fungbes objetivo fi,...,f, € X um conjunto de solucbes, a
solucdo x € X pertence a fronteira de Pareto de X, no caso de minimizagado, se,
para toda solucdo x' € X as duas condicbes 3.1 e 3.2 forem satisfeitas, ou seja, se
ndo existe outra solucdo x' € X que melhore ou se iguale & solucdo x € X em

todas as funcdes objetivo e que melhore a solucdo x € X em alguma funcéo
objetivo.

As solucbes da fronteira de Pareto também se denominam solucdes nao inferiores,
admissiveis, eficientes ou ndo dominadas e constituem o conjunto de soluc¢des para

um problema multiobjetivo.
3.4.2.0timizagdo multiobjetivo usando algoritmos evolutivos

Os AE mono objetivos que resolvem problemas de otimizacdo multiobjetivo
transformam o problema de otimizacdo multiobjetivo em um problema de otimizagao
mono objetivo, utilizando algum critério de preferéncia para encontrar uma unica
solugcdo. Essa solucdo deve possuir valores aceitdveis em todos os objetivos
segundo o critério de preferéncias que se tem estabelecido, como, por exemplo,
priorizar um ou mais objetivos. Se mais de uma solugéo for requerida, é necessario
executar repetidamente o algoritmo modificando o critério de preferéncias.

Pode-se também obter multiplas solu¢cdes em uma execugdo do AE para resolver
problemas multiobjetivo, tentando encontrar as solu¢des que estejam na fronteira de
Pareto. Estes AE sdo denominados Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMO).

Existem muitos AE que podem tentar encontrar a fronteira de Pareto em problemas



Capitulo 3 — Computacéo Evolutiva 25

multiobjetivo, como, por exemplo, AG, colonia de formigas, entre outros. Os AG
serdo detalhados na secdo seguinte para resolver problemas multiobjetivo, porque

sao de interesse neste trabalho.
3.5. Otimizacdo multiobjetivo usando algoritmos genéticos

Como os AE mono objetivo, os AG mono objetivo também séo utilizados para
resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo. Estes AG agrupam todos os
objetivos em um U(nico objetivo segundo um critério de preferéncia, geralmente
definindo-se pesos para cada objetivo.

Outra forma de resolver problemas de otimizagdo multiobjetivo usando AG foi
proposto por Schaffer (1985) pelo modelo Vector Evaluated Genetic Algorithm

(VEGA). Nesse modelo, a populacdo é divida em n subpopulacbes, sendo n a

guantidade de objetivos diferentes. As subpopulacdes evoluiam separadamente,
otimizando um objetivo, e em dados instantes as subpopulacées se misturavam e se
dividiam novamente. Esse modelo pode obter um conjunto de boas solucfes para o
problema de otimizacdo multiobjetivo, mas é dificil encontrar as solu¢ées na fronteira
de Pareto porque o VEGA nao opera com o conceito de dominancia das solucdes.
Os AG que consideram a dominancia das solucdes utilizando um conjunto de
funcdes objetivo sdo denominados Algoritmo Genético Multiobjetivo (AGMO),

detalhados na subsecéo seguinte.
3.5.1.Algoritmos genéticos multiobjetivo

O AGMO proposto por Fonseca e Fleming (1993), foi o primeiro AG a considerar o
conceito de dominancia de solugbes. O resultado de um AGMO é um conjunto de
solugdes equilibradas em todos os objetivos, ou seja, a fronteira de Pareto.

O funcionamento, a populagéo e os operadores de um AGMO s&o os mesmos de
um AG; a principal diferenca entre eles € o calculo do valor de aptiddao de cada
solucéo. O valor de aptiddo para uma solucéo é proporcional ao numero de solucdes
gue domina. As solu¢des ndao dominadas séo destacadas com um valor de aptidao
maior.

O entendimento do célculo do valor de aptiddo em um AGMO é um ponto importante

para se compreender o funcionamento dos algoritmos propostos neste trabalho.
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Descreve-se brevemente a seguir o procedimento para calcular o valor aptiddo das
solugdes em um AGMO mediante um exemplo extraido de (DEB, 2001).

Foram utilizados os valores da Tabela 3.1, onde sdo mostrados, para uma
populacédo de 6 solucdes, os valores para os objetivos x e y, e as funcdes f(x) e

f(y), que devem ser minimizadas.

Tabela 3.1: Valores para uma populacdo de 6 solucdes

Solugéo X y fx) f
1 0,31 0,89 0,31 6,10
2 0,43 1,92 0,43 6,79
3 0,22 0,56 0,22 7,09
4 0,59 3,63 0,59 7,85
5 0,66 1,41 0,66 3,65
6 0,83 2,51 0,83 4,23

1) Primeiramente a cada solucéo i, neste caso i = 1, ..., 6, é associado um valor de
ranking 7; que é igual ao nimero de solugdes que a dominam (n;) Mais um:

n=1+mn; 3.3

A Ultima coluna da Tabela 3.2 mostra os rankings das solucdes para os valores

da Tabela 3.1:

Tabela 3.2: Ranking das solu¢des

Solugdo | X y f(x) fGy) | Ranking
1 0,31 0,89 0,31 6,10 1
2 0,43 1,92 0,43 6,79 2
3 0,22 0,56 0,22 7,09 1
4 0,59 3,63 0,59 7,85 4
5 0,66 1,41 0,66 3,65 1
6 0,83 2,51 0,83 4,23 2

O valor de n, da solugéo 1 é 0 porque nao existe uma solugédo, das 6 solucdes,
gue a domine, ou seja, nenhuma solucdo é menor em uma fungdo e menor ou
igual na outra fungéo. Assim, o valor para r; é 1, segundo a equagédo 3.3. Para a
solucéo 2, o valor de n, é 1, pois ha a solucdo 1 que a domina, ja que, tanto o
valor de f(x) quanto de f(y) da solucdo 2 sdo maiores que 0S respectivos
valores para a solugéo 1. Portanto o valor de 1, € 2. Nao existe uma solugéao que
domine a solucdo 3; por isso o valor de 13 € 1. A solucéo 4 é dominada por 3

solugbes (1, 2 e 3); por isso, o valor de 1, é 4. N&o existe uma solugédo que
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domine a solucéo 5; por isso o valor de 15 é 1. A solugéo 6 € dominada por uma

solugéo (5); por isso, o valor de 75 € 1.

As solucdes de ranking 1 sdo as solu¢des ndo dominadas: 1, 3 e 5. A Figura 3.5

mostra as solucdes ndo dominadas ou solugcdes de ranking 1 (+), as solucdes de

ranking 2 (X) e as solucdes de ranking 4 (-).

g |
(0,59; 7.,85)
B - _
{0,22;7,09)
) + (0,43; 6,79
>
(0,31;6,1)
6 - +
5 4
(0,83; 4,23)
4 (0,66; 3,65) X
+
3
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08

09 1

Figura 3.5: Ranking das solucbes

2) A seguir, a populacéo é ordenada conforme o valor do ranking, e se atribui um

3)

valor de aptidao preliminar (raw fitness). As solugdes com mesmo ranking

podem ser ordenas de forma aleatéria; neste exemplo a ordem é definida como

(1, 3, 5), (2, 6) e (4). O valor de aptiddo preliminar para a solucdo

solucdo 3 é 5, e assim por diante, até chegar a solucao 4, que é 1.

1 é6, paraa

Posteriormente, o valor de aptiddo média é calculado para cada solucdo i

mediante a equacéo 3.4, dependendo do ranking g dessa solucéo.
xrawg

Pq

Fi =
onde:
F; : aptiddo média da solugéo i.
» raw, :soma da aptidao preliminar das solu¢oes do ranking q.

Pq : 0 numero de solucdes do ranking q.

3.4

A Ultima coluna da Tabela 3.3 mostra os valores da aptiddo média para cada

solucéo:
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4)

Tabela 3.3: Aptiddo média das solucfes

Solucdo| x y f(x) f(y Ranking |Apt. Méd.
1 0,31 0,89 0,31 6,10 1 5,0
2 0,43 1,92 0,43 6,79 2 2,5
3 0,22 0,56 0,22 7,09 1 5,0
4 0,59 3,63 0,59 7,85 4 1,0
5 0,66 1,41 0,66 3,65 1 5,0
6 0,83 2,51 0,83 4,23 2 2,5

O valor da aptiddo média para as soluc¢des do ranking 1 € 5,0, que é o resultado
da divisdo entre o somatoério da aptidéo preliminar das solu¢des desse ranking
(15), pela quantidade de solucdes desse ranking (3). O mesmo calculo é
realizado para as solu¢des dos rankings 2 e 4.

Para manter a diversidade entre as solu¢cdes de cada ranking, ou seja, que elas
estejam mais bem espalhadas no universo das solucdes, séo utilizados os
nichos (conjunto de solugdes), sendo que um ranking pode ter 1 ou mais nichos.
Quando a distancia entre duas solucfes do mesmo ranking € maior que o raio
do nicho og,4req, qQue define a vizinhanca de uma solugdo, as solugdes do

mesmo ranking estdo em nichos separados. Uma vez obtidos os nichos, é
calculada a aptiddo compartilhada Fi' de cada solucéo i, com base na distancia
das solu¢des no mesmo ranking, segundo a equacéo 3.5.

Fl =L 3.5

nciq
onde:
NCiq : soma das distancias da solugdo i com as solu¢des do ranking g no
qual pertence I.
O valor para nc;, € calculado segundo a equacao 3.6.
_ vPa

nciqg = ijlsh(dl]) 3.6
onde:
dij . disténcia entre as solugdes I e j que pertencem ao ranking ¢.
Sh(d;;) :funcéo de compartilhamento entre d;;.

O valor para Sh(d;;) é calculado segundo a equagéo 3.7:

di' a
1— ( ! ) sed;; <o
Sh(dl]) = Oshared ’ H shared
0, caso contrario

3.7
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onde:

a . Parametro que define o comportamento da funcéo Sh(dij). Essa
funcdo pode ser linear com valor de a =1, quadratica com valor de o =
2, cubica com valor de a = 3, ou qualquer outro valor.

No exemplo, o valor para a é definido como 1, e o valor para 0 41¢q € definido

como 0,5. A distancia dl-j é calculada segundo a equacéao 3.8.

2

i_ ]
dij = | Xk=1 (—flylgi_j;;mm) 3.8

onde:
m : quantidade de funcdes obijetivo.
fk‘ - valor da func&o objetivo k da solucéo .
fkj : valor da funcao objetivo k da solucdo j.

JrX - valor maximo para a k — ésima fung&o objetivo.

min - valor minimo para a k — ésima fung&o objetivo.

No exemplo, fxmax =1, fymax — 1O’fxmin =0,1 efymin = 1.

Para as soluc@es de ranking 1 no exemplo, segundo as equacfes e os valores

apresentados anteriormente, sdo obtidas as seguintes distancias:

d13 == 0,149
d15 = 0,4‘75
dss = 0,621

Com os valores das distancias para as solucdes de ranking 1, é calculado o

valor de Sh:
Sh(d,3) = 0,702
Sh(d,s) = 0,005
Sh(dss) = 0(0,621 é maior que O5pqreq = 0,5)

Os valores de Sh para as distancias entre um ponto e ele mesmo é 1.
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Em seguida, para cada solugéao do ranking 1, sao calculado os valores de nc:
ny; = 1,752; ds;; =1,702; ds; = 1,050 e os valores de F': F] =
2,854;F; = 2,983; Fs = 4,762.

A pendultima coluna da Tabela 3.4 mostra o valor do contador do nicho, e a Ultima

coluna, o valor de aptiddo compartilhada para as solucdes do ranking 1.

Tabela 3.4: Contador do nicho e aptiddo compartilhada

Rank.| Apt. |Cont.do| Apt.

Solu. X y fx) | fy) Méd. | Nicho. | Comp.

1 031 |089 | 031 6,10 1 5,0 1,752 | 2,854
2 0,43 192 | 043 6,79 2 2,5

3 0,22 | 056 | 0,22 7,09 1 5,0 1,702 | 2,938
4 059 | 3,63 ]| 0,59 7,85 4 1,0

5 0,66 141 | 0,66 3,65 1 5,0 1,050 | 4,762
6 0,83 251 | 083 | 4,23 2 2,5

Finalmente a aptiddo compartilhada € multiplicada por um fator de conversao
escalar, resultando no valor da aptidao final da solucdo das solucdes i, Ap;,

definida pela equacgéao 3.16.

FiXp
P X F 3.9
Zj=1Fj

Ap; =

As aptiddes finais para as solu¢des de ranking 1 sdo mostradas na ultima coluna

da Tabela 3.5.
Tabela 3.5: Aptidao final

Apt. |Cont. do| Apt. | Apt.
Solu. | X y f(x) | f(y) |Rank.| Méd. | Nicho. |Comp. Final.
1 ]031] 089 | 0,31 | 610 | 1 50 1,752 |2,854 | 4,056
2 |043) 192 | 043 | 679 | 2 2,5
3 10,22| 056 | 0,22 | 7,09 | 1 5,0 1,702 |2,938 (4,176
4 1059| 363 | 059 |78 | 4 1,0
5 |066] 141 | 066 |365| 1 50 1,050 |4,762 6,768
6 |083] 251 | 0,83 | 423 | 2 2,5

Como mencionado anteriormente, os valores para o contador do nicho, a aptidao
compartilhada e a aptidao final, séao calculados para os ranking 2 e 4. A Tabela

3.6 mostra os valores finais para o exemplo descrito sobre AGMO.
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Tabela 3.6: Valores finais para o exemplo de um AGMO

Apt. |Cont. do| Apt. | Apt.
Sol. | X Y f(x) | f(y) |[Rank.| Méd. | Nicho. |Comp./Final.
1 10,31 0,89 | 0,31 | 6,10 1 5,0 1,752 |2,854 4,056
2 1043| 1,92 | 043 | 6,79 2 2,5 1,000 |2,500] 2,500
3 10,22 056 | 0,22 | 7,09 1 5,0 1,702 |2,938|4,176
4 1059| 363 | 059 |[785| 4 1,0 1,000 |[1,000 1,000
5 1]0,66| 1,41 | 0,66 | 3,65 1 5,0 1,050 |4,762|6,768
6 1083 251 | 083 | 4,23 2 2,5 1,000 [2,5000] 2,500

Os valores da aptidao final mostram que as solu¢gbes com maior ranking tem uma
aptiddo maior do que outras solucdes com ranking menor; e dentro do mesmo
ranking, as solugcbes mais distantes tém maior aptiddo que as solugbes mais
proximas.

Este exemplo mostra como o conceito de dominancia das solucbes mediante
rankings e a diversidade das solu¢des sao levados em conta para definir a aptidao
das solucdes, e consequentemente, apds se aplicar o processo evolutivo do AGMO,
encontrar a fronteira de Pareto para um problema multiobjetivo. No entanto, o AGMO
nao utiliza o conceito de elitismo das solucgdes, ou seja, ndo garante a permanéncia
da melhor solucdo ou melhores solu¢gdes dentro do processo evolutivo.

Como solucéo desse problema foram propostos diferentes técnicas ou algoritmos de
otimizagdo multiobjetivo que consideram tanto o conceito de dominancia das
solugdes mediante rankings e a diversidade das soluc¢des, geralmente mudando a
forma de encontrar uma boa diversidade, como o elitismo das solucbes. Duas
técnicas bastante utilizadas sdo o Algoritmo Genético com Ordenagcdo né&o
Dominada (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il - NSGA-Il) e o Algoritmo
Evolutivo de Pareto Robusto 2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA?2),

apresentadas na proxima subsecao.

3.5.2.Algoritmo Genético com Ordenacdo ndo Dominada Il (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm Il = NSGA-II)

A técnica de otimizagdo multiobjetivo NSGA-II foi apresentada em (DEB; PRATAB;
AGRAWAL; MEYARIVAN; 2002) e é baseada em um ordenamento elitista por n&do
dominancia das solucdes e a distancia das solugdes.

No NSGA-II, inicialmente existe uma populacdo de solugbes em que séo aplicados

operadores genéticos de acordo com a dominancia das solu¢cbes para gerar uma
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segunda populacdo. Ambas as populacbes se unem, em uma Unica populagéo, na
qual as solucdes sao classificadas em fronteiras de acordo a sua dominancia. As
melhores solucdes, ou seja, as solucbes que pertencam as primeiras fronteiras e
estejam mais distantes das outras solucdes, formaram parte da populacéo inicial
seguinte; as piores solugdes sdo rejeitadas. O processo continua até atingir um
namero maximo de geracdes.

O NSGA-II é ilustrado na Figura 3.6:

Variaveis:

P : Populagdo pai

Q : Populacao filha

T : Tamanho fixo para P e Q

F; : Conjunto de solu¢des na fronteira i

n : Numero de geracao atual

N : Maximo niimero de geracgoes

1. Gerar a populagao inicial Py e Q, = { }

2. Atribuirn = 0

3. Realizar a selecdo, o cruzamento e a mutagdo em P, para gerar a populacao filha Q,,
4. FazerR, =P, UQ,

5. Realizar a ordenac¢do por ndo dominancia em R, gerando F;,i = 1,..,vem R,
6. Criar Pyq ={}

7. Enquanto |P .| + |F;| < N

8. Copiar as solucdes de F; em Pp+;

9. i=i+1

10. Calcular as distancias de multidao para cada solugao em F;

11. Ordenar F; decrescentemente de acordo as distancias de multiddo de cada solugao
12. Copiar as primeiras N — |P,,,|solucdes ordenadas de F; para P, 4

13. Sen > N entdo pare

14. Sendo atribuirn = n + 1 e voltar ao passo 3.

Figura 3.6: Técnica de otimizagcédo multiobjetivo NSGA-Il — Adaptado (CANCINO, 2003)

Na linha 10 do NSGA-II € necesséario calcular a distancia de multiddo para cada
solugdo em uma fronteira F;. A distancia de multiddo de uma solugédo j, d;,
representa uma estimativa do perimetro formado pelo cuboide cujos vértices sédo 0s
seus vizinhos mais proximos. A Figura 3.7 mostra a distancia de multiddo para a

solucéo j.
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d,= o0
Jx °”
° /dj
J-l‘ll--------;
e !
: 1
S o

1y
Figura 3.7: Distancia de multiddao em NSGA-Il — Adaptado (CANCINO, 2003)

Quanto maior o cuboide de j, mais afastada se encontra j dos seus vizinhos. As

solucbes extremas em cada objetivo terdo um cuboide infinito, ou seja, uma
distancia de multidao infinita. O procedimento para achar a distancia de multiddo de

uma solucdo esta descrito na Figura 3.8.

Variaveis:

F; : Conjunto de solugdes na fronteira i
v; : Numero de soluc¢des na fronteira i
m: Numero de fun¢des objetivo

1. Para cada solugdo j em F; atribui-se d; = 0.
2. Paracada funcao objetivo k = 1,2,...,m

3. Gerar a lista de solugdes I™ igual ao conjunto solugdes de F; ordenadas
decrescentemente por f
4. Fazer dym = dm = oo
1 vi
5. Para as solugbes t =2, .., v; - 1
(r31) _ (1F%1)

f -f

6. dpm=dpm+-—o— o
t t frrax—gm

Figura 3.8: Calculo da distancia de multiddo em NSGA-II — Adaptado (CANCINO, 2003)

Onde:

fx : valor da fung&o objetivo k.

m : lista ordenada decrescentemente por f;, das solugdes em F;.
d,gn : distancia de multiddo da t — ésima solugdo em ™.

(I (%)), . - = m
fk e fi . fr dos vizinhos da t — éstma solucdo em [™.

X e M maximo e minimo global para o fj,.
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3.5.3. Algoritmo Evolutivo de Pareto Robusto 2 (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2 — SPEA2)

O algoritmo SPEA2 foi apresentado em (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE; 2001) e
usa elitismo através de uma populacdo externa onde sdo armazenadas um conjunto
de solugbes ndo dominadas.

No SPEAZ2, inicialmente existem duas populacdes de solucbes. Ambas as
populacdes se unem, em uma unica populacéo, da qual sédo escolhidas as melhores
solucdes, ou seja, as solugcbes que dominem mais solucdes, que sejam dominadas
por menos solucdes e estejam mais distantes das outras solugdes, para formar parte
da primeira populagéo da iteracdo seguinte; as piores solugcdes sdo rejeitadas. Na
primeira solugcdo sao aplicados operadores genéticos para gerar a segunda
populacdo. O processo continua até atingir um niumero maximo de geracoes.

O SPEAZ2 é ilustrado na Figura 3.9:

Variaveis:

P : Populagdo interna

E : Populacgdo externa

T : Tamanho fixo para E

N : Maximo numero de geragoes
n : Numero de geracdo atual

1. Gerar a populagao inicial Py e Ey = { }

2. Atribuirn = 0

3. Q.=P,VE,

4. FazerE, ={}

5. Paracada solugdo j em Q,,

6. Calcular os valores Sj, 1j, dj eF

7. Copiar as solu¢des nao dominadas de Q,, em E,,

8. SelE,|<T

9. Ordenar Q,, conforme a F;

10. Copiar as melhores E, — N solugdes j de @, talque F; = 1
11. Se|E,|>T

12. Reduzir E,, utilizando o algoritmo de corte

13. Sen > N entdo pare

14. Aplicar selecao, cruzamento e mutagao sobre E,, para gerar P,
15. FazerE, ;1 =E,

16. Fazern=n+1

17. Voltar ao passo 3.

Figura 3.9: Técnica de otimizacao multiobjetivo SPEA2 — Adaptado (CANCINO, 2003)
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Na linha 6 do SPEA2 calcula-se quatro valores: s; (aptidao robusta ou strength

fitness), r; (aptidao preliminar ou raw fitness), d; (densidade) e F; (aptiddo ou

fitness), explicados a seguir:

Aptidéo robusta: O valor s; € o numero de solugdes que j domina, as solugdes
nao dominadas tém s; = 0. O valor S; € calculado mediante a equagdo 3.10
onde j < [ expressa que a solugdo j domina a solugéo [.

si=[{Ll € Qn, tal quej 3 1} 3.10
Aptid&o preliminar: O valor 7; é a soma dos s; das solugBes [ que j domina e é
calculado mediante a equagdo 3.11. As solucGes néo dominadas tém 7; = 0.

T = XieQn.jsL St 3.11

Densidade: O valor dj € calculado mediante a equacao 3.12.

d; = ﬁ 3.12
ou seja, € inversamente proporcional a distancia ao k — ésimo vizinho mais
proximo ajk, onde k = \/lQ_nl O valor da d; esta dentro do intervalo aberto
(0,1).

Aptidado: O valor F} € calculado mediante a equacdo 3.13, que representa a
soma da aptiddo preliminar e a densidade da solugéo j.

F=r+d; 3.13

Segundo a equagdo 3.13, as solu¢cdes ndo dominadas terdo F} <1, eas

demais solucoes terdo F; = 1.

Na linha 12 do SPEA2 a populagéo E,, é reduzida mediante um algoritmo de corte,

onde em cada iteracdo escolhe-se uma solugdo tal que a sua distancia para o

vizinho mais proximo seja a menor possivel. No caso de empate, calcula-se a

segunda menor distancia, e assim por diante. A Figura 3.10 ilustra um conjunto de

solucgdes; as setas indicam o segundo vizinho mais proximo. Aplicado o algoritmo de

corte do SPEA2, a solugdo com segunda menor distancia é eliminada.
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Figura 3.10: Algoritmo de corte do SPEA2 — Adaptado (CANCINO, 2003)

3.6. Consideragdes finais

Neste capitulo foi apresentado o conceito de computacdo evolutiva, assim
como o conceito dos Algoritmos Genéticos (AG) como técnica de otimizacdo. Esses
AG podem ser utilizados para resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo,
definidos como Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO), mudando-se
principalmente a forma de céalculo da aptiddo de cada solugdo, baseada na
dominancia das solucdes.

Foi apresentado o procedimento e um exemplo do calculo de aptiddo de um
AGMO, e também explicadas duas das técnicas de otimizacdo multiobjetivo mais
conhecidas, o NSGA-Il e o SPEA2.

Todos os conceitos sobre AG e otimizacdo multiobjetivo, vistos neste capitulo,
serdo usados nos proximos, que aborda sistemas fuzzy genéticos e o método

proposto neste trabalho para a geracado genética multiobjetivo da BC em SFBR.



Capitulo 4

SISTEMAS FuzzYy GENETICOS

4.1. Consideracdes iniciais

Com base nos conceitos de sistemas fuzzy e computacdo evolutiva,
apresentados nos capitulos 2 e 3 respectivamente, neste capitulo sédo apresentados
os sistemas fuzzy genéticos. Esses sistemas relacionam-se com a utilizacdo das
técnicas da computacdo evolutiva, especificamente os AG, para gerar ou otimizar
componentes dos sistemas fuzzy.

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos de sistemas fuzzy genéticos,
as diferentes abordagens dos sistemas fuzzy genéticos e mais especificamente,

geracdo de SFBR que utilizam AGMO.
4.2. Sistemas fuzzy genéticos

O termo Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG) tem sido utilizado para denominar
um SF combinado com um processo de aprendizado baseado em AG. A classe dos
SFG inclui as Redes Neurais Fuzzy Genéticas, os Algoritmos de Agrupamento Fuzzy
Genéticos e os Sistemas Fuzzy Genéticos Baseados em Regras (SFGBR).

O tipo de SFG de interesse para este trabalho € o SFGBR, onde um AG é
empregado para aprender ou otimizar diferentes componentes de um Sistema Fuzzy
Baseado em Regras (SFBR) (CORDON; HERRERA; GOMIDE; HOFFMANN;
MAGDALENA, 2004) (CASILLAS; JESUS; HERRERA; PEREZ; VILAR, 2007)
(CORDON; ALCALA; ALCALA-FDEZ; ROJAS, 2007) (CARSE; PIPE, 2007)
(HERRERA, 2008).
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Nesse contexto, os AG tém sido utilizados com sucesso na geracao ou na
adaptacao dos componentes da Base de Conhecimento (BC), ou seja, tanto da Base
de Regras (BR), quanto da Base de Dados (BD), bem como na adaptacdo do
Mecanismo de Inferéncia (MI) do SF.

A organizagdo das abordagens de SFGBR existentes em categorias esta
fundamentada na definicdo de dois aspectos basicos: qual componente do SFBR é o
objeto de otimizacdo pelo AG e qual classe de problemas esta sendo abordada:
problemas de otimizacdo ou adaptacdo dos componentes do SFBR previamente
definidos ou problemas de geracdo ou projeto dos componentes do SFBR sem
definicdo prévia.

A seguir sdo apresentadas as principais abordagens encontradas na literatura
para geracdo ou otimizacdo de SFBR, agrupadas em uma classificacdo extraida e
adaptada de (CORDON; HERRERA; GOMIDE; HOFFMANN; MAGDALENA, 2004) e
(HERRERA, 2008).

4.3. Abordagens de sistemas fuzzy genéticos

A ideia basica da utilizacdo de AG no aprendizado automatico de SFBR € que
0 processo de construcdo do sistema pode ser modelado como um problema de
busca no espaco de solucdes.

Do ponto de vista de otimizac&o, encontrar um SF apropriado é equivalente a
codificar esse SF como uma estrutura de parametros e entdo encontrar os valores
dos parametros que dao uma boa solucéo de acordo com uma fungéo de aptidao.

No contexto dos SFGBR, os métodos para a geracdo da BC, podem ser
divididos em dois grupos principais:

e Adaptacdo genética: Se existe uma BC, é aplicado um processo de refinamento
genético para melhorar o desempenho do SFBR.

e Aprendizado genético: Neste grupo, 0 objetivo é aprender um ou mais
componentes da BC, onde se pode incluir um mecanismo de inferéncia
adaptativo.

De acordo com esses dois grupos, (HERRERA, 2008) propfe a taxonomia

mostrada na Figura 4.1 e apresentadas a seguir:
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Sistemas Fuzzy Genéticos Baseados em Regras

T b

% g Aprendizado Genético
Adaptagao Genetica dos Componentes do
SFBR
AdaptaAqéo Genética Adaptagao Genética Aprendizado Aprendizado Genético
dos parametros da BC doMi GenéticodaBC | | 4os ¢ omponentes da

g

sgasf:ff;g 3:"“'“ Adaptagio Genética
Defuzzificagao
Aprendizado
Genético da
BC

BC e os parametros
do MI

Aprendizado Selegao Aprendizado
GenéticodaBR | | Genética de Geneético Simultaneo
(Previa definicao | | Regras (Previa | | Aprendizado dos Componentes da
da BD) extragao de Genético da BD BC
/\ Regras) /\
Extrago Aprendizado Aprendizado g\pr:ndlza(;o Genetico
Descritiva GeneticodaBR | | aprendizado (|Aprendizado | Genético de ’; degigras e
Genéticade | | ParaPredicdo | | Gengtico (| Genético Modelos fq ot i -
Regras PréviodaBD [|Encaixadoda | Linguisticos T;;roxu;na 08, hegras
BD daBReaBD || "

Figura 4.1: Taxonomia dos sistemas fuzzy genéticos baseados em regras— Adaptado

(HERRERA, 2008)
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Existem duas &reas principais na taxonomia apresentada na Figura 4.1:
adaptacdo genética e o aprendizado genético dos componentes do SFBR. As

subsecdes seguintes apresentam brevemente essas areas.
4.3.1. Adaptacao genética

Estdo incluidos no grupo de adaptacao genética os métodos que partem da BR ou
BD existentes. Eles utilizam os AG para aperfeicoar o desempenho do SFBR,
adaptando os parametros da BC ou adaptando o Mecanismo de Inferéncia (Ml). A

seguir sdo brevemente apresentados esses métodos:

1) Adaptacdo genética dos parametros da BC
Neste grupo encontram-se os métodos que focalizam a sintonia de conjuntos
fuzzy (CASILLAS; CORDON; JESUS; HERRERA, 2001) (PIRES; CAMARGO,
2004) (ALONSO; CORDON; GUILLAUME; MAGDALENA, 2007). Nesses
métodos a BR e a BD sao previamente definidas, manualmente ou por um
processo automatico qualquer. A BR permanece fixa e a BD é ajustada pelo AG,
por meio da alteracdo dos parametros das funcdes de pertinéncia de todas as
particdes fuzzy envolvidas no problema. O niumero de termos linguisticos em cada

particdo permanece fixo desde o inicio do processo.

2) Adaptacdo genética do sistema de inferéncia
O principal alvo desta abordagem é obter uma alta cooperacdo entre as regras
fuzzy, para aumentar a precisdo nos modelos fuzzy, sem perder a
interpretabilidade linguistica, como buscar a melhor t-norma utilizada na inferéncia
de um SFBR para aumentar a precisdo. Em (CROCKETT; BANDAR; MCLEAN,
2007) (ALCALA-FDEZ; HERRERA; MARQUEZ; PEREGRIN, 2007) se pode
encontrar propostas nesta area focadas em problemas de regressdo e

classificacao.

3) Adaptacao genética do méetodo de defuzificacdo
A técnica de defuzificacdo mais usada na pratica consiste em aplicar a funcéo de
defuzificagdo para cada conjunto fuzzy das regras disparadas e depois calcular o
valor de defuzificagdo por um operador de media ponderada. Esta forma de

calculo introduz a possibilidade de usar funcbes de media baseadas em
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parametros, e a utilizacdo de AG pode permitir adaptar o método de defuzificacéo.
Em (KIM; CHOI; LEE, 2002) pode-se encontrar uma proposta nesta area.

4.3.2. Aprendizado genético dos componentes dos SFBR

Estdo incluidos no grupo do aprendizado genético dos componentes dos SFBR os
métodos de aprendizado genético da BC e os métodos baseados em um modelo
hibrido entre o aprendizado genético da BC e a adaptacao genética do MI.

Esse modelo hibrido tenta encontrar uma alta cooperacgéo entre os parametros do Ml
e 0 aprendizado dos componentes da BC, incluindo ambos em um processo de
aprendizado simultaneo. Uma proposta desse modelo pode ser encontrada em
(MARQUEZ; PEREGRIN; HERRERA, 2007).

Os métodos de aprendizado genético da BC utilizam AG para construir, gerar ou
projetar efetivamente um ou mais componentes da BC. Esse grupo de métodos foi o
que gerou 0 maior numero de pesquisas e pode ainda ser subdividido em quatro
subgrupos ou abordagens, brevemente apresentados a seguir.

1) Aprendizado genético da BR

Essa abordagem estuda a construcao das regras fuzzy considerando um conjunto
de funcdes de pertinéncia ja definido e fixo. Usualmente a definicdo da BD é feita
escolhendo-se um numero de valores linguisticos para as variaveis e distribuindo
uniformemente os valores, que sao rétulos dos conjuntos fuzzy no dominio de
cada variavel (ABADEH; HABIBI, 2007) (EVSUKOFF, 2007) (SANCHEZ; COUSO;
CASILLAS, 2009) (XIONG; 2009).

No aprendizado genético de regras, quatro abordagens sdo comumente utilizadas
(CORDON; HERRERA; GOMIDE; HOFFMANN; MAGDALENA, 2004): Pittsburgh
onde cada cromossomo representa uma BR na qual a BR final € o melhor
cromossomo obtido (SMITH, 1980); Michigan, onde uma regra Se—Entdo é
codificada como um cromossomo e a BR final € a unido de todos os
cromossomos da melhor populacdo (HOLLAND; REITMAN, 1978); iterativa ou
Iterative Rule Learning (IRL), onde uma regra Se—Entdo é codificada como um
cromossomo, mas a diferenca da abordagem Michigan, uma nova regra é
adaptada e adicionada na BR final de forma iterativa em cada execucdo do AG
(ABADEH; HABIBI. 2007) (GONZALEZ;, PEREZ, 2008); e Cooperativa—
Competitiva, em que a populacéo inteira ou um subconjunto dela codifica a BR e
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0S Cromossomos competem e cooperam simultaneamente (GREENE; SMITH,
1993).

2) Selecédo genética de regras

Ocasionalmente, pode-se ter um grande numero de regras extraidas por meio de
um método de mineracdo de dados. Uma BR com um numero excessivo de
regras dificulta o entendimento do comportamento do SFBR. Diferentes tipos de
regras podem ser encontrados em um conjunto de regras fuzzy: regras
irrelevantes, redundantes, erradas e conflitantes, que perturbam o desempenho
do SFBR. Para tratar este problema, pode-se utilizar um processo de selecéo de
regras genético para obter um subconjunto de regras a partir de um conjunto
prévio de regras fuzzy mediante a selecdo de algumas dessas regras.(CINTRA,;
CAMARGO, 2007) (ISHIBUCHI; NOJIMA; KUWAJIMA, 2006) (ISHIBUCHI;
NOJIMA; KUWAJIMA, 2008) (ISHIBUCHI; NOJIMA, 2009).

A selecdo de regras também pode ser combinada com abordagens de
refinamento, para tentar obter um bom conjunto de regras junto a um conjunto
refinado de parametros. Em (CASILLAS; CORDON; JESUS; HERRERA, 2005)
(ALCALA; GACTO; HERRERA; ALCALA-FDEZ, 2007) encontram-se duas

propostas que combinam refinamento genético com selecdo de regras.

3) Aprendizado genético da BD

Existem outras formas para gerar a BC que consideram dois diferentes processos
gue derivam ambos os componentes, a BD e a BR. Na primeira possibilidade,
definida como aprendizado genético ‘a priori’ da BD, um processo de geracdo da
BD permite aprender a forma da funcao de pertinéncia dos conjuntos fuzzy. Este
processo de geracdo da BD pode usar uma medida para avaliar a qualidade da
BD; depois, um método de geracao de regras é utilizado. A segunda possibilidade
€ considerar um processo de aprendizado genético embutido, onde a geracéo da
BD envolve um aprendizado da BR, ou seja, cada vez que uma BD é obtida pelo
processo de geracao da BD, o método de geracdo da BR € usado para derivar as
regras; depois um tipo de medida de erro € utilizado para validar a BC.

Algumas propostas sobre o aprendizado genético da BD podem ser encontradas
em (CORDON; JESUS; HERRERA; VILLAR, 2001) (CORDON; HERRERA,
VILLAR, 2001) (PIRES; CAMARGO, 2004) (TZUNG-PEI; WEI-TEE; CHIH-PING;
CHEN-SEM, 2009).
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4) Aprendizado genético simultdaneo dos componentes da BC
Esta abordagem tem como objetivo aprender os dois componentes da BC
simultaneamente (ANTONELLI; DUCANGE; LAZZERINI; MARCELLONI, 2008)
(ISHIBUCHI; NOJIMA; KUWAJIMA, 2009) (ALCALA; DUCANGE; HERRERA,
LAZZERINI; MARCELLONI, 2009). Seguindo esta abordagem é possivel gerar
uma melhor definicdo do SFBR, mas a necessidade de lidar com um grande
espaco de busca torna o processo dificil e lento.

4.4. Aprendizado genético multiobjetivo de SFBR

Segundo (HERRERA, 2008), os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMO),
apresentados no capitulo 3, constituem-se em uma das areas mais ativas de
pesquisa no campo da Computacdo Evolutiva (CE). Sdo capazes de encontrar um
conjunto de solu¢des ndo dominadas em uma Unica execucao do algoritmo.

Na geracdo de SFBR geralmente dois objetivos séo levados em conta: aumentar a
precisdo (por exemplo, aumentar a taxa de acerto do SFBR) e aumentar a
interpretabilidade (por exemplo, diminuir a quantidade de regras ou a quantidade de
condicdes). Porém, obter um alto grau de precisdo e de interpretabilidade sé&o
objetivos contraditérios em SFBR, e, na préatica, uma das duas propriedades
prevalece sobre a outra. A Figura 4.2 mostra o relacionamento entre os dois

objetivos desse problema onde cada elipse € um SFBR.
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Figura 4.2: Curva do equilibrio entre precisao — interpretabilidade em sistemas
fuzzy baseados em regras — Adaptado (ISHIBUCHI, 2007)

Em SFGBR multiobjetivo € desejavel projetar algoritmos para o aprendizado

genético em que o mecanismo de aprendizagem encontre um equilibrio adequado
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entre precisao e interpretabilidade. Em (HERRERA, 2005) a utilizacdo de AGMO foi
considerada como uma das mais promissoras técnicas para a geragao de SFG.

A grande quantidade de pesquisas atuais sobre a geracédo de SFBR utilizando
AGMO revalida essa consideracdo apresentada em (HERRERA, 2008). A seguir sdo
mencionados alguns métodos nesta area de pesquisa:

Na geracdo genética multiobjetivo da BR, o método Non-dominated
Multiobjective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy Rules in Subgroup
Discovery NMEEF-SD foi proposto em (CARMONA; GONZALEZ; JESUS;
HERRERA, 2009) mediante a técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II. Outro
método utilizado para gerar regras fuzzy, mediante a técnica de otimizacao
multiobjetivo SPEA2, € o Multiobjective Evolutionary Subgroup Dlscovery Fuzzy
rules (MESDIF-SD) proposto por (BERLANGA; JESUS; GONZALEZ; HERRERA,;
MESONERO, 2006). Em (ANTONELLI; DUCANGE; MARCELLONI, 2010) é aplicado
um AGMO baseado na técnica de otimizacdo multiobjetivo (2+2)M-PAES para gerar
um conjunto de BR ndo dominadas tipo Mamdani com equilibrio entre precisao é
interpretabilidade.

Algumas pesquisas focam a sele¢édo de regras utilizando um AGMO, como
em (ISHIBUCHI; YAMAMOTO, 2004) onde sao utilizados trés objetivos: erro de
classificacdo para medir a precisdo; o numero de regras e a quantidade de
premissas por regra para medir a interpretabilidade e complexidade do SFBR. Todos
0s objetivos sdo minimizados. Em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2009) foram
apresentados e analisados seis diferentes AGMO para obter modelos linguisticos
fuzzy simples e precisos que, além da selecdo de regras, otimizam o0s conjuntos
fuzzy.

Outras pesquisas geram a BR e otimizam a BD mediante um AGMO, como a
pesquisa apresentada em (DI NUOVO; CATANIA, 2009), onde séo utilizados quatro
objetivos: precisdo, interpretabilidade, complexidade e transparéncia. Em
(PULKKIEN; KOIVISTO, 2010) um AGMO ¢ utilizado para otimizar a BD e gerar a
BR. Nesse trabalho € apresentado também o conceito de conjuntos fuzzy
transparentes para aumentar a interpretabilidade da BD.

A geracgdo simultdanea da BR e da BD também pode ser realizada mediante
AGMO, como na pesquisa apresentada em (COCOCCIONI; DUCANGE;
LANZERINI; MARCELLONI, 2007), que especificamente gera sistemas fuzzy
Mamdani. Em (ALCALA; DUCANGE; HERRERA; LAZZERINI; MARCELLONI, 2009)
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propde-se o uso de um AEMO para gerar um conjunto de SFBR com diferentes
compensacgoes entre precisao e interpretabilidade em problemas de regresséo.
Assim como as pesquisas abordam a geracdo ou otimizacdo dos
componentes da BC, elas também abordam a otimizacdo do MI. Por exemplo, no
trabalho apresentado em (MARQUEZ; MARQUEZ; PEREGRIN, 2008), € proposto
utilizar AGMO para a geracdo de SFBR com um bom equilibrio entre precisdo e
interpretabilidade baseado na geracdo cooperativa entre o0s parametros dos
operadores fuzzy adaptativos no sistema de inferéncia e as regras na BR através de
um mecanismo de selecdo. O mecanismo proposto em (MARQUEZ, MARQUEZ,
PEREGRIN, 2010) melhora a interpretabilidade no sentido de complexidade

linguistica para SFBR com defuzificacdo adaptativa.
4.5. Pesquisas sobre ainterpretabilidade em SFBR

Como apresentado na secao anterior, o aprendizado genético multiobjetivo de
SFBR geralmente tém dois objetivos: aumentar a precisdo e aumentar a
interpretabilidade. Enquanto que, determinar a precisio em um SFBR é
relativamente simples, determinar a interpretabilidade €& uma tarefa bastante
complexa. A maioria dos pesquisadores concorda que a interpretabilidade pode ser
medida envolvendo diferentes aspectos ou caracteristicas dos SFBR, como: o
namero de regras deve ser suficiente para que o funcionamento do sistema seja
compreensivel; as premissas das regras devem ter uma estrutura simples e conter
poucas varidveis de entrada; os termos linguisticos devem ser intuitivamente
compreensiveis.

Embora muitos trabalhos adotem como medida de interpretabilidade do
sistema parametros simples como o nimero de regras ou numero de condi¢cdes nos
antecedentes, diversos outros aspectos, além dos ja mencionados, interferem na
avaliacao da interpretabilidade.

Alguns trabalhos propdem novas métricas de interpretabilidade como por
exemplo, a geracdo de indices de interpretabilidade para os conjuntos fuzzy da BD
apresentada em (BOTTA; LAZZERINE; MARCELLONI; STEFANESCU, 2007), que
avalia a ordenacao, a distinguibilidade e a cobertura dos conjuntos fuzzy. o trabalho
apresentado em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2010) prop6e um indice que ajuda
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a preservar a interpretabilidade seméantica da BD enquanto um método de
otimizag&o genética multiobjetivo da BD é executado.

Um trabalho que categoriza a interpretabilidade de um modelo fuzzy em
interpretabilidade de baixo nivel (otimizacdo da BD) e interpretabilidade de alto nivel
(diminuir a complexidade da BD) € apresentado em (ZHOU; GAN, 2008);

Em (MENCAR; CASTIELLO; FANELLI, 2009) descreve-se uma abordagem
para avaliar a interpretabilidade de SFBR para classificacdo, mediante a avaliacdo
da semantica da BR e da BD, criando uma nova BR a partir da BR original utilizando
um operador conservador da verdade (“truth-preserving”). Depois a taxa de erro das
duas BR é determinada, concluindo que, se as taxas de erro sao similares, entdo o
SFBR tem alta interpretabilidade ou, em caso contrario, 0 SFBR tem baixa

interpretabilidade.

4.6. Pesquisas importantes para o método proposto de geracéo

genética multiobjetivo utilizando a abordagem iterativa

Nas secOes anteriores foram mencionadas algumas pesquisas importantes
para o desenvolvimento deste trabalho. Essas pesquisas sdo: o método de geracao
genética iterativa da BR apresentado em (GONZALEZ; PEREZ, 2008), chamado de
New Structural Learning algorithm in Vague environment (NSLV); o indice de
interpretabilidade semantica para uma BD apresentado em (GACTO; ALCALA,
HERRERA, 2010); os métodos de geracdo genética multiobjetivo de regras fuzzy,
NMEEF-SD e MESDIF-SD apresentados em (CARMONA; GONZALEZ; JESUS;
HERRERA, 2009) e (BERLANGA; JESUS; GONZALEZ; HERRERA; MESONERO,
2006) respectivamente; o conceito de conjuntos fuzzy transparentes apresentado em
(PULKKIEN; KOIVISTO, 2010); e o método de otimizacdo genética da BD
apresentado em (PIMENTA, 2009). A seguir sao detalhadas brevemente cada uma

dessas pesquisas.
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4.6.1.Novo algoritmo de aprendizagem estrutural em ambientes
imprecisos (New Structural Learning algorithm in Vague
environment — NSLV)

Esse método é uma melhora do método de aprendizado genético da BR baseado na
abordagem IRL (GONZALEZ; RAUL, 1999), definido como Structural Learning
Algorithm in Vague Environment (SLAVE).
A principal diferenca entre o SLAVE e o NSLV é que no NSLV n&o é necessario
definir a ordem das classes a aprender, para evitar que a ordem do aprendizado das
classes influencie na geracéo das regras.

O método NSLV segue o fluxo ilustrado na Figura 4.3.
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|
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|
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Inserir a melhor regrana ——=»(
BR final )

Sio
necessarias
mais
\. regras?

SIM

Modulo de marcagdo de
dados de treinamento

Figura 4.3: Fluxo do método NSLV - Adaptado (GONZALEZ; RAUL, 2008)

Primeiramente € definida a estrutura das regras fuzzy, neste caso A => B, onde A é
0 antecedente que contém os atributos dos exemplos e os conjuntos fuzzy para
cada atributo e B contém a classe da regra.

O processo iterativo comeca com a utilizagdo de um AG para gerar a melhor regra
com os dados de treinamento iniciais. A funcdo de aptiddo estd baseada nos
conceitos de integridade e consisténcia de uma regra. A melhor regra da ultima
populacao do AG é inserida na BR final.

Se ndo forem necessarias mais regras, 0 processo de geracdo de regras termina, e
o resultado é a BR final. Se forem necessarias mais regras, é executado um médulo

de marcacao de dados de treinamento, marcando os exemplos que tenham um grau
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de compatibilidade maior ou igual que um grau de compatibilidade previamente
definido, por exemplo 0,8, com a ultima regra gerada. Esses exemplos marcados
nao influenciardo positivamente nenhuma regra gerada posteriormente, mas
influenciardo negativamente as regras que ndo tenham a mesma classe que 0s
exemplos marcados. Esse médulo de marcagéo € diferente do médulo utilizado no
SLAVE, que era um modulo de exclusdo, onde os exemplos com um grau de
compatibilidade maior ou igual a um grau de compatibilidade previamente definido
eram excluidos dos dados de treinamento do problema. Uma caracteristica
importante dos métodos SLAVE e NSLV, é que as regras geradas tem um peso no
final, que € o numero total de exemplos da classe da regra dividido entre a
guantidade exemplos, da mesma classe que a regra, que tém um grau de
compatibilidade maior que zero.

O método NSLV pode ser analisado com mais detalhes em (GONZALEZ; RAUL,
2008).

4.6.2.Indice de interpretabilidade semantica

O Indice de Interpretabilidade Semantica (IIS) é baseado na diferenca entre o
conjunto otimizado e o conjunto original. Para calcula-lo primeiro sdo definidos os
intervalos de variacdo para cada ponto de cada conjunto j. no caso de Conjuntos
Fuzzy (CF) com funcgéo triangular, esses intervalos sao ilustrados na Figura 4.4 e
calculados utilizando as equacdes 4.1, 4.2 e 4.3.
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Figura 4.4: Intervalos de Variagao para conjuntos fuzzy — Adaptado (GACTO; ALCALA,;
HERRERA, 2010)
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2] =~ (2. + (52)
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ou seja, cada parametro pode variar a metade da distancia entre o ponto mais

proximo para a direita ou para a esquerda.

O IIS utiliza as seguintes métricas:

a)

b)

Deslocamento dos CF (§): mede a proximidade dos pontos centrais dos CF

otimizados j' aos CF originais j. Esse deslocamento é calculado pelas equagbes

4.4e45.

bi—b"
8 = [bj=2jl 4.4
I
-1
I= i) 4.5

2
Esta métrica tenta encontrar o maximo valor de deslocamento do ponto central

definido por & . Esse valor é calculado pela equacéo 4.6.

6" = max]-{Sj} 4.6
O Deslocamento sera um sub objetivo para maximizar, definido pela equacao
4.7.

Maximizar § =1— §* 4.7
Amplitude Lateral (y): mede a diferenca entre os parametros, direito e esquerdo,

dos CF otimizados j' e dos CF originais j. Essa amplitude é calculada pelas

equacles 4.8, 4.9, 4.10,4.11 e 4.12.

. |EsqSj EsqS}-
miny——="——
DirS; DlT‘Sj

v; = Esqsj Esqs 4.8
max{Dirsj’mrs}}
EsqS; = |a]- o bj| 4.9
DirS; = |b; — ¢ 4.10
EsqS; = |a]’- — bj’| 4.11
DirS; = |b]' — c]-’| 4.12

A amplitude Lateral serd um subobjetivo a maximizar, definido pela equacgéo
4.13.

Maximizar y = min{yj} 4.13
Similaridade das Areas (p): mede a diferenca entre a area dos CF otimizados j'

e dos CF originais j. Essa similaridade é calculada pela equacgéo 4.14.
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min{Aj,A}}

pj = 4.14

max{Aj,A;-}
onde Aj representa a area do CF original | e A]'- representa a area do CF

otimizadoj'. A similaridade das areas sera um subobjetivo a maximizar, definido
pela equacao 4.15.

Maximizar p = min{pj} 4.15

As trés métricas tém um valor entre O e 1 e o IIS as une em um objetivo a maximizar,

definido como Geometric Mean of Three Metrics (GM3M) e calculado pela equacéo
4.16.

Maximizar GM3M = 3/ Xy X p 4.16

O IIS pode ser analisado com mais detalhes em (GACTO; ALCALA; HERRERA,
2010).

4.6.3.Conjuntos fuzzy transparentes

A transparéncia dos CF nas variaveis linguisticas de um SFBR é uma caracteristica

importante que ajuda a obter um alto grau de interpretabilidade na BD, além de

reduzir o numero de regras e condicdes em uma possivel geracdo da BR a partir

dessa BD.

Os CF de uma variavel linguistica devem possuir as seguintes caracteristicas para

serem considerados CF transparentes:

1) O numero de CF por variavel deve ser moderado.

2) Os CF devem ser distinguiveis, ou seja, dois CF ndo podem ter o mesmo ou
guase o mesmo significado linguistico.

3) Cada CF dever ser normal.

4) O universo de discurso deve estar fortemente coberto.

A condigdo 1 pode ser satisfeita definindo um namero maximo de CF para cada

variavel, por exemplo 7. A condi¢éo 3 pode ser satisfeita normalizando os conjuntos

se tiver conjuntos ndo normais.

As condigfes 2 e 4 sdo mais dificeis de satisfazer. Para satisfazer essas condi¢des

0S conjuntos devem cumprir as seguintes condi¢oes:
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a) Simetria: A forma de todos os CF deve ser simétrica. Por exemplo, a gaussiana
e a generalized bell (gbell) sdo simétricas por definicdo. Também outras formas,
como a triangular e trapezoidal podem ser desenhadas simetricamente.

b) Condicdo a: Em qualquer ponto de intersecéo de dois CF, o grau de pertinéncia
desse ponto deve ser menor ou igual a a.

c) Condigédo y: No centro de cada CF, nenhum outro CF pode ter um grau de
pertinéncia maior ou igual a y.

d) Condicado B: Em cada ponto do universo da variavel linguistica, pelo menos um
CF deve ter um grau de pertinéncia maior ou igual a 3.

A Figura 4.5 ilustra um exemplo de CF transparentes, com CF triangulares e

simétricos, considerando a = 0,8, y = 0,25 e = 0,05.
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Figura 4.5: Exemplos de conjuntos fuzzy transparentes triangulares - Adaptado (PULKKIEN;
KOIVISTO, 2010)

Os CF transparentes podem ser analisados com mais detalhes em (PULKKIEN;
KOIVISTO, 2010), assim como um exemplo para as funcdes de pertinéncia
trapezoidal, gaussiana e gbell.

4.6.4.Algoritmo evolutivo multiobjetivo nao dominado para a
geracao de regras fuzzy na descoberta de subgrupos (Non-
dominated Multiobjective  Evolutionary  Algorithm  for
Extracting Fuzzy Rules in Subgroup Discovery — NMEEF-SD)

Esse algoritmo é um AEMO que utiliza a técnica de otimizagdo multiobjetivo NSGA-
II, apresentado no capitulo 3, para gerar a BR em uma so iteracdo do NSGA-II. Esse
algoritmo utiliza dois objetivos:

a) Suporte da regra: E definido como a frequéncia de exemplos corretamente

classificados cobertos pela regra.
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b) Originalidade da regra: Determina o equilibrio entre a cobertura da regra, ou seja,
a quantidade de exemplos que tem grau de compatibilidade maior que 0 com a
regra, e a precisao da regra.

Depois de executado o AEMO utilizado no NMEEF-SD, as solu¢des ou regras nao

dominadas sao o conjunto de regras que formam a BR final.

O algoritmo NMEEF-SD pode ser analisado com mais detalhes em (CARMONA,;

GONZALEZ; JESUS; HERRERA, 2009).

4.6.5.Algoritmo evolutivo multiobjetivo para a geracao de regras
fuzzy na descoberta de subgrupos (Multiobjective
Evolutionary Subgroup DIscovery Fuzzy rules — MESDIF-SD)

Este algoritmo é um AEMO que utiliza a técnica de otimizagdo multiobjetivo SPEA2,
apresentado no capitulo 3, para gerar a BR em uma so0 iteracdo do SPEA2. Esse
algoritmo utiliza trés objetivos:

a) Suporte da regra: E definido como a frequéncia de exemplos corretamente
classificados cobertos pela regra.

b) Confianca da regra: Determina a frequéncia relativa dos exemplos que
satisfazem a regra completa, ou seja, os exemplos que tem um grau de
compatibilidade maior que 0 e tem a mesma classe que a regra, e agueles
exemplos que satisfazem apenas o antecedente, ou seja, 0s exemplos que tem
grau de compatibilidade maior que 0 com a regra, sem importar a classe.

c) Originalidade da regra: Determina o equilibrio entre a cobertura da regra, ou seja,
a quantidade de exemplos que tem grau de compatibilidade maior que 0 com a
regra, e a precisédo da regra.

Depois de executado o SPEA2, as solugbes ou regras ndo dominadas sao o

conjunto de regras que formam a BR final.

O algoritmo MESDIF-SD pode ser analisado com mais detalhes em (BERLANGA,

JESUS; GONZALEZ; HERRERA; MESONERO, 2006).

4.6.6.Método de otimizacdo genética da BD

O algoritmo apresentado em (PIMENTA, 2009) é responsavel por evoluir uma
populacdo de BD a fim de encontrar o melhor ajuste para cada CF de cada particao
fuzzy, usando uma base de regras fixa definida previamente O algoritmo obedece ao

seguinte esquema:
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1. Gerar uma populacéao inicial com N individuos.

2. Classificar todos os exemplos do conjunto de treinamento usando as BD da
populacao corrente e calcular o valor de aptiddo para cada uma.

3. Aplicar as operacgfes genéticas nas bases de dados.

4. Se atingir o critério de parada, retorna a base de dados com maior valor de
aptiddo. Caso contrario, volta ao passo 2.

Os cromossomos para esse método genético possuem tamanho fixo e é necessario

estabelecer previamente a quantidade de conjuntos que as particbes terdo. Os

conjuntos sao codificados com nUumeros reais, 0S quais representam os parametros

de cada funcdo de pertinéncia de cada particdo. Cada individuo da populagéo

representa uma base de dados completa.

A funcéo de aptiddo desse método genético € definida com base no desempenho da

base de dados codificada em cada cromossomo, medido pelo nimero de exemplos

classificados corretamente utilizando a base de regras definida anteriormente e a

base de dados codificada no cromossomo. O melhor cromossomo sera aquele que

maximiza os exemplos classificados corretamente. O AG utiliza o0 método da roleta

para selecdo, o operador de cruzamento de um ponto para 0 cruzamento e a

mutacao padrdo. O critério de parada adotado para este AG € o numero maximo de

geracdes. Esse método pode ser analisado com mais detalhes em (PIMENTA,

2009).

4.7. Consideracdes finais

Neste capitulo foram mostrados diferentes métodos para o tratamento da
guestao de aprendizado e otimizacdo de SF com o uso de AG. O sucesso obtido por
esses métodos em muitos casos indica que este € um ramo promissor na pesquisa
da geracdo automatica da BC, ao mesmo tempo em que se verifica que diversos
problemas permanecem em aberto, como o0 problema que trata este trabalho, de
encontrar um equilibrio entre precisao e interpretabilidade em SFBR.

Para encontrar esse equilibrio, atualmente é utilizada uma variante dos AG
baseados no conceito da dominancia das solugdes, ou seja, o0s AGMO. O trabalho
agui proposto da continuidade a outros trabalhos desenvolvidos na area de SFGBR
abordando a questdo do uso de AGMO e a abordagem IRL para a geragao da BC

gue sera detalhado na proxima secéo.



Capitulo 5

GERACAO GENETICA
MULTIOBJETIVO DE SISTEMAS Fuzzy

Este capitulo tem por objetivo apresentar o método proposto neste trabalho
para a Geracdo Genética Multiobjetivo de Sistemas Fuzzy (GGMOSF), mais
especificamente de um SFBR para resolver problemas de classificacdo usando
Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO) e a abordagem iterativa, Iterative Rule
Learning (IRL), visando encontrar um equilibrio entre preciséo e interpretabilidade.

O uso dos AGMO neste trabalho foi motivado por esses algoritmos permitirem
que o préprio processo de aprendizado busque um equilibrio entre os objetivos de
precisao e interpretabilidade, que vem a ser um dos pontos relevantes investigados
nesta proposta.

A escolha da abordagem IRL na geracdo da BR foi motivada pelas seguintes
vantagens (GONZALEZ; PEREZ; 2008):

e A codificacdo utilizada ndo exige um cromossomo muito longo, o que poderia
deteriorar o desempenho do AG (neste projeto, do AGMO).

e Decompde o problema em subproblemas mais simples, a serem resolvidos em
cada execucdo do AG, em vez de resolver o problema inteiro em uma so

execucao do AG (neste projeto, do AGMO).

A metodologia proposta para a GGMOSF esta baseada no processo de aprendizado
de forma sequencial, ou seja, aprender a BR a partir de uma BD predefinida e
depois otimizar a BD utilizando a BR obtida anteriormente. Essa forma sequencial foi
escolhida como uma forma de reduzir a complexidade do problema, evitando a

geracdo simultanea dos componentes da BC porque dessa forma é necessario lidar



Capitulo 5: Geracdo Genética Multiobjetivo de Sistemas Fuzzy 55

com um grande espaco de busca que pode tornar o processo de geracdo dificil e
lento.
Nas proximas secdes é apresentada a metodologia proposta, assim como

cada etapa da mesma.

5.1. Metodologia proposta

A metodologia proposta esta baseada no processo de aprendizado de forma

sequencial e é ilustrada na Figura 5.1:

Predefinicdo da BD Geracdo da BR Otimizacdo da BD
Canjuntos Unif. Abordagem Iterativa , -
o Algoritmo Genético MO
Distriby. Algoritmo Genético MO &

1

Processo de

|’ Processo de

Aprendizado e,
* } z
L {aBR L Otimizacio

daBD

L 4
k.

Defirin

Definir B Fimal

B Predefinida BE Final

Figura 5.1: Metodologia proposta para a Geragao Genética Multiobjetivo de Sistemas Fuzzy
(GGMOSF)

Como mostra a Figura 5.1 a metodologia esta dividida nas seguintes etapas:

1. Predefinir a Base de Dados (BD): Nesta etapa séo criados conjuntos
uniformemente distribuidos, segundo (PULKKINEN; KOIVISTO, 2010). Os
conjuntos uniformemente distribuidos tem um alto grau de interpretabilidade e
esta é uma das formas mais simples para criar conjuntos transparentes, desde
gue a quantidade de conjuntos seja moderada, considerando-se como moderada
entre 3 e 9 conjuntos.

2. Geracdo multiobjetivo da Base de Regras (BR): Nesta etapa € utilizada a

abordagem IRL baseada em um AGMO para gerar regras fuzzy capazes de
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representar o conhecimento existente no conjunto de exemplos. O AGMO tem
dois objetivos, sendo que o primeiro objetivo representa a precisdo, que é
calculada com base nos conceitos de integridade e consisténcia das regras, € 0
segundo representa a interpretabilidade, que € calculada com base na
qguantidade de condigbes da regra. Nesta etapa sdo utilizados os conjuntos
uniformemente distribuidos criados na etapa anterior.

3. Otimizacdo da Base de Dados (BD): Nesta etapa um AGMO ¢ utilizado para
otimizar os conjuntos fuzzy uniformemente distribuidos da primeira etapa. E
usada a BR gerada na segunda etapa. O AGMO tem dois objetivos, sendo que 0
primeiro objetivo representa a precisao, que é calculada com base na taxa de
classificacdo do classificador fuzzy, e o0 segundo objetivo representa a
interpretabilidade, que é calculada com base no indice de Interpretabilidade
Semantica (1IS) proposto em (GACTO; ALCALA; HERRERA; 2010), e no
conceito de BD transparente proposto em (PULKKINEN; KOIVISTO, 2010) que

foram apresentados no capitulo 4.

Com essas trés etapas o algoritmo é capaz de gerar um sistema classificador
fuzzy, com equilibrio entre precisao e interpretabilidade. A seguir sdo descritas as
etapas 2 e 3 do método proposto. A etapa 1, devido a sua simplicidade, ndo requer

maior detalhamento.

5.2. Geracao genética multiobjetivo da base de regras

A partir dos conjuntos de dados que representa os exemplos do problema e a
BD predefinida, a abordagem IRL baseada em um AGMO procura uma BR
apropriada para classificar corretamente esses exemplos.

Como é utilizada a abordagem IRL, o AGMO desta etapa é responsavel por
evoluir e encontrar a melhor regra em cada iteracdo, ou seja, em cada execug¢ao do
AGMO, que possa equilibrar dois objetivos: maximizar a precisdo e maximizar a
interpretabilidade. O esquema do método de geracdo genética multiobjetivo proposto

para a geracao da BR é ilustrado na Figura 5.2:
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Figura 5.2 - Esquema do método genético multiobjetivo iterativo proposto para a geragao
daBR

Este método proposto é baseado no método NSLV (GONZALEZ; PEREZ,
2008), apresentado no capitulo 3. Seguindo esse esquema, sao utilizados os dados
de treinamento no médulo que utiliza um AGMO para gerar a melhor regra fuzzy de
formato Se—Entdo. Para este médulo, foram implementados dois algoritmos, sendo
gue o primeiro algoritmo se baseia na técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-Il e
0 segundo algoritmo se baseia na técnica de otimizacdo multiobjetivo SPEA2. As
técnicas de otimizacdo multiobjetivo, NSGA-Il e SPEA2 foram apresentadas no
capitulo 4.

Uma vez gerada a melhor regra, ela é inserida na BR final. Se ndo sao
necessarias mais regras, o meétodo termina, e o resultado obtido € a BR final. O
critério adotado para determinar se ndo Sao necessarias mais regras é que todas as
regras ndo dominadas da ultima iteracdo, candidatas a serem inseridas na BR,
cumpram pelo menos uma das seguintes condic¢oes:

» A guantidade de exemplos corretamente classificados pela BR com a insercéao da
nova regra é menor ou igual a quantidade de exemplos erradamente

classificados.
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» A quantidade de exemplos corretamente classificados pela BR com a inser¢éo da
nova regra € menor ou igual a quantidade de exemplos corretamente
classificados mais um, antes da insercdo da nova regra.

» O antecedente da nova regra ja esta na BR final obtida anteriormente.

Se alguma das regras ndo dominadas ndo cumpre nenhuma dessas
condicoes ela € inserida na BR final, desde que seja verificada a condi¢do definida
pela equacao 5.5, que sera definida posteriormente.

Caso ocorra a insercdo de uma nova regra, € executado o modulo de
marcacdo de dados de treinamento, onde todos os dados de treinamento
classificados com um grau de compatibilidade maior que um valor previamente
definido, por exemplo, 0,8, sdo marcados, e assim, ndo sao usados como dados de
treinamento na iteracdo seguinte.

Para obter a taxa de classificagdo da BR final, foi utiizado o método de
raciocinio classico, descrito no capitulo 2.

A seguir sera apresentado com mais detalhes o médulo que utiliza um AGMO

para gerar a melhor regra. Esse modulo foi implementado utilizando duas técnicas
de otimizacdo multiobjetivo, 0 NSGA-Il e o0 SPEAZ2.
No NSGA-II, inicialmente existe uma populacdo de regras onde sao aplicados
operadores genéticos (selecao por torneio, cruzamento uniforme e mutacao simples)
de acordo a dominancia das solucdes para gerar uma segunda populacéo de regras.
Ambas as populacbes se unem e, nessa populacdo resultante, as regras sao
classificadas em fronteiras de acordo a sua dominancia, entre dois obijetivos,
precisdo e interpretabilidade, que s&o detalhados posteriormente. As melhores
regras, ou seja, as regras que pertencam as primeiras fronteiras e estejam mais
distantes das outras solugbes, formardo parte da populacdo seguinte; as piores
solucbes sado rejeitadas. O processo continua até atingir um nimero maximo de
geracoes.

O NSGA-II utilizado no modulo de geracdo da melhor regra é ilustrado na

Figura 5.3.
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Variaveis:

: Populacao pai

: Populacao filha

: Tamanho fixo para P e Q

: Conjunto de regras na fronteira i
: Numero de geragdo atual

: Maximo nimero de geracoes

=309 Q0 T

=

Gerar a populagdo inicial Py e fazer Qo = { }

Atribuirn = 0

Calcular para cada regra em P, o objetivo 1 (precisdo) e o objetivo 2

(interpretabilidade)

Calcular para cada regra em P, o ranking e a distancia de multiddo

5. Realizar a selecdo por torneio, o cruzamento uniforme e a mutac¢do simples em B,
para gerar a populacao filha @,

6. FazerR,=P,UQ,

7. Calcular, para cada regra, em R,, 0 objetivo 1 (precisao) e o objetivo 2
(interpretabilidade)

8. Calcular para cada regra em R,, o ranking

9. Realizar a ordenagao por ndo dominancia em R,,, gerando F;,i = 1,...,vem R,

10. Criar Ppyq = {}

11. Fazeri=20

12. Enquanto |Py 4| +|Fi| < T

13. Copiar as regras de F; em Py+1

14. Fazeri=i+1

15. Calcular as distancias de multidao para cada regra em F;

16. Ordenar F; decrescentemente de acordo as distancias de multiddo de cada regra

17. Copiar as primeiras T — |P,,,,|regras ordenadas de F; para P,

18. Fazern = n + 1

19. Sen = N entdo pare

20. Sendo voltar ao passo 3.

wN

Figura 5.3: Algoritmo do método proposto para a geracdo da melhor regra utilizando
NSGA-II

Para gerar a melhor regra utilizando o SPEAZ2, inicialmente existem duas
populacdes de regras. Ambas as populacdes se unem e, dessa populacao resultante
sédo escolhidas as melhores regras, ou seja, as regras que dominem mais regras,
gue sejam dominadas por menos regras e estejam mais distantes das outras regras.
As melhores regras selecionadas formam parte da primeira populacdo da iteracéo
seguinte e as piores regras sdo rejeitadas. Na primeira populacdo sdo aplicados
operadores genéticos (selecdo por torneiro, cruzamento uniforme e mutacao

simples) para gerar a segunda populacdo. O processo continua até atingir um

namero maximo de geracdes. Os valores da aptiddo robusta (s), aptidao preliminar

(r), densidade (d) e aptidao final (F) foram detalhados no capitulo 3.




Capitulo 5: Geracdo Genética Multiobjetivo de Sistemas Fuzzy 60

O SPEAZ2 utilizado no médulo de geracdo da melhor regra € ilustrado na

Figura 5.4:

Variaveis:
P : Populagdo interna

E

: Populagdo externa

T : Tamanho fixo para E

N

: Maximo nimero de geracoes

n : Nimero de geragdo atual

1. Gerar a populagao inicial Py e Ey = { }
2. Fazern =0
3. Q,=P,VE,
4. FazerE, ={}
5. Paracadaregrajem Q,
6. Calcular o objetivo 1 (precisdo) e o objetivo 2 (interpretabilidade)
7. ParacadaregrajemQ,
8. Calcular os valores s;, 1;,d; e F;
9. Copiar as regras ndo dominadas de Q,, em E,,
10. Se |E,| <T
11. Ordenar Q,, conforme a F;
12. Copiar as melhores |E,| — N regras j de Q,, tal que F; = 1
13. Se |E,| >T
14. Reduzir E,, utilizando o algoritmo de corte
15. Sen > N entdo pare
16. Aplicar sele¢do por torneio, cruzamento uniforme e mutagao simples sobre E,, para
gerar P, 1
17. FazerE, .1 = E,
18. Fazern = n + 1
19. Voltar ao passo 3.
Figura 5.4: Algoritmo do método proposto para a geracdo da melhor regra utilizando
SPEA2
Além dos componentes proprios de cada algoritmo, como a distancia de
multiddo e o algoritmo de corte, ja descritos no capitulo 4, nos algoritmos

apresentados baseados em NSGA-Il e SPEA2 respectivamente, esses algoritmos

compartilham os seguintes componentes:

1)

Codificacéo das regras

E preciso estabelecer a forma de codificar as possiveis regras ou solucées para
gque o AGMO possa manipula-las. Foi utilizada a codificacdo apresentada em
(ABADEH; HABIBI, 2007) onde os cromossomos possuem tamanho fixo e cada
gene tem um valor numerico, que representa o indice dos conjuntos fuzzy que

aparecem na parte antecedente e a classe que aparece no consequente. A
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Figura 5.5 ilustra a codificagdo de uma regra com trés antecedentes e a classe

consequente.

D )

=
=

L

X;EAy; ENTAO Classe=C,

(e

SE Hl E .'1'1]3 £ Xg E .'1'&23
Codificagao: 3212
Figura 5.5: Codificacdo das regras — Adaptado (ABADEH; HABIBI, 2007)

No caso em que uma condicdo ndo aparece na regra, chamada de condicdo
don’t care, ela é codificada pelo valor O (zero), como mostra a Figura 5.6, onde a

segunda condicéo é don’t care.

Dy D, D,

AL AR A Ay An An Ay Ax

SEX;EA;; ¢ X,EDon'tcare e X;EA;, ENTAOClasse=C,

Codificagao: 3012
Figura 5.6: Codificacdo das regras com condi¢cBes don’t care - — Adaptado (ABADEH,;
HABIBI, 2007)

2) Populagéo inicial

A populacéo inicial € gerada de forma aleatoria, sendo a quantidade de regras
para cada classe proporcional ao nimero de exemplos dessa classe nos dados
de treinamento. Todas as regras sao geradas aleatoriamente considerando a
quantidade de conjuntos fuzzy para cada atributo, a condicdo don’t care e a
quantidade de classes, mas o antecedente de cada regra na populacao inicial

deve ter um grau de compatibilidade maior que 0 com pelo menos um exemplo.
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3) Funcéo de aptidao

Os AGMO utilizados tém uma funcdo de aptiddo para cada um dos dois

objetivos, sendo um representando a precisdao e o outro a interpretabilidade.

Neste caso um objetivo serd maximizar a precisdo e o outro objetivo sera

maximizar a interpretabilidade.

A funcéo de aptiddo que representa o objetivo da precisdo da regra é baseada

em duas condi¢cbes que deve ter uma BR que é obtida por um algoritmo de

aprendizado: condicdo de integridade e condicdo de consisténcia (GONZALEZ;

PEREZ, 1999) que séo definidas a seguir:

a) Condicdo de Integridade: A condicdo de integridade define que cada
exemplo de uma determinada classe deve ser verificado por uma regra da
mesma classe.

b) Condicdo de Consisténcia: A condicdo de consisténcia define que se um
exemplo satisfaz a descricdo de uma classe, entdo o exemplo nédo pode ser
membro dos dados de treinamento para gerar uma regra de outra classe.

Essas definicbes estdo originalmente associadas a uma BR ou conjunto de

regras. Como o método proposto para geracdo de regras esta baseado na

abordagem IRL, em que cada cromossomo representa apenas uma regra, €

necessario definir esses conceitos para cada regra. Por isso, € proposta a

equacdo 5.1, que calcula a precisdo de uma regra i pela multiplicacdo da
integridade da regra i pela consisténcia da regra i. Assim, quanto maior for a

integridade e a consisténcia da regra, maior sera a precisao da regra.

Precisdao(R;) = Integridade(R;) X Consisténcia(R;) 5.1
. 14+Xe; e cp, Compat(R;ej)
Integridade(R;) = : =1,..., 5.2
9 (R) 1+Zej‘fCRl— Compat(R;e;) J p
Onde:
p : Quantidade de exemplos
ej : exemplo j

: Classe da regra R;
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Compat(Rl-, ej) : Compatibilidade entre a regra R; e o exemplo e; calculado

pela equacéo 2.22.

o 1+ QEm}.
Consisténcia(R;) = ———— 5.3
1+ QEle,
Onde:
QEmIJgi : Quantidade de exemplos que tém a mesma classe que a regra
R; e um alto grau de compatibilidade com a regra R;.
QEm}_gi : Quantidade de exemplos que ndo tém a mesma classe que a

regra R; e que tém um alto grau de compatibilidade com a regra

R,.

A integridade de uma regra é calculada pela divisdo do somatério dos graus de
compatibilidade dos exemplos que tém a mesma classe que a regra pelo
somatorio dos graus de compatibilidade dos exemplos que ndo tém a mesma
classe que a regra. Entdo, quanto maior for a quantidade de exemplos
verificados pela regra, ou seja, a quantidade de exemplos que tenham a mesma
classe da regra com um grau de compatibilidade maior que zero, e quanto maior
forem os graus de compatibilidade desses exemplos com a regra, maior sera a
integridade da regra. Assim como, quanto menor for a quantidade de exemplos
nao verificados pela regra, ou seja, exemplos que ndo tenham a mesma classe
gue a regra com um grau de compatibilidade maior que zero, e quanto menores
forem os graus de compatibilidade desses exemplos com a regra, menor sera a
integridade da regra.

A consisténcia de uma regra é calculada pela divisdo da quantidade de
exemplos que tém a mesma classe da regra e um grau de compatibilidade alto
com essa regra, pela quantidade de exemplos que nédo tém a mesma classe da
regra e tem um alto grau de compatibilidade com essa regra. Assim, quanto
maior for a quantidade de exemplos que tém a mesma classe da regra e tém um
alto grau de compatibilidade com essa regra maior sera a consisténcia, e quanto
menor for a quantidade de exemplos que tém a mesma classe da regra e tém

um alto grau de compatibilidade com essa regra menor sera a consisténcia .
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4)

Como foi mencionado anteriormente, os exemplos que s&o classificados
corretamente com um alto grau de compatibilidade, por alguma regra na BR, ndo
serdo considerados para os numeradores das equacdes para o calculo da
integridade e consisténcia da regra na iteracdo seguinte, ou seja, nas equacoes
5.2e5.3.

A funcdo de aptiddo que representa o objetivo da interpretabilidade € baseada
na quantidade de condi¢cbes don’t care em cada regra. O valor maximo para esta
funcdo é a quantidade de variaveis ou condices menos um. A interpretabilidade
também € um objetivo a ser maximizado no antecedente da regra, porque
segundo (GONZALEZ; PEREZ, 2008) quanto menor for o niumero de condi¢cdes
nas regras e na BR final, mais interpretaveis serdo as regras e a BR. A funcéo

da interpretabilidade é definida na equacéo 5.4.
Interpretabilidade(R;) = don’t care; 5.4

Onde:
R; : indice da regra i.
don’t care; : Quantidade de condigdes don’t care na regra R;, ou seja, a

guantidade de 'zeros’ na codificacéo das regras.

Na funcdo de interpretabilidade, ndo € considerada a quantidade de regras
porque, na abordagem IRL, as regras sao avaliadas individualmente. A
guantidade de regras da BR é definida fora do médulo da geracdo da melhor

regra.

Operadores genéticos

Como foi explicado no capitulo anterior, os operadores genéticos dos AGMO sao
iguais aos operadores genéticos dos AG.

A selecdo é a primeira operacdo a ser empregada e utiliza o0 método do torneio
para escolher os individuos com base na dominancia das solu¢cdes. No método
que utiliza o NSGA-II sdo selecionadas aleatoriamente duas regras e € escolhida
a regra com maior ranking. Se os rankings forem iguais, é escolhida a regra com
maior distancia de multiddo. Se as distancias de multiddo forem também iguais,

entdo é escolhida a regra com a precisdo maior, e se as precisdes forem iguais,
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5)

€ escolhida a regra com a maior quantidade de condigcdes don’t care.
Finalmente, se as quantidades de condi¢cGes don’t care também forem iguais, a
regra € escolhida aleatoriamente.

No método que utiliza o0 SPEA2 também séo selecionadas aleatoriamente duas
regras, mas € escolhida a regra com menor valor de F, valor que representa a
aptidao na técnica SPEA2. Se os valores de F forem iguais, a regra € escolhida
aleatoriamente.

A segunda operacao a ser realizada é o cruzamento. Neste método foi utilizado
o cruzamento uniforme. A mascara utilizada € gerada aleatoriamente em cada
cruzamento.

Por fim, a mutacédo simples € aplicada para alterar um gene, ou seja, o valor de

uma condi¢do ou classe da regra, considerando o intervalo de valores possiveis.

Condicao de parada e selecao da melhor regra

O critério de parada adotado para os dois métodos genéticos multiobjetivo
propostos € o numero maximo de geracdes. Ao atingir esse numero, o0 método
multiobjetivo retornard o conjunto de regras ndo dominadas. Uma vez
encontrado esse conjunto de regras ou solucdes, pode-se escolher aquela
solucdo que melhor satisfaca algum critério de preferéncia (ABRAHAM; JAIN;
GOLDBERG, 2004). Neste caso, como o modulo para gerar a melhor regra
requer que seja escolhida s6 uma regra do conjunto de regras ndo dominadas, é
escolhida a regra que, uma vez inserida na BR final, faga com que essa BR
tenha a maior proporgdo entre a quantidade de exemplos classificados
corretamente e a quantidade exemplos classificados erradamente. Esse valor é

representado na equacao 5.5.

Maximo (%) 5.5
Onde:
QEct : Quantidade de exemplos classificados corretamente pela BR
gerada adicionando a regra R,..
QEc, : Quantidade de exemplos classificados erradamente pela BR

gerada adicionando a regra R,
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Se duas ou mais solu¢cdes obtém o méximo valor para a equacdo 5.5, uma

dessas regras € escolhida aleatoriamente.

5.3. Otimizacao genética multiobjetivo da base de dados

Ao término da etapa da geracdo da BR, seguindo o método sequencial
utilizado, a BD definida na etapa 1 € otimizada usando a BR gerada na etapa 2. Para
realizar este processo é utilizado um AGMO, que tenta também encontrar um
equilibrio entre preciséo e interpretabilidade.

O AGMO desta etapa é responsavel por evoluir uma nova BD a fim de
encontrar o melhor ajuste para cada conjunto de cada particdo fuzzy. Esse AGMO
tem também dois objetivos, a precisdo representada pela taxa de classificacdo e a
interpretabilidade representada pelo indice de Interpretabilidade Semantica (I1S)
apresentado em (GACTO; ALCALA; HERRERA; 2010) e explicado no capitulo 4.

Para esta etapa, foram implementados dois algoritmos para otimizar a BD,
sendo que o primeiro algoritmo se baseia na técnica de otimizacdo multiobjetivo
NSGA-Il, e o segundo algoritmo se baseia na técnica de otimizacdo multiobjetivo
SPEA2.

Para otimizar a BD utilizando o NSGA-Il, é utilizado o mesmo algoritmo
utilizado para gerar a BR. A diferenca € que, nesta etapa, 0S cromossomos ou
solucdo néo representam uma regra, mas sim uma BD inteira. O NSGA-II utilizado

na otimizacao da BD ¢ ilustrado na Figura 5.7.
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Variaveis:

P : Populagdo pai

Q : Populacao filha

T : Tamanho fixo para P e Q

F; : Conjunto de BD na fronteira i

n : Numero de geracao atual

N : Maximo numero de geracoes

1. Gerar a populacgao inicial P, e fazer Q, = { }

2. Atribuirn = 0

3. Calcular para cada BD em P, o objetivo 1 (precisdo) e o objetivo 2
(interpretabilidade)

4. Calcular para cada BD em P, o ranking e a distancia de multidao

5. Realizar a selecdo por torneio, o cruzamento uniforme e a mutac¢do simples em B,
para gerar a populacao filha @,

6. FazerR,=P,UQ,

7. Calcular para cada BD em R,, o objetivo 1 (precisao) e o objetivo 2
(interpretabilidade)

8. Calcular para cada BD em R,, o ranking

9. Realizar a ordenagao por ndo dominancia em R,,, gerando F;,i = 1,...,vem R,

10. Criar Ppyq = {}

11. Fazeri=20

12. Enquanto |Py 4| +|Fi| < T

13. Copiar as BD de F; em Py+s

14. Fazeri=i+1

15. Calcular as distancias de multiddo para cada BD em F;

16. Ordenar F; decrescentemente de acordo as distancias de multidao de cada BD

17. Copiar as primeiras T — |P,,.,|BD ordenadas de F; para P, 4

18. Fazern = n + 1

19. Sen = N entdo pare

20. Sendo voltar ao passo 3.

Figura 5.7: Algoritmo do método proposto para a otimizacdo da BD utilizando NSGA-II

Para otimizar a BD utilizando o SPEA2, também é utilizado o mesmo

algoritmo que foi utilizado para gerar a BR. A diferenca € que, nesta etapa, 0s

cromossomos ou solugdo ndo representam uma regra, mas sim uma BD inteira. O

SPEAZ2 utilizado para otimizar a BD € ilustrado na Figura 5.8:
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Variaveis:

P : Populagdo interna

E : Populacgdo externa

T : Tamanho fixo para N

N :

Maximo nimero de geragdes

n : Numero de geracao atual

O 0 Nk

o = )
Sk w N PO

17.
18.
19.

Gerar a populagdo inicial Py e Ey = { }
Atribuirn = 0
Qn=HhVE,
Fazer E, = {}
Para cada BD; em Q,
Calcular o objetivo 1 (precisdo) e o objetivo 2 (interpretabilidade)
Para cada BD; em @,
Calcular os valores Sj, 1j, dj eF
Copiar as BD nao dominadas de Q,, em E,,
Se|E,| <T
Ordenar Q,, conforme a F;
Copiar as melhores |E,| — N BD; de Q, tal que F; > 1
Se|E,| >T
Reduzir E,, utilizando o algoritmo de corte
Sen > N entdo pare
Aplicar selecao por torneio, cruzamento uniforme e mutagdo simples sobre E,, para
gerar P, 4
Fazer E, ., = E,
Fazern = n + 1
Voltar ao passo 3.

Figura 5.8: Algoritmo do método proposto para a otimizagdo da BD utilizando SPEA2

Além dos componentes préprios de cada algoritmo, como a distancia de

multiddo e o algoritmo de corte, nos algoritmos apresentados baseados em NSGA-II

e SPEA2 respectivamente, esses algoritmos compartiham o0s seguintes
componentes:
1) Codificacdo da base de dados

Foi definido para o AGMO desta etapa que 0sS cromossomos possuem tamanho
fixo e € mantida a mesma quantidade de conjuntos das particdes inicias da
distribuicdo uniforme. Os conjuntos sao codificados com numeros reais, 0S quais
representam os parametros de cada funcdo de pertinéncia dos conjuntos para
cada variavel. Neste caso as func¢des de pertinéncia sdo representadas por trés

valores porque as fungdes de pertinéncia utilizadas sao triangulares.
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Cada individuo da populagdo representa uma BD completa. Foi utilizada a
representacéo adotada em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2009), ilustrada nas
equacbes 5.6 e 5.7:

C;=CCy...Ch 5.6
C; = (ai, b{',c{', ...,aini, afni,a;'ni) i=1,..,n 5.7
Onde:
n : quantidade de variaveis ou condicbes
j - indice da BD.
mt : Quantidade de conjuntos da variavel i.

2) Populacao inicial

O primeiro cromossomo da populacao inicial é representado pelas funcdes de
pertinéncia uniformemente distribuidas geradas na etapa 1. Os outros
cromossomos sdo gerados aleatoriamente, seguindo os limites para cada
parametro dos conjuntos com base nos conjuntos uniformemente distribuidos,
apresentados em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2010) e explicados no capitulo
anterior.

Como a otimizacdo dos conjuntos fuzzy também considera a interpretabilidade,
sdo gerados conjuntos fuzzy transparentes para cada BD ou solugéo. A definicdo

de conjuntos transparentes foi apresentada no capitulo anterior.
3) Funcéo de aptidao

Os AGMO utilizados tém uma funcdo de aptiddo para cada um dos dois
objetivos, um representa a precisao e o outro a interpretabilidade.

A funcdo de aptiddo que representa o objetivo da precisdo € definido pela
maximizagdo da taxa de classificacdo obtida mediante o método de raciocinio
classico que utiliza da BR fixa gerada na etapa 2 e a BD que representa uma
solugéo do AGMO.

A funcdo de aptiddo que representa o objetivo da interpretabilidade € definido
pela maximizacdo do IS, apresentado em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2010)

e explicado no capitulo 4, para cada solugdo ou BD no AGMO.
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4)

5)

Operadores genéticos

Como explicado no capitulo 3, os operadores genéticos, selecdo, cruzamento e
mutacdo dos AGMO sao iguais aos operadores genéticos dos AG.

A selecdo € a primeira operacao a ser empregada e utiliza o método do torneio
para escolher os individuos com base na dominancia das solu¢g6es. No método
gue utiliza o NSGA-II sdo selecionadas aleatoriamente duas BD e € escolhida a
BD com maior ranking, se os rankings forem iguais, € escolhida a BD com maior
distancia de multiddo, se as distancias de multiddo forem iguais, € escolhida a

7

BD com a qual a BR obtém precisdo maior. Se as precisdes forem iguais,

M @

escolhida a BD com IIS maior, e se o IIS das BD também forem iguais, a BD
escolhida aleatoriamente.

No método que utiliza SPEA2 também sdo selecionadas aleatoriamente duas
BD, mas é escolhida a BD com menor valor de F, valor que representa a aptidao
na técnica SPEA2. Se os valores de F forem iguais, a BD €& escolhida
aleatoriamente.

A segunda operacgédo a ser realizada é o cruzamento. Foi utilizado o cruzamento
de um 1 ponto. Tanto pares de cromossomos a serem cruzados como o ponto de
cruzamento sdo escolhidos aleatoriamente. Para manter os conjuntos fuzzy
transparentes, o ponto escolhido € um ponto entre as codificacdes dos conjuntos
fuzzy de uma variavel.

Por fim, a mutacdo simples é aplicada para alterar um conjunto de genes que
definem os parametros de um conjunto fuzzy de uma variavel, para um novo
conjunto escolhido aleatoriamente dentro dos parametros possiveis e que

mantenha a transparéncia dos conjuntos dessa BD.
Condicao de parada e selegcédo da melhor BD

O critério de parada adotado para o0 AGMO de otimizagdo da BD é o numero
maximo de geracdes. Ao atingir esse numero o AGMO retornara um conjunto de
BD com objetivos ndo dominados. Desse conjunto de BD € escolhida a BD que
tenha os valores dos objetivos mais proximos ao ponto meédio da curva gerada
pelos valores dos objetivos das BD ndo dominadas. Para encontrar esse ponto
médio, sdo calculados o valor médio entre o valor maximo e o valor minimo do

objetivo precisdo, e o valor médio entre o valor maximo e o valor minimo do
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objetivo interpretabilidade. Esses dois valores médios formam o ponto médio.
Depois séo calculadas as distancias euclidianas entre esse ponto meédio e 0s
outros pontos determinados pelos valores dos dois objetivos de todas as BD néo
dominadas. A solucdo que estiver mais proxima do ponto médio dos objetivos
serd a BD escolhida. Se duas ou mais BD tém a mesma distancia minima, &

escolhida aleatoriamente uma BD desse grupo.

5.4. Consideracg0es finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta neste trabalho para
geracdo genética multiobjetivo de um sistema classificador fuzzy baseado em
regras. O método proposto para a geracdo genética multiobjetivo da BR utilizando a
abordagem IRL e o método proposto para a otimizacdo genética multiobjetivo da BD
foram descritos detalhadamente.

Para validar a metodologia e os métodos propostos, foram feitos varios

experimentos e analises, que sdo mostrados no capitulo a seguir.



Capitulo 6

EXPERIMENTOS E ANALISES DE
RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados com o método
proposto para a geragao automatica de sistemas fuzzy apresentado no capitulo 5 e
sao discutidos os resultados obtidos para a avaliacdo do método em comparacéo

com outros métodos propostos na literatura.

6.1. Descricdo dos conjuntos de dados

Com a finalidade de testar a metodologia e os métodos previamente
apresentados de geracdo da BR e otimiza¢do da BD usando AGMO e a abordagem
IRL, foram realizados diferentes experimentos utilizando alguns conjuntos de dados
obtidos no UCI Repository of Machine Learning Databases (FRANK; ASUNCION,
2010).

Os conjuntos de dados utilizados durantes os testes sdo apresentados na
Tabela 6.1, onde sdo mostrados a quantidade de exemplos, o niumero de variaveis e

o numero de classes para cada conjunto de dados.

Tabela 6.1: Conjuntos de dados utilizados nos experimentos

Conjunto de Dados Quantidade de NUm_e,ro f:le NUmero
Exemplos Variaveis  |de Classes
iris 150 4 3
wine 178 13 3
thyroid 215 5 3
heart_s 270 13 2
sonar 208 60 2
bupa 345 6 2
breast_can 569 30 2
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Os dominios de cada um dos atributos dos conjuntos de dados estdo
representados por valores numéricos continuos e precisam ser granularizados em
um numero de conjuntos fuzzy que representem os valores linguisticos que cada
atributo pode assumir, a fim de permitir a generalizagdo do conhecimento. Nos
testes, cada atributo foi granularizado em cinco conjuntos fuzzy, uniformemente

distribuidos, conforme apresentado na se¢éo 5.1.

6.2. Experimentos realizados

A Tabela 6.2 ilustra os valores dos parametros dos AGMO NSGA-II e SPEAZ2,

utilizados no método proposto. Para o0 NSGA-Il o tamanho da populacdo representa

o tamanho fixo para P e (Q, e para 0 SPEA2 o tamanho da populacdo representa o

tamanho fixo para E e também o tamanho da populacdo P. Os valores iniciais
utilizados foram escolhidos com base em experimentos preliminares que variaram as
taxas utilizadas em experimentos similares. Foi utilizado o método de validagcéo

cruzada de 10 particdes (CHANG; LUO 1992) (KOHAVI, 1995).
Tabela 6.2: Parametros dos AGMO

Parametro Valor
Tamanho da populacao 50
Taxa de cruzamento 1,0
Taxa de mutacao 0,2
Numero de geracdes 500

Conforme explicado no capitulo anterior, foram implementados quatro
algoritmos para a geracao genética multiobjetivo de classificadores fuzzy. Dois dos
algoritmos implementados fazem a geracdo da BR: o primeiro utiliza a abordagem
IRL e a técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II, chamado de IRL-NSGA-II, e 0
segundo utiliza a abordagem IRL e a técnica de otimizagdo multiobjetivo SPEAZ2,
chamado de IRL-SPEA2. Os outros algoritmos implementados fazem otimizacdo da
BD: o primeiro utiliza a técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II, chamado de
OM-NSGA-II, e o0 segundo utiliza a técnica de otimizacdo multiobjetivo SPEAZ2,
chamado de OM-SPEAZ2.
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6.2.1. Resultados para o0s meétodos
multiobjetivo da base de regras

propostos de geracdo genética
Para os métodos de geracéo da BR, IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2, os resultados séo
apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4 respectivamente. Pode-se observar o0s
Conjuntos de Dados (CD), o Erro Majoritario (EM), a taxa de erro média, 0 nimero

médio de regras do classificador e o nimero médio de condi¢des totais da BR, assim

como o desvio padrdo para cada um desses resultados, entre paréntesis.

Tabela 6.3: Resultados obtidos com o0 método IRL-NSGA-I|

CD EM Taxade Erro | N° médio de regras | Condigdes

iris 66,7 2,7 (0,00107) 4,0 (0,00000)| 6,0 (0,00000)
wine 60,1 7,3 (0,00223) 6,1 (0,00000) | 9,1 (0,00000)
thyroid 30,2 3,8 (0,00127) 4,9 (0,00000) | 7,4 (0,00000)
heart_s 444 25,7 (0,00560) 20,6 (0,38471) | 64,5 (1,69988)
sonar 46,4 25,9 (0,01029) 8,2 (0,85182)| 18,1 (1,61914)
bupa 42,0 40,4 (0,00465) 6,6 (0,11662) | 11,6 (0,32000)
breast_can 37,2 4,8 (0,00080) 6,3 (0,04000) | 8,5 (0,04000)

Tabela 6.4: Resultados obtidos com o0 método IRL-SPEA2

CD EM Taxade Erro | N° médio de regras| Condicbes

iris 66,7 2,7 (0,00107) 4,0 (0,00000)| 6,0 (0,00000)
wine 60,1 7,4 (0,00197) 6,1 (0,00000) | 9,1 (0,00000)
thyroid 30,2 3,8 (0,00127) 4,3 (0,00000) | 6,6 (0,00000)
heart_s 44 4 23,2 (0,00437) 16,7 (0,25768) | 49,8 (1,06395)
sonar 46,4 27,2 (0,01209) 7,8 (0,45782) | 15,8 (0,89219)
bupa 42,0 38,3 (0,00574) 6,1 (0,04000) | 10,6 (0,12000)
breast_can 37,2 5,2 (0,00077) 6,2 (0,09798) | 9,2 (0,00160)

6.2.2. Resultados para
multiobjetivo da base de dados

0Ss métodos propostos de otimizacdo genética

Para a otimizacdo da BD, os resultados obtidos séo apresentados nas Tabelas 6.5 e
6.6, para os métodos multiobjetivo de otimizacdo da BD, OM-NSGA-II e OM-SPEA2.
O método OM-NSGA-II usa a BR gerada pelo método proposto IRL-NSGA-II, e o
método OM-SPEAZ2 usa a BR gerada pelo método proposto IRL-SPEA2.

As tabelas 6.5 e 6.6 mostram a média da taxa de erro obtida antes e depois da
etapa de otimizagdo da BD (Erro-ant) e (Erro-apos), além da variacdo entre essas
taxas (VE). Na Ultima coluna das tabelas é mostrada a média do indice de

Interpretabilidade Semantica (11S).
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Esses resultados indicam que, em todos os conjuntos de dados, exceto no iris, a

taxa de erro diminui com a otimizagao da BD.

Tabela 6.5: Resultados obtidos com o método OM-NSGA-I|

CD Erro-ant Erro-apos VE 11S
iris 2,7 (0,00107)| 2,7 (0,00107)| 0,0(0,0000)| 1,00 (0,00000)
wine 7,3(0,00223)| 4,6 (0,00311)| 2,7 (0,00553)| 0,76 (0,05323)
thyroid 3,8(0,00127)| 3,2(0,00222)| 0,6 (0,00381)| 0,94 (0,04183)
heart_s 25,7 (0,00560) | 19,7 (0,00489)| 6,0 (0,00502)| 0,75 (0,08955)
sonar 25,9 (0,01029) | 23,5(0,00910)| 2,4 (0,00830)| 0,73 (0,14662)
bupa 40,4 (0,00465) | 35,7 (0,00801) | 4,7 (0,01239)| 0,60 (0,08944)
breast_can 4,8 (0,00080)| 4,3(0,00107)| 0,5(0,00238)| 0,79 (0,09203)
Tabela 6.6: Resultados obtidos com o método OM-SPEA?2

CD Erro-ant Erro-apos VE 1S

iris 2,7 (0,00107)| 2,7 (0,00107)| 0,0 (0,00000)| 1,00 (0,00000)
wine 7,4 (0,00197)| 3,3(0,00078)| 4,1(0,00272)| 0,49 (0,03218)
thyroid 3,8(0,00127)| 2,8(0,00020)| 1,0(0,00301)| 0,88 (0,04195)
heart_s 23,2 (0,00437) 20,4 (00336) | 2,8 (0,01133)| 0,65 (0,09829)
sonar 27,2 (0,01209) | 24,3 (0,00956) | 2,9 (0,00830)| 0,66 (0,14662)
bupa 38,3 (0,00574) | 36,0 (0,00411)| 2,3 (0,00660)| 0,70 (0,06428)
breast can 5,2 (0,00077)| 4,6 (0,00055)| 0,6 (0,00238)| 0,71 (0,09203)

6.2.3. Resultados para o meétodo genético multiobjetivo proposto para a
geracao de sistemas fuzzy

As Tabelas 6.7 e 6.8 sintetizam os resultados obtidos pela técnicas de otimizacao
multiobjetivo NSGA-II e SPEA2 respectivamente. Nessas tabelas pode-se visualizar,
para cada conjunto de dados, o Erro Majoritario (EM), os valores médios da taxa de

erro, niumero de regras, numero total de condi¢des na BR e IIS.

Tabela 6.7: Resultados finais do método proposto com NSGA-II

CD EM | Taxade Erro Regras Condicbes 1S

iris 66,7| 2,7(0,00107)| 4,0(0,00000)| 6,0(0,00000)| 1,00 (0,00000)
wine 60,1| 4,6(0,00311)| 6,1(0,00000)| 9,1(0,00000)| 0,76 (0,05323)
thyroid 30,2 3,2(0,00222)| 4,9(0,00000)| 7,4 (0,00000)| 0,94 (0,04183)
heart_s 44,4\ 19,7 (0,00489) | 20,6 (0,38471)| 64,5 (1,69988)| 0,75 (0,08955)
sonar 46,4| 23,5(0,00910)| 8,2(0,85182)| 18,1 (1,61914)| 0,73 (0,14662)
bupa 42,01 35,7 (0,00801)| 6,6(0,11662)| 11,6 (0,32000)| 0,60 (0,08944)
breast can | 37,2| 4,3(0,00107)| 6,3 (0,04000)| 8,5(0,04000)| 0,79 (0,09203)
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Tabela 6.8: Resultados finais do método proposto com SPEA2

CD EM | Taxade Erro Regras Condicbes 1S

iris 66,7 | 2,7(0,00107)| 4,0(0,00000)| 6,0 (0,00000)| 1,00 (0,00000)
wine 60,1 | 3,3(0,00078)| 6,1(0,00000)| 9,1(0,00000)| 0,49 (0,03218)
thyroid 30,2 | 2,8(0,00020)| 4,3(0,00000)| 6,6(0,00000)| 0,88 (0,04195)
heart_s 44,4 20,4 (00336) | 16,7 (0,25768) | 49,8 (1,06395)| 0,65 (0,09829)
sonar 46,4 | 24,3 (0,00956)| 7,8(0,45782)| 15,8 (0,89219)| 0,66 (0,14662)
bupa 42,0 | 36,0(0,00411)| 6,1(0,04000)| 10,6 (0,12000)| 0,70 (0,06428)
breast can |37,2| 4,6(0,00055)| 6,2(0,09798)| 9,2 (0,00160)| 0,71 (0,09203)

Para validar os resultados obtidos, foram realizadas comparacfes dos métodos
propostos com métodos encontrados na literatura, tantos aqueles propostos para a
geracdo da BR, quanto dos métodos propostos para a otimizacdo da BD. Essas

comparacdes sdo apresentadas a seguir.

6.2.4. Comparacao do método proposto para a geragao genética multiobjetivo
da base de regras
Os métodos de geracdo genética multiobjetivo da BR foram comparados com trés
métodos de geracdo da BR encontrados na literatura e apresentados no capitulo 4.
O primeiro foi o método genético NSLV, que utiliza a abordagem IRL (GONZALEZ;
PEREZ, 2008). Este método foi considerado para mostrar a diferenca na utilizacéo
de AGMO em vez de AG.
O segundo método utilizado para comparacdes foi 0 método genético NMEEF, que
utiliza a técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II (CARMONA; GONZALEZ,
JESUS, HERRERA, 2009). Este método foi considerado para mostrar a diferenca de
usar a técnica NSGA-II para gerar a melhor regra em vez de gerar as melhores
regras em uma sé execucao.
Por fim, foi utilizado o método genético MESDIF que utiliza a técnica de otimizacéo
multiobjetivo SPEA2 (BERLANGA; JESUS; GONZALEZ; HERRERA; MESONERO,
2006). Este método foi considerado pelo mesmo motivo que o método NMEEF.
Os resultados do método NSLV foram extraidos do mesmo artigo e os resultados
dos métodos NMEEF e MESDIF foram extraidos da ferramenta KEEL (ALCALA-
FDEZ, FERNANDEZ, LUENGO, DERRAC, GARCIA, SANCHEZ, HERRERA, 2011).
A Tabela 6.9 mostra a média da taxa de erro dos métodos IRL-NSGA-II, IRL-SPEA2

e dos trés métodos utilizados para a comparacao, respectivamente.
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Tabela 6.9: Média da taxa de erro dos métodos IRL-NSGA-II, IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e

MESDIF

CD IRL-NSGA-II | IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris 2,7 (0,00107)] 2,7 (0,00107) 6,1(0,00376) 9,4 (0,01478)| 4,0 (0,00040)
wine 7.3(0,00223) 7,4 (0,00197) 6,2 (0,01363) 27,9 (0,0923) 15,3 (0,00139)
thyroid 3,8 (0,00127)| 3,8 (0,00127) 9,3 (0,1328)| 14,8 (0,00155) 13,3 (0,00155)
heart s 25,7 (0,00560)| 23,2 (0,00437) 24,5 (0,0354)| 40,0 (0,1170)| 27,8 (0,01381)
sonar 25,9 (0,01029)| 27,2 (0,01209) 27,9 (0,00415)| 34,7 (0,00678)| 47,6 (0,00743)
bupa 40,4 (0,00465)| 38,3 (0,00574) 42,1 (0,01723)| 42,1 (0,00758)| 48,4 (0,00448)
breast can | 4,8 (0,00080) 5,2 (0,00077) 6,2 (0,00329)| 22,6 (0,00712)| 36,8 (0,01248)
MEDIA | 15,8 154 17,5 27,4 27,6

A tabela 6.10 mostra a média da quantidade de regras na BR final dos métodos IRL-

NSGA-II, IRL-SPEA2 e dos trés métodos utilizados para comparacao.

Tabela 6.10: Média da quantidade de regras dos métodos IRL-NSGA-II, IRL-SPEA2, NSLV,
NMEEF e MESDIF

CD IRL-NSGA-II | IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris 4,0 (0,00000)| 4,0 (0,00000) 4,0 (0,00000) 3,8 (0,09318)| 9,0 (0,00000)
wine 6,1 (0,00000)| 6,1 (0,00000) 4,5 (0,00710)| 3,1 (0,52410)| 9,0 (0,00000)
thyroid 4,9 (0,00000)| 4,3 (0,00000) 5,0 (0,00000)| 7,5 (0,47988) 9,0 (0,00000)
heart s 20,6 (0,38471)| 16,7 (0,25768)| 8,6 (0,97056)| 3,3 (0,75296)| 6,0 (0,00000)
sonar 8,2 (0,85182)| 7,8 (0,45782)| 8,3 (0,30640)| 10,5 (0,21291)| 15,0 (0,00000)
bupa 6,6 (0,11662)| 6,1 (0,04000) 5,0 (0,00000)| 2,3 (0,15360)| 6,0 (0,00000)
breast_can 6,3 (0,04000)| 6,2 (0,09798)| 4,2 (0,88823)| 9,9 (0,95796)| 6,0 (0,00000)
MEDIA 8,1 7,3 5,7 5,8 8,6

A tabela 6.11 mostra a média da quantidade total de condi¢cdes na BR dos métodos

IRL-NSGA-II, IRL-SPEAZ2 e dos trés métodos utilizados para comparacgao.

Tabela 6.11: Média da quantidade de condi¢des dos métodos IRL-NSGA-II, IRL-SPEA2, NSLV,
NMEEF e MESDIF

CD IRL-NSGA-II | IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris 6,0 (0,00000)| 6,0 (0,00000) 3,5 (0,00000)| 13,8 (0,92595)| 13,3 (0,00044)
wine 9,1 (0,00000)[ 9,1 (0,00000) 14,5 (0,00555)| 20,1 (0,41000)| 15,3 (0,00021)
thyroid 7,4 (0,00000)[ 6,6 (0,00000) 11,5 (0,00922)| 15,8 (0,64792) 19,2 (0,00721)
heart s 64,5 (1,69988)| 49,8 (1,06395) 23,5 (0,00310)| 12,3 (0,46515)| 12,4 (0,00453)
sonar 18,1 (1,61914)| 15,8 (0,89219)| 49,7 (0,08782)| 76,7 (1,00765)| 60,5 (0,07730)
bupa 11,6 (0,32000)| 10,6 (0,12000)| 16,1 (0,00927)| 13,6 (0,91897)| 11,0 (0,05543)
breast_can 8,5 (0,04000)| 9,2 (0,00160) 18,6 (0,00304)| 76,0 (0,33681)| 49,2 (0,10043)
MEDIA 17,9 15,3 19,6 32,6 25,8
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Realizada uma comparacdo superficial dos métodos de geracdo da BR, os
resultados sdo satisfatorios, demonstrando que os métodos genéticos multiobjetivo
para a geracdo da BR propostos neste trabalho apresentam taxa média de erro e
guantidade de condi¢cdes média menores que os trés métodos de geracdo da BR
usados para comparacao. Entretanto, a quantidade média de regras foi maior do que
a dos trés métodos de geracédo da BR.

Com o objetivo de fazer uma comparacdo mais precisa dos métodos de geracao da
BR, foi utilizado o teste de postos com sinal de Wilcoxon (DEMSAR, 2006), cujo
funcionamento € detalhado no Anexo A.

A primeira comparacao realizada foi entre IRL-NSGA-Il e os métodos: IRL-SPEA2,
NSLV, NMEEF e MESDIF. Os postos obtidos para cada comparacdo sdo mostrados
na Tabela 6.12.

Tabela 6.12: Posto da comparagao da média da taxa de erro do método IRL-NSGA-Il com os
métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris - 6 2 1
wine 1 -1 7 3,5
thyroid - 7 4 5
heart s -5 -2 5 2
sonar 3 5 3 6
bupa -4 1 3,5
breast_can 2 3 6 7
Soma T" 6 25 28 28
Soma T -9 -3 0 0

Na comparacgao realizada pelo teste de postos com sinal de Wilcoxon se conclui que
a meédia da taxa de erro do método IRL-NSGA-II é significativamente menor que as
médias das taxas de erro dos métodos: NSLV, NMEEF e MESDIF. Nada pode ser
concluido da comparacéo entre os métodos IRL-NSGA-II e IRL-SPEAZ2.

O mesmo teste de comparacao foi realizado entre 0 método proposto IRL-SPEA2 e
0s métodos: IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os postos obtidos para cada

comparacao sdo mostrados na Tabela 6.13.
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Tabela 6.13: Posto da comparacdo da média da taxa de erro do método IRL-SPEA2 com os
métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-NSGA-II| NSLV NMEEF | MESDIF
iris - 5 2 1
wine -1 -3 7 3
thyroid - 7 4 4
heart s 5) 4 5) 2
sonar -3 1 3 6
bupa 4 6 1 5
breast_can -2 2 6 7
Soma T* 9 25 28 28
Soma T -6 -3 0 0

Nessa comparacao se conclui que a média da taxa de erro do método IRL-SPEA2 é

significativamente menor que as médias das taxas de erro dos métodos NSLV,
NMEEF e MESDIF. Enquanto na comparagdo entre IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II se

conclui que a média da taxa de erro entre IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-Il ndo tem

diferenca significativa.

O mesmo tipo de comparacéao foi realizado focando o desempenho dos métodos de

geracdo da BR em relacdo ao numero de regras. A comparacdo da média da

guantidade de regras na BR final foi realizada entre o0 método IRL-NSGA-II e os
métodos: IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os postos obtidos para cada

comparacao sdo mostrados na Tabela 6.14.

Tabela 6.14: Posto da comparagdo da média da quantidade de regras do método IRL-NSGA-II

com os métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris - - -1 5
wine -3,5 -2,5 -4 3
thyroid 15 15 3 4
heart s -6 -6 -7 -7
sonar 15 15 2 6
bupa -3,5 -2,5 -6 -2
breast can -5 -5 5 -1
Soma T* 3 3 10 18
Soma T -18 -18 -18 -10

Nessa comparacao se conclui que a média da quantidade de regras do método IRL-

NSGA-Il ndo tem diferenca significativa com as médias da quantidade de regras dos
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métodos NSLV, NMEEF e MESDIF. Nada pode ser concluido da comparagdo entre
0s métodos IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2.

O mesmo teste de comparacao para a média da quantidade de regras foi realizado
entre 0 método proposto IRL-SPEA2 e os métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e

MESDIF. Os postos obtidos para cada comparagcao sédo mostrados na Tabela 6.15.

Tabela 6.15: Posto da comparacdo da média da quantidade de regras do método IRL-SPEA2
com o0s métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-NSGA-II NSLV NMEEF MESDIF
iris - - -1 5
wine 4 -4 -3 3
thyroid -1,5 2 4 4
heart s 6 -6 -7 -7
sonar -1,5 1 2 6
bupa 3 -3 -6 -1
breast can 5 -5 5 -2
Soma T* 18 3 11 18
Soma T -3 -18 -17 -10

Nessa comparacédo se conclui que a média da quantidade de regras do método IRL-
SPEAZ2 nao tem diferenca significativa com as médias da quantidade de regras dos
métodos IRL-NSGA-II ,NSLV, NMEEF e MESDIF.

A Ultima comparacdo dos métodos para a geracdo da BR foi realizada para
comparar a quantidade de condicbes da BR final. Foi realizada entre o método
proposto IRL-NSGA-Il e os métodos: IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os

postos obtidos para cada comparacédo sdo mostrados na Tabela 6.16.

Tabela 6.16: Posto da comparac¢do da média da quantidade de condi¢gdes do método IRL-
NSGA-Il com os métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-SPEA2 NSLV NMEEF MESDIF
iris - -1 2 3
wine - 4 4 2
thyroid -2 2 3 4
heart s -5 -7 -5 -7
sonar -4 6 6 6
bupa -3 3 1 -1
breast can 1 5 7 5
SomaT" 1 20 23 20
Soma T -14 -8 -5 -8
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Nessa comparacdo se conclui que a média da quantidade de condi¢cbes do método
IRL-NSGA-II ndo tem diferenca significativa com as médias da quantidade de regras
dos métodos NSLV, NMEEF e MESDIF. Nada pode ser concluido da comparacéo
entre os métodos IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2.

O mesmo teste de comparacdo foi realizado entre 0 método IRL-SPEA2 e os
métodos IRL-NSGA-Il, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os postos obtidos para cada

comparacao sdo mostrados na Tabela 6.17.

Tabela 6.17: Posto da comparagao da média da quantidade de condi¢g6es do método IRL-
SPEA2 com os métodos IRL-NSGA-Il, NSLV, NMEEF e MESDIF

CD IRL-NSGA-II| NSLV NMEEF | MESDIF
iris - -1 2 3
wine - 3 4 2
thyroid 2 2 3 4
heart s 5 -6 -5 -5
sonar 4 7 6 7
bupa 3

breast_can -1 5

Soma T" 14 21 23 23
Soma T -1 -7 -5 -5

Nessa comparacdo se conclui que a média da quantidade de condi¢cdes do método
IRL-SPEA2 ndo tem diferenca significativa com as médias da quantidade de
condicdes dos métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF.

Entre os métodos IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2 ndo se encontram diferencas
significativas porgue esses métodos utilizam os mesmos objetivos e as duas
técnicas, NSGA-Il e SPEA2, tentam encontrar a fronteira de Pareto. Devido ao alto
namero de iteracdes, geralmente os dois métodos encontram a mesma melhor regra
em cada execucao.

Os métodos propostos IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2, foram melhor significativamente
na precisdo e nado tiveram diferenca significativa na quantidade de regra e de
condicbes que o0 método NSLV. Isso ocorre porque ao unir a precisdao e
interpretabilidade em um objetivo, 0 método NSLV pode considerar em alguns casos
como melhor regra, uma regra com altissima precisdo e baixa interpretabilidade ou
altissima interpretabilidade e baixa precisdo, apesar da definicAo de pesos
diferentes para cada objetivo. Isso faz com que, na insercédo da melhor regra na BR

final um objetivo predomine sobre o outro. Esta situacdo € mais dificil de ocorrer



Capitulo 6: Experimentos e Analises de Resultados 82

utilizando os métodos propostos, porque o resultado € um conjunto de regras
candidatas, que sdo equilibradas nos dois objetivos, sendo que é inserida na B R
final a regra que melhore o seu desempenho.

Todas essas comparacOes utilizando o teste de postos com sinal de Wilcoxon

podem ser analisadas com mais detalhes no Apéndice B.

6.2.5. Comparacdo do método proposto para a otimizagcdo genética
multiobjetivo da base de dados

Os métodos de otimizacdo genética multiobjetivo da BD foram comparados com o
meétodo de otimizacdo genética da BD utilizado em (PIMENTA, 2009) e apresentado
no capitulo 4. Esse método foi executado utilizando as BR obtidas pelos métodos
IRL-NSGA-II e IRL-SPEAZ2 e resultados da otimizacdo sdo chamados neste trabalho
de AG-1 e AG-2 respectivamente. O método genético de (PIMENTA, 2009) foi
considerado para mostrar a diferenca na utilizacdo de AGMO em vez de AG.

Foram comparados trés indices gerados pelos métodos de otimizacdo da BD: a
melhora da média da taxa de erro, a média do indice de Interpretabilidade
Semantica (IIS) e a média da quantidade de BD Transparentes.

As tabelas 6.18 e 6.19 mostram a média da melhora ou Variacdo do Erro (VE) dos
métodos OM-NSGA-II e OM-SPEA2 com o método genético de otimizacdo da BD,

AG-1 e AG-2.
Tabela 6.18: Média da melhora da taxa de erro dos métodos OM-NSGA-Il e AG-1

CD IRL-NSGA-I1 | OM-NSGA-II | VE(NSGA-II) AG-1 VE(AG-1)
iris 2,7 (0,00107)| 2,7 (0,00107)| 0,0 (0,00000)| 2,7 (0,00000)| 0,0 (0,00000)
wine 7.3(0,00223)| 4,6 (0,00311)| 2,7 (0,00553)| 3,4 (0,00548)| 3,9 (0,00555)
thyroid | 3,8 (0,00127)| 3,2 (0,00222)| 0,6 (0,00381)| 3,0 (0,00481)| 0,8 (0,00812)
heart_s | 25,7 (0,00560)| 19,7 (0,00489)| 6,0 (0,00502)] 20,0 (0,00519)| 5,7 (0,00129)
sonar | 25,9 (0,01029)| 23,5 (0,00910)| 2,4 (0,00830) | 22,9(0,00865)| 3,0 (0,00235)
bupa | 40,4 (0,00465)| 35,7 (0,00801)| 4,7 (0,01239)] 35,3 (0,00112)| 5,1 (0,00284)
brt can | 4,8 (0,00080)| 4,3 (0,00107)| 0,5(0,00238)| 4,1 (0,00566)| 0,7 (0,00109)
MED. | 158 13,4 2.4 13,1 2,7
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Tabela 6.19: Média da melhora da taxa de erro dos métodos OM-SPEA2 e AG-2
CD IRL-SPEA?2 OM-SPEA?2 VE(SPEA?2) AG-2 VE(AG-2)
iris 2,7 (0,00107)| 2,7 (0,00107)| 0,0 (0,00000)| 2,7 (0,00000)| 0,0 (0,00000)
wine 7,4 (0,00197) 3,3 (0,00078)| 4,1 (0,00272) 3,4 (0,00365) | 4,0 (0,00771)
thyroid 3,8 (0,00127)| 2,8 (0,00020)| 1,0(0,00301)| 2,8(0,00305)| 1,0 (0,00564)
heart s | 23,2 (0,00437)| 20,4 (0,00336)| 2,8 (0,01133)| 21,1 (0,00654)| 2,1 (0,00010)
sonar 27,2 (0,01209) | 24,3 (0,00956) | 2,9 (0,00830) | 24,1 (0,00077)| 3,1(0,00136)
bupa 38,3 (0,00574)| 36,0 (0,00411)| 2,3 (0,00660)| 36,2 (0,02001)| 2,0 (0,00249)
brt_can 5,2 (0,00077) 4,6 (0,00055)| 0,6 (0,00238) 4,4 (0,00333)| 0,8 (0,00110)
MED. | 154 13,4 2,0 13,5 1,8

As tabelas 6.20 e 6.21 mostram a média do IS da BD apds a otimizacdo dos
métodos OM-NSGA-Il e OM-SPEA2 com o método genético de otimizacdo da BD,
AG-1 e AG-2.

Tabela 6.20: Média do indice de Interpretabilidade Semantica dos métodos OM-NSGA-Il e AG-1
CD OM-NSGA-I1 AG-1
iris 1,00 (0,00000) | 1,00 (0,00000)
wine 0,76 (0,05323) | 0,50 (0,04808)
thyroid 0,94 (0,04183) | 0,82 (0,00632)
heart s 0,75 (0,08955) | 0,72 (0,08052)
sonar 0,73 (0,14662) | 0,70 (0,06187)
bupa 0,60 (0,08944) | 0,50 (0,01663)
breast_can 0,79 (0,09203) | 0,74 (0,09976)
MEDIA 0,80 0,71
Tabela 6.21: Média do indice de interpretabilidade semantica dos métodos OM-SPEA2 e AG-2
CD OM-SPEA2 AG-2
iris 1,00 (0,00000) 1,00 (0,00000)
wine 0,49 (0,03218) 0,46 (0,08669)
thyroid 0,88 (0,04195) 0,80 (0,04086)
heart s 0,65 (0,09829) | 0,64 (0,04358)
sonar 0,66 (0,14662) | 0,64 (0,04898)
bupa 0,70 (0,06428) | 0,58 (0,00121)
breast_can 0,71 (0,09203) 0,68 (0,00652)
MEDIA 0,80 0,69

As tabelas 6.22 e 6.23 mostram a comparacdao da meéedia da quantidade de BD

transparentes apds a otimizacdo dos métodos OM-NSGA-Il e OM-SPEA2 com o

método genético de otimizacdo da BD, AG-1 e AG-2.
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Tabela 6.22;: Média da quantidade de BD transparentes dos métodos OM-NSGA-Il e AG-1

CD OM-NSGA-II AG-1

iris 1,00 (0,00000) | 1,00 (0,00000)
wine 1,00 (0,00000) | 0,46 (0,04658)
thyroid 1,00 (0,00000) | 0,78 (0,02531)
heart s 1,00 (0,00000) | 0,60 (0,09723)
sonar 1,00 (0,00000) | 0,58 (0,08018)
bupa 1,00 (0,00000) | 0,45 (0,04552)
breast_can 1,00 (0,00000) | 0,70 (0,00629)
MEDIA 1,00 0,65

Tabela 6.23: Média de quantidade de BD transparentes dos métodos OM-SPEA2 e AG-2

CD OM-SPEA2 AG-2

iris 1,00 (0,00000) | 1,00 (0,00000)
wine 1,00 (0,00000) | 0,43 (0,03211)
thyroid 1,00 (0,00000) | 0,81 (0,04806)
heart s 1,00 (0,00000) | 0,42 (0,02631)
sonar 1,00 (0,00000) | 0,57 (0,04582)
bupa 1,00 (0,00000) | 0,39 (0,08764)
breast_can 1,00 (0,00000) | 0,69 (0,08731)
MEDIA 1,00 0,61

Realizada uma comparacdo superficial dos métodos de otimizacdo da BD, os
resultados sdo considerados satisfatorios e demonstram que os métodos genéticos
multiobjetivo para a otimizacdo BD possuem uma média da melhora de taxa de erro,
média de 1IS e média da porcentagem de BD transparentes maiores que as meédias
dos métodos genéticos para a otimizacdo da BD, AG-1 e AG-2.

Da mesma forma que na comparacdo dos métodos de geracdo da BR, com o
objetivo de fazer uma comparacdo mais precisa dos métodos de otimizacédo da BD,
foi utilizado o teste de postos com sinal de Wilcoxon (DEMSAR, 2006).

A primeira comparagéao foi entre 0 método OM-NSGA-II e 0 método AG-1. Os postos
obtidos para cada comparacdo da melhora da média da taxa de erro (VE), a média
do IIS e a média da quantidade de BD Transparentes (BDT) sdo mostrados na
Tabela 6.24.
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Tabela 6.24: Posto da comparacdo entre o método OM-NSGA-Il e AG-1

VE 15 BDT
iris - - -
wine -6 6 5)
thyroid -2,5 5 1
heart_s 2,5 1,5 3
sonar -5 1,5 4
bupa -4 4 6
breast_can -1 3 2
Soma T" 2,5 21 21
Soma T -18,5 0 0

Nessa comparacdo se conclui que a melhora ou variacdo da taxa de erro ndao tem
diferenca significativa entre OM-NSGA-II e AG-1. Conclui-se também que a média
do IS e a quantidade de BD transparentes do método OM-NSGA-Il séo
significativamente maiores que essas meédias do método AG-1.

A segunda e ultima comparacéo foi entre o método proposto OM-SPEA2 e o0 método
AG-2. Os postos obtidos para cada comparacdo da média da melhora da taxa de
erro (VE), a média do IIS e a média da quantidade de BD Transparentes (BDT) sao

mostrados na Tabela 6.25.
Tabela 6.25: Posto da comparacdo entre o método OM-SPEA?2 e AG-2

VE 1S BDT
iris - - -
wine 1 3,5 4
thyroid - 5 1
heart_s 5 1 5
sonar -2,5 2 3
bupa 4 6 6
breast_can -2,5 3,5 2
Soma T* 10 21 21
Soma T -5 0 0

Nessa comparagao conclui-se que a melhora ou variagdo da taxa de erro nédo tem
diferenca significativa entre OM-SPEA2 e AG-2. Conclui-se também que a média do
IS e a quantidade de BD transparentes do método OM-SPEA2 séao
significativamente maiores que essas médias do método AG-2. Nesta comparacéo, o
método proposto utilizando AGMO melhorou a interpretabilidade da BD otimizada,
porque diferentemente do método genético, é considerado o objetivo de IIS, além
do objetivo de gerar BD transparentes, sem perder o objetivo de preciséo.

Todas essas comparacOes utilizando o teste de postos com sinal de Wilcoxon

podem ser analisadas com mais detalhes no Apéndice B.
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6.3. Considerago0es finais

Neste capitulo foram discutidos os experimentos realizados com 0s quatro
métodos proposto que sdo parte do método geral para a geracdo genética
multiobjetivo de sistemas fuzzy, sendo dois métodos para a geracdo da BR e dois
métodos para a otimizacdo da BD. Foram apresentadas também comparagdes com
métodos encontrados na literatura.

No capitulo seguinte sdo apresentadas as conclusdes sobre os resultados

obtidos e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 7

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um método para geracéo de sistemas fuzzy a partir
de um conjunto de exemplos usando algoritmos genéticos multiobjetivo,
especificamente baseados nas técnicas de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II e
SPEAZ2, usando a abordagem iterativa na geracdo de regras fuzzy. O processo de
geracdo € composto por trés etapas. Na primeira etapa sdo gerados os conjuntos
fuzzy uniformemente distribuidos para cada atributo dos exemplos. Esses conjuntos
sdo utilizados na segunda etapa, onde um algoritmo genético multiobjetivo, usando a
abordagem iterativa, € utilizado para gerar as regras fuzzy. Por fim, na terceira
etapa, outro algoritmo genético multiobjetivo é utilizado para otimizar o formato das
fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy.

A terceira etapa pode ser aplicada separadamente como pds-processamento
para outros métodos que geram regras fuzzy. Pode-se, assim, analisar o seu
comportamento quando as regras sao criadas por qualquer método de aprendizado.

Cada algoritmo genético multiobjetivo utilizado no método de geracdo de
sistemas fuzzy utiliza dois objetivos. O primeiro representa a precisdo e o segundo, a
interpretabilidade.

Os resultados dos experimentos evidenciam um bom desempenho do método
de geracdo automatica de sistemas fuzzy mediante algoritmos genéticos
multiobjetivo. A eficiéncia desses sistemas foi verificada nos experimentos
apresentados para resolver problemas de classificacdo. Esses experimentos
mostraram, na geracao de regras, uma taxa meédia de erro menor em relacédo a
geracdo de regras efetuada pelo método genético NSLV e por dois métodos
genéticos multiobjetivos, NMEEF e MESDIF. Na otimizagdo de conjuntos, 0s



Capitulo 7: Conclusées 88

métodos propostos mostraram uma média de interpretabilidade seméantica e
transparéncia melhores em relacdo a otimizacao de conjuntos obtida por um método
genético proposto anteriormente.

Para estudos futuros podem-se incluir as seguintes modificacdes no método

proposto e possiveis comparacoes:

1. Avaliar o uso de novos métodos para escolher uma Unica regra do conjunto de

regras ndo dominadas na geracao da BR.

2. Avaliar a utilizacdo de outros indices ou caracteristicas de interpretabilidade
como objetivos em AGMO, na geracao de regras fuzzy e otimizacdo de conjuntos

fuzzy.

3. Comparar os resultados na geracao de regras com outros métodos que utilizem

algoritmos genéticos multiobjetivos usando a abordagem Michigan e Pittsburgh.

4. Comparar os resultados da otimizacdo de conjuntos com outros métodos que

utilizem algoritmos genéticos multiobjetivos.



REFERENCIAS

ABADEH, M. & HABIBI, J. Computer Intrusion Detection Using an Iterative Fuzzy
Rule Learning Approach. IEEE International Fuzzy Systems Conference. London,
pp. 1-6. 2007.

ABRAHAM, A.; JAIN, L. & GOLDBERG, R. Evolutionary Multiobjective Optimization.
Theoretical Advances and Applications. Springer. 2004.

ALCALA, R.; ALCALA-FDEZ, J. & HERRERA, F. A Proposal for the Genetic Lateral
Tuning of Linguistic Fuzzy Systems and Its Interaction With Rule Selection. IEEE
Transactions on Fuzzy Systems. v. 15, n. 4, pp. 616-635. 2007.

ALCALA, R.; DUCANGE, P.; HERRERA, F.; LAZZERINI B. & MARCELLONI, F. A
Multiobjective Evolutionary Approach to Concurrently Learn Rule and Data Bases of
Linguistic Fuzzy-Rule-Based Systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems. v.
17,n.5, pp. 1106-1122, 2009.

ALCALA, R.; GACTO, M.; HERRERA, F. & ALCALA-FDEZ, J. A multi-objective
genetic algorithm for tuning and rule selection to obtain accurate and compact
linguistic fuzzy rule-based systems. International Journal of Uncertainty,
Fuzziness and Knowledge-Based Systems. v. 15, n. 5, pp. 521-537, 2007.

ALCALA-FDEZ, J.; HERRERA, F.; MARQUEZ, F. & PEREGRIN, A. Increasing fuzzy
rules cooperation based on evolutionary adaptive inference systems. International
Journal of Intelligent Systems. v. 22, n. 9, pp. 1035-1064, 2007.

ALCALA-FDEZ, J.; FERNANDEZ, A.; LUENGO, J.; DERRAC, J.; GARCIA, S,
SANCHEZ, L. & HERRERA, F. KEEL Data-Mining Software Tool: Data Set
Repository, Integration of Algorithms and Experimental Analysis Framework. Journal
of Multiple-Valued Logic and Soft Computing v. 17, n. 2, pp. 255-287, 2011.

ALONSO, J.; CORDON, O.; GUILLAUME, S. & MAGDALENA, L. Highly Interpretable
Linguistic Knowledge Bases Optimization: Genetic Tuning versus Solis-Wetts.
Looking for a good interpretability-accuracy trade-off. London, pp. 901-90. IEEE
International Conference on Fuzzy Systems. 2007.

ANTONELLI, M.; DUCANGE, P.; LAZZERINI, B. & MARCELLONI, F. A Multi-
Objective Genetic Approach to Concurrently Learn Partition Granularity and Rule
Bases of Mamdani Fuzzy Systems. Eighth International Conference on Hybrid
Intelligent Systems. Washington, DC, USA, pp. 278-283. 2008.

ANTONELLI, M.; DUCANGE, P. & MARCELLONI, F. Exploiting a coevolutionary
approach to concurrently select training instances and learn rule bases of Mamdani
fuzzy systems. IEEE International Conference on Fuzzy Systems. Barcelona, pp.
1-7. 2010.



Referéncias 90

BACK, T. & SCHWEFEL, H. An overview of evolutionary algorithms for parameter
optimization. Evolutionary Computation. v. 1, n. 1, pp. 1-23, 1993.

BARDOSSY, A. & DUKSTEIN, L. Fuzzy-Rule-Based Modeling With Application to
Geophysical, Biological and Engineering Systems, 1995.

BERLANGA, F.; JESUS, M.; GONZALEZ, P.; HERRERA, F. & MESONERO, M.
Multiobjective evolutionary induction of subgroup discovery fuzzy rules: a case study
in marketing. Industrial Conference on Data Mining — ICDM. Germany, pp. 337-
349. 2006.

FRANK, A. & ASUNCION, A. UCI Machine Learning Repository
[http://archive.ics.uci.edu/ml]. Irvine, CA: University of California, School of
Information and Computer Science. 2010.

BOTTA, A.; LAZZERINE, B.; MARCELLONI, F. & STEFANESCU, D. Exploiting
Fuzzy Ordering Relations to Preserve Interpretability in Context Adaptation of Fuzzy
Systems. IEEE International Fuzzy Systems Conference. London, pp. 1-6. 2007.

BOTTA, A.; LAZZERINE, B.; MARCELLONI, F. & STEFANESCU, D. Context
adaptation of fuzzy systems through a multi-objective evolutionary approach based
on a novel interpretability index. Soft Computing. v. 13, n. 5, pp. 437-449, 20009.

CANCINO, W. Aplicacdo de Algoritmos Genéticos Multi-Objetivo para Alinhamento
de Sequéncias Biologicas Dissertacdo (Mestrado). Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacdo, USP. 2003.

CARMONA, C.; GONZALEZ, P.; JESUS, M. & HERRERA, F. Non-dominated Multi-
objective Evolutionary algorithm based on Fuzzy rules extraction for Subgroup
Discovery. 4th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems
(HAIS09). LNCS 5572, Springer 2009, Salamanca, pp. 573-580, 2009.

CARSE, B. & PIPE, A. Special Issue on Genetic Fuzzy Systems. International
Journal of Intelligent Systems. v 22, n. 9, pp. 905-907, 2007.

CASALE; S.; RUSSO, A.; SCEBBA, G. & SERRANO, S. Speech Emotion
Classification Using Machine Learning Algorithms. IEEE International Conference
on Semantic Computing. pp. 158-165. 2008

CASILLAS, J.; CORDON, O.; JESUS, J. & HERRERA, F. Genetic feature selection in
a fuzzy rule-based classification system learning process for high-dimensional
problems. Information Sciences. v. 136, n. 1-4, pp. 135-157, 2001.

CASILLAS, J.; CORDON, O.; JESUS, M. & HERRERA, F. Genetic tuning of fuzzy
rule deep structures preserving interpretability for linguistic modeling. IEEE
Transactions on Fuzzy Systems. v. 13, n. 1, pp. 13-29, 2005.

CASILLAS, J.; JESUS, M.; HERRERA, F.; PEREZ, P. & VILLAR, R. Special Issue on
Genetic Fuzzy Systems and the Interpretability-Accuracy Trade-off. International
Journal of Approximate Reasoning. v. 44, n. 1, 2007.



Referéncias 91

CHANG, J. & LUO, Y. GPSM: a Generalized Probabilistic Semantic Model for
ambiguity resolution. In Proceedings of the 30th Annual Meeting on Association For
Computational Linguistics. 1992.

CHI, Z.; YAN, H. & PHAM, T. Fuzzy Algorithms with Applications to Image
Processing and Pattern Recognition. World Scientific. 1996.

CINTRA, M. & CAMARGO, H. Geracdo Genética de Regras Fuzzy com Pré-
Seleccdo de Regras Candidatas. Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial —
ENIA. Rio de Janeiro. pp. 1341-1350. 2007.

COCOCCIONI, M.; DUCANGE P. LANZERINI B. & MARCELLONI, F. A pareto
based multi-objective evolutionary approach to the identification of mamdani fuzzy
systems. Soft Computing Journal. v. 11, n. 11, pp. 1013-1031, 2007.

COELHO, L. & COELHO, A. Algoritmos Evolutivos em ldentificagdo e Controle de
Processos: Uma Viséo Integrada e Perspectivas. SBA Controle & Automacao.
1999.

CORDON, O.; ALCALA, R.; ALCALA-FDEZ, J. & ROJAS, |. Genetic Fuzzy Systems.
Special Section on Genetic Fuzzy Systems: What’s Next?. IEEE Transactions on
Fuzzy Systems. v. 15, n. 4, 2007.

CORDON, O.; HERRERA, F.; HOFFMANN, F. & MAGDALENA ,L. Genetic fuzzy
systems — evolutionary tuning and learning of fuzzy knowledge bases. Advances in
Fuzzy Systems-Aplications and Theory, 2001.

CORDON, O.; HERRERA, F; GOMIDE, F.; HOFFMANN, F. & MAGDALENA, L. Ten
years of genetic fuzzy systems current framework and new trends. Fuzzy Sets and
Systems. v. 141, n. 1, pp. 5-31, 2004.

CORDON, O.; HERRERA, F. & VILLAR, P. Generating the knowledge base of a
fuzzy-based system by the genetic learning of the data base. IEEE Transactions on
Fuzzy Systems. v. 9, n. 4, pp. 667-674, 2001.

CORDON, O; JESUS, M.; HERRERA, F. & VILLAR, P. A Multiobjective Genetic
Algorithm for Feature Selection and Granularity Learning in Fuzzy Rule-Based
Classification Systems. Nineth International Conference [IFSA-NAFIPS.
Vancouver. pp. 1253 — 1258. 2001.

CROCKETT, K.; BANDAR, Z. & MCLEAN, D. On the optimization of T-norm
parameters within fuzzy decision trees. IEEE International Conference on Fuzzy
Systems. London. pp. 1-6. 2007.

DARWIN, C. On the Origin of Species by Means of Natural Selection. London: John
Murray. 1859.

DEB, K. Multi-Objective Optimization using Evolutionary Algorithms. John Wiley &
Sons. 2001.



Referéncias 92

DEB, K.; PRATAP, A.; AGARWAL, S. & MEYARIVAN, T. A fast and elitist
multiobjective genetic algorithm: NSGA-Il. IEEE Transactions on Evolutionary
Computation. v. 6, n. 2, pp.182-197, 2002.

DEMSAR J. Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. The
Journal of Machine Learning Research. vol. 7, p.1. 2006.

DI NUOVO, A. & CATANIA, V. Linguistic Modifiers to improve the Accuracy-
Interpretability Trade-off in Multi-Objective Genetic Design of Fuzzy Rule Based
Classifier Systems. Ninth International Conference on Intelligent Systems
Design and Applications. Pisa. pp. 128 - 133.2009.

DUDA, R. & HART P. Pattern classification and Scene Analysis. John Wiley &
Sons. 1973.

EIBEN, A. & SMITH, J. Introduction to Evolutionary Computing. Springer. 2007.

EVSUKOFF, A. Learning Fuzzy Rule Based Classifier with Rule Weights
Optimization and Structure Selection by a Genetic Algorithm. IEEE International
Fuzzy Systems Conference. pp. 1. 2007.

FIESTRAS-JANEIRO, G.: TABOADA, J.; ORDONEZ, C. & SAAVEDRA, A. Fuzzy
expert system for economic zonation of an ornamental slate deposit. Engineering
geology: An international journal. v. 84, n. 3—4, pp. 220-228, 2006.

FONSECA, C. & FLEMING, P. Genetic Algorithms for Multiobjective Optimization:
Formulation, Discussion and Generalization. International Conference on Genetic
Algorithms. San Francisco . pp. 416—423. 1993.

FRANK, A. & ASUNCION, A. UCI machine learning repository, 2010. [Online].
Available: http://archive.ics.uci.edu/ml

GACTO, M.; ALCALA, R. & HERRERA, F. Adaptation and application of multi-
objective evolutionary algorithms for rule reduction and parameter tuning of fuzzy
rule-based systems. Soft Computing. v. 13, n. 5, pp. 419-436 , 20009.

GACTO, M.; ALCALA, R. & HERRERA, F. Integration of an Index to Preserve the
Semantic Interpretability in the Multiobjective Evolutionary Rule Selection and Tuning
of Linguistic Fuzzy Systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems. v. 18, n. 3, pp.
515-531. 2010

GAO, Y. & ZHANG, W. A genetic-based method for training fuzzy systems. IEEE
International Fuzzy Systems Conference. pp. 123. 2001.

GOLDBERG, D. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning.
Addison-Wesley publishing Company. 1989.

GONZALEZ, A. & PEREZ, R. SLAVE: A genetic learning system based on the
iterative approach. IEEE Transaction on Fuzzy Systems. v. 7, n. 2, pp. 176-191,
1999.



Referéncias 93

GONZALEZ, A. & PEREZ, R. Una mejora del modelo genético iterativo de SLAVE.
XIV Congreso Espafiol sobre Tecnologias y Logica Fuzzy — ESTYLF. Espafa.
pp. 155-161. 2008.

GREENE, D. & SMITH S. Competition-based induction of decision models from
examples. Machine Learning. 1993.

HERRERA, F. Genetic fuzzy systems: Status, critical considerations and future
directions. International Journal of Computational Intelligence Research. v. 1, n.
1, pp. 59-67, 2005.

HERRERA, F. Genetic fuzzy systems: taxonomy, current research trends and
prospects. Evolutionary Intelligence. v. 1, n. 1, pp. 27-46, 2008.

HOLLAND, J. Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of Michigan.
MIT. 1975.

HOLLAND, J. & REITMAN, J. Cognitive Systems Based on Adaptive Algorithms.
ACM SIGART Bulletin. 1978.

HUDSON, L. & COHEN, M. Fuzzy Logic in Medical Expert Systems, |IEEE
Engineering Medicine and Biology, 1994.

ISHIBUCHI, H. Multiobjective genetic fuzzy systems: review and future research
directions. IEEE International Conference on Fuzzy Systems. London. pp. 913-
918. 2007.

ISHIBUCH, H.; KAISHO, Y. & NOJIMA, Y. Complexity, interpretability and
explanation capability of fuzzy rule-based classifiers. IEEE International
Conference on Fuzzy Systems. Korea. pp. 1730-1735. 2009.

ISHIBUCHI, H. & NOJIMA, Y. Interactive genetic fuzzy rule selection through
evolutionary multiobjective optimization with user preference. IEEE Symposium on
Computational intelligence in multi-criteria decision-making. Nashville. pp. 141 —
148. 2009.

ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y. & KUWAJIMA, |. Fuzzy data mining by heuristic rule
extraction and multiobjective genetic rule selection. IEEE International Conference
on Fuzzy Systems. 2006.

ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y. & KUWAJIMA, |. Effectiveness of designing fuzzy rule-
based classifiers from Pareto-optimal rules. IEEE International Conference on
Fuzzy Systems. Hong Kong. pp. 1185 — 1192. 2008.

ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y.& NAKASHIMA, Y. Effects of the Use of Multiple Fuzzy
Partitions on the Search Ability of Multiobjective Fuzzy Genetics-Based Machine
Learning. International Conference of Soft Computing and Pattern Recognition.
Washington. pp. 341-346. 2009.



Referéncias 94

ISHIBUCHI, H. & YAMAMOTO T. Fuzzy rule selection by multi-objective genetic local
search algorithms and rule evaluation measures in data mining. Fuzzy Sets and
Systems. v. 141, n.1, pp. 59-88, 2004.

JONG, K. Evolutionary Computation: A Unified Approach. Springer Netherlands.
2006.

KAYA, M. Multi-objective genetic algorithm based approaches for mining optimized
fuzzy association rules. Soft Computing. v. 10, n. 7, pp. 578-586. 2006.

KECMAN, V. Learning and Soft Computing. MIT. 2001.

KIM, D; CHOI, Y. & LEE, S. An accurate COG defuzzifier design using Lamarckian
co-adaptation of learning and evolution. Fuzzy Sets and Systems. v. 130, n. 2, pp.
207-225, 2002.

KLIR, G. & YUAN, B. Fuzzy sets and fuzzy logic: theory and applications. Upper
Saddle River, NJ: Prentice Hall PTR. 1995.

KOHAVI, R. A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation and
model selection. Proceedings of the Fourteenth International Joint Conference on
Artificial Intelligence v.2, n.12, pp.1137-1143. 1995.

LEON, J. Metodologia para la deteccion de requerimientos subjetivos en el disefio
de producto. Universidad Politécnica de Catalunya. 2005.

LIAO, T. W.; CELMINS, A. K. & HAMMELL, R. J. A fuzzy C-Means variant for the
generation of fuzzy term sets. Fuzzy Sets and Fuzzy Systems. v. 135, n. 2, pp.
241-257, 2003.

MARQUEZ, A. A.; MARQUEZ, F. A. & PEREGRIN, A. A multi-objective evolutionary
algorithm with an interpretability improvement mechanism for linguistic fuzzy systems
with adaptive defuzzification. IEEE International Fuzzy Systems Conference.
Barcelona. pp. 1 - 7.2010

MARQUEZ, F; MARQUEZ, A. & PEREGRIN, A. Aprendizaje Cooperativo de la Base
de Reglas y el Sistema de Inferencia mediante Algoritmos Genéticos Multi —
Objetivo. XIV Congreso Espafiol sobre Tecnologias y Légica Fuzzy — ESTYLF.
Espaiia. pp. 163-170. 2008.

MARQUEZ, F.; PEREGRIN, A. & HERRERA, F. Cooperative evolutionary learning of
linguistic fuzzy rules and parametric aggregation connectors for Mamdani fuzzy
systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems. v. 15, n. 6, pp. 1168-1178, 2007.

MENCAR, C.; CASTIELLO, C. & FANELLI, A. A logic-based approach for evaluating
interpretability of fuzzy rule-based classifiers. International Fuzzy Systems
Association World Congress — European Society for Fuzzy Logic and
Technology Conference, IFSA — EUSFLAT. Portugal. pp. 339-344. 2009.

NAUCK, D. & CRUSE, R. A neuro-fuzzy method to learn fuzzy classification rules
from data. Fuzzy Sets and Systems. v. 89, n. 1, p. 277-288, 1997.



Referéncias 95

NICOLETTI, M. & CAMARGO, H. Fundamentos da Teoria de Conjuntos Fuzzy.
EdUFScar. 2004.

NOMURA, H.; HAYASHI, L. & WAKAMI, N. A learning method of fuzzy inference
rules by descent method. IEEE International Conference on Fuzzy Systems. San
Diego. pp. 203 — 210. 1992.

PARETO, V. Cours D’Economie Politique. a I'Université de Lausanne. 1896.

PEDRYCZ, W. & GOMIDE, F. An Introduction to Fuzzy Sets. MIT. 1998.

PIMENTA, A. Geracdo Genética de Classificador Fuzzy Intervalar do Tipo-2.
Dissertacdo Mestrado. Universidade Federal de S&o Carlos. 2009.

PIRES, M. G. & CAMARGO, H. C. Genetic learning and optimization of fuzzy sets in
fuzzy rule-based systems. IEEE International Conference on Information Reuse
and Integration. Piscataway. pp. 623 — 628. 2004.

PULKKIEN, P & KOIVISTO, H. A Dynamically Constrained Multiobjective Genetic
Fuzzy System for Regression Problems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems. v.
18, n. 1, pp. 161-177. 2010

SANCHES, D. Estratégia de Modelagem por Algoritmo Genético Adaptativo para
Programacao Reativa da Producdo de Produtos com uso Simultdneo de Maquinas e
Sistemas de Transporte em Sistemas de Manufatura, Dissertagcdo Mestrado.
Universidade Federal de Séo Carlos. 2008.

SANCHEZ, L.; COUSO, I. & CASILLAS, J. Genetic learning of fuzzy rules based on
low quality data. Fuzzy Sets and Systems. v. 160, n. 17, pp. 2524-2552, 2009.

SCHAFFER, J. Multiple objective optimization with vector evaluated genetic
algorithms. Genetic Algorithms and their Applications. First International
Conference on Genetic Algorithms. Hillsdale. pp. 93-100. 1985.

SIDNEY, S. & CASTELLAN, N. Estatistica Nao — Paramétrica para Ciéncias do
Comportamento. Artmed. Publicacdo em lingua portuguesa. 2006.

SMITH, S. F. A learning System Based on Genetic Adaptive Algorithms. PhD thesis.
University of Pittsburgh. 1980.

TZUNG-PEI, H.; WEI-TEE, L.; CHIH-PING, C. & CHEN-SEN, O. Learning
Membership Functions in Takagi-Sugeno Fuzzy Systems by Genetic Algorithms.
First Asian Conference on Intelligent Information and Database Systems. Dong
Hoi. pp. 301 - 306. 2009.

XIONG, N. Learning flexible structured linguistic fuzzy rules for mamdani fuzzy
systems. IEEE International Conference on Fuzzy Systems. Piscataway. pp. 86.
2009.



Referéncias 96

YAOCHU, J & SENDHOFF, B. Pareto-Based Multiobjective Machine Learning: An
Overview and Case Studies. IEEE Transaction on Systems, Man and
Cybernetics—PART C: Applications and Reviews. v. 38, n. 3, pp. 397 —415, 2008.

YEUNG, D.; SHIU, S. & TSANG, E. Modelling flexible manufacturing systems using
weighted Fuzzy Coloured Petri Nets. Journal of Intelligent and Fuzzy Systems. v.
7,n. 2, pp. 137-149, 1999.

ZADEH, L. Fuzzy sets, Information and Control, v. 8, n. 3, p. 338-353, 1965.

ZHOU, S. & GAN J. Low-level interpretability and high-level interpretability: a unified
view of data-driven interpretable fuzzy system modeling. Fuzzy Sets and Systems.
v. 159, n. 23, pp. 3091-3131, 2008.

ZITZLER, E.; LAUMANNS, M. & THIELE, L. SPEA2: Improving the strength pareto
evolutionary algorithm for multiobjective optimization. Evolutionary methods for
design, optimization and control with applications to industrial problems—
EUROGEN2001, Greece. pp. 95 - 100. 2001.

ZUSUKI, T.; FURUHASHI, T; MATSUSHINA, S. & TUSUTSUI, H. Efficient fuzzy
modeling under multiple criteria by using genetic algorithms. IEEE International
Conference on Systems, Man and Cybernetics. Tokyo. pp. 314 — 319. 1999.



Apéndice A

TESTE DE POSTOS E SINAL DE WILCOXON

O teste de Postos com Sinal de Wilcoxon € um teste ndo paramétrico e
baseado em hipéteses indicado no caso de tratamento simultdneo de duas
amostras, eventualmente pequenas. Esse teste d4 mais peso a um par que mostra
uma diferenca grande entre as duas condi¢cdes do que a um par que mostra uma
diferenca pequena, além de utilizar a direcdo das diferencas, ou seja, se a diferenca
entre o par de amostras é positiva ou negativa.

Esse teste € recomendado para comparar dois classificadores sobre multiplos
conjuntos de dados (DEMSAR, 2006). Esse teste foi utilizado para comparar tanto o
método proposto de geracdo genética multiobjetivo de regras fuzzy como o método
proposto de otimizacdo de conjuntos fuzzy com outros métodos encontrados na
literatura. Foi utilizado para comparar uma por uma, algumas das caracteristicas dos
classificadores fuzzy.

Focando a comparacdo realizada neste trabalho e assumindo-se que sao
conhecidos os valores para as duas caracteristicas a serem comparadas dos dois
meétodos, a comparacdo do teste do postos com sinal de Wilcoxon é realizado
através dos seguintes passos (SIDNEY; CASTELLAN, 2006):

1. Para cada par de valores, X; e Y;, dos métodos X e Y para a caracteristica i,
determine a diferenga com sinal d; = X; —Y,.

2. Atribua postos a estes d;'s sem considerar o sinal. Para os d;'s empatados,

atribua a média dos postos empatados.

3. Afixe em cada posto o sinal, + ou —, do d que ele representa.
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4. Determine N, o numero de d;’s ndo nulos.

5. Determine T*, a soma dos pontos que tem um sinal positivo, e T~, a soma dos

pontos que tem um sinal negativo.

6. O procedimento para determinar a significancia do valor observado de T+

depende do tamanho de N:

a) Se N € 15 ou menos, a tabela A-1 da probabilidades associadas com varios
valores de T*. Se a probabilidade associada como o valor de T* for menor ou
igual ao nivel de significancia escolhido, rejeite a hipotese H,, ou seja, a
hipétese que determina que os valores dos dois métodos, X e Y, para essa
caracteristica sdo quase iguais. Valide a hipoteses H; que determina que 0s
valores do método X para essa caracteristicas sdo maiores que os valores do

método Y. Caso contrario valide H,.

b) Se N é maior do que 15, calcule o valor de z usando a seguinte equacao:

N(N+1
_T*—Média _ rr NN +D ) )
Variancia \/N(N +1)(2N + 1)
24

e, Se existem postos empatados, corrija a variancia usando seguinte equacao:

g
NIN+1)(2N+1) 1
(v 2)45- b )—— ti(t;—1)(t+1)

J=1

Variancia =

Onde:

g = numero de grupos de postos empatados diferentes.

t; = nUmero de postos empatados no grupos ;.
Determine sua probabilidade associada utilizando a tabela A-2. Se a
probabilidade assim obtida for menor ou igual a «, rejeite a hipétese H,, ou
seja, a hipotese que determina que os valores dos dois métodos, X e Y, para
essa caracteristica sdo quase iguais. Valide a hip6teses H; que determina que
os valores do método X para essa caracteristicas sdo maiores que os valores

do método Y. Caso contrario valide H,.
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Tabela A-1: Valores criticos de T*para o teste de postos com sinal de Wilcoxon
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Tabela A-2: Probabilidades associadas com a cauda superior da distribuicdo normal
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0 conpo da fabela dé a2 probobilidades uniloterals sab Hy de 2. A caluna morginal do lods esguends 43 virios valores do z com
uma casa decimal. & linho do topo d viros volones pona o segunda casa dedimal. Enbde, por exemple, o p unilotesal de 2 2 0,11
ouzs-0,11ép = 0,4562,

z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,05 0,07 0,08 009
0.0 05000 | 04980 | 04920 | 02880 | 02820 | 02801 | 04781 | o4& | osem | oes8
0, 04602 | 04562 | 04522 | 04483 | 04443 | 04404 | 04384 | o435 | 04288 | 047
02 04207 | 04168 04129 | 04090 | 04052 Q40013 | 03974 | 03936 | 03897 | 03859
03 03821 | 03783 | 03745 | 03707 | 03665 | 03632 | 0359 | 03557 | 0350 | 03483
04 03446 | 03408 0,3372 | 03336 | 03300 | 03264 | 0322 | 03192 | 0315 | 03
05 03085 | 03050 0,3015 | 02981 02046 | 02912 | 02877 02843 | 02810 | 027G
0.6 02743 | 02008 02676 | 02643 | 02811 02578 | 02546 | 02514 | 02483 | 02451
0.7 02420 | 02380 | 02388 | 02327 | 0228 | 02%& | 0223 | ozos | o7 | o2as
08 021 0,2090 02061 0,2033 0,2005 ':l'.l"a"'?'i’ 01549 01522 01574 0, 18&7
08 0,1841 0,1814 0,1788 0, 1762 0,1736 a1 0, 1685 0, 1650 0, 1635 0,181
1.0 01587 | 01542 01539 | 01515 | 00492 | 00445 | 00446 | 00423 | 00400 | 00379
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1,2 01151 | 0,013 oIm2 | o093 | 00075 | 00056 | 00038 | 00020 | 00003 | 00985
13 00968 | 00951 | 00932 | 00918 | 00901 | oosss | ooess | o0es3 | ooE3e | oo
14 00808 | 00793 | 00778 | 00744 | 00748 | 00735 | 0071 | 00708 | 00854 | 00881
15 00688 | 00855 | 00843 | 00630 | 00608 | 00806 | 00594 | o058 | o0sm | 005
1,6 Q0548 | 00537 00526 | 04516 | 00505 0-0495 00485 | 00475 | 00285 | 00&£55
17 | 00425 | 00936 | 00227 | o041s | o0a0f | 00400 | 00392 | 00384 | 00375 | 00367
1.8 00359 | 0,035 00344 | 00335 0,032% 0,0322 00314 Q307 0,030 00294
1.9 ﬂl]i‘ﬂ‘.l' 0,0241 00274 | 00268 | 0032 | 0026 | 00250 | 00244 | 0023 | 00233
20 0022 | 00222 00217 | 00212 | 00207 | 00202 | 00197 | 00192 | 00188 | 00183
21 00179 | 00174 0,017 00146 00152 0,0158 00154 00150 00148 0004z
i ] 00139 | 00036 o032 | o029 | 00125 | o2z | 0001% | 00116 | 00013 | Qom0
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9 0.00% | 00018 00008 | Q0017 | 00016 | 00006 | 00015 | 00015 | 00004 | Co0004
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33 00007
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40 0,00003

Niveis de significdnda selecionades pare a distrbuigdo normal.
—
Biateral 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,002 0,001 0,0001 0,00001
Unilgteral o 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,001 00005  0,00005 0,000005
1 1,282 1,645 1,560 2336 1578 3090 3291 38 4,417
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COMPARACAO DOS METODOS PROPOSTOS

Como foi mencionado no capitulo 6, foram implementados quatro algoritmos
para a geracdo genética multiobjetivo de classificadores fuzzy. Dois dos algoritmos
implementados fazem a geracdo da BR: o primeiro utiliza a abordagem IRL e a
técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-Il, chamado de IRL-NSGA-II, e 0 segundo
utiliza a abordagem IRL e a técnica de otimizacdo multiobjetivo SPEA2, chamado de
IRL-SPEA2. Os outros algoritmos implementados fazem otimizacdo da BD: o
primeiro utiliza a técnica de otimizacdo multiobjetivo NSGA-II, chamado de OM-
NSGA-Il, e 0 segundo utiliza a técnica de otimizacdo multiobjetivo SPEA2, chamado
de OM-SPEAZ2.

Este anexo mostra com mais detalhes a comparacdo dos métodos propostos
para a geracdo da BR, IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2, com os métodos NSLV, NEEMF
e MESDIF. E os métodos propostos para a otimizacdo da BD, OM-NSGA-Il e OM-
SPEA2, com os métodos que utilizam uma otimizacao genética, definidos como AG-
1 e AG-2. Para todas as comparacdes foi utilizado o teste de postos com sinal de
Wilcoxon apresentado no Anexo A.

A comparacdo dos métodos de geragdo de regras é detalhada na secéo 1, e

a comparacao dos métodos de otimizacdo da BD € detalhada na secéo 2.

1. Comparacdo dos métodos para a geracao da BR

Os métodos de geragdo genética multiobjetivo propostos da BR, IRL-NSGA-II
e IRL-SPEA2, foram comparados com trés métodos de geracdo da BR encontrados
na literatura, NSLV, NMEEF e MESDIF. E utilizado o teste de postos com sinal de

Wilcoxon para fazer a comparacéao do método proposto IRL-NSGA-II com os outros
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quatro métodos e a comparacdo do método proposto IRL-SPEA2 com 0s outros
quatro métodos.

Foram comparadas trés caracteristicas dos métodos de geracdo da BR: a
meédia da taxa de erro, a média da quantidade de regras na BR final e a média da
guantidade de condi¢cdes na BR final. O Conjunto de Dados (CD) e os valores para
as trés meétricas sdo os mesmos apresentados no capitulo 6.

A primeira comparacéao feita foi entre o método de geracdo da BR proposto
IRL-NSGA-II com os outros quatro métodos: IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF.
Para esta comparacao foi calculada a diferenca (d) entre os resultados, assim como
o posto das diferencas, ou seja, 0 posto 1 ao menor valor absoluto de d, o posto 2
ao segundo valor absoluto, e assim por diante. Seguidamente é realizada a soma
dos postos d positivos (T*) e a soma dos pontos d negativos (T"). As tabelas B.1,
B.2, B.3 e B.4 mostram a compara¢cdo da média da taxa de erro entre o0 método IRL-
NSGA-II com os métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF respectivamente.

Tabela B.1: Compara¢cdo da média da taxa de erro IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2

CD IRL NSGA-Il | IRL-SPEA2| d |Postod
iris 2,7 2,7 0,0 -
wine 7,3 7,4 0,1 1
thyroid 3,8 3,8 0,0 -
heart_s 25,7 23,2 -2,5 -5
sonar 25,9 27,2 1,3 3
bupa 40,4 38,3 -2,1 -4
w_diag_breast ¢ 4,8 5,2 0,4 2
Soma T' 6
Soma T -9

Tabela B.2: Comparacdo da média da taxa de erro IRL-NSGA-Il e NSLV

CD IRL NSGA-Il1 | NSLV d |Postod
iris 2,7 6,1 3,4 6
wine 7,3 6,2 -1,1 -1
thyroid 3,8 9,3 55 7
heart_s 25,7 24,5 -1,2 -2
sonar 25,9 27,9 2,0 5
bupa 40,4 42,1 1,7 4
w_diag_breast _c 4,8 6,2 1,4 3
Soma T* 25
Soma T -3
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Tabela B.3 — Comparacdo da média da taxa de erro IRL-NSGA-Il e NMEEF

CD IRL NSGA-Il | NMEEF d |Postod
iris 2,7 9,4 6,7 2
wine 7,3 27,9 20,6 7
thyroid 3,8 14,8 11,0 4
heart_s 25,7 40,0 14,3 5
sonar 25,9 34,7 8,8 3
bupa 40,4 42,1 1,7 1
w_diag_breast _c 4,8 22,6 17,8 6
SomaT* 28
SomaT 0

Tabela B.4: Comparacéo

da média da taxa de erro IRL-NSGA-Il e MESDIF

CD IRL NSGA-Il | MESDIF d |Postod
iris 2,7 4,0 1,3 1
wine 7.3 15,3 8,0 3,5
thyroid 3,8 13,3 9,5 5
heart_s 25,7 27,8 2,1 2
sonar 25,9 47,6 21,7 6
bupa 40,4 48,4 8,0 3,5
w_diag_breast ¢ 4,8 36,8 32,0 7
SomaT' 28
Soma T 0

Ocasionalmente duas diferencas d podem ser iguais, para esse caso esses
bancos de dados séo retirados da analise e o tamanho das amostras N é reduzido, o
gue aconteceu na tabela B.1 nos conjuntos de dados iris e thyroid. Outra espécie de
empate pode ocorrer, quando dois ou mais d's podem ser de mesma magnitude,
entdo é atribuido o mesmo posto para esses conjuntos de dados. Esse posto
atribuido é a média dos postos que teriam sido atribuidos se os d’s tivessem diferido
levemente, 0 que aconteceu com o0s conjuntos de dados wine e bupa na tabela B.4,
onde a média dos postos 3 e 4, ou seja 3,5, foi atribuida a cada conjunto de dados.
Nesse caso foi atribuido o posto 5 ao proximo d maior, ou seja thyroid, porque os
postos 3 e 4 ja tinham sido atribuidos.

Na comparacdo feita pelo teste de postos com sinal de Wilcoxon é
considerada como hipotese nula Hyp que ndo ha diferenca significativa entre as taxas
médias de erro dos métodos comparados, ou seja, entre IRL-NSGA-II com IRL-
SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF. Como hipétese alternativa H; que a taxa
meédia de erro do método IRL-NSGA-II € menor que a taxa média de erro do método
IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF.



Apéndice B 104

Para rejeitar Hy em favor de Hj, o teste estatistico deve dar um valor cuja
probabilidade associada de ocorréncia sob Hy € menor ou igual a uma pequena
probabilidade, usualmente denotada por a. Esta probabilidade € chamada nivel de
significancia. Um valor comum para a € 0,05 (SIDNEY; CASTELLAN, 2006), que
ser& utilizado neste projeto.

Seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de dados. Considerando a Tabela
A.1 do Apéndice A, que contém valores de probabilidades da distribuicdo amostral
de T* (c) para N < 15, e os valores das tabelas B.1, B.2, B.3 e B.4, na primeira
comparacao, entre IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2 n&o podemos concluir nada porque o
valor de T* é menor que T". Assim, € preciso fazer a comparacgio contraria. Nas trés
comparagdes seguintes a hipotese Hy é rejeitada em favor de H; no nivel utilizado a
= 0,05, pois as probabilidades tabeladas 0,0391, 0,0078 e 0,0078 sdo menores que
a. Entdo é concluido que a média da taxa de erro do método IRL-NSGA-II € menor
gue as médias das taxas de erro dos métodos NSLV, NMEEF e MESDIF.

O mesmo teste de comparacao foi realizado entre o método proposto IRL-
SPEA2 e os métodos IRL-NSGA-Il, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os valores das
diferencas e os postos das diferencas para cada comparacdo sdo mostrados nas

Tabelas B.5, B.6, B.7 e B.8 respectivamente.
Tabela B.5: Comparacédo da média da taxa de erro IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II

CD IRL-SPEA2 |IRL-NSGA-II| d |Postod
iris 2,7 2,7 0,0 -
wine 7,4 7,3 -0,1 -1
thyroid 3,8 3,8 0,0 -
heart_s 23,2 25,7 2,5 5
sonar 27,2 25,9 -1,3 -3
bupa 38,3 40,4 2,1 4
w_diag_breast _c 5,2 4,8 -0,4 -2
Soma T" 9
Soma T -6

Tabela B.6: Comparacdo da média da taxa de erro IRL-SPEA2 e NSLV
CD IRL-SPEA2 NSLV d |Postod
iris 2,7 6,1 3,4 5
wine 7,4 6,2 -1,2 -3
thyroid 3,8 9,3 5,5 7
heart_s 23,2 24,5 1,3 4
sonar 27,2 27,9 0,7 1
bupa 38,3 42,1 3,8 6
w_diag_breast c 5,2 6,2 1,0 2
Soma T" 25
Soma T -3
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Tabela B.7: Comparacédo da média da taxa de erro IRL- SPEA2 e NMEEF

CD IRL-SPEA2 NMEEF d |Postod
iris 2,7 9,4 6,7 2
wine 7,4 27,9 20,5 7
thyroid 3,8 14,8 11,0 4
heart_s 23,2 40,0 16,8 5
sonar 21,2 34,7 7,5 3
bupa 38,3 42,1 3,8 1
w_diag_breast c 5,2 22,6 17,4 6
Soma T" 28
Soma T 0

Tabela B.8: Comparacédo da média da taxa de erro IRL- SPEA2 e MESDIF

CD IRL-SPEA2 MESDIF d |Postod
iris 2,7 4,0 1,3 1
wine 7,4 15,3 7,9 3
thyroid 3,8 13,3 9,5 4
heart_s 23,2 27,8 4,6 2
sonar 27,2 47,6 20,4 6
bupa 38,3 48,4 10,1 5
w_diag_breast c 5,2 36,8 31,6 7
Soma T* 28
Soma T 0

Como na comparacédo anterior, seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de
dados. Usando a Tabela A.1 do Apéndice A e os valores das Tabelas B.5, B.6, B.7 e
B.8, na primeira comparacéao, entre IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II a hip6teses Hp ndo é
rejeitada porgue a probabilidade tabelada é 0,4063 com N = 5, que é maior que a =
0,05. Concluimos que as médias das taxas de erro dos métodos IRL-SPEA2 e IRL-
NSGA-II ndo tem diferenca significativa. Nas trés comparacdes seguintes a
hipéteses Hy é rejeitada em favor de H; no nivel utilizado a = 0,05, pois as
probabilidades tabeladas 0,0391, 0,0078 e 0,0078 sdo menores que a. Entao €
concluido que a média da taxa de erro do método IRL-SPEA2 é menor que as
médias das taxas de erro dos métodos NSLV, NMEEF e MESDIF.

O mesmo tipo de comparacédo foi realizado focando o desempenho dos
meétodos de geracdo da BR em relagcdo ao numero de regras. A comparagcdo da
meédia da quantidade de regras na BR final foi feita entre o0 método IRL-NSGA-II com
os métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e MESDIF. Os valores das diferencas e o0s
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postos das diferencas para cada comparacao sao mostrados nas Tabelas B.9, B.10,
B.11 e B.12 respectivamente.
Tabela B.10: Comparac¢do da média da quantidade de regras IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2

CD IRL-NSGA-I1| IRL-SPEA2 d |Postod
iris 4,0 4,0 0,0 -
wine 6,1 4,5 -1,6 -3,5
thyroid 4,9 5,0 0,1 1,5
heart_s 20,6 8,6 -12,0 -6
sonar 8,2 8,3 0,1 15
bupa 6,6 5,0 -16 | -35
w_diag_breast ¢ 6,3 4,2 -2,1 -5
Soma T" 3
Soma T -18
Tabela B.11: Comparacdo da média da quantidade de regras IRL-NSGA-Il e NSLV
CD IRL-NSGA-II NSLV d |Postod
iris 4,0 4,0 0,0 -
wine 6,1 4,5 -1,6 -2,5
thyroid 49 50 0,1 15
heart_s 20,6 8,6 -12,0 -6
sonar 8,2 8,3 0,1 15
bupa 6,6 50 -1,6 -2,5
w_diag_breast ¢ 6,3 4,2 -2,1 -5
Soma T" 3
Soma T -18
Tabela B.12: Comparacao da média da quantidade de regras IRL-NSGA-Il e NMEEF
CD IRL-NSGA-II NMEEF d |Postod
iris 4,0 3,8 -0,2 -1
wine 6,1 3,1 -3,0 -4
thyroid 49 7,5 2,6 3
heart_s 20,6 3,3 -17,3 -7
sonar 8,2 10,5 2,3 2
bupa 6,6 2,3 -4,3 -6
w_diag_breast _c 6,3 9,9 3,6 5
Soma T* 10
Soma T -18
Tabela B.13: Comparacdo da média da quantidade de regras IRL-NSGA-Il e MESDIF
CD IRL-NSGA-II| MESDIF d |Postod
iris 4,0 9,0 50 5
wine 6,1 9,0 2,9 3
thyroid 4,9 9,0 4,1 4
heart_s 20,6 6,0 -146 | -7
sonar 8,2 15,0 6,8 6
bupa 6,6 6,0 -0,6 -2
w_diag_breast _c 6,3 6,0 -0,3 -1
Soma T" 18
Soma T -10
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Na comparacdo feita com a média da quantidade de regras pelo teste de
postos com sinal de Wilcoxon é considerada como hipdtese nula Ho que ndo h&
diferenca entre as médias das quantidades de regras dos métodos comparados, ou
seja, entre IRL-NSGA-II com IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF. Como
hipotese alternativa H, € considerado que a média da quantidade de regras do
método IRL-NSGA-II é menor que a média da quantidade de regras dos métodos
IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF.

Seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de dados, Usando a Tabela A.1 do
Apéndice A e os valores das Tabelas B.10, B.11, B.12 e B.13, na primeira
comparacao, entre IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2 ndo se pode concluir nada porque o
valor de T* € menor que T". Assim, € preciso fazer a comparagao contraria, que sera
realizada na segunda comparacdo da média da quantidade de regras. Nas duas
comparagdes seguintes também o valor de T* é menor que T. As tabelas da
comparacao contraria, ou seja, comparar NSLV com IRL-NSGA-Il e NMEEF com
IRL-NSGA-II, ndo ser4 mostradas. Para essas duas comparacdes o valor de T* é 18,
logo a hipdteses Hy ndo é rejeitada porque a probabilidade tabelada € 0,0781 e
0,2891 que ndo sdo menores que a = 0,05, sendo que N=6 e N=7 para cada
comparacao respectivamente. Para a comparagéo entre IRL-NSGA-Il e MESDIF, a
hipoteses Hy também nédo é rejeitada, pois a probabilidade tabelada 0,2891 néo é
menor que a = 0,05. Entdo é concluido que a média da quantidade de regras do
método IRL-NSGA-II ndo tem diferenca significativa com relacdo aos métodos
NSLV, NMEEF e MESDIF.

O mesmo teste de comparacdo para a média da quantidade de regras foi
realizado entre o método proposto IRL-SPEA2 e os métodos IRL-NSGA-II, NSLV,
NMEEF e MESDIF. Os valores das diferencas e os postos das diferencas para cada

comparacao sdo mostrados nas Tabelas B.14, B.15, B.16 e B.17 respectivamente.
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Tabela B.14: Comparacao da média da quantidade de regras IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II

CD IRL-SPEA2 |IRL-NSGA-II| d |Postod
iris 4,0 4,0 0,0 -
wine 45 6,1 1,6 4
thyroid 50 4,9 -0,1 -1,5
heart_s 8,6 20,6 12,0 6
sonar 8,3 8,2 -0,1 -1,5
bupa 5,0 6,6 1,6 3
w_diag_breast _c 4,2 6,3 2,1 5
Soma T" 18
Soma T -3
Tabela B.15: Comparacao da média da quantidade de regras IRL-SPEA2 e NSLV
CD IRL-SPEA2 NSLV d |Postod
iris 4,0 4,0 0,0 -
wine 6,1 4,5 -1,6 -4
thyroid 4,3 5,0 0,7 2
heart_s 16,7 8,6 -8,1 -6
sonar 7,8 8,3 0,5 1
bupa 6,1 5,0 -1,1 -3
w_diag_breast ¢ 6,2 4,2 -2,0 -5
Soma T" 3
Soma T -18
Tabela B.16: Comparacdo da média da quantidade de regras IRL- SPEA2 e NMEEF
CD IRL-SPEA2 NMEEF d |Postod
iris 4,0 3,8 -0,2 -1
wine 6,1 3,1 -3,0 -3
thyroid 4,3 7,5 3,2 4
heart_s 16,7 3,3 -134 | -7
sonar 7,8 10,5 2,7 2
bupa 6,1 2,3 -3,8 -6
w_diag_breast c 6,2 9,9 3,7 5
Soma T" 11
Soma T 17
Tabela B.17: Comparacao da média da quantidade de regras IRL- SPEA2 e MESDIF
CD IRL-SPEA2 MESDIF d |Postod
iris 4,0 9,0 50 5
wine 6,1 9,0 2,9 3
thyroid 4,3 9,0 4,7 4
heart_s 16,7 6,0 -10,7 | -7
sonar 7,8 15,0 7,2 6
bupa 6,1 6,0 -0,1 -1
w_diag_breast _c 6,2 6,0 -0,2 -2
Soma T" 18
Soma T -10
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Como na comparacédo anterior, seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de
dados. Usando a Tabela A.1 do Apéndice A e os valores das Tabelas B.14, B.15,
B.16 e B.17, na primeira comparacéo, entre IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II a hipétese Hg
nao é rejeitada porque a probabilidade tabelada € 0,0781 com N = 6, é maior que a
= 0,05. Nas duas comparacées seguintes o valor de T* € menor que T. As tabelas
de comparacdo contrarias, ou seja, comparacdo de NSLV com IRL-SPEA2 e
NMEEF com IRL-SPEA2, ndo serdo mostradas. Para essas comparacdes o valor de
T €18 e 17 com N = 6 e N =7 respectivamente. Assim, a hipotese Hy para as duas
comparacdes ndo € rejeitada porque as probabilidades tabeladas sdo 0,0781 e
0,3438 e ndo sao menores que a = 0,05. Para a comparacao entre IRL-SPEA2 e
MESDIF, a hipétese Hy também nao € rejeitada, pois a probabilidade tabelada
0,2891 nao é menor que a = 0,05. Entao é concluido que a média da quantidade de
regras do método IRL-SPEA2 nédo tem diferenca significativa com relacdo aos
métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF.

A Ultima comparacdo dos métodos para a geracdo da BR foi realizado
focando o desempenho dos métodos em relacdo a quantidade de condi¢bes da BR
final. A comparagéo da média da quantidade de condi¢Bes na BR final foi feita entre
0 método proposto IRL-NSGA-II com os métodos IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e
MESDIF. Os valores das diferencas e o0s postos das diferencas para cada

comparacao sdo mostrados nas Tabelas B.18, B.19, B.20 e B.21 respectivamente.

Tabela B.18: Comparacdo da média da quantidade de condi¢gdes IRL-NSGA-Il e IRL-SPEA2

CD IRL-NSGA-II| IRL-SPEA?2 d |Postod
iris 6,0 6,0 0,0 -
wine 91 9,1 0,0 -
thyroid 7,4 6,6 -0,8 -2
heart_s 64,5 49,8 -14,7 -5
sonar 18,1 15,8 -2,3 -4
bupa 11,6 10,6 -1,0 -3
w_diag_breast _c 8,5 9,2 0,7 1
Soma T* 1
Soma T -14




Apéndice B

110

Tabela B.19: Comparacao da média da quantidade de condi¢6es IRL-NSGA-II e NSLV

Tabela B.20: Comparacao da média da quantidade de condi¢fes IRL-NSGA-Il e NMEEF

Tabela B.21: Comparacdo da média da quantidade de condi¢gdes IRL-NSGA-Il e MESDIF

CD IRL-NSGA -11 NSLV d |Postod
iris 6,0 3,5 -2,5 -1
wine 9,1 14,5 5,4 4
thyroid 7,4 11,5 4,1 2
heart_s 64,5 23,5 -41,0 -7
sonar 18,1 49,7 31,6 6
bupa 11,6 16,1 4,5 3
w_diag_breast _c 8,5 18,6 10,1 5
Soma T" 20
Soma T -8

CD IRL-NSGA -11| NMEEF d Posto d
iris 6,0 13,8 7,8 2
wine 9,1 20,1 11,0 4
thyroid 7,4 15,8 8,4 3
heart_s 64,5 12,3 -52,2 -5
sonar 18,1 76,7 58,6 6
bupa 11,6 13,6 2,0 1
w_diag_breast ¢ 8,5 76,0 67,5 7
Soma T* 23
SomaT -5

CD IRL-NSGA -11| MESDIF d Posto d
iris 6,0 13,3 7,3 3
wine 91 15,3 6,2 2
thyroid 7.4 19,2 11,8 4
heart_s 64,5 12,4 -52,1 -7
sonar 18,1 60,5 42,4 6
bupa 11,6 11,0 -0,6 -1
w_diag_breast c 8,5 49,2 40,7 5
SomaT" 20
SomaT -8

Na comparacao feita para a média da quantidade de condi¢des pelo teste de

postos com sinal de Wilcoxon é considerada como hipotese nula Hy que ndo ha

diferenca entre as médias das quantidades de condi¢cdes dos métodos comparados,
ou seja, entre IRL-NSGA-II com IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF. Como

hipotese alternativa H, € considerado que a média da quantidade de regras do

meétodo IRL-NSGA-II é menor que a média da quantidade de regras dos métodos
IRL-SPEA2, NSLV, NMEEF e/ou MESDIF.
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Seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de dados. Usando a Tabela A.1 do
Apéndice A e os valores das Tabelas B.18, B.19, B.20 e B.21, na primeira
comparacao, entre IRL-NSGA-II e IRL-SPEA2 n&o podemos concluir nada porque o
valor de T* € menor que T". Logo, é preciso fazer a comparagao contraria, que sera
realizada na segunda comparacdo da média da quantidade de condi¢Bes. Nas trés
comparacdes seguintes a hipoteses Hy ndo € rejeitada, pois as probabilidades
tabeladas 0,1875, 0,0781 e 0,1875 ndo sao menores que a = 0,05. Entdo é
concluido que a média da quantidade de condic6es do método IRL-NSGA-II ndo tem
diferenca significativa com relacdo aos métodos NSLV, NMEEF e MESDIF.

O mesmo teste de comparacgdo para a média da quantidade de condi¢des foi
realizado entre o método proposto IRL-SPEA2 e os métodos IRL-NSGA-II, NSLV,
NMEEF e MESDIF. Os valores das diferencas e os postos das diferencas para cada

comparacao sdo mostrados nas Tabelas B.22, B.23, B.24 e B.25 respectivamente.

Tabela B.22: Comparacdo da média da quantidade de condi¢gdes IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II

CD IRL-SPEA2 |IRL-NSGA-Il| d |Postod
iris 6,0 6,0 0,0 -
wine 91 91 0,0 -
thyroid 6,6 7,4 0,8 2
heart_s 49,8 64,5 14,7 5
sonar 15,8 18,1 2,3 4
bupa 10,6 11,6 1,0 3
w_diag_breast ¢ 9,2 8,5 -0,7 -1
Soma T" 14
Soma T -1

Tabela B.23: Comparacao da média quantidade de condi¢des IRL-SPEA2 e NSLV

CD IRL-SPEA2 NSLV d |Postod
iris 6,0 3,5 -2,5 -1
wine 9,1 14,5 54 3
thyroid 6,6 11,5 4,9 2
heart_s 49,8 23,5 -26,3 -6
sonar 15,8 49,7 33,9 7
bupa 10,6 16,1 55 4
w_diag_breast _c 9,2 18,6 9,4 5
Soma T" 21
Soma T -7
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Tabela B.24: Comparacao da média quantidade de condicdes IRL-SPEA2 e NMEEF

CD IRL-SPEA2 NMEEF d | Postod
iris 6,0 13,8 7,8 2
wine 9,1 20,1 11,0 4
thyroid 6,6 15,8 9,2 3
heart_s 49,8 12,3 -37,5 -5
sonar 15,8 76,7 60,9 6
bupa 10,6 13,6 3,0 1
w_diag_breast c 9,2 76,0 66,8 7
Soma T* 23
Soma T’ -5

Tabela B.25: Comparacdo da média quantidade de condi¢des IRL-SPEA2 e MESDIF

CD IRL-SPEA2 MESDIF d | Postod
iris 6,0 13,3 7,3 3
wine 9,1 15,3 6,2 2
thyroid 6,6 19,2 12,6 4
heart_s 49,8 12,4 -37,4 -5
sonar 15,8 60,5 447 7
bupa 10,6 11,0 0,4 1
w_diag_breast ¢ 9,2 49,2 40,0 6
Soma T" 23
Soma T -5

Como na comparacado anterior, seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de
dados. Usando a Tabela A.1 do Apéndice e os valores das Tabelas B.22, B.23, B.24
e B.25, na primeira comparacéo, entre IRL-SPEA2 e IRL-NSGA-II foi usado o valor
de N = 5, e nas outras comparacoes, o valor de N = 7. Nas quatro comparacgdes a
hipéteses Hp ndo € rejeitada, pois as probabilidades tabeladas 0,0625, 0,1484,
0,0781 e 0,0781 nao sao menores que a = 0,05. Entdo € concluido que a média da
quantidade de condi¢cdes do método IRL-SPEA2 néo tem diferenca significativa com
relacdo aos métodos IRL-NSGA-II, NSLV, NMEEF e MESDIF.

2. Comparacao dos métodos para a geracao da BR

Os meétodos propostos de otimizacdo genética multiobjetivo da BD, OM-
NSGA-Il e OM-SPEA2, foram comparados com o método de otimizacéo genética da
BD apresentado em (PIMENTA, 2009). Esse método foi rodado utilizando duas BR:
uma obtida pelo método proposto IRL-NSGA-Il e a outra obtida pelo método
proposto IRL-SPEA2. Os resultados para esses métodos de otimizagdo sao
chamados AG-1 e AG-2 respectivamente. E utilizado o teste de postos com sinal de

Wilcoxon para fazer a comparacdo do método proposto OM-NSGA-II com o método
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genético AG-1 e a comparacdo do método proposto OM-SPEA2 com o método
genético AG-2.

Foram comparadas trés caracteristicas dos métodos de otimizacdo da BD: a
melhora da média da taxa de erro, a média do indice de Interpretabilidade
Semantica (II1S) e a média da quantidade de BD Transparentes. Os Conjuntos de
Dados (CD) e os valores para as trés métricas sdo os mesmos que foram
apresentados no capitulo 6.

A primeira comparacédo foi entre o método proposto OM-NSGA-II e o0 método
AG-1. Os valores das diferencas e 0s postos das diferencas para cada caracteristica

mencionada anteriormente sao mostrados nas tabelas B.26, B.27 e B.28.
Tabela B.26: Comparacdo da média da melhora da taxa de erro OM-NSGA-Il e AG-1

CD OM-NSGA-Il | AG-1 d |Postod
iris 0,0 0,0 0,0 -
wine 2,7 3,9 -1,2 -6
thyroid 0,6 0,8 -0,3 -2,5
heart_s 6,0 5,7 0,3 2,5
sonar 2,4 3,0 -0,6 -5
bupa 4,7 5,1 -0,4 -4
w_diag_breast ¢ 0,5 0,7 -0,2 -1
Soma T* 2,5
Soma T -18,5

Tabela B.27: Comparacdo da média do IS OM-NSGA-Il e AG-1

CD OM-NSGA-Il | AG-1 d |Postod
iris 1,00 1,00 0,00 -
wine 0,76 0,50 0,26 6
thyroid 0,94 0,82 0,12 5
heart_s 0,75 0,72 0,03 1,5
sonar 0,73 0,70 0,03 1,5
bupa 0,60 0,50 0,10 4
w_diag_breast _c 0,79 0,74 0,05 3
Soma T* 21
Soma T 0

Tabela B.28: Comparacdo da média da quantidade de BD transparentes OM-NSGA-Il e AG-1
CD OM-NSGA-I1 AG-1 d |Postod
iris 1,00 1,00 0,00 -
wine 1,00 0,46 0,54 5
thyroid 1,00 0,78 0,22 1
heart_s 1,00 0,60 0,40 3
sonar 1,00 0,58 0,42 4
bupa 1,00 0,45 0,55 6
w_diag_breast ¢ 1,00 0,70 0,30 2
Soma T" 21
Soma T 0
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Seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de dados. Usando a Tabela A.1 do
Apéndice A e os valores das Tabelas B.26, B.27 e B.28 Na primeira comparagéao,
entre OM-NSGA-Il e AG-1 ndo é possivel concluir nada porque o valor de T~ é maior
que T*. Se for realizada a comparacdo contraria, ou seja, entre AG-1 e OM-NSGA-II,
o valor de T seria de 18,5 e o valor de T seria 2,5. Nesse caso com N=6, a
hipoteses Ho ndo € rejeitada porque a probabilidade tabelada é aproximadamente
0,0625, portanto maior que a = 0,05. Assim concluimos que as médias das melhoras
taxas de erro dos métodos OM-NSGA-Il e AG-1 ndo tem diferenca significativa. Nas
duas comparacdes seguintes a hipoteses Hp é rejeitada em favor de Hi no nivel
utilizado a = 0,05, pois com N = 6 as probabilidades tabeladas 0,0156, para as duas
comparacgdes, sdao menores que a = 0,05. Entdo € concluido que a média do indice
de interpretabilidade semantica e a média da quantidade de BD Transparentes do
método OM-NSGA-Il é maior que essas médias do indice de interpretabilidade
semantica e BD transparentes do método AG-1.

A segunda comparacédo foi entre o método proposto OM-SPEA2 e o método
AG-2. Os valores das diferencas e os postos das diferencas para cada caracteristica

mencionada anteriormente sao mostrados nas Tabelas B.29, B.30 e B.31.
Tabela B.29: Comparac¢do da média da melhora da taxa de erro OM-SPEA2 e AG-2

CD OM-SPEA?2 AG-2 d |Postod
iris 0,0 0,0 0,0 -
wine 41 4,0 0,1 1
thyroid 1,0 1,0 0,0 -
heart_s 2,8 2,1 0,7 5
sonar 2,9 3,1 -02 | -25
bupa 2,3 2,0 0,3 4
w_diag_breast c 0,6 0,8 -02 | -25
Soma T" 10
Soma T -5

Tabela B.30: Comparacdo da média do IS OM-SPEA2 e AG-2

CD OM-SPEA?2 AG-2 d |Postod
iris 1,00 1,00 0,00 -
wine 0,49 0,46 0,03 3,5
thyroid 0,88 0,80 0,08 5
heart_s 0,65 0,64 0,01 1
sonar 0,66 0,64 0,02 2
bupa 0,70 0,58 0,12 6
w_diag_breast _c 0,71 0,68 0,03 3,5
Soma T" 21
Soma T 0
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Tabela B.31: Comparacao da média da quantidade de BD Transparentes OM-SPEA2 e AG-2

CD OM-SPEA2 AG-2 d |Postod
iris 1,00 1,00 0,00 -
wine 1,00 0,43 0,57 4
thyroid 1,00 0,81 0,19 1
heart_s 1,00 0,42 0,58 5
sonar 1,00 0,57 0,43 3
bupa 1,00 0,39 0,61 6
w_diag_breast c 1,00 0,69 0,31 2
Soma T* 21
Soma T 0

Seja a = 0,05 e N o numero de conjuntos de dados. Usando a Tabela A.1 do
Apéndice A e os valores das Tabelas B.29, B.30 e B.31, na primeira comparacao,
entre OM-SPEA2 e AG-2, com N = 6, a hipbéteses Hyp ndo € rejeitada porque a
probabilidade tabelada é 1 que € maior que a = 0,05. Assim, concluimos que as
médias das melhoras taxas de erro dos métodos OM-SPEA2 e AG-2 ndo tem
diferenca significativa. Nas duas comparacdes seguintes a hipoteses Hg é rejeitada
em favor de H; no nivel utilizado a = 0,05 com N = 6, pois as probabilidades
tabeladas 0,0156 para as duas comparagdes sdo menores que a = 0,05. Entdo é
concluido que a média do IIS e a média da quantidade de BD Transparentes do

método OM-SPEA2 sdo maiores que as médias do método AG-2.



