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RESUMO

A construcdo da base de conhecimento de sistemas fuzzy tem sido beneficiada intensamente
por métodos automdticos que extraem o conhecimento necessério a partir de conjuntos de
dados que representam exemplos do problema. Entre os topicos mais investigados nas pes-
quisas recentes estd a questdo do balanceamento entre acuidade e interpretabilidade, que
tém sido abordada por meio dos algoritmos genéticos multiobjetivo, sendo o NSGA-II um
dos mais populares. Neste escopo, identificou-se a necessidade do controle da distribui¢do
das solucdes encontradas por estes algoritmos, a fim de que cada solucdo possa equilibrar
a fronteira de Pareto com rela¢do aos objetivos otimizados pelo algoritmo genético multi-
objetivo. Neste sentido, desenvolveu-se neste projeto de doutorado um algoritmo genético
multiobjetivo, chamado NSGA-DO, capaz de encontrar solu¢des ndo dominadas que equi-
libram a fronteira de Pareto nos objetivos a serem otimizados. A principal caracteristica do
NSGA-DO ¢ a selecdo de solucdes orientada a distancia. Uma vez encontrada a fronteira
de Pareto, o algoritmo usa a localizacdo das solu¢des nesta fronteira para encontrar a me-
lhor distribui¢do das solugdes. Para a valida¢do da proposta, aplicou-se 0 NSGA-DO em
uma metodologia para a geracdo de bases de conhecimento fuzzy. Experimentos realiza-
dos comprovaram a superioridade do NSGA-DO com relacdo ao NSGA-II nos trés quesitos

analisados: dispersdo, acurdcia e interpretabilidade.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Algoritmos Genéticos Multiobjetivo, Sistemas Fuzzy Genéticos,

Geragdo Automadtica de Regras Fuzzy, Fronteira de Pareto



ABSTRACT

The process of building the knowledge base of fuzzy systems has benefited extensively
of methods to automatically extract the necessary knowledge from data sets that represent
examples of the problem. Among the topics investigated in the most recent research is the
matter of balance between accuracy and interpretability, which has been addressed by means
of multi-objective genetiv algorithms, NSGA-II being on of the most popular. In this scope,
we identified the need to control the diversity of solutions found by these algorithms, so that
each solution would balance the Pareto frontier with respect to the goals optimized by the
multi-objective genetic algorithm. In this PhD thesis a multi-objective genetic algorithm,
named NSGA-DO, is proposed. It is able to find non dominated solutions that balance
the Pareto frontier with respect optimization of the objectives. The main characteristicof
NSGA-DO is the distance oriented selection of solutions. Once the Pareto frontier is found,
the algorithm uses the locations of the solutions in the frontier to find the best distribution of
solutions. As for the validation of the proposal, NSGA-DO was applied to a methodology
for the generation of fuzzy knowledge bases. Experiments show the superiority of NSGA-
DO when compared to NSGA-II in all three issues analyzed: dispersion, accuracy and

interpretability.

Keywords: Genetic Algorithms, Multiobjective Genetic Algorithms, Genetic Fuzzy Systems, Automatic

Generation of Fuzzy Rule, Pareto-Optimal Front
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Capitulo 1

INTRODUCAO

As metodologias da Inteligéncia Computacional (IC), particularmente os Sistemas Fuzzy
(SF), tém provado ser ferramentas importantes para a modelagem de sistemas para os quais,
devido a complexidade ou imprecisdo, as abordagens cldssicas ndo sdo adequadas. A bem su-
cedida utilizag¢ao dos SF gerou a necessidade de investigacdo de metodologias complementares
que possibilitassem o projeto automatico de tais sistemas. Os crescentes esfor¢os empregados
nas duas dltimas décadas para explorar o uso de algoritmos genéticos no projeto de SF deram
origem ao campo dos Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG), que t€m atraido a atencdo de pesquisa-

dores de diferentes areas (HERRERA, 2008; ZHANG; WANG; ZHANG, 2009; CORD¢N, 2011).

A érea de SFG € considerada uma édrea de pesquisa bem estabelecida e bastante ativa, com
um volume muito grande de publicacdes sendo geradas em todo o mundo. Importantes contri-
bui¢cdes podem ser encontradas em diversos trabalhos sobre o assunto, como (CORD6N, 2011;

NOJIMA; ISHIBUCHI, 2009; STAVRAKOUDIS; THEOCHARIS, 2009a, 2009b; CORD6N et al., 2007).

Um dos SF amplamente usados sdo os Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR), os
quais sdo, geralmente, constituidos de um Mecanismo de Inferéncia (MI) e de uma Base de
Conhecimento (BC), que por sua vez é composta pela Base de Regras (BR) e pela Base de
Dados (BD). Dentre estes SFBR encontram-se os Sistemas de Classificacdo Fuzzy (SCF), que
sdo SFBR projetados com a finalidade especifica de realizar a tarefa de classificagcdo. Essa sub-
classe dos SFBR € uma das dreas que mais se beneficiam das vantagens do uso de conjuntos
fuzzy, como trabalhar com informagdes imprecisas € modelar o problema de forma compreen-

sivel ao ser humano.

Um dos desafios existentes na modelagem dos SCF € a construcdo da BC. O ntiimero de
regras, bem como o formato das regras que compdem a sua BR tém impacto direto no desem-

penho dos SCF. Quanto maior for o numero de regras da BR dos SCF, maior serd a sua acurécia
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e menor serd a sua interpretabilidade. Por outro lado, quanto menor for o nimero de regras da

BR dos SCF, menor serd a sua acurdcia e maior serd a sua interpretabilidade.

Outro fator que impacta diretamente o desempenho dos SCF € o formato dos conjuntos fuzzy
que compdem a sua BD. Dependendo de como estes conjuntos foram ajustados, a acuricia e a

interpretabilidade podem variar.

A partir deste contexto, a motivagdo, a hipdtese e o objetivo que norteiam este doutorado

sdo apresentados a seguir.

1.1 Motivacoes, hipotese e objetivo

A busca por SFBR com alta acuidade e boa interpretabilidade tem sido o foco de muitas
pesquisas nos ultimos anos. Uma vez que o aumento da acuidade e o aumento da interpreta-
bilidade sdo objetivos conflitantes, os Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (AGMO) tém sido
amplamente empregados no esfor¢o de balancear estes dois objetivos no processo de geracdo de
regras fuzzy e de ajuste do formato dos conjuntos fuzzy (ISHIBUCHI; NOJIMA, 2007; S4EZ; COR-
TéS; nEZ, 2008; GACTO; ALCAL4; HERRERA, 2008; ALCALA4 et al.,, 2009b; AGUILAR-LASSERRE
et al.,, 2009; NOJIMA; ISHIBUCHI, 2009; PULKKINEN, 2009; KAYLANI et al., 2010; ISHIBUCHI;
NAKASHIMA; NOJIMA, 2011; FAZZOLARI et al., 2013).

A otimizac@o multiobjetivo por meio de AGMO fornece solucdes ndo dominadas que nem
sempre equilibram os objetivos devido a baixa diversidade entre estas solugdes, fazendo com
que as solugdes encontradas beneficiem um dos objetivos. Com isso, um grande esfor¢co vem
sendo feito com o intuito de garantir a diversidade das solug¢des e, consequentemente, obter
uma fronteira de Pareto cujas solucdes estejam bem distribuidas (ADRA; FLEMING, 2011; HAJEK;
SZSLL6S; VSISTEK, 2010; YANG et al., 2011). Entretanto, nos trabalhos encontrados na literatura,
a distribuicao das solu¢des ao longo da fronteira de Pareto € obtida tendo por base a diversidade
da populacao total de individuos sem considerar de forma isolada a distribuicdo das solug¢des
ao longo da fronteira de Pareto a cada geracdo do AGMO (H4JEK; SZSLL&S; VSISTEK, 2010;
ZADOROINIY et al., 2012; LI; YANG; LIU, 2014; AZEVEDO; ARAUJO, 2011).

Uma vez que o foco destas abordagens estd na diversidade da populagdo como um todo,
a distribuicdo das solugdes ao longo da fronteira de Pareto nem sempre serd uma distribui¢ao
uniforme. Consequentemente, isso permite que haja um desbalanceamento entre as solucdes

localizadas na fronteira de Pareto.

Desta maneira, dado ao fato de que as abordagens encontradas na literatura nao conside-
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ram o posicionamento de cada solucdo ao longo da fronteira de Pareto como um critério de
avaliacdo do balanceamento das solucdes encontradas, este doutorado faz uso deste ambiente

motivacional e € dirigido pela seguinte hipdtese:

Considerar a distancia entre as solugcoes presentes na fronteira de Pareto, durante o pro-
cesso evolutivo de um AGMO, como uma medida de avaliacdo da qualidade do balanceamento
entre acuidade e interpretabilidade, fard com que este AGMO convirja para uma fronteira de
Fareto cujas solucoes estejam distribuidas de uma maneira proxima a uma distribuicdo uni-

forme ao longo da fronteira de Pareto.
Tendo por base esta hipdtese, este doutorado tem como principal objetivo:

Criar um método que permita a um AGMO encontrar solugbes com alto grau de diversidade
na fronteira de Pareto. O AGMO serd usado na gerac¢do automdtica de um SCF, mantendo o

equilibrio entre a acuidade e a interpretabilidade.

Dados esta hipotese e objetivo, este doutorado apresenta como contribui¢do principal um
método que permite a geragdo de um SCF com alto balanceamento entre a acurdcia e a inter-
pretabilidade. Partindo-se desta contribuicao, outras contribuicdes especificas sdo apresentadas

a seguir.

1.2 Contribuicoes

De forma abrangente, a inovacdo de pesquisa obtida por meio deste trabalho consiste no
estudo, proposta, desenvolvimento e avaliacdo de um método capaz de gerar SCF a partir de
dados numéricos, mantendo o balanceamento entre a acurdcia e a interpretabilidade. Neste

sentido, trés contribui¢des especificas foram obtidas neste doutorado.

A primeira contribui¢do consiste da proposta e desenvolvimento de um indice que reflita
o balanceamento das solu¢des observando a distribuicao das solu¢des ao longo da fronteira de
Pareto. Este indice ndo leva em consideracdo a diversidade da populacdo, mas sim a distancia
entre as solugdes presentes na fronteira de Pareto. Quanto mais uniforme € a distribui¢do das

solugdes ao longo da fronteira de Pareto, menor € o valor obtido pelo indice.

A segunda contribui¢do consiste da proposta e desenvolvimento de um método para a es-
colha eficiente de uma soluc¢do final presente na fronteira de Pareto. Uma vez que os AGMOs
geram mais de uma solugdo factivel, é importante dispor de um método que auxilie na escolha

da solucdo que reflete o maior equilibrio entre os objetivos que estdo sendo otimizados.

Por fim, uma terceira contribuicao consiste da proposta e desenvolvimento de um AGMO
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capaz de gerar SCF com boa acuricia e interpretabilidade. Para tanto, este AGMO utiliza em
seu operador de selec@o o indice desenvolvido nesta tese. O intuito € beneficiar as solugdes que

melhor se distribuem ao longo da fronteira de Pareto de cada geracdo genética.

Cada uma destas trés contribuicdes sao apresentadas e discutidas ao longo desta tese, a qual

¢ organizada conforme apresentado na préxima secao.

1.3 Organizacao da Tese

Para mostrar a validacdo da hipdtese e atingir o objetivo proposto neste doutorado, esta tese

estd dividida nos seguintes capitulos:
e No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos relacionados aos sistemas fuzzy, bem como
aspectos relacionados a interpretabilidade;

e O Capitulo 3 apresenta temas da Computacdo Evolutiva relevantes para este trabalho, tais

como Algoritmos Genéticos e Algoritmos Genéticos Multiobjetivos;

e No Capitulo 4 sdo apresentados o método proposto para a geracdo de SFBR, o algoritmo
NSGA-DO, bem como a metodologia em que o algoritmo proposto é aplicado para a

geragao de Classificadores Fuzzy;
e No Capitulo 5 sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos;

e Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes, as principais contribui¢des e limi-

tacdes da proposta desenvolvida.



Capitulo 2

SISTEMAS Fuzzy

2.1 Consideracoes Iniciais

Os Sistemas Fuzzy (SF) podem ser definidos, de maneira bastante geral, como sistemas
que utilizam a teoria dos conjuntos fuzzy proposta por Zadeh (1965) com o objetivo de propor
um formalismo capaz de capturar, representar e processar dados associados a noc¢des linguis-
ticas ou objetos com fronteiras imprecisas. O resultado foi a formalizacdo de uma plataforma
de processamento de informagdes imprecisas inspirada no conhecimento humano. Desta ma-
neira os sistemas fuzzy representam uma possivel ponte entre o processamento linguistico e o

processamento numérico (DUBOIS; PRADE, 1998).

A l6gica fuzzy pode ser entendida como uma extensdo da légica bindria. Na l6gica bindria
uma proposi¢do sempre assume os valores-verdade verdadeiro ou falso. A ldgica fuzzy, em
contrapartida, assume que os valores-verdade sdo conjuntos fuzzy, permitindo assim a utilizagao

de um raciocinio aproximado que pode ser linguisticamente interpretavel.

Nas proximas secdes sao discutidos os fundamentos da teoria de conjuntos fuzzy, da 16gica

fuzzy e dos sistemas fuzzy.

2.2 Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos classicos (crisp sets) sdo amplamente usados na matemaética e na ciéncia da
computacdo. Entretanto, este tipo de conjunto nio € adequado para representar a natureza do

pensamento humano, que tende a ser impreciso e abstrato (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a).

Em um conjunto cldssico um elemento pertence completamente ao conjunto ou nao per-

tence ao conjunto. Todavia, o mundo real apresenta situagdes em que os conjuntos cldssicos
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nao sdo capazes de definir de forma adequada certas classes de elementos por ndo possuirem
flexibilidade suficiente, fazendo com que ocorra uma transi¢ao abrupta entre a pertinéncia ab-

soluta e a ndo pertinéncia absoluta.

J4 os conjuntos fuzzy, considerados uma generalizacao dos conjuntos cldssicos, possibilitam
a transic@o gradual de conjunto, permitindo que cada elemento pertenga parcialmente a um ou

mais conjuntos.

2.2.1 Funcgoes de Pertinéncia

Um dos conceitos mais importantes da teoria de conjuntos fuzzy € o conceito de funcio de
pertinéncia. Define-se uma fun¢do de pertinéncia como um mapeamento como explicitado em
2.1.

U : X —[0,1] (2.1)
em que X um conjunto de objetos, denominado universo de discurso, e x um elemento de X.

Um conjunto fuzzy A € definido como:

A= {(x ta(x))|x € X} (2.2)

em que Ua(x) € uma fungdo de pertinéncia que indica o grau de pertinéncia de um objeto x
ao conjunto fuzzy A. Assim 4 (x) = 1 indica que o elemento pertence totalmente ao conjunto
fuzzy A e pa(x) = 0 indica que o elemento ndo pertence ao conjunto fuzzy A. O grau com que x

pertence a A é dado pela fungéo de pertinéncia L (x).

Os formatos mais comuns de fung¢des de pertinéncia sdo: triangular, trapezoidal e Gaussiana
(KLIR, 1995).

Funcao triangular: A func¢ao triangular pode ser apresentada na forma parametrizada

como:

(
0, se x<a,
=4 ge a<x<b
palo) =4 70 ’ (2.3)
b’ N b<X§C,
0, se k>c

\

Alternativamente, pode-se reescrever a Equagdo 2.3 como:
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L (x) = max (min (;:Z,g) ,O) 2.4)

em que b € o valor modal de i, ou seja, o maior valor de u. Os pontos a e ¢ representam 0s
limites inferior e superior dos elementos compativeis com o conjunto fuzzy, respectivamente.
Graficamente, pode-se interpretar o conjunto {a,b,c} como as coordenadas dos trés vértices do

triangulo formado pela fun¢do de pertinéncia.

Funcio trapezoidal: A func¢ao trapezoidal € especificada por um conjunto de quatro para-

metros, {a,b,c,d}, conforme a Equagfo 2.5:

0, se x<a,
g S a<x<b,
Ha(x) = 1, se b<x<c (2.5)
%, se c<x<d,

0, se x>d

\

Alternativamente, pode-se reescrever a Equacdo 2.5 como:

14 (x) = max (min (% Z%z) ,0) (2.6)

Graficamente, pode-se interpretar o conjunto {a,b,c,d} como as coordenadas dos quatro
vértices do trapézio formado pela funcdo de pertinéncia. Para o caso especial em que b=c a
funcdo trapezoidal se reduz a uma funcao triangular. Para o caso especial a=b e c=d tem-se um

conjunto cléssico.

Funcao Gaussiana: Uma funcao de pertinéncia Gaussiana é especificada por dois parame-

tros, a média (w) e a abertura (o), conforme a Equacdo 2.7.

= e 3052 2.7)

A funcdo Gaussiana € simétrica ao redor de @ e sua abertura € especificada pelo parametro

Devido a sua formulacio simples e eficiéncia computacional, as fun¢des do tipo triangular
e trapezoidal sdo amplamente utilizadas, especialmente em implementagdes com requisitos de

funcionamento em tempo real (KAYA; ALHAJJ, 2003).

A especificacdo do formato de uma funcdo de pertinéncia nem sempre € 6bvia, podendo
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inclusive ndo estar ao alcance do conhecimento de um especialista para a aplicacdo desejada.

No entanto, existem conjuntos fuzzy cujos parametros das funcdes de pertinéncia sdo com-
pletamente definidos pelo especialista. Nestes casos, a escolha de fungdes triangulares e trape-
zoidais € mais comum porque a ideia de defini¢do de regides de pertinéncia total, média e nula é
mais intuitiva que a especificacao de valor modal e dispersdo, associados ao projeto de funcdes
Gaussianas. Em trabalhos mais recentes existe a tendéncia ao projeto automatico de sistemas
fuzzy nos quais os parametros das funcdes de pertinéncia sdo ajustados no sentido de otimizar

alguma funcdo objetivo.

Em geral essa otimizacao € realizada a partir de um conjunto significativo de dados de
treinamento, ou seja, um conjunto de dados que descreva adequadamente o comportamento do

sistema.

2.2.2 Operacoes Basicas sobre Conjuntos Fuzzy
As operacdes sobre conjuntos sdo essenciais para a representacdo e processamento do co-
nhecimento. A seguir sio descritas as operacoes fuzzy de complemento, intersecio e unifo.
Complemento Fuzzy

Se A é um conjunto fuzzy em X, o complemento fuzzy de A é um conjunto fuzzy denotado
por cA e o valor de cuy(x) para x € X € interpretado como o grau com que x pertence a cA e

pode ser definido pela fung¢do:

¢:[0,1] = [0, 1] (2.8)

que atribui o valor ¢(ua(x)) a cada grau de pertinéncia L4 (x) de qualquer conjunto fuzzy
A. O valor ¢(u4(x)) € interpretado como o valor cA(x), ou seja, para todo x € X, por defini¢do,
c(A(x)) = cA(x).

Dado um conjunto fuzzy A, o complemento fuzzy cA é obtido por meio da aplicacdo da

fungdo c aos valores 4 (x) para todo x € X.

Para que os complementos fuzzy obtidos possam ser significativos e possam efetivamente

expressar a ideia de complemento, € importante que a funcao c satisfaca os seguintes axiomas:

e Condicdes limites: ¢(0) =1ec(1)=0

e Monotonicidade: Va,b,c € [0,1] se a < b entdo c(a) > c(b).
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Todas as funcdes que satisfacam esses axiomas formam a classe geral de complementos
Sfuzzy. O primeiro axioma garante que os complementos fuzzy podem ser utilizados para con-
juntos cldssicos. O segundo axioma garante que um aumento do grau de pertinéncia de um
elemento a em um conjunto fuzzy A implica uma diminuicdo da pertinéncia desse elemento ao

complemento.

Um requisito opcional, que ndo costuma ser satisfeito pela maioria dos complementos fuzzy,
¢ a condic@o de involugdo da negacdo fuzzy c(c(a)) = a, que garante que a negacao dupla do

conjunto € o proprio conjunto.

Os tipos mais comuns de negacao fuzzy encontrados na literatura (KLIR, 1995) sdo:

e Complemento: ¢j(a) =1—a

e Sugeno: c3(a,s) = ll—i-_;a’ s>—1

1
W

e Yager: c3(a,w)w = (1 —aw)é, w>0

Podemos observar que c;(a,0) = c¢j(a) e também c3(a, 1) = ci(a).
Intersecao (t-normas)

A interse¢o de dois conjuntos fuzzy é definida pela operacio bindria ¢ : [0,1]> — [0,1] que

associa um valor de pertinéncia a um par de valores de pertinéncia.

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy definidos no universo de discurso X , e t4 (x) e up(x) suas

funcdes de pertinéncia, respectivamente, entio:

Hang(x) = pa(x) 1 up(x) 2.9)

De maneira semelhante ao complemento fuzzy, para que uma func¢do ¢ assim definida possa
ser considerada e adotada como intersecao fuzzy, deve satisfazer as seguintes propriedades que
garantem que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicac@o de ¢ sejam significativos como inter-

se¢des fuzzy, para todo x,y,z € [0, 1]:

Condicao limite: Otra=0e lta=a

Monotonicidade: Se a < b, entdocta<ctb

Comutatividade: atb =bta

Associatividade: at (btc) = (atb)tc
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As funcdes conhecidas como #-normas possuem tais propriedades e, geralmente, sdo ado-
tadas como intersecgdes fuzzy. Algumas das t-normas mais utilizados na literatura (KLIR, 1995)
sdo:

e minimo: atb = min{a,b}

e produto algébrico: atb = ab

e produto restrito: atb = max{0,a+b—1}

a, se b=1,
e produto drastico: atb= 1 b, se a=1,

c, se aeb=1
e Schweizer e Sklar: atb = [max{0,(a P +b"P — 1)}]%, p>0

e Yager: atb =1—min{1,[(1 —a)?+ (1 —b)q]é}; qg>0

e Dubois e Prade: athb = Wb’&a}, a € [0,1]
. _ b
e Hamacher: atb = y+(1—yf(a+b—ab)’ Y>0

e Frank: arb = log; [1 —i—% ;8>0

e Sugeno: atb = max{0,(A+1)(a+b—1)—A-a-b},A > 1

e Dombi: ! - A>0
1+H[(a 1 =DA (b1 =) %

Uniao (s-normas)

De maneira semelhante a intersecao fuzzy, a unido fuzzy de dois conjuntos fuzzy € definida
pela operagio bindria s : [0, 1]> — [0, 1] que associa um valor de pertinéncia a um par ordenado
de valores de pertinéncia. Se A e B s@o os conjuntos fuzzy em questdo e X o universo de discurso

em que estdo definidos, para todo x € X temos:

Haus(x) = pa(x)sup(x) (2.10)

De maneira semelhante ao complemento e a interse¢ao fuzzy, para que uma fun¢do s, assim
definida, possa ser considerada e adotada como unido fuzzy, ela deve satisfazer propriedades que
garantam que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicacdo de s sejam significativos como unides
fuzzy. As fungdes conhecidas como 7-conormas, ou s-normas, possuem tais propriedades e,

geralmente, sdo adotadas como unides fuzzy. As propriedades das s-normas citadas sao:
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e Condi¢do limite: Osx =xe lsx =1
e Monotonicidade: Se x < ye w < z, entdo xsw < ysz
e Comutatividade: xsy = ysx

e Associatividade: xs(ysz) = (xsy)sz
Os tipos de s-normas triangulares mais utilizados na literatura (KLIR, 1995) sdo:

e méiximo: asb = max{a,b}
e soma algébrica: asb =a+b —ab
e soma restrita: asb = max{1,a+ b}

a, se b=0,
e soma drastica: asb=1< b, se a=0,

1, se aeb=0
o Schweizer e Sklar: asb = 1 — [max{0, (1 —a) ™+ (1—b6)7—1)}]7,p >0
e Yager: asb = min{1, [aq+bq]%}, qg>0

e Dubois ¢ Prade: asb = |a-+b—ab— w00 | g ¢ [0,1]

e Hamacher: ash = &2-=2ab ,, -

1+(y—1)ab)

slfa_l)(slfb_l)

o Frank: asb = 1~ log, |1+ —=1—=1) >0

e Sugeno: asb =min{1l,a+b—yab},y> —1

e Dombi: 1 — A >0
1+[(a 1=1)~"*+(b~1-1)"*]2

2.2.3 Relacoes Fuzzy

A relagdo fuzzy bindria R(X,Y), onde X e Y s@o conjuntos cldssicos (crisp), ¢ um conjunto
fuzzy caracterizado pela fungdo de pertinéncia tg(x,y) no qual x € X ey € Y e ug(x,y) é um

valor no intervalo [0, 1] que define o grau com que x e y estéo relacionados pela relacdo R.
Relacao Fuzzy Binaria

Sejam X e Y dois universos de discurso. Pode-se definir o conjunto fuzzy R como:
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R:XxY —[0,1] (2.11)

R {((69), 1r(x,3))] (3,5) € X x Y} (2.12)

a Equacdo 2.12 é uma relacdo fuzzy bindria no universo de discurso. Por exemplo, seja
X=Y=R" e R = "x é muito menor que y". Supondo que a funcdo de pertinéncia de R possa

ser aproximada por:

tr(y) =4 T2 S Y (2.13)
0, se y<«x

Para os universos de discurso X = {3,4,5} e Y = {3,4,5,6,7}, pode-se expressar a mesma

relacdo fuzzy R por meio de uma matriz de relacdo:

0 0,200 0,333 0,429 0,500
R=|0 0 0,143 0,250 0,333 (2.14)
0 0 0 0,111 0,200

no qual o elemento na linha i e coluna j indica o grau de pertinéncia ao conjunto "muito

maior" do elemento (i, j) sendoi € Xe j€ Y.

2.24 Composicao de Relacoes Fuzzy

As relacdes fuzzy definidas em produtos cartesianos distintos podem ser combinadas utili-
zando operadores de composi¢do. Existem diversos operadores de composicao possiveis, sendo

que o mais conhecido € a composi¢do max-min proposta por (ZADEH, 1965).
Composicao Max-min

Sejam R; e R, duas relagdes fuzzy definidas em X; x X, e X; x X3 respectivamente. A

composi¢do Max-min de R e R, é um conjunto fuzzy definido por:

RioRy = {((x1,%3), R, oR, (*1,%3)) | x1 € X1, X2 € X2, x3 € X3} (2.15)

em que:
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UR oR, (X1,X3) = max min(Ug, (x1,X2), Ur, (x2,X3)) (2.16)
X2 2

Quando as relagdes R e R, sdo expressas como matrizes de relagdo, o cdlculo de RjoR, €
semelhante a uma multiplicagdo matricial, exceto pelo fato que os operadores de multiplicacao
e soma sdo substituidos por min e max respectivamente. A composicao Max-prod foi proposta
como uma alternativa a composi¢do Max-min (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a), para alcancar

maior tratabilidade matematica.
Composicao Max-Prod

Assumindo a mesma notacao utilizada na definicdo da composicdo Max-min, pode-se defi-

nir a composi¢do Max-prod como:

UR,oR, (X1,X3) = mea}?{.uRl (x1,%2) - UR, (x2,x3) } (2.17)
X2 2

Composicao genérica

Analogamente pode-se utilizar o mesmo raciocinio para definir uma composicao através de

quaisquer pares de s-normas e r-normas (NGUYEN; GANESH; GONG, 1998).

UR oR, (X1,X3) = Sxyex, [UR, (X1,%2)2 LR, (X2,X3)] (2.18)

ou ainda:
MR, @R, (X1,X3) = tyex, [UR, (X1,%2)SUR, (X2,%3)] (2.19)

2.3 Regras Fuzzy

Regras fornecem uma maneira formal de representar diretrizes e estratégias, sendo muitas
vezes apropriadas quando o conhecimento do dominio resulta da experiéncia ou de associagdes
empiricas. Sistemas baseados em regras sdo construidos sobre um conjunto de regras e usam

uma colec¢do de fatos para fazer inferéncias.

Regras sdo uteis para a representacdo de conhecimento sobre um determinado dominio. A
modelagem de sentencas em linguagem natural ou artificial é relativamente simples por meio de

regras fuzzy (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997b). Além disso, as regras permitem a representacao do
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conhecimento impreciso, o que facilita a modelagem de problemas do mundo real. As regras,
Jfuzzy ou ndo, podem ser usadas por sistemas computacionais em seus mecanismos de raciocinio

para inferir conclusdes a partir de fatos conhecidos.

A préxima secdo descreve os conceitos de varidveis e regras fuzzy, bem como os fundamen-

tos dos processos de inferéncia que utilizam regras fuzzy.

2.3.1 Variaveis Linguisticas

Conforme apontado por Zadeh, técnicas convencionais para analise de sistemas sdo essen-
cialmente inadequadas para o tratamento de sistemas baseados no conhecimento humano, cujo
comportamento € influenciado pela percepg¢ao, julgamento e emocdes. Essa € uma manifestacao
do principio da incompatibilidade: “Com o aumento da complexidade do sistema, nossa habi-
lidade de realizar indicacOes precisas e significativas sobre seu funcionamento diminui até ser
alcancado um nivel em que precisdo e significado se tornam caracteristicas quase que mutua-
mente exclusivas” (ZADEH, 1973). Isso motivou a proposta do conceito de varidveis linguisticas
como uma alternativa na modelagem do pensamento humano em que a informacdo € proces-
sada através de conjuntos fuzzy. Formalmente uma varidvel linguistica € caracterizada por uma

quintupla:

(x.T.X,G, M) (2.20)

na qual:

e X € o nome da varidvel linguistica;

e T ¢é o conjunto de rétulos linguisticos primdrios associados a ). Cada elemento de T

representa um rétulo dos termos que a varidvel ¥ pode assumir;

e X € o universo de discurso da varidvel linguistica y;

G ¢é a gramdtica para geracao dos rétulos;

M é a regra que associa cada rétulo a um conjunto fuzzy no universo X, representando o

seu significado.

Por exemplo, seja a varidvel linguistica velocidade () = velocidade) no universo de dis-

curso X = [0,150] e uma varidvel base x. Um conjunto de termos linguisticos associados a
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varidvel velocidade poderia ser: T (velocidade) = {baixa, média, alta}. Seja P(X) uma cole¢do
de conjuntos fuzzy definidos no universo X. A semantica de uma varidvel linguistica define um

mapeamento:

M:T(x) — P(X) (2.21)

que estabelece uma relac¢@o entre o conjunto de termos 7' () a uma parti¢ao fuzzy P.

A gramidtica G define como os termos linguisticos primdrios {baixa, média, alta} serdo as-
sociados aos modificadores {muito, pouco, maior, menor, ou, ndo} para formar os nomes dos
termos ndo-primdrios. Usualmente as fungdes de pertinéncia associadas aos termos linguisticos
primdrios t€ém formatos conhecidos. Os conjuntos fuzzy associados aos termos nao primarios,
em contrapartida, podem ser obtidos através de modificadores pré-especificados (PEDRYCZ; GO-

MIDE, 1998).

O processo de divisdo de um dominio de uma varidvel em conjuntos fuzzy define a chamada
particdo fuzzy. Uma parti¢do fuzzy pode ser uniforme (os termos linguisticos tém fungdes de
pertinéncia de formato semelhante, transladadas e equidistantes) ou ndo-uniforme. A granula-
ridade da parti¢ao € definida pelo nimero de termos linguisticos. Um nimero baixo de termos
linguisticos define uma particdo esparsa ou grossa, enquanto um numero alto resulta em uma

particao fina.

Nao existe uma metodologia consistente para a determinacdo da parti¢do fuzzy ideal. Em
geral essa tarefa € realizada manualmente através da intervencdo de um especialista ou utili-
zando um método de particionamento automatico a partir de dados de treinamento. Na ausén-
cia de um especialista ou de abordagens de ajuste automadtico, parti¢des utilizando de 5 a 7
termos linguisticos uniformemente distribuidos, sdo utilizadas com frequéncia (PEDRYCZ; GO-
MIDE, 1998).

2.3.2 Sintaxe e Semantica das Regras Fuzzy

As regras fuzzy sdao também conhecidas como implicacdes fuzzy ou declaragdes condicio-
nais fuzzy. Elas sdo apropriadas quando o conhecimento do problema é resultado de associacdes
empiricas e experiéncias de um especialista, ou quando se deseja uma representacdo linguistica

do conhecimento adquirido. Em geral, as regras fuzzy assumem a forma:

SexéAentdoyéB (2.22)
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em que A e B sdo rétulos (ou termos) linguisticos de conjuntos fuzzy definidos nos conjuntos
base X e Y, respectivamente, e x e y sdo varidveis linguisticas. Frequentemente “x ¢ A” é
denominado de antecedente ou premissa, enquanto “y € B” ¢ denominado de consequente ou

conclusdo (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a).

A regra fuzzy mostrada na equagdo 2.22 pode ser abreviada por A — B e pode ser definida
como uma relacdo fuzzy R no produto cartesiano X X Y, onde X e Y sdo conjuntos convenci-
onais. Seja Ug a fungdo de pertinéncia associada a relacdo fuzzy R, a semantica da regra fuzzy

pode ser especificada através de uma fungéo f : [0,1] x [0, 1] — [0, 1]:

pr(x,y) = f(pa(x), us(y)) (2.23)

De acordo com Pedrycz e Gomide (1998), as relacdes fuzzy induzidas por regras fuzzy sao
derivadas de trés classes principais de fung¢des: conjungdes fuzzy, disjuncdes fuzzy e implica-
coes fuzzy, sendo as conjuncdes e implicagdes as mais comuns. As conjungdes e as disjungdes
podem ser vistas como generalizagdes duais do produto cartesiano fuzzy através de f-normas
e s-normas, enquanto implicagdes fuzzy representam generalizagdes das implicagdes da logica

multi-valorada de Lukasiewicz (1970).

2.4 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

As regras fuzzy sdo ferramentas eficientes na modelagem de sentencas em linguagem natu-
ral (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a). Esta modelagem utiliza o conceito de varidveis linguisticas
para gerar regras fuzzy que sdo mapeadas através de relagdes fuzzy, permitindo a investigacao
de diferentes esquemas de raciocinio aproximado. Nestes esquemas, procedimentos de infe-
réncia baseados no conceito de regra composicional de inferéncia sdo utilizados para derivar

conclusdes, a partir de um conjunto de regras e fatos conhecidos.

Um sistema de inferéncia fuzzy € uma ferramenta de computagdo baseada nos conceitos
de conjuntos fuzzy, regras fuzzy e raciocinio fuzzy. Tais sistemas sdo utilizados em diversas
areas, tais como controle automaético, classificacdo de dados, tomada de decisdes, predicao de
séries temporais, robotica e reconhecimento de padroes (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a). Ou-
tras nomenclaturas para os sistemas fuzzy encontradas na literatura incluem: Sistemas Fuzzy
Baseados em Regras (SFBR), Sistemas Especialistas Fuzzy (KANDEL, 1992), Modelos Fuzzy
(TAKAGI; SUGENO, 1985; SUGENO; KANG, 1988), Memorias Associativas Fuzzy (KOSKO, 1992)
e Controlador Logico fuzzy (KANDEL, 1992; LEE, 1990b, 1990a).
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A estrutura bédsica de um sistema de inferéncia fuzzy € constituida de dois componentes

principais:

e Base de Conhecimento (BC), formada pela Base de Regras (BR), que contém um con-
junto de regras fuzzy, e pela Base de Dados (BD), que define as fungdes de pertinéncia

utilizadas nas regras fuzzy;

e Mecanismo de Inferéncia (MI), que executa o procedimento de inferéncia sobre as regras

fuzzy e retorna fatos para formar uma saida aceitavel ou conclusio.

Observa-se que o sistema bdsico de inferéncia fuzzy pode receber como entrada tanto con-
juntos fuzzy quanto entradas ndo-fuzzy (que sdo interpretadas como conjuntos do tipo singleton).
As saidas produzidas sdo geralmente conjuntos fuzzy ou valores numéricos, dependendo do mo-
delo de inferéncia utilizado. Em alguns casos € necessario obter como saida um valor escalar,
mesmo nos casos em que as regras produziram uma saida nio-fuzzy. Portanto, € necessirio um
método de transformacdo da saida fuzzy em nao-fuzzy, chamado de defuzificador, para obter um

valor escalar que melhor represente o conjunto fuzzy obtido.

O tipo de sistema fuzzy utilizado ao longo desse trabalho, entretanto, ndo necessita de tal

procedimento, o que por essa razio, nao serd profundamente detalhado.

Existem vdrios tipos de sistemas fuzzy. Na maioria dos casos, o antecedente ¢ formado por
proposicoes linguisticas e a distin¢do entre os modelos se dd no consequente das regras fuzzy.

Entre os modelos mais conhecidos pode-se destacar:

Linguistico ou Mamdani: utiliza conjuntos fuzzy nos consequentes das regras fuzzy (MAM-
DANI; ASSILIAN, 1975). A saida final € representada por um conjunto fuzzy resultante da agre-
gacdo da saida inferida de cada regra. Para se obter uma saida final ndo fuzzy adota-se um dos

métodos de transformacdo da saida fuzzy em nao fuzzy (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997a).

Interpolativo ou Takagi-Sugeno: o consequente é representado por uma fun¢do das va-
ridveis de entrada (TAKAGI; SUGENO, 1993). A saida final € obtida pela média ponderada das
saidas inferidas de cada regra. Os coeficientes de ponderagdo sdo dados a partir do grau de

ativacdo de cada regra.

Tsukamoto: utiliza funcdes de pertinéncia monotdnicas no consequente (TSUKAMOTO,
1993). A saida do sistema € um valor ndo-fuzzy obtido da média ponderada das saidas inferidas

de cada regra.
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2.5 Sistema de Classificacao Fuzzy

Sistemas de Classificacao Fuzzy (SCF) sdo Sistemas Fuzzy Baseados em Regras projetados
com a finalidade especifica de realizar a tarefa de classificacdo. Assim, os SCF utilizam métodos

de raciocinio proprios para essa tarefa.

O formato da regra fuzzy de classificacao segue o formato geral das regras fuzzy descrito na

Sec¢do 2.4 e pode ser expresso por:

Rk : SE x1 é Ak, exy é Ak, ENTAO Classe = C; (2.24)

no qual Rk € o identificador da regra k, x1, ... ,x, sdo os atributos do padrao considerado no
problema (representados aqui por variaveis linguisticas), Ak, , .. .,Ag, sd0 os rotulos linguisticos
usados para representar os valores de tais # atributos e Cj (j = 1,...M) é a classe a que pertence

o padrdo.

Meétodos de raciocinio fuzzy para classificacdo sdo procedimentos que permitem a inferén-
cia a partir dos consequentes de um conjunto de regras do tipo SE...ENTAO, e um padrio de
entrada, com o objetivo de classificar esse padrao. Os métodos mais utilizados sdo: Método de

Raciocinio Fuzzy Classico e Método de Raciocinio Fuzzy Geral.

O método de Raciocinio Fuzzy Cléassico (CHI; YAN; PHAM, 1996; GONZ4LEZ; PEREZ, 1999)
classifica um padrdo de entrada de acordo com a regra que possuir maior grau de compatibili-

dade com o mesmo, conforme a defini¢do a seguir.

Seja e, = (ap,,ap,,...,ap,) um padrdo a ser classificado, R, Ry, ...,Rs um conjunto de S
regras do SCF, cada uma com n antecedentes e L; um subconjunto de R (L; C R). Seja Ak, (a,,),

o grau de pertinéncia do atributo a,, no i-ésimo conjunto fuzzy da regra Ri.

O Método de Raciocinio Fuzzy Classico segue as seguintes etapas para a classificacdo do

padrio e):
1. Calcular o grau de compatibilidade entre o padrdo e, e cada regra R, para K =1,...,S.
Compat(RK’€p> = 1(Ax (apl ),AK, (apz)v - AK, (apn)>
no qual ¢ denota uma 7-norma.

2. Encontrar a regra Rk, . que possui o maior grau de compatibilidade com o padrao.

Y; = max{Compat(Rg,ep)},k=1,2,...,S
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3. Atribuir a classe Cj, ao padrdo e, onde C, € a classe do consequente da regra Ry.

Y, = max Y;

j=t..m 7’
O método de Raciocinio Fuzzy Geral, que combina as informacdes providas por todas as
regras de uma mesma classe para classificar o padrdo, é definido a seguir para classificar o

padrio e):

1. Calcular o grau de compatibilidade entre o padrdo e, e cada regra Rg, paraR=1,...,S.

Compat(Rg,e,) = t(Ak, (ap,),Ax,(ap,), .-, Ak, (ap,))

no qual t denota uma 7-norma.

2. Calcular para cada classe C o valor de Classec , ou seja, o grau de classificacdo do
padrdo na classe, agregando os graus de compatibilidade do passo anterior de todas as regras

cuja classe predita é C:
Classec = f{Compat(Rg,ep)|C € a classe do consequente de R }

sendo f um operador de agregacdo tal que min < f < max

3. A classe C serd atribuida ao padrdo e, , sendo C a classe correspondente ao valor maximo

de Classec encontrado no passo anterior.

2.6 Interpretabilidade de Sistemas Fuzzy Baseados em Re-
gras

A interpretabilidade tem um papel importante na modelagem fuzzy (ZHOU; GAN, 2008), e
¢ reconhecida como a principal vantagem dos sistemas fuzzy em relacdo aos sistemas clissicos
como, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais, que sdo vistas como caixas pretas, pois for-
mulas matemdticas definem o mapeamento entre entradas e saidas, sendo assim dificil para o

usudrio entender o porqué de o sistema ter inferido algumas conclusdes.

Por outro lado, as decisdes tomadas pelos sistemas fuzzy sdo transparentes, ja que todos os
elementos do sistema podem ser verificados e compreendidos por um ser humano. Todavia,
a interpretabilidade depende de vérios fatores, tais como a estrutura do SFBR, o numero de
regras, o numero de atributos, o nimero de rétulos linguisticos e o formato dos conjuntos fuzzy.

Por esta razao, um grande esfor¢o tem sido empregado pela comunidade cientifica para definir
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medidas que possam ser utilizadas com o objetivo de se obter um indice que possa aferir quao

interpretdvel € um SFBR.

Embora seja possivel encontrar na literatura diversas tentativas de definir um indice de

interpretabilidade, ainda ndao h4 um indice universal amplamente aceito (ZHOU; GAN, 2008).

O conceito de interpretabilidade aparece em muitas dreas como a educacdo, medicina € a
ciéncia da computacdo, sob varios nomes como compreensibilidade, compreensao, inteligibili-

dade, transparéncia, legibilidade, etc.

Todos esses termos sdo geralmente considerados como sindnimos, o que poderia gerar al-
guma confusdo. No entanto, alguns autores (MENCAR; FANELLI, 2008) fazem distin¢do entre o
termo transparéncia (legibilidade), que diz respeito a estrutura do modelo e o termo compre-
ensibilidade (compreensdo), que estd voltado aos aspectos cognitivos, pois esta relacionado ao
ser humano ou, mais especificamente, para sistemas humanisticos, definidos por Zadeh como
aqueles cujo comportamento € fortemente influenciado pelo julgamento humano, percepcao e

emocoes (ZADEH, 1965).

Pode-se observar que a legibilidade é considerada um pré-requisito para compreensibili-
dade. Por conta disto, em alguns trabalhos, o termo interpretabilidade é usado para se referir a

ambos os termos: legibilidade e compreensibilidade.

Nao € facil encontrar na literatura uma definicdo formal para a interpretabilidade que te-
nha aceitacdo unanime. A primeira tentativa de uma definicdo formal para a interpretabilidade
foi feita por (TARSKI; MOSTOWSKI; ROBINSON, 1953), que formulou uma defini¢io matematica
dentro do contexto da logica cléssica, estabelecendo-se a base para identificar teorias interpre-
taveis. Para Tarski, Mostowski ¢ Robinson (1953), se considerar 7" e S como teorias formais, T
serd interpretdvel em S se e somente se houver uma forma de passar de T para S, certificando-se

de que cada teorema de T pode ser traduzido e provado em S.

Dentro do contexto dos sistemas fuzzy, pode-se encontrar na literatura (MENCAR; CASTEL-
LANO; FANELLI, 2005) uma defini¢do de interpretabilidade semelhante a que foi proposta por
(TARSKI; MOSTOWSKI; ROBINSON, 1953), em que € feita uma distin¢cdo entre uma linguagem
formal L (16gica fuzzy), utilizada para descrever o modelo em andlise, € uma linguagem orien-
tada ao usudrio L’ (geralmente a lingua natural), utilizada para explicar o modelo para o usudrio.
Se o sistema € interpretdvel, entdo a traducdo de L para L' deve ser feita pelo usudrio com um
esforco pequeno. De uma maneira informal, as pessoas dizem que um modelo € interpretavel

se elas sdo capazes de descrever e explicar este modelo facilmente.

Uma defini¢do bastante aceita foi dada por Bodenhofer e Bauer (2003): “interpretabilidade
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€ a possibilidade de estimar o comportamento do sistema por meio da leitura e compreensao da

base de regras”.

2.6.1 Taxonomia para Indices de Interpretabilidade de SFBR

Conforme comentado anteriormente, a legibilidade de um SFBR influencia diretamente a
compreensao do sistema. Por sua vez, em uma visao global, os dois fatores que influenciam a
legibilidade sdo: o conjunto de regras e a parti¢@o fuzzy (GUILLAUME; CHARNOMORDIC, 2004)
(Espinosa & Vandewalle, 2000; Guillaume & Charnomordic, 2004).

Além disso, como explicado por (MENCAR; FANELLI, 2008), é possivel distinguir dois niveis
de interpretabilidade principais: baixo nivel (ou nivel do conjunto fuzzy); e alto nivel (ou nivel

da regra fuzzy).

Baseados nestes fatores e nas restricdes inerentes a legibilidade e compreensdo de um
SFBR, Zhou e Gan (2008) apresentaram uma taxonomia de interpretabilidade em SFBR (ZHOU;
GAN, 2008). Mais tarde, essa taxonomia foi estendida por Alonso, Magdalena e Gonzalez-
Rodriguez (2009) fundamentados em um estudo completo sobre as restricdes em interpretabili-
dade mais utilizada na modelagem fuzzy (MENCAR; FANELLI, 2008). Essa taxonomia € ilustrada

na Figura 2.1.

Interpretabilidade de Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Descrigdo Explicagdo
(Legibilidade da estrutura do Sistema) (Compreensao do Sistema)
Alto nivel -Mecanismo de inferéncia

Base de Regras

A -Agregacado de regras

-Operador de conjun¢do

Regras fuzzy -Operador de disjungdo
-Defuzificacdo

Proposig¢des Linguisticas -Numero de regras
disparadas ao mesmo tempo

ParticBes Linguisticas -Consisténcia

-Completude
-Estrutura da regra
-Numero de varidveis

Parti¢des fuzzy

N/

Bt Conjuntos fuzzy

Figura 2.1: Caracterizacio da interpretabilidade. Figura baseada em (ALONSO; MAGDALENA;
GONZALEZ-RODRIGUEZ, 2009).

A descricdo (legibilidade da estrutura) de um SFBR pode ser analisada observando dife-

rentes niveis de abstra¢do, como ilustrado na parte esquerda da Figura 2.1. O nivel mais baixo
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corresponde ao nivel dos conjuntos fuzzy. Ele inclui as restri¢des exigidas para construir conjun-
tos fuzzy interpretdveis levando em conta propriedades matematicas (convexidade, protétipos,
etc.) das funcdes de pertinéncia. No segundo nivel, existem algumas restricdes com relacdo a

combinacao de varios conjuntos fuzzy para formar uma particao fuzzy.

O uso de varidveis linguisticas favorece a legibilidade, mas ndo € o suficiente para garantir
a interpretabilidade. Assim, algumas restricoes linguisticas devem ser aplicadas a defini¢do da
parti¢do fuzzy para que elas sejam interpretdveis. Com o intuito de satisfazer algumas restri-
coes semanticas (distinguibilidade, cobertura, normalidade, convexidade, etc.), Ruspini definiu
um tipo especial de particdo chamada partigcdo fuzzy forte (Strong Fuzzy Partition), em que as
fungdes de pertinéncia se sobrepdem duas a duas no valor de 50% (RUSPINI, 1969). Podemos
ver na Figura 2.2 um exemplo de particao fuzzy forte com cinco conjuntos fuzzy se sobrepondo

exatamente no grau de pertinéncia de 50%.

Figura 2.2: Particao fuzzy forte

Devido as limitagdes da memoria humana, torna-se essencial trabalhar com parti¢des fuzzy
fortes compostas por um nimero pequeno de termos linguisticos. De acordo com psic6logos
(MILLER, 1956; SAATY; OZDEMIR, 2003), o limite da capacidade humana de processamento de

informacao é 7 £ 2 termos linguisticos.

O uso de parti¢des fuzzy fortes resulta em particdes fuzzy interpretdveis, pois estas mantém
estruturas claras e transparentes. No entanto, do ponto de vista da interpretabilidade, outra
questdo importante € a escolha correta dos rétulos linguisticos, que deve ser feita de acordo

com o contexto do problema. Este € o terceiro nivel de abstragdo da Figura 2.1.

Uma vez definidos os termos linguisticos, juntamente com a sua semantica, eles podem
ser usados para expressar proposicdes linguisticas (quarto nivel de abstracdo). As restri¢des
relacionadas as proposi¢des linguisticas incluem o uso de modificadores linguisticos € a com-
posicdo de termos linguisticos. Deste modo, vdrias proposi¢des sdo combinadas para formar

regras fuzzy que descrevem o comportamento do sistema (quinto nivel de abstracdo). As restri-
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coes relacionadas as regras fuzzy consideram o tamanho do consequente da regra e o nimero de

varidveis em cada regra.

Além da andlise de cada regra individual, ha a necessidade de estudar a combinacao de
vdrias regras, alcangando assim o maior nivel de abstracdo. Neste nivel de abstracio sdo consi-
derados o tamanho da BR (niimero total de regras na BR) e o tamanho da regra (nimero total

de premissas).

Quando todas as restri¢des listadas na parte esquerda da Figura 2.1 sao satisfeitas, a inter-
pretabilidade do SFBR € garantida do ponto de vista estrutural. Na pratica, satisfazer todas essas
restri¢des € quase impossivel, pois elas representam um grande conjunto de condi¢des que nor-
malmente direcionam o sistema para um baixo nivel de acuricia. De fato, Fazendeiro, Valente
de Oliveira e Pedrycz (2007) mostraram que, quando se desconsidera a propriedade de parti¢des

fuzzy fortes, pode-se obter sistemas mais precisos, mas a custa de diminuir a legibilidade.

A explicagcdo (compreensdo) do comportamento de um SFBR, lado direito da Figura 2.1,
leva em consideracdo a interpretacdo adequada da prdpria regra € como as regras sao combina-

das.

A explicacdo do comportamento do sistema também leva em consideragdo o sistema de
inferéncia. H4 diversos tipos de regras fuzzy (regra gradual, regra possibilistica, regras com
pesos, etc.) que podem ser utilizadas, sendo que cada uma delas possui um mecanismo de
inferéncia especifico (Dubois & Prade, 1996). Desta forma, a escolha da regra apropriada é um
aspecto importante durante a modelagem do sistema, ndo apenas pela acurdcia, mas também
pela semantica das regras fuzzy. Cada regra fuzzy tem uma semantica diferente que corresponde

a uma interpretacao diferente.

O nivel de inferéncia também inclui as defini¢des do operador fuzzy para conjungao, disjun-
cdo, agregacdo e defuzificacdo. Toda a BR deve ser consistente (ndo pode existir redundancia,

contradicdes, etc.) e deve abranger as situacdes mais provaveis.

De acordo com Guillaume (2001), completude significa que para qualquer vetor de entrada
possivel, pelo menos uma regra € disparada. A completude da BR depende do conjunto de dados
disponiveis. Quanto maior o nimero de casos no conjunto de dados, maior serd o nimero de
casos cobertos pela BR. Entretanto, a coleta de dados implica fazer muitos experimentos que
custam tempo. Além disso, alguns experimentos ndo sdo vidveis porque exigem condi¢des

extremas. Sendo assim, os requisitos de completude variam dependendo da aplicagdo.

A falta de completude é normalmente tratada usando regras default que sé sao disparadas

quando nenhuma outra regra foi disparada. O objetivo € evitar situacdes anormais que possam
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produzir algum dano. Para alguns sistemas, a completude da BR ndo € essencial, pois envolvem
interacdo com os seres humanos. Como exemplo destes sistemas tem-se sistemas de apoio a

decisdo, classificacao supervisionada, diagndsticos, etc.

Levando em considera¢do que como o resultado de um mecanismo de inferéncia fuzzy va-
rias regras podem ser disparadas ao mesmo tempo para um dado vetor de entrada, a com-
preensdo do sistema estd diretamente ligada ao numero de regras que podem ser disparadas
simultaneamente. Quanto menor o nimero de regras disparadas a0 mesmo tempo, maior serd
a compreensio que teremos do sistema. Um modelo composto por milhares de regras, onde no
maximo dez regras sdo disparadas simultaneamente, pode ser visto como mais compreensivel
do que um modelo incluindo apenas cem regras, onde a maioria delas é disparada simultanea-

mente (ALONSO; MAGDALENA; GONZALEZ-RODRIGUEZ, 2009).

Apenas a leitura da BR nao € suficiente para entender o comportamento do sistema, pois
a saida é obtida como resultado da combina¢do de um conjunto de regras. Por isso, explicar a
saida de um SFBR nao € uma tarefa simples, ja que ainda ha uma lacuna entre a descri¢ao do

sistema e a compreensao do seu comportamento.

Outra taxonomia encontrada na literatura foi proposta por (GACTO; ALCAL4; HERRERA,
2011). Esta taxonomia € baseada na complexidade e na semantica da BR e das parti¢des fuzzy,

conforme segue:

Quadrante 1 (Q1): complexidade em nivel da BR;

Quadrante 2 (Q;): complexidade em nivel das parti¢des fuzzy;

Quadrante 3 (Q3): semantica em nivel da BR;

Quadrante 4 (Q4): semantica em nivel das parti¢des fuzzy.

No quadrante Q; estdo inseridos os trabalhos que tentam reduzir ou controlar a complexidade

da BR. As medidas mais utilizadas por trabalhos que pertencem a Q; sio:

e Numero de regras: O conjunto de regras fuzzy deve ser o menor possivel sob condi¢des

nas quais o desempenho do modelo seja mantido em um nivel satisfatdrio.

e Numero de condicoes: O nimero de condi¢des no antecedente de uma regra ndo deve
exceder o limite de 7 &2 condig¢des distintas. Além disso, o nimero de condi¢des deve
ser o menor possivel, a fim de facilitar a leitura das regras. O desempenho do modelo

também deve ser mantido em um nivel satisfatorio.
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Para o quadrante 5, as medidas mais utilizadas para controlar a complexidade em nivel

das parti¢des fuzzy sao:

e Niumero de atributos ou variaveis: Esta medida € utilizada principalmente para reduzir
a dimensionalidade em problemas de alta dimensionalidade. A reduc¢do do numero de

atributos pode melhorar a legibilidade da BC.

e Numero de funcoes de pertinéncia: Para controlar a complexidade em nivel das parti-
coes fuzzy, € necessario que haja um nimero moderado de fun¢des de pertinéncia. Em
geral considera-se que o numero de fungdes de pertinéncia nao deve exceder o limite de
742 funcdes distintas. Quanto maior for o nimero de fun¢des de pertinéncia, mais a
acurdcia do sistema pode aumentar, porém a relevancia das funcdes de pertinéncia pode

diminuir.

O quadrante Q3 esté relacionado com as medidas ou propriedades que controlam a interpre-
tabilidade semantica em nivel da BR. Este quadrante leva em conta principalmente as seguintes

propriedades:

e Consisténcia da BR: observa a auséncia de regras contraditérias na BR, ou seja, regras

com antecedentes iguais devem ter consequentes iguais.

e Numero de regras disparadas ao mesmo tempo: consiste em minimizar o nimero de

regras de disparo que sdo ativadas para um determinado vetor de entrada.

Durante o processo de geracdo de SFBR mais precisos, pode-se alterar algumas proprieda-
des dos conjuntos fuzzy e, consequentemente, afetar a sua interpretabilidade. A Figura 2.3 mos-
tra um exemplo de uma particao fuzzy com enorme sobreposi¢do entre as funcdes de pertinéncia,

o que deteriora a interpretabilidade global do ponto de vista da interpretabilidade semantica.

Figura 2.3: Particionamento com baixo significado seméntico
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No quadrante Q4 hd muita preocupacido com a manutencdo da interpretabilidade semantica
em nivel da particdo fuzzy. Este problema tem sido abordado através da aplicagdo de algumas
restricdes para a definicdo das func¢des de pertinéncia a fim de preservar ou melhorar algumas
propriedades desejaveis. Algumas das propriedades mais importantes que devem ser lembradas
ao definir a parti¢do fuzzy sdo (ISHIBUCHI; YAMAMOTO, 2004a), sdo (Ishibuchi & Yamamoto,
2004):

e Cobertura: As funcdes de pertinéncia devem cobrir o universo de discurso inteiro da
varidvel, e cada ponto do dominio deve ter pertinéncia diferente de zero a pelo menos um

dos conjuntos fuzzy;

e Normalizacdo: Uma func¢do de pertinéncia é normal se existe pelo menos um ponto do

dominio em que o grau de pertinéncia deste ponto na func¢do de pertinéncia sejaigual a 1.

¢ Distinguibilidade: As funcdes de pertinéncia devem representar um termo linguistico

com um significado claro e devem ser facilmente distinguiveis entre si.
e Complementaridade: Para cada elemento do dominio, a soma de todos os graus de per-

tinéncia deve estar proximo a 1. Isto garante a distribui¢ao uniforme entre os elementos.

Uma visdo geral desta taxonomia pode ser vista na Tabela 2.1, em que sdo expostas as

medidas consideradas em cada quadrante.

Nivel da Base de Regras Nivel das particoes fuzzy
Interpretabilidade | O 0>
baseada em Numero de regras Numero de fungdes de pertinéncia
complexidade | Numero de condi¢des Numero de atributos
O3 04
Interpretabilidade | Consisténcia da regra Cobertura
baseada em Regras disparadas ao mesmo tempo | Normalizacdo
semantica Transparéncia da estrutura da regra | Distinguibilidade
Igualdade Complementaridade
Medidas relativas

Tabela 2.1: Taxonomia para a interpretabilidade. Traduzida de (GACTO; ALCAL4; HERRERA, 2011)

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos sobre conjuntos fuzzy, em espe-

cial os Sistemas de Classificacao Fuzzy, alvo de estudo deste trabalho.
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Também foi apresentado o conceito de interpretabilidade em SFBR e alguns trabalhos rela-
cionados, mostrando os fatores que envolvem a interpretabilidade de um Sistema Fuzzy Baseado

em Regras.

No préximo capitulo serdo apresentados os conceitos basicos de Algoritmos Genéticos,

Algoritmos Genéticos Multiobjetivos e Sistemas Fuzzy Genéticos.



Capitulo 3

COMPUTACAO EVOLUTIVA

3.1 Consideracoes Iniciais

A Computacgdo Evolutiva (CE), também conhecida como Computa¢dao Evoluciondria, € um
ramo de pesquisa que compreende um conjunto de técnicas de busca e otimizagao baseadas nos
principios da evolugdo bioldgica, como a sele¢do natural e a heranca genética, para resolver
diferentes tipos de problemas. Essas técnicas estdo sendo cada vez mais utilizadas para resol-
ver uma grande variedade de problemas, que vao desde as aplicacdes préticas na industria e

comércio até a investigacao cientifica (EIBEN et al., 2007).

Por meio de técnicas da CE, cria-se uma populagdo de individuos que se reproduzem e
competem entre si pela sobrevivéncia. Os melhores individuos possuem maiores chances de

sobreviver e de transferir suas caracteristicas as novas geracoes.

As técnicas principais da CE sdo as Estratégias Evolutivas (EE), a Programagao Evolutiva
(PE), a Programacao Genética (PG) e os Algoritmos Genéticos (AG) (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998;
BANZHAF et al., 1998). Todas estas técnicas utilizam o mesmo principio bédsico da CE, mas

operam de formas distintas.

As EE codificam uma popula¢do em um vetor tnico de individuos com valores reais e a sua
ideia principal é a combinagdo dos individuos, mediante cruzamento, para gerar um descendente
que substituird o pior individuo da populacdo. O primeiro algoritmo usando uma estratégia

evolutiva foi desenvolvido em 1964 na Universidade Técnica de Berlim (KUSIAK, 2000).

Ja a PE utiliza a predi¢do do comportamento de maquinas de estado finito e sua otimizagao
(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Dessa forma, cada individuo representa uma maquina de estado

finito. A selecdo dos individuos é baseada no elitismo.
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A PG € uma técnica de geracdo automdtica de programas de computador proposta por Koza
(1992), inspirada na teoria dos AG proposta por Holland (1975). E possivel criar ¢ manipular
software geneticamente usando-se PG e aplicando conceitos herdados da biologia para gerar

programas de computador automaticamente.

Os AG sao algoritmos que modelam uma solug@o para um problema especifico em uma
estrutura de dados e aplicam operadores que recombinam essas solu¢des preservando informa-
coes criticas. Os AG foram concebidos por Holland (1975), com o objetivo inicial de estudar
os fendmenos relacionados a adaptacdo das espécies e da selecdo natural que ocorrem na na-
tureza, bem como desenvolver uma maneira de incorporar estes conceitos aos computadores
(MITCHELL, 1998). Os AG e a PG sao as duas principais frentes de pesquisa na computacao
evolutiva. Na proxima secdo sdo apresentados os conceitos principais de AG. A PE, PG e as
EE ndo serdo estudadas nesta proposta. Informac¢des mais detalhadas sobre estas técnicas po-
dem ser encontradas em diversos trabalhos (BiCK; SCHWEFEL, 1993; De Jong, 2006; EIBEN et al.,
2007).

3.2 Algoritmos Genéticos

Os AG podem ser definidos como métodos iterativos que contém uma populacdo com um
nimero fixo de individuos, em que cada um deles é representado por uma sequéncia linear
finita de simbolos, denominada cromossomo, que codificam uma possivel solu¢do para um
dado problema, ou, dependendo da codificacdo, parte da solu¢do. Essas possiveis solu¢des sdao
codificadas em um espaco, chamado de espaco de busca, que pode conter todas as solucdes
possiveis para o problema em questdo. A cada cromossomo € associado um valor de aptidao
e este valor representa quao adequada ao problema € a solugdo que ele codifica. Dessa forma,
os individuos podem ser alterados até que se obtenha um individuo que codifique uma solu¢@o

satisfatdria para o problema abordado.

Os AG sao frequentemente usados em problemas de busca, tendo encontrado ampla aplica-
cdo em diversas dreas cientificas, entre as quais podem ser citadas aquelas relativas a problemas
de otimizacao de solugdes, aprendizado de méquina, desenvolvimento de estratégias e férmulas
matematicas, andlise de modelos econdmicos, problemas de engenharia, diversas aplicacdes na
biologia tais como simulacdo de bactérias, sistemas imunoldgicos, ecossistemas e descoberta
de topologias e propriedades de moléculas organicas (GOLDBERG, 1989; HAUPT; HAUPT, 2004;
CHAMBERS, 2001; MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1998).

O funcionamento de um AG da-se a partir do processo de inicializag¢do, que cria uma po-
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pulagdo de individuos representando solucdes iniciais que sdo, entdo, submetidas ao processo
de evolucao, que passa pelas seguintes etapas: avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacido. Cada

uma destas etapas serdo abordadas a seguir.

3.2.1 Avaliacao

E nesta fase que € dado o primeiro passo para a selecdo. Cada individuo recebe uma ava-
liagdo de acordo com o seu grau de aptidao, ou seja, mede-se quao bom € o individuo para
solucionar o problema em questdo. Levando-se em conta que esta tarefa € executada para cada

individuo a cada geracdo, pode-se dizer que o seu custo computacional € relativamente alto.

3.2.2 Selecao

Na etapa de selecdo, os individuos sdo selecionados para a préxima etapa, o cruzamento.
Utiliza-se o grau de aptidao de cada individuo para fazer um sorteio no qual os individuos mais

aptos possuem maior probabilidade de serem escolhidos.
A seguir sio listados alguns métodos de selecao.

Roleta: Neste método os individuos de uma populagdo sdo selecionados para a proxima
geragdo utilizando uma roleta. Cada individuo da populagdo é representado na roleta por uma
fatia proporcional ao seu indice de aptiddo. Assim, individuos com maior aptiddo ocupam
fatias maiores da roleta, enquanto individuos com menor aptidao ocupam fatias menores. Para
a selecdo dos individuos, a roleta é girada N vezes, onde N é nimero da populacdo inicial.
A cada vez que a roleta parar de girar, o cromossomo selecionado pelo marcador serd copiado
para a proxima geragdo. Cromossomos com maior espago na roleta terdo maior chance de serem

selecionados.

Na Figura 3.1 € apresentada uma roleta que reflete os valores de aptiddo dos 5 individuos
(S1, S2, S3, S4 e S5) de uma populagdo, sendo que o individuo S2 (com a maior fatia) foi

selecionado pelo marcador.

Torneio: Quando este método € utilizado, um nimero n de individuos da populacdo é
escolhido de modo aleatério e com mesma probabilidade. O cromossomo com maior aptidao
dentre estes n cromossomos € selecionado para a populacdo intermedidria. Este processo se

repetird até que a populacdo intermedidria seja preenchida.

Pode-se, ainda, adicionar a esses métodos uma técnica chamada elitismo. Nesta técnica

todos os individuos sdao ordenados de acordo com o seu valor de aptiddo e os individuos que
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Figura 3.1: Método de selecao por roleta.

ficarem abaixo do valor médio sdo descartados. Esta técnica resulta em uma populacio que tera
individuos com valor de aptiddo acima da média da populacdo anterior. Esta técnica também
garante que o melhor individuo obtido na geracao atual estard presente na proxima geragcao que

estd sendo gerada, preservando suas caracteristicas genéticas.

3.2.3 Cruzamento

Selecionados os individuos, eles passam com uma probabilidade pré-estabelecida pelo pro-
cesso de cruzamento. Essa probabilidade é chamada de taxa de cruzamento. Neste processo
sdo selecionados dois individuos para o cruzamento, gerando dois novos individuos que irdo

compor a préxima geracao substituindo, assim, os dois individuos selecionados.
Dentre os métodos de cruzamento pode-se destacar (GOLDBERG, 1989):

Cruzamento de 1 ponto Neste método, é escolhido um ponto de corte p qualquer onde
1 < p <w, sendo w o comprimento do cromossomo. O primeiro cromossomo filho receberé os
mesmos genes do pai 1 compreendidos entre o indice 1 e p. Os genes seguintes serdo preen-
chidos com os genes do pai 2 compreendidos entre o indice p+ 1 e w. O segundo cromossomo
filho terd o preenchimento pela forma contréria, ou seja, receberd os mesmos genes do pai 2
compreendidos entre o indice 1 e p. Os genes seguintes serdo preenchidos com os genes do
pai compreendidos entre o indice p+ 1 e w. A Figura 3.2 ilustra um exemplo deste tipo de

cruzamento.

Cruzamento de 2 pontos No cruzamento de 2 pontos sdo escolhidos aleatoriamente 2
pontos, pj € pa, dos cromossomos pais tal que p; < py. O primeiro cromossomo filho terd os
mesmos genes do cromossomo do pai 1. Entretanto, a regido que compreende p| e p; terd os
genes do pai 2. O segundo cromossomo filho terd os mesmos genes do cromossomo do pai 2.

Entretanto, a regido que compreende p; e p; terd os genes do pai 1. A Figura 3.3 ilustra um
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Pail p Filho 1 p
Pai2 p Filho 2 P
Figura 3.2: Cruzamento de 1 ponto.
exemplo deste tipo de cruzamento.
Pai l P, P, Filho 1 P, P,
Pai 2 P, P, Filho 2 P, P,

Figura 3.3: Cruzamento de 2 pontos.

3.2.4 Cruzamento Aritmético

O cruzamento aritmético € definido como uma combinag¢do linear de dois vetores. Se x; e
X, sdo cruzados, os descendentes serdo X; = a-X; + (1 —a)-x, e X; = a-X;+ (1 —a) - X}, onde

a é um nimero aleatdrio no intervalo [0, 1].

3.2.5 Mutacgao

A mutacio é um processo que garante a exploracdo de diversas alternativas e € aplicada
aleatoriamente sobre os individuos da geracdo atual com uma taxa de probabilidade pré-definida
chamada taxa de mutacdo. A mutacdo nada mais € do que algum tipo de mudancga que deve
ser realizada sobre um gene. Essa mudanca depende de como o gene foi projetado. Em um
cromossomo com codificagc@o bindria, por exemplo, a mutagdo altera um gene com valor 1 para
valor 0 e vice-versa. Em um cromossomo com codifica¢do real ou inteira, o gene € alterado
trocando o valor atual do gene por algum outro valor dentre os possiveis valores vélidos para o

gene em questao.

Apesar de a aleatoriedade ser uma caracteristica intrinseca aos AG, eles fazem uma busca

direcionada. Os novos individuos gerados possuem caracteristicas da populacdo anterior, e
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essas caracteristicas sao usadas como histdrico que direciona a busca para um resultado melhor

que o resultado gerado pela populacdo anterior.

No Algoritmo 3.1 sdo apresentados os passos basicos de um AG em que o critério de parada

¢ dado pelo parametro maxGeracoes.

Algoritmo 3.1: AlgoritmoGenetico

1 Inicio

2 t:=1;
3 inicializa(F); // P, & a populagdo da geragdo t
4 Enquanto 1 <= maxGeracoes Faca

5 avalia(P);

6 t=t+1;

7 seleciona(t, P;_1);

8 aplicaCruzamento(F;);

9 aplicaMutacao(5);

10 Fim-Enquanto

11 Fim

3.3 Otimizacao Multiobjetivo

Em um problema de otimizacao simples (mono-objetivo) o espaco de busca geralmente é
bem definido. Mas quando o problema tem multiplos objetivos, contraditérios entre si, ndo

existe apenas uma unica solu¢do 6tima, mas sim um conjunto de possiveis solugdes.

Mesmo que alguns problemas do mundo real possam ser reduzidos a um tnico objetivo,
muitas vezes € dificil resumir todas as caracteristicas do problema em um tnico objetivo e
resolvé-lo utilizando técnicas de otimizagdo mono-objetivo, como, por exemplo, 0s AG (ABRAHAM,;
JAIN; GOLDBERG, 2005). Assim, definir multiplos objetivos frequentemente € a melhor forma

de resolver um problema multiobjetivo.

A otimiza¢do multiobjetivo busca encontrar solucdes de problemas que possuem objetivos
que sejam conflitantes, ou seja, caso seja possivel melhorar o resultado de um dos objetivos, o
outro objetivo do problema ficard prejudicado. Diz-se que uma fun¢do f] € conflitante com uma

fun¢do f, quando ndo € possivel, a0 mesmo tempo, melhorar o valor de ambas.

Um exemplo didético que ilustra bem este tipo de problema € o de uma viagem de auto-
movel em que se deseja minimizar o tempo de viagem e o consumo de combustivel (custo).
Sabe-se que quanto mais se acelera um veiculo para diminuir o tempo de viagem, mais se gasta

combustivel. Matematicamente, o problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser formulado
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como apresentado por (DIAS; VASCONCELOS, 2002), pela Equagdo 3.1, como segue.

3
max imizar/ minimizar  f,;(X), m=1,2,....M
restrita a i(x) >0, i=1,2,...,J
gj(x) = J 3.0)
h(x) =0, k=1,2,...,K
XiL gxigfo), i=1,2,...,n )
em que X € o vetor de n varidveis de decisdo x = (x1,x,... ,x,,)T. Os valores xl(L) e xl(U),

representam o minimo e méximo valores respectivamente para a varidvel x;. Estes limites de-
finem o espaco das varidveis de decisdo ou espaco de decisdo D. Além disso, o vetor x serd

referido também como solucdo.

As J desigualdades (g;) e as K igualdades (/) sdo chamadas de fungdes de restrigdo. Uma
solucdo x factivel serd aquela que satisfaca as J + K fung¢des de restricao e os 2n limites. Caso
contrério a solucdo serd ndo factivel. O conjunto de todas as solugdes factiveis formam a regido

factivel ou espaco de busca S.

Cada uma das M fungdes objetivo fi(x), f2(x),..., fu(x) pode ser maximizada ou mini-
mizada. O vetor func¢des objetivo f(x) forma um espaco multi-dimensional chamado espago
de objetivos Z. Entdo, para cada solucdo x no espacgo de decisdo, existe um f(x) no espaco de
objetivos. Esta € uma diferenca fundamental em relagdo a otimizacdo de objetivos simples, cujo

espaco de objetivos € unidimensional.

O mapeamento acontece entao entre um vetor X (n-dimensional) e um vetor f(x) (M-dimensional).
Por exemplo, se cada elemento de x e f(x) € um nimero real, entdo f(x) é definida como f(x):
R” — RM,

3.3.1 Solucoes Pareto-6timas

Tomar decisdes implica em um processo que consiste de varios fatores e cujo objetivo €
encontrar a melhor solucdo. Em alguns casos, é possivel encontrar vérias solugdes boas, sendo
que nenhuma € quantitavamente melhor do que a outra. Por exemplo, ao se comprar um carro,
pode-se supor-se que se estd procurando um carro com 0 menor preco € o maior conforto. A

Figura 3.4 ilustra varias alternativas de escolha.

O objetivo é minimizar o custo e maximizar o conforto. Neste caso tem-se cinco possiveis
opg¢oes de compra. Intuitivamente, descarta-se a solugdo 1, ja que a solugdo 5 fornece mais

conforto por igual prego. A solu¢do 2 também € descartada, ja que as solugdes 3 e 5 fornecem
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Figura 3.4: Exemplo de compra de carro, considerando o custo e o conforto.

mais conforto que a solugdo 2 e por um preco menor. Tem-se entdo trés solugdes (3,4 e 5) que
sdo boas alternativas de compra. Em termos quantitativos, nenhuma € melhor do que a outra,
pois uma € mais confortavel, porém menos barata, e vice-versa. Existe entdo um balanceamento
entre os objetivos. Quanto maior o conforto, maior é o preco do carro e quanto mais barato,

menor € o conforto do carro.

Diz-se que uma solu¢do domina uma outra se os seus valores sao melhores em todos os
objetivos, ou € melhor em um dos objetivos e empata nos outros. Por exemplo, a solugdo
1 domina a solucdo 2, mas ¢ dominada pelas solucdes 4 e 5. Nenhuma solucdo domina as
solugdes 3, 4, e 5. Pode-se dizer que as solucdes 3, 4, e 5 sdo igualmente boas. Portanto, existe
um conjunto de solugdes 6timas. A este conjunto da-se o nome de conjunto de solugcoes ndo

dominadas. As outras solugdes (1 e 2) formam o conjunto de solugoes dominadas.

Considerando que os pontos ndo dominados estdo em um espago continuo, pode-se dese-
nhar uma curva ligando esses pontos. Todos os pontos contidos na curva formam a frente de

Pareto ou fronteira de Pareto.

3.3.2 Metas em Problemas de Otimizacao Multiobjetivo

Em um problema de otimizacao multiobjetivo, todas as solu¢gdes Pareto-6timas, ou seja, as
solugdes encontradas na fronteira de Pareto, sdo igualmente importantes. Deb et al. (2002a)

destaca duas importantes metas em otimizagdao multiobjetivo:

e Encontrar um conjunto de solucdes que estejam o mais proximo possivel da fronteira de

Pareto;
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e Encontrar um conjunto de solucdes ndo dominadas com a maior diversidade possivel.

A primeira meta € comum para qualquer processo de otimizagdo. Solucdes muito distantes
da Fronteira de Pareto ndo sio desejaveis, pois isto indica que estas solugdes estao distantes das
melhores solucdes. Porém, encontrar a maior diversidade dentro das solu¢des ndo dominadas
€ uma meta especifica para a otimizacao multiobjetivo. A Figura 3.5a apresenta uma fronteira
de Pareto com uma boa distribui¢do de solu¢des quando comparada com a da apresentada na
Figura 3.5b.

f £

fi fi
(a) Distribuicao balanceada (b) Distribuicao desbalanceada

Figura 3.5: Distribuiciao das solucdes ao longo da fronteira de Pareto

Na Figura 3.5b as solugdes estdo distribuidas apenas em algumas regides, sendo que cada
regido privilegia um dos objetivos, 0 que caracteriza essas solugdes como desbalanceadas. E
necessario assegurar a maior cobertura possivel da fronteira, fazendo com que se obtenha um

conjunto de solugdes com os objetivos balanceados.

3.3.3 Diferencas entre Otimizacao Mono-objetivo e Multiobjetivo

Deb et al. (2002a) identifica trés diferencas importantes entre a otimizagao multiobjetivo e

a otimizacdo de mono-objetivo:

e Em problemas de otimizacdo mono-objetivo, a meta é achar uma solu¢do 6tima global
(méximo ou minimo). Em problemas multiobjetivo pode existir mais de um 6timo global.
Achar o conjunto de solucdes da fronteira de Pareto € tdo importante quanto preservar a
diversidade neste conjunto. Um algoritmo eficiente para otimizacdo multiobjetivo deve

considerar ambos 0s aspectos;

e Em problemas de otimizacao multiobjetivo sdo considerados dois espacos (o de varidveis

e o de objetivos) ao invés de um. Problemas de otimiza¢do mono-objetivo trabalham
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unicamente no espaco de varidveis, j4 que procuram apenas uma solu¢do no espago de
objetivos. Manter a diversidade em ambos espacos aumenta a complexidade do problema,
dado que a proximidade entre duas solu¢des no espago de varidveis ndo implica proximi-

dade no espaco de objetivos;

e Os métodos tradicionais de otimizac@o multiobjetivo estdo baseados em uma fungio sim-
ples que pondera cada objetivo. Podem também tratar cada objetivo separadamente, uti-
lizando os demais objetivos como restrigdes. Portanto, um problema de otimizagdo mul-

tiobjetivo pode ser convertido em um problema de otimiza¢do simples.

3.3.4 Operador de Dominincia de Pareto

Os problemas multiobjetivos, diferentemente dos problemas mono-objetivos, possuem mais
de uma solucdo. Estas solu¢des sd@o conhecidas como solugdes ndo-dominadas ou solugoes

eficientes.

Se existem M fungdes objetivo f,,, m = 1,...,M o operador < entre duas solugdes, x <y,
significa que a solucao x € melhor do que a solug@o y em pelo menos um objetivo em particular.

Reciprocamente x>y denota que a solucdo x € pior do que a solugdo y para algum objetivo.
Diz-se que uma solugdo x(!) domina uma outra solugdo x(?) (representado matematicamente
como x(1) < x(?)) se as seguintes condigdes sdo satisfeitas:

2)

e A solugio x(!) nio é pior que x(2) em todos os objetivos, ou seja, f;,(x(1)) % f,,(x(?)) para

todkom=1,2,...,M;
e A solugdo x(1) ¢ estritamente melhor que x(2) pelo menos em um objetivo, ou seja,
Fin(x) a £, (x?)) pelo menos em um m = 1,2,..., M.

Se ambas as condicdes sdo satisfeitas, pode-se dizer que x(1) domina x(?)

e x() domina x(?

b

e x(1) ¢ ndo dominada por x(?)

e x1) ¢ ndo inferior que x2).

Se a solucdo x(1) ndo é dominada por nenhuma solug@o x() qualquer, em todo o espaco

factivel, diz-se que x() ¢ uma soluc¢do eficiente, ndo-dominada ou solucdo Pareto-6tima.
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Na Figura 3.4, a solu¢do 5 domina a solug¢do 1 (5 < 1), e a solugdo 3 domina a solugdo 2 (3

=< 2). Portanto, o conceito de domindncia permite comparar solu¢des com multiplos objetivos.

Assim, utilizando estas defini¢des, quando um conjunto de solug¢des finito é encontrado,
torna-se possivel realizar comparacdes das solucdes duas a duas, dividindo-as em um grupo
chamado de solu¢des dominadas P e de solugdes ndo-dominadas P’. As solucdes de P’ sdo ndo-
dominadas por qualquer outra solug@o presente em P. Se o conjunto ndo-dominado P’ abrange
a totalidade do espaco de busca factivel, ele é chamado de conjunto Pareto-6timo global. A
Figura 3.6 ilustra os espacos das varidveis de decisdo e dos objetivos. E também mostrado nesta

figura a fronteira Pareto-6tima global.

Conjunto Pareto-Otimo Local

A
f.’ ‘«“.\\ X 3 1
Esp.ag.o de -t Espgg:o de
. Objetivos /| Variaveis
Yannn ., )
/ )
Ko
//
/ b, Px

Conjunto Pareto-Otimo Global

Figura 3.6: Solucoes Pareto-6timo locais e globais.

A fronteira Pareto-6tima ilustrada na Figura 3.6 € formada por valores das fungdes obje-
tivo f(x)= (f1(x),..., fin(x)) correspondentes a cada solu¢do no espacgo de busca. Logo, para
cada uma das solugdes encontradas no espaco de variaveis, estas solucdes sdo representadas no

espaco dos objetivos, avaliando cada uma delas em cada um dos objetivos existentes.

3.4 Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

Para resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo, pode-se empregar os AG, transfor-
mando o problema de otimiza¢cdo multiobjetivo em um problema de otimizacao mono-objetivo,
utilizando algum critério de preferéncia para encontrar uma dnica solucdo. Essa solugdo deve
possuir valores aceitdveis em todos os objetivos segundo o critério de preferéncias estabelecido,
como, por exemplo, priorizar um ou mais objetivos dando pesos a eles. Se mais de uma solu-

cdo for requerida, € necessario executar repetidamente o algoritmo modificando o critério de
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preferéncias.

Por outro lado, pode-se também obter multiplas solu¢des em uma execucdo do AG para
resolver problemas multiobjetivo, tentando encontrar as solu¢des que estejam na fronteira de

Pareto considerando a dominéncia destas solucoes.

Os AG que consideram a dominéncia das solugdes utilizando um conjunto de fung¢des ob-

jetivo sdo denominados Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO).

Goldberg (1989) afirma em seu livro que o uso de AGs para a solucdo de problemas mul-
tiobjetivo teve inicio quando Schaffer (1985) implementou a primeira versdao de um AGMO
denominado VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm). No algoritmo proposto, conside-
rando uma populagdo de N individuos e K objetivos, divide-se esta populacdo em K subpopu-
lagdes com N/K individuos em cada uma delas. O operador de sele¢do dos AGs € aplicado
separadamente para cada uma das subpopulacdes, isto €, para a subpopulacido k considera-se
apenas o k-ésimo objetivo para fins da selecdo, e, posteriormente, unem-se estas subpopulagcdes

e aplica-se os outros operadores genéticos de cruzamento e mutagao.

O trabalho de Coello (2006) apresenta uma visao geral da histéria da otimizagao multiob-
jetivo. Este trabalho divide os algoritmos existentes até entdo. A primeira delas possui algorit-
mos que possuem como caracteristica a €énfase maior na simplicidade. Entre estes algoritmos
destacam-se o VEGA, o Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA), o Niched-Pareto
Genetic Algorithm (NPGA) e o Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA). A segunda ge-
racdo dos algoritmos d4d maior énfase a eficiéncia. Entre os algoritmos classificados nesta ge-
racdo estdo: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 11 (SPEA2), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) e o Nondominated Sorting
Genetic Algorithm I1 (NSGA-II). A Tabela 3.1 mostra um resumo dos principais AGMO.

Dentre os diversos métodos citados para se encontrar solu¢des ndo-dominadas, neste tra-
balho o foco serd dado ao algoritmo NSGA-II. O interesse neste algoritmo em especial se da
pelo fato de ele ser um dos mais populares e um dos que possuem melhores resultados re-
portados na literatura quando comparado a outras abordagens (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,
2001; ZONG-YI et al., 2008; ANTONELLI; DUCANGE; MARCELLONI, 2014; MARTIN et al., 2014).

O funcionamento do NSGA-II € detalhado a seguir.

3.4.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II)

Proposto por (DEB et al., 2002a), este método de otimizagdo foi baseado em seu predecessor

NSGA, que, por sua vez, foi implementado a partir de uma ideia de (GOLDBERG, 1989). A ideia
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Tabela 3.1: Diferentes tipos de AGMO

Sigla Nome do Algoritimo Referéncia
VEGA Vector Evaluated Genetic Algo- | (SCHAFFER, 1985)
rithm
WBGA Weight Based Genetic Algorithm (HAJELA; LIN, 1992)
MOGA Multiple Objective Genetic Algo- | (FONSECA; FLEMING, 1993)
rithm
NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Al- | (SRINIVAS; DEB, 1994)
gorithm
NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG,
1994)
PPES Predator-Prey Evolution Strategy (LAUMANNS; RUDOLPH; SCHWE-
FEL, 1998)
REMOEA Rudoph’s Elitist Multi-Objective | (RUDOLPH, 2001)
Evolutionay Algorithm
NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Ge- | (DEB etal., 2002a)
netic Algorithm
SPGA, Strenght Pareto Evolutionary Algo- | (ZITZLER; THIELE, 1998; ZITZ-
SPEA2 rithm 1 e 2 LER; LAUMANNS; THIELE, 2001)
TGA Thermodynamical Genetic Algo- | (KITA et al., 1996)
rithm
PAES Pareto-Archived Evolutionary Stra- | (KNOWLES; CORNE, 1999)
tegy
MOMGA-I, | Multi-Objective Messy Genetic Al- | (Van Veldhuizen, 1999)
MOMGA-II | gorithm
PESA-I, Pareto Envelope-Base Selection Al- | (CORNE; KNOWLES; OATES,
PESA-II gorithm 2000; CORNE et al., 2001)

central do NSGA ¢ classificar os individuos em fronteiras nao-dominadas e aplicar um método

para diversificar o maximo possivel as solugdes.

A diferenca desta implementacdo em relacdo a de um AG mono-objetivo estd apenas no

modo com que o operador de sele¢do € empregado. Tanto os operadores de cruzamento quanto

os operadores de mutagdo sdo idénticos aos utilizados na versdo mono-objetivo do AG.

O NSGA-II apresentou solugdes para problemas encontrados no NSGA, tais como a alta

complexidade do procedimento proposto para a ordenacdo de ndo-dominancia e a inexisténcia
de elitismo. Para a solu¢do dos problemas citados, o NSGA-II define um novo procedimento
para a ordenagdo das solucdes com base no critério de ndo-dominancia e cria um novo conceito,
chamado de crowding distance (distancia de multiddo), que se torna responsdvel por manter a
diversidade da populacdo. Também define um método chamado crowded comparison (compa-

racdo de multidao), que tem como objetivo comparar as solucdes geradas.

O NSGA-II trabalha com uma populagdo pai P para gerar uma populacdo filha Q. Na pri-

meira geragdo, a populagdo inicial Py é ordenada por ndo-dominancia. Cada uma das solugdes
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presentes na populacdo Py recebe um valor de aptidao conforme o seu nivel de ndo-dominéncia

(1 para o melhor nivel, 2 para o seguinte e assim por diante). Apds este processo aplicam-se

os operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo, obtendo-se assim uma populacao filha Qy.

Ambas as populagdes existentes possuem tamanho N.

O pseudocodigo do algoritmo NSGA-II € apresentado no Algoritmo 3.2 com todos os de-

talhes do processo iterativo.

Algoritmo 3.2: NSGA-II

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

Inicio

P: Populagdo pai;
Q: Populacio filha;
T: Tamanho fixo para P e Q;
F;: Conjunto de solugdes na fronteira j;
n: Numero da geracdo atual;
N: Numero maximo de geragdes;
Gerar a populacio inicial Fy aleatériamente;
Qo ={}
Atribuir n = 0;
Realizar a sele¢do, o cruzamento e a mutacdo em P, para gerar a populagdo filha Qy;
Fazer R, = P,UQy;
Realizar a ordenagdo por nao dominéncia em R,, gerando F;, i = {1,...,v} em Ry;
Criar P,y ={};
Enquanto |P, |+ |F;| < N Faca
Copiar as solucoes de F; em P, ;
i=i+1

Fim-Enquanto
Calcular a distancia de multidao para cada solucio em F;;
Ordenar F; decrescentemente de acordo com a distancia de multidao de cada solugao;
Copiar as primeiras N — | P, 1| solu¢des ordenadas de F; para P, 1;
Se n > N Entao

| Pare;
Senao

| Atribuir n = n+1 e voltar ao passo 10;
Fim-Se

Fim

No NSGA-II é necessario calcular a distdncia de multiddo para cada solu¢do em uma fron-

teira F;. A distancia de multidao d de uma solugéo j, denotada por d, representa uma estimativa

do perimetro formado pelo cubdide cujos vértices sao os seus vizinhos mais proximos. A Figura

3.7 mostra a distancia de multidao para uma solugdo i.

O célculo da distancia de multiddo pode ser visto em detalhes no Algoritmo 3.3.

onde:
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di+ 1

i-l @==—-=-—--—- 1 /
I
i?---l'---l

Figura 3.7: Calculo da distincia de multiddo do NSGA-II em um espaco bidimensional (DEB et al.,

2002a)

Algoritmo 3.3: Distancia de Multidao

1 F;: conjunto de solucdes na fronteira i v;: nimero de solucdes na fronteira i m: nimero

de fun¢des objetivo

2 Para cada solucdo j em F; atribui-se d; = 0 Para cada fung¢do objetivo k = 1,2,...

3 Gerar a lista de solucdes I igual ao conjunto solugdes de F; ordenadas
decrescentemente por fj
4 Fazer dpm = djp = oo

5 Para as solugdest =2,...,v;—1
.y am)
f t+1 _f t
6 dm=dm+ 2Tk
It It f]indx_f]:nm

,m

Jx: valor da funcdo objetivo k
I'™: lista ordenada decrescentemente por f; das solugdes em F;
dp: distancia de multidao da 7-ésima solugao em /™

]ﬂ‘l

fk( ) g fk(l’”i ), fi dos vizinhos da ¢-ésima solucdo em I

ma Min. 4] o
fir® e fi™: mdximo e minimo global para o fj

3.5 Sistemas Fuzzy Genéticos

A construcdo automadtica de Sistemas Fuzzy (SF) pode ser considerada como um processo

de otimizagdo, ou busca no espaco de solugdes potenciais. A estrutura do cédigo genético e

as caracteristicas funcionais dos AG os tornam candidatos apropriados para incorporar qual-
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quer informacdo conhecida ou definida previamente, ou seja, € facil incorporar informacdes
coletadas de especialistas a estrutura dos cromossomos em varios dominios.Recentemente es-
tas vantagens t€m sido usadas para estender o uso de AG para o desenvolvimento de uma ampla

gama de abordagens para a construcao de SF.

Uma dessas vantagens € a possibilidade de incorporar facilmente conhecimento prévio, na
forma de varidveis linguisticas, parametros de func¢des de pertinéncia fuzzy, regras fuzzy, nimero
de regras, etc., ao processo de constru¢do genética. Assim, durante as ultimas duas décadas,
aproximadamente, vérios artigos e aplicagdes combinando conceitos fuzzy e AG surgiram na
literatura e existe uma preocupacao crescente sobre a integracao entre eles (CORD6N et al., 2004).
Em particular, um grande nimero de trabalhos explora o uso de AG para o projeto automético

de SF. Estas abordagens receberam o nome geral de Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG).

Este trabalho aborda um tipo particular de SFG, que utiliza AG para gerar os chamados
Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR), em que um AG € empregado para aprender ou
otimizar diferentes componentes de um SFBR (CORDG6N et al., 2004; CASILLAS; CARSE; BULL,
2007; CORDON et al., 2007; HERRERA, 2008).

O termo Sistemas Fuzzy Genéticos € utilizado para denominar um Sistema Fuzzy combi-
nado 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 SFG Baseados

em Regras (SFGBR). As abordagens de SFGBR se baseiam em dois aspectos basicos:

- Qual componente da Base de Conhecimento serd otimizada pelos AG - a Base de Regras

(BR), a Base de Dados (BD) ou a Base de Conhecimento (BC) completa;

- Qual classe de problemas serd abordada: adaptacdo de elementos da base de conheci-
mento j4 definidos, ou a construcdo de partes de base de conhecimentos sem conheci-

mento prévio.

Existem dois grupos que combinam as abordagens fuzzy e genética para a geracdo de ba-
ses de conhecimento: a Adaptacdo Genética, que ajusta componentes da base de regras, e a
Constru¢do Genética, que constréi os componentes da base de conhecimento. Baseado nes-
tes dois grupos, Herrera (2008) propds uma taxonomia, apresentando exemplos de cada grupo,

conforme mostrado na Figura 3.8 e discutido a seguir.
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Sistemas Fuzzy Genéticos Baseados em Regras

/\

Aprendizado genéticos dos
componentes do SFBR

Adaptagdo genética

NS

N

Adaptacdo genética Adaptacdo Aprendizado
dos parametros da BC genética do Ml genético da BC

N

Adaptacdo genética do
sistema de inferéncia

Adaptacdo genética dos
métodos de
defuzificacdo

Aprendizado genético
dos componentes da BC
e dos parametros do Ml

Figura 3.8: Classificacao dos Sistemas Fuzzy Genéticos. Adaptado de (HERRERA, 2008).

3.5.1 Adaptacao Genética

Neste grupo estdo incluidos os métodos que utilizam AG para, a partir de uma base de

dados ou base de regras ja existente, aperfeicoar o desempenho do sistema fazendo ajuste ou

adaptacdo de uma ou mais partes da BC ou do Mecanismo de Inferéncia (MI). Esses métodos

podem ser subdivididos em grupos de acordo com o enfoque adotado. A seguir sdo brevemente

apresentados esses métodos:

e Adaptacao genética dos parametros da BC

Neste grupo encontram-se os métodos que focalizam a sintonia de conjuntos fuzzy (KISSI
et al.,, 2003; HONG et al., 2009; ZHANG; WANG; ZHANG, 2009). Nesses métodos a BR e
a BD sdo previamente definidas, manualmente ou por um processo automdtico. A BR
permanece fixa e a BD € ajustada pelo AG, por meio da alteracdo dos parametros das
funcdes de pertinéncia de todas as particdes fuzzy envolvidas no problema. O nimero de

termos linguisticos em cada particdo permanece fixo desde o inicio do processo.

Adaptacao genética do sistema de inferéncia

O principal alvo desta abordagem € obter uma alta cooperacdo entre as regras fuzzy, para
aumentar a precisdo nos modelos fuzzy, sem perder a interpretabilidade linguistica, tal
como buscar a melhor t-norma utilizada na inferéncia de um SFBR para aumentar a pre-
cisdo. Em (ALCAL4-FDEZ et al., 2007; CROCKETT; BANDAR; MCLEAN, 2007) se pode en-

contrar propostas nesta area, focadas em problemas de regressao e classificacdo.
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e Adaptacio genética do método de defuzificacio
A técnica de defuzificacdo mais usada na pratica consiste em aplicar a fun¢do de defu-
zificacdo para cada conjunto fuzzy das regras disparadas e, depois, calcular o valor de
defuzificagdo por um operador de média ponderada. Esta forma de célculo introduz a
possibilidade de usar fun¢Oes de média baseadas em parametros, e a utilizacdo de AG
pode permitir adaptar o método de defuzificacio. Em (KIM; CHOL LEE, 2002) pode-se

encontrar uma proposta nesta area.

3.5.2 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 aprendi-
zado genético da BC e a adaptacdo genética do MI. Esse modelo hibrido tenta encontrar uma alta
cooperagdo entre os parametros do MI e o aprendizado dos componentes da BC, incluindo-os
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 gerou o maior nimero
de pesquisas e pode ainda ser subdividido em quatro subgrupos ou abordagens, brevemente

apresentados a seguir.

e Aprendizado genético da BR
Essa abordagem estuda a construcao das regras fuzzy considerando um conjunto de fun-
¢oes de pertinéncia ja definido e fixo. Usualmente a defini¢do da BD € feita escolhendo-se
um nudmero de valores linguisticos para as varidveis e distribuindo uniformemente os va-
lores, que sao rétulos dos conjuntos fuzzy no dominio de cada varidvel (ABADEH; HABIBI;
LUCAS, 2007; EVSUKOFF et al., 2009; SANCHEZ; COUSO; CASILLAS, 2009; XIONG, 2009).
No aprendizado genético de regras, quatro abordagens sdo comumente utilizadas (COR-
D6N et al., 2004): (1) abordagem de Pittsburgh, em que cada cromossomo representa uma
BR completa, na qual a BR final € o melhor cromossomo obtido (SMITH, 1980); (2) abor-
dagem de Michigan, em que cada regra é codificada como um cromossomo e a BR final é
a unido de todos os cromossomos da melhor populacdo (HOLLAND; REITMAN, 1978); (3)
abordagem iterativa, em que cada regra € codificada como um cromossomo adicionada
a BR final de forma iterativa a cada execucdo do AG (GONZ4LEZ; PéREZ, 1999); (4) e

a abordagem Cooperativa-Competitiva, em que a populagdo inteira, ou um subconjunto
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desta populacdo, codifica a BR e os cromossomos competem e cooperam simultanea-

mente (GREENE; SMITH, 1993).

e Selecio genética de regras
Ocasionalmente, pode-se ter um grande nimero de regras extraidas por meio de um mé-
todo de mineracdo de dados. Uma BR com um ndmero excessivo de regras dificulta o
entendimento do comportamento do SFBR. Diferentes tipos de regras podem ser encon-
trados em um conjunto de regras fuzzy: regras irrelevantes, redundantes, erradas e con-
flitantes, que comprometem o desempenho do SFBR. Para tratar este problema, pode-se
utilizar um processo de sele¢do 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

(KUWAJIMA; ISHIBUCHI; NOJIMA, 2008).

e Aprendizado genético da BD

Existem outras formas para gerar a BC que consideram dois diferentes processos que de-
rivam 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 funcdo de pertinéncia dos conjuntos fuzzy. Este processo de geragdo da BD
pode usar uma medida para avaliar a sua qualidade; em seguida, um método de geracao
de regras € utilizado. A segunda possibilidade € considerar um processo de aprendizado
genético embutido, onde a geracdo da BD envolve um aprendizado da BR, ou seja, cada
vez que uma BD € obtida pelo processo de geracdo, o método de geracao da BR € usado
para derivar as regras; um tipo de medida de erro € entdo utilizado para validar a BC. Al-
gumas propostas sobre o aprendizado genético da BD podem ser encontradas em (PIRES;
CARMARGO, 2004; HONG et al., 2009). A Figura 3.9 ilustra as subdivisdes do aprendizado
genético da BD.

e Aprendizado genético simultianeo dos componentes da BC
Esta abordagem tem como objetivo aprender os dois componentes da BC simultanea-
mente (B. Filipic, 1996). Seguindo esta abordagem € possivel gerar uma melhor defini¢ao
do SFBR, mas a necessidade de lidar com um grande espago de busca torna o processo

dificil e lento.

3.6 Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivo

Os AGMO, apresentados na Secdo 3.4, constituem uma das dreas mais ativas de pesquisa no

campo da Computacao Evolutiva (HERRERA, 2008). Estes algoritmos sdo capazes de encontrar
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Figura 3.9: Aprendizagem genética simultanea dos componentes da BC. Adaptado de (HERRERA,
2008).

um conjunto de solucdes ndo dominadas em uma tnica execugao.

O projeto de sistemas fuzzy estabelece dois requisitos para o modelo a ser definido:

e Acuidade (ou precisdo), que € a capacidade de representar o sistema real com fidelidade;

¢ Interpretabilidade (ou clareza), que é a capacidade de expressar o comportamento do

sistema real de uma maneira compreensivel ao ser humano.

Entretanto, obter altos graus de interpretabilidade e acuidade sdo objetivos contraditérios e,
na prdtica, um dos dois objetivos frequentemente prevalece sobre o outro. Esta é uma dificul-
dade frequentemente encontrada em SFBR e, no decorrer dos tltimos anos, reconheceu-se ndo
ser apropriado negligenciar qualquer um desses objetivos, fato este que originou a tendéncia de

procurar um balanceamento entre interpretabilidade e acuidade no projeto de SF.

Por serem objetivos contraditérios, a busca por alta interpretabilidade e alta acurdcia na
geracdo de SFBR tem sido grandemente explorada por meio do uso de AGMO, originando os

Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivo (SFGMO).

Fazzolari et al. (2013) apresentam uma taxonomia para os trabalhos que utilizam os SFGMO.
Essa taxonomia € dividida em dois grupos principais. O primeiro grupo aborda os trabalhos de
acordo com os objetivos a serem otimizados. O segundo grupo aborda os trabalhos de acordo
com o componente do SFBR a ser otimizado. A Figura 3.10 mostra esta taxonomia. A linha

tracejada divide os dois principais grupos.
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CATEGORIAS AGRUPADAS PELA NATUREZA DO OBIJETIVO

SFGMO

4///\

Geragdo de SFBR com balanceamento
entre acurdcia e interpretabilidade
(Desempenho vs Interpretabilidade)

Mineragdo de regras de associagdo
Fuzzy
(Qualidade das regras vs Descrigéo)

Problemas de controle multiobjetivo
(Desempenho vs Desempenho)
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| CATEGORIAS AGRUPADAS PELOS COMPONENTES DO SFBR QUE SERAO OTIMIZADOS

Figura 3.10: Classificacao dos SFGMO. Adaptado de (FAZZOLARI et al., 2013).

Nesta taxonomia, a area classificada como Geragdo de SFBR com balanceamento entre

acurdcia e interpretabilidade € a drea de interesse deste trabalho.

Nos ultimos anos, diversos trabalhos t€ém dado aten¢@o ao problema de interpretabilidade
em SFBR (CORD¢N, 2011). Alguns destes trabalhos t€ém buscado encontrar formas de medir
a interpretabilidade de SF de forma a encontrar um indice de interpretabilidade amplamente

aceitavel pela comunidade (ALONSO; MAGDALENA; GONZALEZ-RODRIGUEZ, 2009).

Encontrar o balanceamento entre a acurécia e a interpretabilidade de um SF € uma tarefa
dificil ja que estes objetivos sdo conflitantes. Desta maneira, os AGMO sdo utilizados para
encontrar um conjunto de solucdes factiveis com diferentes niveis de balanceamento entre a

acurdcia e a interpretabilidade (CANNONE; ALONSO; MAGDALENA, 2011).

A seguir sdo descritos alguns trabalhos relacionados a tarefa de balancear a acuricia e a
interpretabilidade do SFBR.

3.6.1 Adaptacao Genética Multiobjetivo

Neste grupo estdo incluidos os trabalhos que utilizam AGMO para, a partir de uma base
de dados ou base de regras ja existente, ajustar ou adaptar uma ou mais partes da BC. Esses

métodos podem ser subdivididos em grupos de acordo com o enfoque adotado.
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e Ajuste da BD:
Os trabalhos com foco no ajuste da BD fazem uso dos AGMO para ajustar os parame-
tros das funcdes de pertinéncia da BD. A BR utilizada permanece fixa até o término do
AGMO. Em Gacto, Alcala e Herrera (2009), os autores propuseram um AGMO para en-
contrar a granularidade de cada varidvel e ajustar os parametros das fungdes de pertinéncia
com o intuito de tratar problemas de alta dimensionalidade. Di Nuovo e Catania (2009)
e Pulkkinen e Koivisto (2008) utilizam um AGMO para otimizarem a BD buscando o

equilibrio entre a acurécia e a interpretabilidade do SFBR.

e Ajuste dos parametros do mecanismo de inferéncia:
Uma outra abordagem utilizada para aumentar a acuracia dos SFBR € o ajuste dos para-
metros dos mecanismos de inferéncia (ALCAL4-FDEZ et al., 2007). Em (M4RQUEZ; M4R-
QUEZ; PEREGRIN, 2008) 0 NSGA-II e o SPEA?2 foram alterados a fim de ajustar os opera-
dores do mecanismo de inferéncia juntamente com as regras, obtendo BRs mais compac-
tas e precisas. Em (MARQUEZ; MARQUEZ; PEREGRIN, 2012) um AGMO ¢é proposto para

ajustar os operadores de conjun¢do do mecanismo de inferancia.

3.6.2 Aprendizado Genético Multiobjetivo dos Componentes dos SFBR

Pertencem ao grupo de aprendizagem genética dos componentes dos SFBR os métodos que
utilizam AGMO para selecionar regras a partir de um conjunto de regras previamente extraidas
dos conjuntos de dados; os métodos que utilizam AGMO para gerar BRs a partir de um conjunto
de dados; e os métodos que utilizam AGMO para gerar a BC completa. Estes métodos sdao

brevemente apresentados a seguir.

e Aprendizado por selecdo de regras
Para tratar o problema de dimensionalidade, Ishibuchi e Yamamoto (2004b) utilizam um
AGMO para extrair regras fuzzy a partir de um conjunto de dados levando em conside-
racdo trés objetivos: aumentar a acurdcia, minimizar o nimero de regras € minimizar o
numero de antecedentes das regras. Em (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2011) os autores
usaram AGMO para selecdo de regras fuzzy para a geragdo de BR compactas e com boa

acuracia de controladores.

e Aprendizado da BR
Em (ANTONELLI et al., 2008) os autores apresentam um AGMO para aprender a BR e
a granularidade da BD simultaneamente. Em (REY et al., 2013), os autores usam o con-

ceito de transformagdo ortogonal que fornece ao AGMO informagdes a respeito de regras
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candidatas, auxiliando-o a selecionar as melhores regras e gerar BRs mais compactas. Re-
centemente, (JEE et al., 2014) apresentaram uma proposta para geracao de SFBR a partir

de selecao de regras.

e Aprendizado dos componentes da BC
Em (CORDON et al., 2001), os autores propuseram um método para a selecao de atribu-
tos e aprendizagem da BD para obterem um SFBR com BR compactas, compreensivas e
precisas. O AGMO tinha dois objetivos: minimizar o erro de classificacdo e obter uma
BD interpretéavel, penalizando os classificadores fuzzy com grande quantidade de atribu-
tos selecionados e alta granularidade.O segundo objetivo € expresso como o produto de

atributos selecionados e suas granularidades médias.

Em (ALCAL4etal., 2009a),fo1 proposta uma técnica que aprende simultaneamente a BR e a
BD de modelos de regressao fuzzy. Dois AGMO sao utilizados para gerarem um conjunto
de SFBR com diferentes taxas de balanceamento entre a acuricia e a interpretabilidade.

O AGMO aprende a BR e os parametros da funcdo de pertinéncia simultaneamente.

3.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma breve descricao sobre algoritmos genéticos, assim como
uma breve introdug@o sobre as outras técnicas abrangidas pela computacdo evolutiva. Foi apre-
sentado também como os AG podem ser utilizados para resolver problemas de otimiza¢ao mul-
tiobjetivo, definidos como Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO), mudando-se princi-
palmente a forma de célculo da aptidao de cada solugdo, baseada na dominéncia das solucdes.
Neste contexto, foi apresentado o funcionamento do NSGA-II, um dos AGMO mais conheci-

dos.

Também foram discutidos os SFG. Os SFG tém sido amplamente investigados nas ultimas
duas décadas, periodo em que surgiram as mais variadas abordagens para tratamento da questao
de aprendizado e otimizagdo de sistemas fuzzy com o uso de AGs. Mais recentemente, o uso de
AGMO tem sido muito explorado na geracao de SFBR com foco na questao do balanceamento
entre a acurdcia e a interpretabilidade. O sucesso obtido em muitos casos indica que esse ¢ um

ramo promissor na pesquisa da geragcdo automatica de bases de conhecimento.

No préximo capitulo serd apresentada a proposta para geragdo genética multiobjetivo de
SFBR.



Capitulo 4

GERACAO GENETICA MULTIOBJETIVO DE SFBR
COM FOCO NA DISTRIBUICAO DAS SOLUCOES

4.1 Consideracoes Iniciais

Como exposto no Capitulo 3, a preocupacdo com a distribui¢do das solucdes na fronteira
de Pareto é um tépico de interesse para a comunidade cientifica que trabalha com os AGMOs.
Este topico torna-se importante quando se observa que as solugdes obtidas por meio dos AG-
MOs podem fornecer poucas opgdes ao usudrio quanto ao equilibrio entre os objetivos a serem
otimizados, ou seja, um conjunto de solu¢des pode convergir para uma drea restrita do espaco

de busca, onde se pode encontrar solugdes pouco diversificadas.

Para abordar este problema, propde-se neste trabalho um método para a geragao genética de
SFBR que possibilita uma boa distribui¢ao das solucdes ao longo da fronteira de Pareto, tendo

como classe de problemas abordada a de classificacdo de padrdes multidimensionais.

4.2 Metodologia para Geracao de Base de Conhecimento Fuzzy

A metodologia para a geracdo genética multiobjetivo de SFBR com foco na distribui¢ao

das solugdes, proposta neste trabalho, € composta por duas etapas:

e Selecao de regras: nesta etapa um AGMO ¢ utilizado com o intuito de gerar regras fuzzy
capazes de representar o conhecimento existente no conjunto de dados. Cada varidvel é
granularizada em 3 conjuntos fuzzy igualmente espagados que permanecem fixos durante

o processo genético desta etapa;

e Otimizacio da BD: nesta etapa um AGMO ¢ utilizado para otimizar os conjuntos fuzzy
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utilizados na etapa anterior.

A Figura 4.1 ilustra de maneira ampla os processos envolvidos na etapa 1 da metodologia.
( Inicio )
Pool Gerar a populagao
inicial
Conjunto de | Avaliar BR |
Dados F

Gerar a nova N&o
~ Parar?
populagdo
Sim
BR final Selecionar BR final |
Fim

Figura 4.1: Etapal - Seleciao de regras

Inicialmente, é gerada uma populacdo de individuos, em que cada individuo armazena in-
dices de regras selecionadas de um pool de regras e representa uma BR completa. Estes indices
sdo escolhidos aleatoriamente, ndo sendo permitida a escolha de indices repetidos para o mesmo

individuo a fim de evitar redundancias.

Enquanto o critério de parada ndo € satisfeito, novas populacdes serdo geradas por meio dos

operadores genéticos do AGMO.

Por fim, quando se atinge o critério de parada (nimero maximo de geracdes), a solucdo

central da fronteira de Pareto € escolhida para a etapa 2.

Escolhe-se a solugdo central da fronteira por ser esta a solucao que mantém o maior equili-

brio entre a Taxa de Classificacdo Correta (TCC) e a complexidade da BR.

A etapa 2 da metodologia € ilustrada na Figura 4.2. Nesta etapa, a BR encontrada na etapa

anterior permanecerd fixa, enquanto que a BD serd otimizada por um AGMO.

O primeiro individuo da populacdo inicial é a BD utilizada na etapa anterior; os demais
individuos sdo gerados de forma aleatdria e, apds a avaliagdo da populagdo atual, novas popula-
coes serdo geradas por meio dos operadores genéticos do AGMO até que a condicao de parada

seja satisfeita.
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( Inicio )
< PP Gerar a populagio

inicial
I

4’| Avaliar BD |
Gerar a nova Parar?>
populagao

< BD final %{ Selecionar BD final |

Fim

Figura 4.2: Etapa 2 - Otimizacao da BD

Ap6s atingir a condi¢@o de parada do AGMO desta etapa, a solucdo central da fronteira da

ultima geragdo do AGMO seré a solucao escolhida.

Com o intuito de atacar o problema da dispersdo das solu¢cdes nao dominadas, neste trabalho
€ proposta uma abordagem de sele¢do de individuos para comporem a geracao seguinte a cada
passo do AGMO que visa a manter uma boa distribuicao das solugdes na fronteira de Pareto.
Para isso, a cada geracdo do AGMO ¢ avaliada a dispersdo das solug¢des ao longo da fronteira
de Pareto. A selecdo dos individuos €, entao, feita com base nessa avaliacdo, com o objetivo de

gerar solucdes equidistantes.

A abordagem proposta parte do pressuposto de que as solugdes ndo dominadas precisam

estar equidistantes para que a dispersao destas solug¢des seja equilibrada.

Uma vez encontradas solu¢gdes ndo dominadas equidistantes, pode-se dizer que a distancia

entre estas solucdes € a distancia ideal para as solu¢des da fronteira de Pareto da geracao atual
do AGMO.

A partir do momento em que se conhece a distincia ideal entre as solucdes para uma de-
terminada fronteira, pode-se medir qudao bem distribuidas estio estas solugdes e, consequente-

mente, avaliar a sua dispersao.

O calculo do espagamento ideal, o indice de distribui¢do das solugdes e o método de escolha

da solugdo central serdo discutidos nas préximas secdes.
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4.3 Calculo do Espacamento Ideal entre as Solucoes

A cada geracdo de um AGMO, encontra-se um conjunto de solu¢cdes ndo dominadas S; que
definem a fronteira de Pareto na geracido r do AGMO. A distancia entre as solu¢des de uma
mesma fronteira, bem como o formato e o comprimento de cada fronteira, variam de geracao

para geracao.

Para encontrar o espacamento ideal entre as solucdes nao dominadas de uma determinada
fronteira, € necessdrio primeiramente conhecer o comprimento desta fronteira. Para tanto, deve-
se inicialmente encontrar a funcdo linear fl’j que intercepta uma soluc@o ndo dominada s; e a
solu¢do ndo dominada vizinha s;. Esta fungdo fl’j que intercepta as solugdes ndo dominadas s;

no ponto (x;,y;) e s; no ponto (x;,y;) é definida pela equagdo 4.1:

F () = apx+ by 4.1

a qual:

e q; é o coeficiente angular da reta definida pela funcdo k calculada de acordo com a equa-
¢d0 4.2, sendo k =1,...,nS — 1 e nS € o numero de solu¢des ndo dominadas da geracdo

atual;
e by € o intercepto do eixo y no plano cartesiano;
e x; ¢ x; representam a taxa de interpretabilidade das solucdes i e j, respectivamente;
e y; € y; representam a taxa de classificacdo correta das solugdes i e j, respectivamente.
Yji—Yi

ap === (4.2)
x]' — X

Apés encontrar todas as k = {1,2,...,nF} fun¢des, com nF = nS — 1, calcula-se o compri-

mento /; da fungio i’; entre os pontos (x;,y;) e (x;,y;) pela equacdo 4.3.

I = gi(xj) —gu(xi), Jj>i (4.3)

sendo g; definida por:

gr=x4/1 -l—a,% 4.4)
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Desta forma, o comprimento L da fronteira € calculado conforme a equacio 4.5.

nF
L= Z I 4.5)
k=1

A partir do momento em que o comprimento L da fronteira é conhecido, o espacamento
ideal E estre as solugdes ndo dominadas desta fronteira pode ser calculado utilizando-se a equa-

cao 4.6.

E= F (4.6)

O espacamento E € a medida que sera utilizada como referéncia para calcular a coordenada
dos pontos ideais da fronteira de Pareto atual onde deveria existir uma solu¢do para que o
espacamento entre as solugdes seja igual, encontrando desta forma uma distribuicdo equilibrada
das solugdes ao longo da fronteira de Pareto. Para calcular a coordenada dos pontos ideais €

proposto o Algoritmo 4.1.

4.4 Indice de Distribuiciio

Em alguns trabalhos (H4JEK; SZSLL&S; VSISTEK, 2010; Da Ronco; BENINI, 2013; LAUMANNS
etal., 2002; TOFFOLO; BENINI, 2003), os autores fazem a andlise da distribui¢do das solugdes ao
longo da fronteira de Pareto de forma visual observando os pontos plotados em graficos. Muitos
dos trabalhos em que a andlise da distribui¢ao das solucdes € feita de forma visual, aplicam
0o AGMO para otimizar fungdes cujo formato simples da fronteira de Pareto ndo dificulta a
observacao visual. Como exemplos de fun¢des que apresentam esta caracteristica tem-se 0s

problemas de otimiza¢do matemadtica introduzidos por Deb et al. (2002b).

A Figura 4.3 mostra um exemplo em que avaliar a distribui¢do das solucdes de forma vi-
sual ndo € dificil. Na figura, pode-se observar que a distribui¢do das solugdes ndo dominadas

(circulos pretos) ao longo da fronteira aparentemente € uniforme.

Entretanto, no caso da Figura 4.4, ter-se-a4 mais dificuldade de avaliar se as solugdes ndo
dominadas estdo uniformemente distribuidas. Isto porque as curvas nos pontos de inflexdao da
func¢ado que define a fronteira de Pareto podem confundir o observador, levando-o a uma anélise

imprecisa e incorreta.

A fim de obter uma andlise mais precisa, algumas medidas tém sido empregadas para ve-

rificar a distribui¢do das solucdes na fronteira de Pareto. Como exemplo, tem-se a diversidade
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Algoritmo 4.1: EncontraPontosldeais
Entrada:
E: espacamento ideal.
S;: matriz de dimensdo nS X 2 que representa as coordenadas das solu¢des da fronteira
de Pareto da geracao ¢.
Saida:
SI;: matriz de dimensdo nS x 2 que representa as coordenadas dos pontos ideais na
fronteira de Pareto da geragdo ¢.
1 Inicio

2 cP:=0;// Comprimento percorrido

3 cFAtual :==0; // Comprimento da fungdo atual

4 trocaAtual :=2; // Comprimento atual

5 pAtual :=2; // Ponto real atual

6 Para k = 1 até nF Faca

7 cFAtual := g (S;(pAtual, 1)) — g (S¢(pAtual — 1,1));

8 Enquanto cP + cFAtual > E && trocaAtual == nS Faca
9 Se cP <> 0 Entao

10 | xldeal := |gi(xIdeal) — g(S;(pAtual — 1,1)) — |(E — cP)|| ;
1 Senio

12 | xldeal := |gy(xIdeal) — g(SI(trocaAtual —1,1)) — E| ;
13 Fim-Se

14 vldeal := ay x xldeal + by;

15 SIi(trocaAtual 1) := xldeal,

16 SI(trocaAtual ,2) := yldeal,

17 cFAtual = g;(S;(pAtual, 1)) — gi(SI;(trocaAtual, 1)),
18 trocaAtual = trocaAtual +1;

19 cP :=0;

20 Fim-Enquanto

21 cP := cP+ cFAtual,

22 pAtual = 0;

23 Fim-Para

24 Fim

Figura 4.3: Fronteira com uma vinica inflexdo

genética, que mede a variedade e a distribuicdo de individuos, definida por Solow e Polasky
(1994) como:
D(P) =eM 'e? 4.7)
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Figura 4.4: Fronteira com muitas inflexdes

Nesta equacdo, e é um vetor de n posi¢des contendo o valor 1 e M é uma matriz n X n definida
pela equagdo 4.8, em que d € a distancia euclidiana entre 0s pontos X; € X, € 0 parametro 6 €

definido arbitrariamente.

mij=exp(—0-d(x;,x;)),i=12,...n; j=1,2,...n;6 >0 (4.8)

A ideia geral desta medida € avaliar a diversidade das solugdes no espaco de decisdo e foi
usada por Ishibuchi et al. (2012) para medir a diversidade das solugdes no espaco de busca e
na fronteira de Pareto obtida. Esta € uma medida que reflete principalmente a densidade de
grupos de solugdes presentes no espaco de busca e ndo avalia a uniformidade da distribui¢cdo

das solucdes na fronteira de Pareto.

Ao definir o parametro 6, o espaco de interesse na fronteira de Pareto diminui, e, con-
sequentemente a diversidade diminui. Mesmo que as solugdes estejam igualmente espacadas
naquela regido, a diversidade é menor do que o mesmo niimero de solu¢des igualmente espaca-
das ao longo de toda a fronteira. Isto se deve ao fato de esta medida utilizar todo o espacgo de

busca como referéncia, e ndo apenas a fungdo que define a fronteira de Pareto.

Duas outras medidas amplamente utilizadas na literatura para medir a diversidade das so-
lucdes na fronteira de Pareto sdo: hipervolume (AZEVEDO; ARAUJO, 2011) e hipercubo (ADRA;
FLEMING, 2011). A desvantagem destas medidas € a utiliza¢do da distincia euclidiana como
base. Considerando o fato de que, dependendo do problema, a fronteira de Pareto pode ser
definida por uma funcdo com muitos pontos de inflexdo, usar um segmento de reta entre dois
pontos para medir a distincia entre eles faz com que a informacao contida no ponto de inflexdo

seja perdida.

Considerando que a melhor distribuicdo das solucdes na fronteira € aquela cujas solucdes
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estdo sobre os pontos ideais, define-se o seguinte indice de distribui¢do ID:

1 n8=1
D=+ ; \dij— E| (4.9)

j=i+l
Uma vez encontrados os pontos ideais na fronteira de Pareto na geracdo ¢, pode-se medir quao
distantes as solugdes S; estdo destes pontos. O espacamento E contém parte das informagdes
contidas nos pontos de inflexdo da funcido que define a fronteira de Pareto, fornecendo entdo
uma avaliacio mais precisa da uniformidade da distribuicdo das solugdes ao longo da fronteira

de Pareto.

Como exemplo do uso deste indice, considere-se a Figura 4.5.

1r 1r
0.9r 0.9
0.8 : . 0.8}
0.7 0.7F
0.6 0.6
0.5F . . 0.5}
0.4r B . 0.4F
0.3F 0.3
0.2r 0.2F
0.1F . 0.1
00 011 0‘.2 013 0‘.4 015 0‘.6 0.‘7 0‘.8 0.‘9 1‘ O0 0.‘1 0‘.2 0.‘3 0‘.4 0.‘5 0‘.6 0.‘7 018 0.‘9 1‘
(a) ID=1.2022 (b) ID=0.7626
1 1r
0.9 0.9
0.8} : 0.8
0.7F 0.7
0.6 0.6
0.5} . 0.5-
0.4F B 0.4
0.3 0.3F
0.2F 0.2r
0.1 0.1
00 0.‘1 0‘.2 0.‘3 0‘.4 0.‘5 0‘.6 0.‘7 018 0‘.9 1‘ 00 011 0‘.2 013 0‘.4 015 0‘.6 017 0‘.8 0.‘9 1‘
(c) ID=0.2360 (d) ID=0.0000

Figura 4.5: Exemplos do uso do Indice de Distribuiciio

Nesta figura, os circulos verdes sdo as solu¢des ndo dominadas encontradas, e os pontos
azuis sdo os pontos ideais. Pode-se ver que quanto mais préximas as solu¢des encontradas

estiverem dos pontos ideais, menor serd o /D e mais equilibrada estas solucdes estarao.
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4.5 Escolha da Solucao Central

Ap06s atingir a condigdo de parada, o AGMO fornece um conjunto de solu¢des ndo domina-
das. A partir deste ponto, € necessario decidir qual das solucdes ndo dominadas serd retornada
ao usudrio. Esta € uma tarefa importante, pois entra como fator de decisdo o equilibrio entre os

objetivos.

Uma das formas de fazer esta escolha, € por meio de um especialista (DELGADO; Von Zuben;
GOMIDE, 2002; CORDON et al., 2001). Dentre as op¢des fornecidas pelo AGMO, o especialista
ird optar pela solu¢do que melhor se adeque ao problema. A desvantagem desta abordagem € a
eventual inexisténcia de um especialista que possa ser consultado. Além disso, em metodologias
em que hd mais de um estdgio, o sistema fica ocioso até que o especialista faca a escolha. S6
entdo o sistema pode prosseguir para a préxima etapa. Por conta disso, métodos autométicos de

escolha sdo desejados.

Criar métodos automaticos envolve a tarefa de encontrar a solu¢do que mais bem equilibra
os objetivos, o que nem sempre € possivel dependendo da diversidade das solugdes encontradas

(ISHIBUCHI; NOJIMA, 2013).

Um exemplo de método automdtico de escolha é o método baseado na inflexdo da fungao
que define a fronteira. O problema deste método de escolha € a necessidade de dar um peso
maior para um dos objetivos quando hd mais de um ponto de inflexdo. Se existir um ponto de
inflex@o e este ponto de inflexdo ndo estiver no meio da fronteira de Pareto, um dos objetivos

sera beneficiado.

O método automadtico mais utilizado consiste em medir a distancia euclidiana entre as duas
solugcdes mais extremas e encontrar o ponto médio (PM) desta distincia. A solu¢do que mais
se aproximar deste ponto serd a solucdo escolhida (CARDENAS; CAMARGO, 2012). A principal
desvantagem deste método, semelhantemente a questao discutida na se¢do 4.4 sobre a dispersdao
das solugdes na fronteira, é o fato de este método ndo considerar as informacdes contidas nas

inflexdes da funcdo que define a fronteira.

Para escolher a solucdo central, € proposto um método que calcula a coordenada do Ponto
de Equilibrio da Fronteira (PEF). O PEF representa o ponto maximo de equilibrio entre os

objetivos da fronteira da geracdo atual do AGMO.

Para encontrar o PEF, basta fazer uma adaptagao do Algoritmo 4.1, como pode-se observar

no algoritmo 4.2.

Pode-se observar na Figura 4.6 uma comparacdo entre método automatico baseado na pro-
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Algoritmo 4.2: EncontraPontoDeEquilibrio
Entrada:
S;: matriz de dimensdo nS x 2 que representa as coordenadas das solucdes da fronteira
de Pareto da geracao 7.

Saida:
PEF: coordenada do Ponto de Equilibrio da Fronteira de Pareto da geracao ¢.
1 Inicio
2 cP:=0;// Comprimento percorrido
3 cFAtual :==0; // Comprimento da fungio atual
4 pAtual :=2;// Ponto real atual
5 mL:=Lj; // L representa o tamanho da fronteira
6 k:=1;// Fungdo matematica atual
7 Enquanto k <= nF Faca
8 cFAtual := g;(S;(pAtual, 1)) — gr(S;(pAtual —1,1));
9 Se cP + cFAtual > mL Entao
10 x:=0;
1 y:=0;
12 XPEF = |gi(xldeal) — gr(S;(pAtual — 1,1)) — |(mL — cP)|| ;
13 YPEF = a; «xPEF + by;
14 k:=nF+1;// Forga sair do lago
15 Fim-Se
16 cP := cP+ cFAtual;
17 pAtual :=0;
18 k=k+1;
19 Fim-Enquanto
20 Fim

ximidade com o PM entre as solucdes extremas da fronteira e o método automético baseado na

proximidade com o PEF.

Os pontos em vermelho representam as solugdes reais encontradas pelo AGMO. Os pontos
azuis representam a posi¢do em que a distribuicdo € uniforme. O ponto verde indica o PEF e
o ponto magenta indica o PM, que estd localizado no meio da reta magenta que liga os dois
pontos extremos da fronteira. A linha azul € a fronteira de Pareto. Por fim, os circulos azul e

magenta representam a solu¢do mais préxima do PEF e do PM, respectivamente.

Considerando que o eixo x € a interpretabilidade e o eixo y a acurdcia do sistema, as Figuras
4.6a e 4.6b representam um AGMO em que se deseja maximizar os dois objetivos. Pode-se
observar na Figura 4.6a que a solu¢do mais proxima do PEF tem interpretabilidade um pouco
inferior a solu¢do mais préxima do PM. Porém, a acurdcia é aproximadamente 20% maior na
primeira solucdo. Ja na Figura 4.6b a soluc@o mais préxima do PEF possui a acurdcia um pouco
mais baixa com relacao a solu¢do mais proxima do PM. Entretanto, a interpretabilidade € quase

40% maior.
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Nas Figuras 4.6¢ e 4.6d, que ilustram o caso em que o0 AGMO esta buscando minimizar
o indice da interpretabilidade e maximizar o indice da acuricia, pode-se observar que algo
similar acontece. A solu¢cdo mais préxima do PEF possui aproximadamente 35% a mais de
interpretabilidade do que a solu¢do mais préxima do PM na Figura 4.6¢ e aproximadamente
65% a mais de acurdcia com relagcdo a solu¢do mais proxima do PM. No objetivo em que a
solu¢do mais préxima do PEF perde para a solu¢do mais proxima do PM, a diferenca é muito

pequena quando comparada ao ganho no outro objetivo.
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(c) Maior interpretabilidade (d) Maior acuracia

Figura 4.6: Diferenca entre a escolha por PM e por PEF

Com isso pode-se ver que o PEF € uma boa medida de referéncia para a escolha da solu-
cdo central da fronteira de Pareto, fornecendo desta maneira a solu¢do que apresenta 0 maior

equilibrio nos objetivos do problema.

4.6 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Distance Ori-
ented (NSGA-DO)

Uma das principais caracteristicas do NSGA-II € o conceito de distancia de multidao in-

troduzido para manter a diversidade das solucdes. Todavia, se o conjunto de solugdes ndo
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dominadas F; tem um tamanho maior que N (tamanho da populacio P), o processo de escolher
apenas N solucdes usando a distancia de multidao faz com que algumas solugdes sejam perdi-
das. Considere-se F; contendo varias solugdes Pareto-6timas muito préximas e alguma solugdo
distante ndo Pareto-6tima, mas ndo dominada no momento. Dado que o cuboide da solucdo nao
dominada é maior, esta solucéo serd copiada em |Pn + 1| (sendo n a geragdo atual) enquanto

uma solucdo Pareto-6tima € eliminada. A Figura 4.7 ilustra esta situacao.

f b

Fronteira de Pareto

fi
(a) Fronteira de Pareto (b) Fronteira de Pareto

Figura 4.7: Situacao em que o algoritmo de corte do NSGA-II erra

Esta situacdo faz que o NSGA-II possa cair em um ciclo de gerar solugdes Pareto-6timas e

nao Pareto-6timas até convergir finalmente a um conjunto de solucdes Pareto-Gtimas.

Nesta tese proposta, € apresentada a versdao do NSGA-II orientada a distincia, denominada

aqui Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Distance Oriented (NSGA-DO).

O NSGA-DO tem como principal caracteristica orientar as solu¢gdes de forma a convergirem
para os pontos ideais da fronteira de Pareto, privilegiando as solu¢des mais proximas a algum
ponto ideal da fronteira ao trocar a distancia de multiddao do NSGA-II pela distancia entre uma
solugdo real encontrada e o ponto ideal mais proximo desta solugdo. Isso faz com que solucdes
contidas na fronteira de Pareto de uma geragdo ¢ ndo sejam trocadas por uma solu¢do ndo

dominada que ndo pertence a fronteira atual.

A Figura 4.8 ilustra um exemplo da diferenca de usar como critério de selecdo a solugdo

mais proxima a um ponto ideal em vez da distancia de multiddo.

Nesta figura, F, representa uma fronteira de Pareto e F; representa a fronteira de Pareto
6tima. Os circulos cinzas representam as solu¢des encontradas por um AGMO e que formam

Fj e F,. Os pontos pretos na fronteira F; representam os pontos ideais.

Supondo que tivéssemos que selecionar oito solu¢des para a proxima geragdo, o NSGA-II

escolheria as solucdes das primeiras fronteiras. Assim, todas as solucdes na fronteira F| seriam
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£

Figura 4.8: Escolha de solucao por proximidade ao ponto ideal

selecionadas.

Para completar o total de oito solucdes, 0 NSGA-II usard a distancia de multidao para esco-
lher trés solucdes na fronteira F,. As solucdes S1 e Sy, por estarem nas extremidades, possuem
distancia de multidao igual a infinito e seriam as primeiras escolhidas. Entre as solucdes S, e

S3, a solucdo S, seria escolhida, pois possui distancia de multidao maior que S3.

Pode-se ver que a distancia de multidao fez com que a solucdo S3, a mais proxima de um

ponto ideal (ponto ), fosse descartada.

As solugdes escolhidas pelo NSGA-DO sao aquelas mais proximas dos pontos ideias. Para
este exemplo, todas as solugdes da fronteira F| seriam escolhidas. Dentre as solugdes da fron-
teira F,, a ordem de escolha seria S3, S4 € S>. Com S3 e S4 pertencendo a populacio proxima

geracdo aumenta a quantidade de solugdes préximas aos pontos ideais.

Quando ha concentracdo de solugdes proximas aos pontos ideais, as chances de gerar solu-

coes filhas ainda mais proximas do ponto ideal aumenta.

Outra caracteristica do NSGA-DO € ndo considerar a as fronteiras durante o processo de
selecdo, aqui chamado de selecdo por torneio de distancia. No torneio por distancia, a solu¢ao

com a menor proximidade com um ponto ideal € escolhida.

Os passos do NSGA-DO sdo descritos no Algoritmo 4.3.
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Algoritmo 4.3: NSGA-DO

1 Inicio

2 P: Populagio pai;

3 Q: Populacio filha;

4 T: Tamanho fixo para P e Q;

5 F;: Conjunto de solu¢des na fronteira j;
6

7

8

9

n: Numero da geracao atual;

N: Numero maximo de geracoes;
Gerar a populagdo inicial Py e Qg = {};
Atribuir n = 0;

10 Realizar a selec¢do, o cruzamento e a mutagdo em P, para gerar a populacio filha Q,;
11 Fazer R, = P,UQ,;
12 Realizar a ordenagé@o por ndo dominancia em R, gerando F;, i = {1,...,v} em Ry;

13 Criar P11 ={};
14 | Enquanto |P, |+ |F;] <N Faca

15 Copiar as solugdes de F; em P, ;

16 i=i+1

17 Fim-Enquanto

18 Para cada solucdo em F; calcular a distancia para os pontos ideais;
19 Ordenar F; decrescentemente de acordo a distancia para os pontos ideais;
20 Copiar as primeiras N — | P, 1| solu¢des ordenadas de F; para P, ;
21 Se n > N Entao

22 ‘ Pare;

23 Senao

24 | Atribuir n = n+ 1 e voltar ao passo 10;

25 Fim-Se

26 Fim

4.7 Geracao de Base de Conhecimento Fuzzy usando NSGA -
DO

Nesta se¢do serd apresentada a metodologia utilizada neste trabalho para geracdo de SFBR
usando AGMO. O trabalho desenvolvido visa investigar o impacto da substituicao da Distancia
de Multidao do NSGA-II pela proximidade com um ponto ideal na fronteira de Pareto de forma

a melhorar a diversidade das solu¢des na fronteira de Pareto.
A metodologia utilizada € composta por duas etapas:

Selecdo de regras: Nesta etapa o NSGA-DO ¢ utilizado para selecionar regras fuzzy a
partir de um pool de regras candidatas extraidas previamente. O objetivo € gerar uma BR capaz
de representar o conhecimento existente no conjunto de exemplos e que seja a0 mesmo tempo

interpretdvel e com boa acuricia.

Otimizacio da Base de Dados: Nesta etapa o NSGA-DO ¢ utilizado para otimizar os
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conjuntos fuzzy utilizados na etapa anterior.

Com essas duas etapas, a metodologia € capaz de gerar BRs diversificadas, compactas com

alta habilidade para classificagdo.

4.7.1 Selecao de Regras Fuzzy

Nesta etapa o NSGA-DO sera responsdvel por selecionar regras que irdo compor uma BR,
a partir de um pool de regras. As regras do pool sdo extraidas dos conjuntos de dados a partir

do método FCA-BASED, proposto no trabalho em Cintra (2012).

Codificacdao da BR
O cromossomo desta etapa, ilustrado na Figura 4.9, € um vetor de tamanho méximo previamente
definido. Neste cromossomo, cada posi¢do contém um nimero que serve como indice para as
regras do pool. Este indice varia de 1 até o tamanho do pool. O nimero 0 indica a auséncia de

regra, o que permite diminuir o tamanho da BR tornando-a, desta forma, mais interpretavel.

1 21 13 29 31 0 11 54 98 65 0 52 76 0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.9: Representaciao cromossomica de uma BR

A BD utilizada neste processo € uma base com trés conjuntos fuzzy triangulares igualmente

espacados. Esta BD permanecerd fixa durante este processo.

Objetivos
Nesta etapa, o NSGA-DO terd como objetivos a maximizacao da Taxa de Classificacdo Correta
(TCC) e a minimizagao do indice de interpretabilidade iBR da BR medida pela equagdo 4.10

dada a seguir:

(nR/ nTR) + (nA/ nTA)

2

iBR = (4.10)

onde:

e nR € o nimero de regras da BR atual;
e nTR é o tamanho maximo da BR;

e nA € o nimero de antecedentes da regra;
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e nTA é o numero total possivel de antecedentes da BR. Este valor pode ser obtido multiplicando-

se tBR pela quantidade de regras da BR.

Operadores genéticos
A selecdo € a primeira operagdo a ser empregada e utiliza o método da selecdo por torneio de
distancia. A segunda operacdo a ser realizada é o cruzamento. Neste trabalho foi utilizado o
cruzamento uniforme. Os pares de cromossomos a serem cruzados e a mascara de cruzamento
sdo escolhidos aleatoriamente. Por fim, a muta¢do padrao € aplicada para alterar um gene c;;
para um novo valor escolhido aleatoriamente dentro dos possiveis valores 0, 1,...,G, sendo G
0 nimero maximo que o gene pode assumir, ou seja, o tamanho do pool. Para que o nimero
de regras na BR diminua, € utilizada uma taxa pZerar que determina se o operador de mutagdo

exclui a regra de um determinado gene ou se altera a regra.

Condicao de parada
O critério de parada adotado para este AGMO € o nimero maximo de geragdes. Ao atingir esse

nimero, 0 AGMO retornard um conjunto de solucdes ndo dominadas.

4.7.2 Otimizacao de Base de Dados

Ao término da etapa anterior, uma das solu¢des ndo dominadas serd escolhida pelo método
de proximidade ao PEF. Esta BR escolhida sera utilizada de maneira fixa nesta segunda etapa,
que € responsdvel por evoluir uma populacdo de BD para encontrar o melhor ajuste para cada

conjunto de cada particdo fuzzy.

Codificacdo da BD Os cromossomos possuem tamanho fixo e é necessdrio estabelecer
previamente a quantidade de conjuntos que as particdes terdo. Os conjuntos sdo codificados
com numeros reais, os quais representam os parametros de cada funcdo de pertinéncia de cada

particdo.

Cada individuo da populac¢do representa uma BD completa. A Figura 4.10 ilustra a repre-
sentacdo de um cromossomo que esta codificando nP parti¢cdes, sendo que cada particao possui

nC conjuntos fuzzy.

1 1 1 1 1 1 nP nP nP nP nP nP

q11 q12 q13 anl anZ an3 q11 qu q13 anl anZ an3

Figura 4.10: Representacio cromossomica de uma BD
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A populagdo inicial € gerada introduzindo um cromossomo que representa as funcdes de
pertinéncia utilizadas de forma fixa na etapa 1. Os outros cromossomos sdo gerados aleatoria-

mente.

Objetivos
Nesta etapa, o NSGA-DO terd como objetivos a maximizacdo da TCC e a maximizagdo do

indice de interpretabilidade.

O indice de interpretabilidade utilizado nesta tese € o proposto por Gacto, Alcald e Herrera
(2010), denominado GM3M. Este indice estd focado na semantica das particdes, sendo que os

autores propdem algumas condi¢des para garantir a distinguibilidade e a cobertura das parti¢des:

Condic¢do de simetria: As fungdes de pertinéncia devem ser simétricas. Por defini¢do, a

simetria é garantida quando sdo utilizadas fun¢des Gaussianas.

e Condigdo &: Essa condi¢@o controla o ponto de intersec¢do de duas fun¢des de pertinén-

cia. Esse ponto deve ser maior ou igual ao valor de J.

e Condig¢do y: Essa condicao controla a sobreposi¢c@o no centro de cada funcao de pertinén-

cia. No centro de uma fun¢do de pertinéncia, outra fun¢do ndo pode ter valor maior do

que 7.

e Condicdo p: Essa condicdo garante que o universo de discurso seja totalmente coberto
pelas funcdes de pertinéncia. Para cada ponto do universo de discurso, pelo menos uma

funcdo de pertinéncia tem valor de pertinéncia maior ou igual a p naquele ponto.

Os valores sugeridos pelos autores sdo: 6 = 0.8, y=0.25¢ p = 0.05.

Este indice busca manter o formato original da funcio de pertinéncia enquanto o processo

de otimizag@o dos parametros da fungdo € executado. O indice é obtido pela Equagdo 4.11.

GM3M = {/8yp 4.11)

A medida § trata do deslocamento das fun¢des de pertinéncia medindo a proximidade dos
pontos centrais das fun¢des obtidas com os pontos centrais das fung¢des originais. Quanto mais

proximos eles estiverem dos pontos originais, maior serd o valor de 9.

A medida 7y trata da taxa de amplitude lateral. Esta métrica mede o quanto cada lateral da

fun¢do mudou em relagdo ao formato original. Para isso, divide-se a distancia entre primeiro
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ponto da funcdo e o ponto central da funcdo, pela distincia entre o ponto central e o terceiro

ponto da fun¢do. Quanto mais proximas as taxas, maior a taxa de amplitude lateral.

A medida p trata da semelhanca drea. Esta métrica mede a semelhanca entre a area da
fun¢do otimizada e a drea da funcdo original. Quanto mais semelhante for a drea, maior serd o

valor de p.

Operadores genéticos
O método de selecdo aplicado nesta etapa, assim como na primeira etapa, € a selecdo por
torneio de distancia. O operador de cruzamento utilizado nesta etapa € o cruzamento aritmético
exemplificado na Se¢do 3.2.4. Por fim, a mutacdo € aplicada obedecendo a restricdo para que

os conjuntos ndo fiquem deformados, ou seja, com muitas sobreposic¢des.

Condicao de parada
O critério de parada adotado para este AGMO, assim como na etapa anterior, ¢ 0 nimero ma-

ximo de geracdes.

4.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um novo AGMO baseado no NSGA-II, denominado NSGAII
DO, que usa os pontos ideais (uniformemente distribuidos na fronteira de Pareto) como referén-
cia para guiar as solucdes geradas de maneira a melhorar a diversidade das solugdes na fronteira
de Pareto. Uma abordagem utilizando o NSGA-DO foi proposta para a geracao de bases de co-

nhecimento fuzzy.

No préximo capitulo s@o apresentados os experimentos realizados, os resultados obtidos e
a comparacgdo entre os resultados obtidos por meio do NSGA-DO e os resultados obtidos por

meio do algoritmo original NSGA-II.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Consideracoes Iniciais

Para analisar o desempenho, as contribui¢des e as limitacdes do NSGA-DO, foram realiza-
dos experimentos envolvendo alguns dos conjuntos encontrados no UCI Repository of Machine
Learning Databases (LICHMAN, 2013). Com intuito de compara¢do, 0s mesmos experimen-
tos também foram realizados com 0 NSGA-II. Ambos algoritmos foram executados com as

mesmas configuragdes.

Neste capitulo sdo apresentados os detalhes dos experimentos realizados, os parametros
de configuracdo dos AGMOs, os resultados e a discussdo sobre os resultados obtidos para a

avaliagao do método.

Durante a condugio dos experimentos, os seguintes aspectos foram considerados:

e Dispersado das solugdes na fronteira de Pareto;
e Desempenho, com relagdo a TCC;

e Interpretabilidade dos modelos gerados, com relagdo a complexidade da BR, levando em
consideracdo o nimero de regras e o nimero de antecedentes, e com relacdo a semantica

da BD, levando em consideracdo o formato e o posicionamento dos conjuntos.

5.2 Descricao dos Conjuntos de Dados

Na Tabela 5.1 sao listados os conjuntos de dados do repositério UCI utilizados nos experi-

mentos, bem como a descricdo de algumas caracteristicas dos conjuntos utilizados.
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Tabela 5.1: Conjuntos do repositorio UCI utilizados nos experimentos

Conjunto de dados Exemplos Atributos Classes Pool

australian 690 14 2 9998
balance 625 4 3 1834
cleveland 297 13 5 36983
contraceptive 1473 9 3 18005
dermatology 358 16 6 13646
ecoli 336 7 8 532
haberman 306 3 2 63
hayesroth 159 4 3 194
heart 269 13 2 38737
iris 150 4 3 61
newthyroid 215 5 3 75
pima 767 8 2 2438
saheart 462 9 2 7156
tae 151 5 3 275
titanic 2201 3 2 44

Os dominios de cada um dos atributos dos conjuntos de dados estdo representados por va-
lores numéricos continuos e precisam ser granularizados em um niimero de conjuntos fuzzy que
representem os valores linguisticos que cada atributo pode assumir, para permitir a generaliza-
cdo do conhecimento. Para cada conjunto de dados, o pool de regras candidatas foi extraido do

trabalho (CINTRA, 2012).

5.3 Experimentos Realizados

A Tabela 5.2 apresenta a configuracdo dos parametros dos AGMOs utilizados neste traba-
lho. Os valores utilizados foram escolhidos com base em experimentos preliminares em que as
taxas utilizadas em experimentos similares foram variadas. Para a avalia¢do dos resultados foi

utilizada a validacdo cruzada para 5-folds.

Tabela 5.2: Configuraciao dos parametros dos AGMOs

Parametro BR BD
Geragoes 1000 1000
Tamanho de P 200 100
Tamanho maximo da BR 20 -
Taxa de mutagdo 20%  20%
Taxa de cruzamento 70% T70%

Probabilidade de zerar 50% -

Na primeira etapa dos testes, foi analisado o comportamento do NSGA-DO durante o pro-
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cesso de selegio de regras do pool para a constru¢io da BR. A taxa do Indice de Distribui¢io
(ID), definida na Se¢do 4.4 do Capitulo 4, foi coletada ao final de cada execu¢do do AGMO

para cada fold. A média dessas taxas pode ser observada na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Dispersao das solucoes na fronteira final

Base de Regras Base de Dados
Dataset NSGAII NSGA-DO || NSGAII NSGA-DO
australian 0,6781 0,2448 0,6563 0,2375
balance 0,6435 0,2059 0,5419 0,0489
cleveland 0,6248 0,2066 0,5959 0,1094
contraceptive 0,5173 0,2167 0,5121 0,2959
dermatology 0 0 0 0
ecoli 0,6978 0,1901 0 0
haberman 0,5531 0,2578 0,7612 0,2812
hayesroth 0,598 0,2587 0,558 0,206
heart 0,5038 0,1858 0,559 0,2057
iris 0,5925 0,1506 0,5765 0,1624
newthyroid 0,5455 0,1669 0,2142 0,2612
pima 0,5133 0,2718 0,9917 0,3542
saheart 0,4462 0,1384 0,7434 0,2515
tae 0,4319 0,2516 0,4788 0,181
titanic 0,4293 0,1899 0,1879 0

Pode-se observar que o NSGA-DO obteve baixo valor no indice de distribui¢do utilizado,
o que indica que a distancia entre as solu¢des ndo dominadas da fronteira de Pareto estd equi-
librada. O mesmo nao ocorre com o NSGA-II, cujo valor do ID foi maior para todos os casos,

com excecao dos conjuntos Dermatology e Ecoli.

Todavia, € importante analisar se o fato do processo de busca direcionar as solu¢des a pontos

especificos da fronteira ndo estd influenciando de forma negativa a acuracia do modelo.

Também € necessario verificar se, de alguma maneira, o direcionamento das solugdes estd
fazendo com que o algoritmo perca a sua habilidade de busca, deixando de encontrar solucdes

com melhor acurécia, ao custo de encontrar solu¢des com baixo valor no indice de distribuigao.

Para efetuar esta andlise, o desempenho dos algoritmos na etapa 1 foi medido com relagao
a acurécia, observando os dados da TCC e da complexidade da BR (calculada pela Equacdo
4.10, no Capitulo 4). Estes dados foram coletados a partir das médias das solugdes centrais da
fronteira final de cada fold e podem ser vistos na Tabela 5.4 juntamente com o numero de regras

da BR (#Regras) e o nimero total de antecedentes da BR (#Antedecentes).

Pode-se observar na Tabela 5.4 que o NSGA-DO consegue encontrar um conjunto de solu-

coes ndo dominadas com valor baixo no indice de distribuicdo e a0 mesmo tempo aumentar a
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Tabela 5.4: Taxa média das solucoes centrais para a BR

TCC Interpretabilidade #Regras #Antecedentes

Dataset NSGA-II. NSGA-DO || NSGA-II' NSGA-DO || NSGA-II' NSGA-DO || NSGA-II NSGA-DO
australian 0,7054 0,7578 0,6257 0,5394 17,60 6,60 62,20 20,00
balance 0,6804 0,7476 0,6075 0,5678 8,00 4,20 14,20 6,60
cleveland 0,5790 0,5882 0,5985 0,5306 12,20 5,80 41,80 13,40
contraceptive 0,4657 0,4660 0,6678 0,5322 16,40 4,20 54,80 10,00
dermatology 0,3108 0,2886 0,7366 0,5238 17,20 3,00 151,40 15,40
ecoli 0,2082 0,4318 0,6429 0,5140 7,80 2,00 30,60 4,00
haberman 0,7306 0,7648 0,6333 0,5634 5,40 3,40 11,20 7,20
hayesroth 0,6219 0,7892 0,7950 0,5840 12,60 5,60 28,60 13,20
heart 0,7639 0,7926 0,6046 0,5340 14,20 6,20 52,00 17,20
iris 0,8167 0,9350 0,6513 0,5550 8,00 3,80 18,60 8,00
newthyroid 0,8302 0,8838 0,6480 0,5610 7,60 3,60 22,20 8,60
pima 0,7534 0,7632 0,6238 0,5668 13,40 7,40 36,80 18,80
saheart 0,7200 0,7324 0,6100 0,5526 12,00 7,20 32,20 18,20
tae 0,5074 0,5618 0,6730 0,5340 13,60 3,20 39,20 6,40
titanic 0,6062 0,6770 0,5983 0,5466 4,40 2,80 9,20 5,60

TCC e a interpretabilidade.

Para todos os conjuntos de dados, com exce¢do do conjunto Dermatology, o NSGA-DO

obteve BRs com maior TCC e menor complexidade do que o NSGA-II logrou obter.

A mesma anélise de desempenho dos algoritmos observando os dados da TCC e da interpre-
tabilidade (calculada pela Equacdo 4.11) foi feita para a etapa 2. Os resultados sdo mostrados
na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Taxa média das solucdes centrais para a BD

TCC Interpretabilidade

Dataset NSGAII NSGA-DO || NSGAII NSGA-DO
australian || 0,7472 0,7080 0,9902 0,9858
balance || 0,6632 0,6844 0,9042 0,9248
cleveland || 0,5714 0,5678 0,9794 0,9792
contraceptive 0,4622 0,4630 0,9800 0,9776
dermatology 0,3110 0,3110 1,0000 1,0000
ecoli || 0,4318 0,4318 1,0000 1,0000
haberman || 0,7716 0,7688 0,9198 0,9650
hayesroth || 0,7422 0,7298 0,9860 0,9904
heart | 0,7712 0,7362 0,9856 0,9916
iris || 0,8916 0,8918 0,9022 0,9524
newthyroid | 0,6558 0,7348 0,9654 0,9684
pima || 0,7650 0,7606 0,8276 0,8452
saheart 0,7212 0,7206 0,9122 0,9230
tae || 0,5258 0,5356 0,9558 0,9760
titanic || 0,7018 0,6770 0,9896 1,0000

A Tabela 5.5 mostra que, para a etapa 2, apesar do NSGA-II apresentar TCC maior que
0 do NSGA-DO para 8 conjuntos de dados, os valores estdo proximos. Entretanto, para a

interpretabilidade, o NSGA-DO teve desempenho superior ao NSGA-II para 10 conjuntos de
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dados e empatando em outros 2 conjuntos.

Considerando que os dados que compdem as tabelas 5.4 e 5.5 foram obtidos a partir da
média dos valores obtidos ao final de cada fold, analisou-se também a possibilidade de existir
alguma fronteira, de algum fold, em que algumas solucdes do NSGA-II que estivessem do-
minando as do NSGA-DO. Em caso afirmativo, isto significaria que ha solu¢des boas que o

NSGA-DO nio foi capaz de encontrar.

Para ilustrar esta situacdo, considere-se a Figura 5.1, em que o valor da funcao objetivo no

eixo x deve ser minimizado e o valor da funcao objetivo no eixo y deve ser maximizado.

O
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Figura 5.1: Problema de dominancia

Nesta figura, tem-se duas fronteiras. Os circulos vermelhos representam as solugdes nao
dominadas que formam a fronteira de Pareto. Pode-se observar que, em geral, as solucdes da
fronteira azul nao apresentam melhor desempenho do que as solu¢des da fronteira vermelha.
Isso faz com que a maioria das solucdes da fronteira vermelha venha a dominar as solug¢des da
fronteira azul. Supondo que a fronteira azul € a fronteira de Pareto gerada pelo algoritmo A em
um determiado fold e que a fronteira vermelha € a fronteira de Pareto gerada pelo algoritmo B
no mesmo fold, a tabela de comparagao recaird sobre as solugdes indicadas dentro do quadrado
tracejado nesta figura. Observa-se, todavia, que essas duas solucdes nio representam o real
desempenho dos algoritmos em questdo, trazendo a falsa ideia de que as solucdes do algoritmo

A sdo melhores do que as do algoritmo B.

Neste exemplo o algoritmo B ird ter um desempenho inferior ao do algoritmo A quando
usado na comparagdo somente a solucio central de cada fronteira, sendo que todas as outras

solucdes do algoritmo B dominam as outras solucdes do algoritmo A.

Com o intuito de analisar esta situagdo, para cada conjunto de dados, foram plotadas todas
as solucdes ndo dominadas da ultima geracido dos dois AGMOs de todos os folds no mesmo

grafico conforme mostram as figuras 5.2, 5.3,5.4 ¢ 5.5.

Nas figuras 5.2 e 5.3 pode-se observar que as solugdes que compdem as fronteiras do
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Figura 5.2: Dominancia entre 0 NSGA-II e 0 NSGA-DO para a selecio de regras - Parte 1.
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Figura 5.3: Dominancia entre 0 NSGA-II e 0 NSGA-DO para a seleciao de regras - Parte II.
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Figura 5.4: Dominincia entre o NSGA-II e 0 NSGA-DO para a otimizaciao da BD - Parte 1.
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NSGA-DO possuem distancia significativa com relag@o as que compdem as fronteira do NSGA-
II, e estdo mais proximas da fronteira real de Pareto, eliminando portanto a hipétese de que o
problema ilustrado na Figura 5.1 pudesse estar acontecendo com o algoritmo proposto durante

a etapa de selecao de regras.

De acordo com as figuras 5.2b, 5.2d, 5.3a, 5.3e e 5.3g, pode-se observar que 0s conjuntos
Balance, Contraceptive, Heart, Saheart e Titanic foram os unicos conjuntos em que solugdes
do NSGA-II pertencem a fronteira de Pareto. Entretanto, o nimero de solu¢Oes encontradas
pelo NSGA-II que compdem a fronteira de Pareto € muito menor do que o nimero de solugdes

encontradas pelo NSGA-DO que compdem a fronteira de Pareto.

Nas figuras 5.2a, 5.2d, 5.2e, 5.2f, 5.3a e 5.3f pode-se perceber que do ponto de vista da in-
terpretabilidade, a pior solucdo do NSGA-DO, isto é, a de mais baixa interpretabilidade, possui
interpretabilidade maior do que a melhor solu¢cdo do NSGA-II no mesmo objetivo. As figuras

5.2h e 5.3b indicam que o mesmo pode ocorrer do ponto de vista da TCC.

Na Figura 5.4 pode-se observar que ha muita sobreposi¢do entre as solucdes, o que impede
afirmar que, visualmente, as fronteiras dos dois algoritmos possuem distancia significativa entre

si. Desta forma, nao € possivel verificar se ocorre o problema ilustrado pela Figura 5.1.

Para avaliar de maneira mais segura o grau de dominéncia entre as solucdes dos dois algo-
ritmos, foi calculado quantas das solucdes de cada algoritmo compdem a fronteira de Pareto.

Esses dados podem ser observados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Nimero de solucdes na fronteira 6timo de Pareto

Base de Regras Base de Dados

NSGAII NSGA-DO NSGAII NSGA-DO

Dataset Qtd. (%) | Qtd. (%) || Qtd. (%) | Qtd. (%)

australian 0 0% 7  100% 3 100% 0 0%
balance 2 22% 7 78 % 7 37% 12 63%
cleveland 0 0% 5 100% 7 70 % 3 30%
contraceptive 1 11% | 8 89% 9 30% 21 70%
dermatology 0 0% 1 100% 1 50% 1 50%
ecoli 0 0% 1 100% 1 50% 1 50%
haberman 0 0% 8 100% 3 19% 13 81%
hayesroth 0 0% 5 100% 8 89% 1 11%
heart I 25% | 3 75 % 6 33% 12 67%
iris 0 0% 6 100% 7 35% 13 65%
newthyroid 0 0% 8 100% 12 46% 14 54%
pima 0 0% S 100% 8 22% 28 78%
saheart 2 22% | 7 78 % 25 76% 8 24%
tae 0 0% 5 100% 3 21% 11 79%
titanic 1 33% | 2 67 % 2 100% 0 0%
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Pode-se observar que ha um alto grau de dominancia das solu¢cdes do NSGA-DO sobre as

solucdes do NSGA-II para o processo de sele¢do de regras.

Os dados apresentados na Tabela 5.6 comprovam que o grau de dominancia das solucoes
do NSGA-DO sobre as solugdes do NSGA-II € alto para a primeira etapa de sele¢do de regras.
Para o processo de otimizacdo da BD, pode-se observar que a maior parte das solucdes que
formam a fronteira de Pareto provém do NSGA-DO para a maioria dos conjuntos de dados,

evidenciando o alto grau de dominancia das solu¢des encontradas pelo NSGA-DO.

Para cada um dos conjuntos de dados, foi feita também a andlise da dominancia entre todas
as solucdes ndo dominadas da ultima geragdo dos dois AGMOs de todos os folds da etapa de

selecdo de regras. O resultado desta andlise pode ser visto nas tabelas 5.7 € 5.8.

Tabela 5.7: Dominancia do NSGA-II sobre o NSGA-DO na etapa de selecao de regras

100% a 71% 70% a 41% 40% a 21% 20% a 5%

Dataset # Sol. % # Sol. % # Sol. % # Sol. %
Australian 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Balance 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 1 294%
Cleveland 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Contraceptive 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Dermatology 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Ecoli 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Haberman 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Hayesroth 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Heart 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Iris 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Newthyroid 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Pima 0 0,00% 0 0,00% 1 4,00% 0 0,00%
Saheart 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Tae 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Titanic 0 0,00% 0 0,00% 1 16,67% 3 50,00%

Na Tabela 5.7 foram separadas as solu¢cdes do NSGA-II em quatro grupos:

e Quantidade de solu¢des do NSGA-II que dominam entre 100% e 71% das solugdes do
NSGA-DO;

e Quantidade de solu¢des do NSGA-II que dominam entre 70% e 41% das solucdes do
NSGA-DO;

e Quantidade de solu¢des do NSGA-II que dominam entre 40% e 21% das solucdes do
NSGA-DO;
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Tabela 5.8: Dominancia do NSGA-DO sobre o NSGA-II na etapa de selecao de regras

100% a 71% 70% a 41% 40% a 21% 20% a 5%

Dataset # Sol. %o # Sol. % # Sol. % # Sol. %0
Australian 19 67,86% 4 14,29% 5 17,86% 0 0,00%
Balance 0 0,00% 22 61,11% 4 11,11% 8 22,22%
Cleveland 7  30,43% 7 30,43% 4 17,39% 5 21,74%
Contraceptive 12 42,86% 4 14,29% 5 17,86% 6 21,43%
Dermatology 2 33,33% 1 16,67% 0 0,00% 2 33,33%
Ecoli 2 40,00% 3 60,00% 0 0,00% 0 0,00%
Haberman 4  18,18% 7 31,82% 5 22,73% 5 22,73%
Hayesroth 24 100,00% 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00%
Heart 8 50,00% 2 12,50% 3 18,75% 1 625%
Iris 9 47.37% 10 52,63% 0 0,00% 0 0,00%
Newthyroid 15  45,45% 4 12,12% 2 6,06% 5 15,15%
Pima 11 40,74% 2 7,40% 10 37,04% 4 14,81%
Saheart 2 6,45% 14 45,16% 8 2581% 4 19,20%
Tae 6 3529% 3 17,65% 3 17,65% 4 23,53%
Titanic 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00% 2 40,00%

e Quantidade de solugdes do NSGA-II que dominam entre 20% e 5% das solugdes do
NSGA-DO.

Pela andlise desta tabela vé-se que o grau de dominancia das solu¢des do NSGA-II sobre as
solugdes do NSGA-DO, para a etapa de selecdo de regras, € praticamente nulo, sendo que ape-
nas dois conjuntos de dados (Pima e Titanic) possuem uma Unica solu¢do que domina somente
entre 40% e 21% das solucdes do NSGA-DO. Ainda por esta tabela pode-se observar que o
conjunto Balance possui uma solu¢ao que domina entre 20% e 5% das solu¢des do NSGA-DO

e o conjunto Titanic possul trés solugdes que dominam solugdes do NSGA-DO também entre

20% e 5%.

A Tabela 5.8 faz a separagdo das solu¢des também em quatro grupos, porém considerando
agora a quantidade de solucdes do NSGA-DO que dominam as solu¢des do NSGA-II em cada

grupo.

Para catorze dos quinze conjuntos de dados utilizados, o NSGA-DO gerou solucdes que
dominam entre 100% e 71 % das solu¢cdes do NSGA-II. Para o conjunto Hayesroth, 100%
das solugdes geradas pelo NSGA-DO dominam entre 100% e 71% das solu¢des geradas pelo
NSGA-IL

Utilizando as tabelas 5.7 e 5.8 verificou-se a quantidade de conjuntos de dados em que o
NSGA-II tem mais solucdes que dominam o NSGA-DO, a quantidade de conjuntos de dados em

que o NSGA-DO tem mais solu¢gdes que dominam o NSGA-II e a quantidade de conjuntos de
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dados em que o nimero de solugdes de um algoritmo dominam as solugdes do outro algoritmo

¢ igual. Esses valores podem ser observados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Maior dominancia por conjunto de dados na etapa 1

NSGA-II > NSGA-DO NSGA-DO > NSGA-II NSGA-II =NSGA-DO

100% a 71% 0 14 1
70% a 41% 0 14 1
40% a 21% 0 10 5

20% a 5% 1 10 4

A Tabela 5.9 mostra com clareza em quantos conjuntos 0 NSGA-DO possui uma quantidade

maior de solugdes que dominam as solu¢des do NSGA-II para cada intervalo definido.

O tnico caso de empate para o intervalo entre 100% e 71% foi para o conjunto de dados
Balance. Para este conjunto, a dominancia do NSGA-DO sobre o NSGA-II ficou concentrada

no intervalo entre 70% e 40%.

O empate ocorrido para o intervalo entre 70% e 40% foi para o conjunto de dados Hayes-
roth. Para este conjunto, todas as solu¢cdes nao dominadas encontradas pelo NSGA-DO domi-
naram entre 100% e 71% das solu¢des do NSGA-II.

Os outros casos de empate sdo justificados pela concentracdo das solu¢des nao dominadas

encontradas pelo NSGA-DO em intervalos de dominancia maiores.

O mesmo procedimento de comparagao foi feito para a etapa de otimizagdao da BD. Pode-

mos verificar os resultados nas Tabelas 5.10e 5.11.

Para facilitar a andlise dos resultados destas tabelas, verificou-se também a quantidade de
conjuntos de dados em que 0 NSGA-II tem mais solu¢des que dominam o NSGA-DO, a quan-
tidade de conjuntos de dados em que 0 NSGA-DO tem mais solu¢des que dominam o NSGA-II
e a quantidade de conjuntos de dados em que o nimero de solu¢gdes de um algoritmo domina as

solugdes do outro algoritmo € igual. Esses valores podem ser observados na Tabela 5.12.

Pode-se observar nesta tabela que para o intervalo entre 100% e 71% ha empate para a
maior parte dos conjuntos de dados. Para o intervalo entre 70% e 41%, o NSGA-II obteve
dominancia em um nimero um pouco maior de conjunto de dados (6 para o NSGA-II contra 4
para o NSGA-DO). Ja para o intervalo entre 40% e 21%, hd um empate entre as dominéancias
dos dois algoritmos. Por fim, no intervalo entre 20% e 5%, o NSGA-DO possui uma quantidade

maior de solucdes que dominam o NSGA-IL.

Com o intuito de analisar a significancia estatistica das diferengas entre o algoritmo NSGA-
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Tabela 5.10: Dominancia do NSGA-II sobre o NSGA-DO na etapa de otimizacao da BD

100% a 71% 70% a 41 % 40% a 21% 20% a 5%

Dataset # Sol. % # Sol. % # Sol. % # Sol. %
Australian 4 10,53% 14 36,84% 15 39.47% 2 526%
Balance 0 0,00% 2 3,03% 11 16,67% 14 2121%
Cleveland 0 0,00% 4 9,75% 7 17,07% 12 29,27%
Contraceptive 0 0,00% 0 0,00% 0 0,00% 57 74,03%
Dermatology 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00%
Ecoli 1 20,00% 1 20,00% 0 0,00% 2 40,00%
Haberman 0 0,00% 0 0,00% 2 2,99% 24 35,82%
Hayesroth 0 0,00% 2 6,25% 4 12,50% 10 31,25%
Heart 0 0,00% 4 5,06% 20 25,32% 38 48,10%
Iris 0 0,00% 0 0,00% 9 6,77% 29 21,80%
Newthyroid 0 0,00% 2 1,21% 17 10,24% 20 12,05%
Pima 0 0,00% 0 0,00% 25 11,63% 130 60,47%
Saheart 0 0,00% 1 0,60% 33 20,00% 35 21.21%
Tae 0 0,00% 0 0,00% 1 1,61% 20 32,26%
Titanic 2 33,33% 1 16,67% 1 16,67% 0 0,00%

Tabela 5.11: Dominincia do NSGA-DO sobre o NSGA-II na etapa 2 (Otimizacao BD)

100% a 71% 70% a 41 % 40% a 21 % 20% a 5%

Dataset # Sol. % # Sol. % # Sol. % # Sol. %o
Australian 0 0,00% 4 597% 4 597% 3 448%
Balance 0 0,00% 11 16,18% 6 8,82% 38 55,88%
Cleveland 0 0,00% 2 4,87% 19 46,34% 11 26,83%
Contraceptive 0 0,00% 1 1,38% 19 26,39% 23 31,94%
Dermatology 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00%
Ecoli 1 20,00% 1 20,00% 0 0,00% 2 40,00%
Haberman 0 0,00% 0 0,00% 24 36,36% 33 50,00%
Hayesroth 0 0,00% 0 0,00% 1 4,776% 12 57,14%
Heart 0 0,00% 2 2,38% 5 595% 29 34,52%
Iris 0 0,00% 0 0,00% 29 22.,83% 58 45,67%
Newthyroid 0 0,00% 0 0,00% 35 17,68% 114 57,58%
Pima 0 0,00% 5 2,16% 17 7,32% 59 25,43%
Saheart 0 0,00% 0 0,00% 23 12,04% 141 73,82%
Tae 0 0,00% 5 10,87% 17 36,96% 13 28,26%
Titanic 0 0,00% 1 20,00% 1 20,00% 1 20,00%

Tabela 5.12: Maior dominéancia por conjunto de dados na etapa 2

NSGA-II > NSGA-DO NSGA-DO > NSGA-II NSGA-II = NSGA-DO

100% a 71% 2 0 13
70% a 41% 6 4 5
40% a 21% 6 6 3

20% a 5% 5 8 2
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IT e o algoritmo NSGA-DO, foi aplicado o teste de Wilcoxon para todas as tabelas de compara-

cao.
Na Tabela 5.13 s@o apresentados os resultados dos testes estatisticos.

Tabela 5.13: Teste Wilcoxon

NSGA-II vs NSGA-DO Ry R_- HO(@=0,05 Valorp
Acuricia 5 115 Rejeitada 00,0006

BR Interpretabilidade | 120 0 Rejeitada  0,0001
Dispersao de solugdes | 105 0 Rejeitada  0,0001

# solucdes na fronteira 0 120 Rejeitada  0,0007
Acuracia 58 33 Aceita 0,4143

BD Interpretabilidade 7 84 Rejeitada  0,0046
Dispersao de solugdes 90 1 Aceita 00,0005

# solugdes na fronteira | 28,5 62,5 Rejeitada  0,2486

Supondo como hipétese nula iy que ndo hd diferenca significativa entre as solucoes ob-
tidas pelo NSGA-II e as solugdes obtidas pelo NSGA-DO, pode-se observar que tanto para a
etapa de selecdo de regras, quanto para a etapa de otimizacdo da BD, o NSGA-DO mostrou-se

estatisticamente mais significativo que o NSGA-II.

Podemos ver que para os dois estdgios, Selecdo de Regras e Otimizacdo da BD, o NSGA-
DO foi estatisticamente mais significativo que o NSGA-II. A acuricia do sistema na etapa
de otimizagdo da BD ndo foi significativamente diferente. Isso demonstra que o NSGA-DO
obtém maior interpretabilidade do que o NSGA-II sem perder significativamente a precisdo. O
numero de solugdes encontradas na fronteira de Pareto ndo foi significativamente diferente. No
entanto, o baixo valor do Indice de Distribuicao, combinado com uma boa acuricia e maior

interpretabilidade tornam a NSGA-DO uma proposta promissora.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados com o NSGA-DO e com o
NSGA-II aplicando-os na sele¢do de regras fuzzy a partir de um pool de regras e, em seguida,

otimizando a BD.

Os experimentos realizados mostraram que o NSGA-DO foi capaz de encontrar solucdes
distribuidas ao longa da fronteira de Pareto de forma mais uniforme do que o NSGA-II aumen-
tando, assim, o equilibrio entre as solucdes encontradas com relacdo a TCC e a interpretabili-

dade ao longo da fronteira de Pareto.
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Além de encontrar fronteiras com solu¢des melhor distribuidas, o NSGA-DO foi capaz de

encontrar solugdes centrais com TCC e interpretabilidade maiores do que o NSGA-II.

Uma andlise sobre a dominancia das solucdes foi feita com o objetivo de verificar a qua-
lidade de todas as solugdes encontradas na fronteira de Pareto. Esta andlise mostrou que as
solugcdes encontradas pelo NSGA-DO, além de apresentarem uma distribuicdo mais uniforme,

também dominam a maior parte das solu¢des encontradas pelo NSGA-II.

A partir dos resultados obtidos com os experimentos realizados, o proximo capitulo des-
creve as conclusdes da tese, discutindo as principais contribui¢des e limitagdes da abordagem
desenvolvida. Além disso, serdo apresentadas as possibilidades de expansdo da pesquisa com

trabalhos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste trabalho foi investigada a distribui¢do das solu¢des ndo dominadas na fronteira de
Pareto e temas relacionados a este problema, tais como o comprimento da fronteira de Pareto, a
identificac@o dos pontos ideais na fronteira de Pareto, a distincia entre estes pontos ideais e as

solugdes encontradas por um AGMO no contexto de classificagdo fuzzy.

Neste capitulo final, listaremos as contribuicdes deste trabalho e os possiveis trabalhos fu-

turos a serem desenvolvidos.

6.2 Contribuicoes

Uma das principais contribuicdes deste trabalho € a introducdo da ideia de orientar as solu-
¢coes de um AGMO com base na distincia das solu¢des encontradas por este AGMO e os pontos
ideais da fronteira de Pareto, ou seja, os pontos que representam a melhor distribuicdo das so-
lucdes ao longo da fronteira de Pareto. Neste sentido, foi proposto o NSGA-DO, que substituiu
a distancia de multidao usada pelo algoritmo NSGA-II pela distdncia minima entre as solucoes

encontradas e os pontos ideais da fronteira de Pareto.

Foi proposto neste trabalho o uso do algoritmo NSGA-DO para geracdo de bases de co-
nhecimento fuzzy em uma metodologia dividida em duas etapas: uma etapa responsével pela
selecdo de regras e uma outra responsdvel pela otimizacdo da BD. Em ambas, o NSGA-DO
apresentou melhor desempenho do que o NSGA-II quanto a distribuicao das solucdes, a acura-

cia e a interpretabilidade.

Desta maneira, cumpriu-se o principal objetivo deste trabalho de doutorado:
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Criar um método que permita a um AGMO encontrar solugbes com alto grau de diversidade
na fronteira de Pareto. O AGMO serd usado na geracdo automdtica de um SCF, mantendo o

equilibrio entre a acuidade e a interpretabilidade.

Neste trabalho mostrou-se que, a partir do cdlculo das fun¢des que representam a fronteira
de Pareto, podem ser encontrados os pontos ideais desta fronteira. Estes pontos sdo, entdo,

utilizados como referéncia para o NSGA-DO selecionar as solugdes para as proximas geracoes.

Os pontos ideais foram explorados, também, para analisar a distribuicao das solu¢des ao
longo da fronteira de Pareto. Com este intuito, foi proposto um indice que mede quao bem
distribuidas estdo as solugdes ao longo da fronteira de Pareto. Este indice reflete com precisio a
distribuicdo das solucdes ao longo da fronteira, pois considera os pontos de inflexdo que podem

ser encontrados na fronteira de Pareto.

Outra contribuicdo deste trabalho foi a criacdo de um método para a escolha de uma so-
lucdo na fronteira de Pareto. Este método, baseado nos pontos ideais da fronteira, é capaz de
selecionar a solu¢do que possui 0 maior balanceamento entre os objetivos a serem otimizados,

provando desta forma a hip6tese que dirigiu este trabalho:

Considerar a distancia entre as solugbes presentes na fronteira de Pareto, durante o pro-
cesso evolutivo de um AGMO, como uma medida de avaliacdo da qualidade do balanceamento
entre acuidade e interpretabilidade, fard com que este AGMO convirja para uma fronteira de
Fareto cujas solugoes estejam distribuidas de uma maneira proxima a uma distribuicdo uni-

forme ao longo da fronteira de Pareto.

A Tabela 6.1 sumariza os métodos propostos neste trabalho distribuidos de acordo com a

tarefa que eles tratam.

Tabela 6.1: Métodos propostos neste trabalho

Tarefa Proposta
Determinar o espacamento ideal entre as solu¢des Capitulo 4 Sec¢do 4.3
Indice de distribui¢do das solugdes Capitulo 4 Sec¢do 4.4
Escolha da solucio final Capitulo 4 Secdo 4.5

Manutencao da diversidade das solug¢des na otimizagdo genética multiobjetivo ~ Capitulo 4 Secdo 4.6

6.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho surgem novas oportunidades de pesquisa, tanto no sentido de me-

lhorar os métodos propostos, quanto na elaboracdo de novas ideias.
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Embora o uso dos pontos ideais como base para as propostas apresentadas neste trabalho
tenham apresentado bons resultados, o0 método usado para encontrar estes pontos ideais estd
concentrado no espaco de busca bidimensional, o que traz uma limita¢do para o método. Para
que este método possa contribuir com classes de problemas de otimizagdo em um espaco de
busca com mais de duas dimensdes, € preciso estendé-lo para que possa lidar com estes proble-

mas.

O método proposto neste trabalho pode ser aplicado a outros conjuntos de dados e compa-
rado com outros métodos encontrados na literatura para verificar se a tendéncia de obtencdo de

melhores resultados com o NSGA-DO se mantém.

Nao obstante, o conceito de distdncia com relagdo aos pontos ideais pode ser introduzido
no operador de cruzamento. Uma possivel abordagem & escolher as n solugdes mais proximas
do ponto ideal I; com o intuito de gerar solucdes proximas a este ponto ideal. Para evitar a

convergeéncia prematura, os outros individuos ndo seriam gerados por meio desta abordagem.

Por fim, a ideia de selecdo dirigida por distancia pode, também, ser estendida a outros

algoritmos genéticos multiobjetivos.



REFERENCIAS

ABADEH, M.; HABIBI, J.; LUCAS, C. Intrusion detection using a fuzzy
genetics-based learning algorithm. Journal of Network and Computer Ap-
plications, v. 30, p. 414-428, 2007. ISSN 10848045. Disponivel em:
<http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1084804505000305>.

ABRAHAM, A.; JAIN, L.; GOLDBERG, R. Evolutionary Multiobjective Optimization.
London: Springer-Verlag, 2005. 1-9 p. (Advanced Information and Knowledge Processing).

ADRA, S. F.; FLEMING, P. J. Diversity Management in Evolutionary Many-Objective
Optimization. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, v. 15, n. 2, p. 183-195, abr.
2011. ISSN 1089-778X.

AGUILAR-LASSERRE, A. et al. Enhanced genetic algorithm-based fuzzy multiobjective
strategy to multiproduct batch plant design. Applied Soft Computing, v. 9, n. 4, p. 1321-1330,
set. 2009.

ALCALA4-FDEZ, J. et al. Increasing fuzzy rules cooperation based on evolutionary adaptive
inference systems. International Journal of Intelligent Systems, v. 22, n. 9, p. 1035-1064, set.
2007. ISSN 08848173. Disponivel em: <http://doi.wiley.com/10.1002/int.20237>.

ALCALAZ4, R. et al. A multiobjective evolutionary approach to concurrently learn rule and data

bases of linguistic fuzzy-rule-based systems. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 17, p.
1106-1122, 2009. ISSN 10636706.

ALCALA4, R. et al. Generating single granularity-based fuzzy classification rules for
multiobjective genetic fuzzy rule selection. In: 2009 IEEE International Conference on Fuzzy
Systems. [S.1.]: IEEE, 2009. p. 1718-1723.

ALONSO, J. M.; MAGDALENA, L.; GONZ4LEZ-RODRIGUEZ, G. Looking for a good
fuzzy system interpretability index: An experimental approach. International Journal of
Approximate Reasoning, v. 51, n. 1, p. 115-134, dez. 2009.

ANTONELLI, M. et al. A Multi-Objective Genetic Approach to Concurrently Learn Partition
Granularity and Rule Bases of Mamdani Fuzzy Systems. In: Hybrid Intelligent Systems, 2008.
HIS °08. Eighth International Conference on. [S.1.: s.n.], 2008. p. 278-283.

ANTONELLI, M.; DUCANGE, P.; MARCELLONI, F. A fast and efficient multi-objective
evolutionary learning scheme for fuzzy rule-based classifiers. Information Sciences, v. 283, p.
36-54, 2014. ISSN 00200255.



Referéncias 102

AZEVEDQ, C. R. B.; ARAUJO, A. F. R. Correlation between diversity and hypervolume
in evolutionary multiobjective optimization. In: 2011 IEEE Congress of Evolutionary
Computation (CEC). [S.1.]: 1EEE, 2011. p. 2743-2750. ISBN 978-1-4244-7834-7. ISSN
Pending.

B. Filipic, D. J. A genetic algorithm to support learning fuzzy control rules from examples.
Genetic Algorithms and Soft Computing, 1996.

BiCK, T.; SCHWEFEL, H.-P. An Overview of Evolutionary Algorithms for Parameter
Optimization. Evolutionary Computation, v. 1, n. 1, p. 1-23, mar. 1993.

BANZHAF, W. et al. Genetic Programming: An Introduction On the Automatic Evolution of
Computer Programs and Its Applications. [S.1.]: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1998.
470 p.

BODENHOFER, U.; BAUER, P. A formal model of interpretability of linguistic variables.
Physica-Verlag, v. 128, n. 2, p. 524-454, 2003.

CANNONE, R.; ALONSO, J. M.; MAGDALENA, L. Multi-objective design of highly
interpretable fuzzy rule-based classifiers with semantic cointension. In: Genetic and
Evolutionary Fuzzy Systems (GEFS), 2011 IEEE 5th International Workshop on. [S.l.: s.n.],
2011. p. 1-8.

C4RDENAS, E. H.; CAMARGQO, H. A. Multiobjective genetic generation of fuzzy classifiers
using the iterative rule learning. In: IEEE International Conference on Fuzzy Systems. [S.1.:
s.n.], 2012. ISBN 9781467315067. ISSN 10987584.

CASILLAS, J.; CARSE, B.; BULL, L. Fuzzy-XCS: A Michigan genetic fuzzy system. Fuzzy
Systems, IEEE Transactions on, IEEE, v. 15, n. 4, p. 536550, 2007.

CHAMBERS, L. Genetic algorithms. [S.1.]: Chapman and Hall/CRC, Boca Raton, 2001.

CHI, Z.; YAN, H.; PHAM, T. fuzzy algorithms with applications to imagine processing and
pattern recognition. World Scientific, 1996.

CINTRA, M. E. Genetic generation of fuzzy knowledge bases: new perspectives. Tese (Dou-
torado) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo,
Sao Carlos, 2012. Disponivel em: <http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-
16072012-144620/>.

COELLO, C. Evolutionary multi-objective optimization: a historical view of the field. IEEE
Computational Intelligence Magazine, v. 1, n. 1, p. 28-36, fev. 2006.

CORDON, O. A historical review of evolutionary learning methods for Mamdani-type fuzzy
rule-based systems: Designing interpretable genetic fuzzy systems. 2011. 894-913 p.

CORDON, O. et al. Genetic Fuzzy Systems: What’s Next? An Introduction to the Special
Section. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 15, n. 4, p. 533-535, ago. 2007.

CORDON, O. et al. Ten years of genetic fuzzy systems: current framework and new trends.
Fuzzy Sets and Systems, v. 141, n. 1, p. 5-31, jan. 2004.



Referéncias 103

CORDON, O. et al. A multiobjective genetic algorithm for feature selection and granularity
learning in fuzzy-rule based classification systems. Proceedings Joint 9th IFSA World Congress
and 20th NAFIPS International Conference (Cat. No. 01TH8569), v. 3, 2001.

CORNE, D. et al. PESA-II: Region-based Selection in Evolutionary Multiobjective
Optimization. In: Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference
(GECCO02001). [S.1.: s.n.], 2001. p. 283-290.

CORNE, D.; KNOWLES, J.; OATES, M. The Pareto Envelope-Based Selection Algorithm for
Multiobjective Optimization. In: SCHOENAUER, M. et al. (Ed.). Parallel Problem Solving
from Nature-PPSN VI. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2000, (Lecture Notes
in Computer Science, v. 1917). p. 839-848.

CROCKETT, K.; BANDAR, Z.; MCLEAN, D. On the Optimization of T-norm
parameters within Fuzzy Decision Trees. In: 2007 IEEE International Fuzzy Systems
Conference. IEEE, 2007. p. 1-6. ISBN 1-4244-1209-9. ISSN 1098-7584. Disponivel em:
<http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=4295348>.

Da Ronco, C. C.; BENINI, E. A Simplex Crossover based evolutionary algorithm including
the genetic diversity as objective. Applied Soft Computing, v. 13, n. 4, p. 2104-2123, abr. 2013.
ISSN 15684946.

De Jong, K. A. Evolutionary computation: a unified approach. [S.1.]: MIT press, 2006.

DEB, K. et al. A fast and elitist multiobjective genetic algorithm: NSGA-II. IEEE Transactions
on Evolutionary Computation, v. 6, n. 2, p. 182—197, abr. 2002.

DEB, K. et al. Scalable multi-objective optimization test problems. In: Proceedings of the 2002
Congress on Evolutionary Computation. CEC’02 (Cat. No.02TH8600). [S.1.]: IEEE, 2002.
v. 1, p. 825-830. ISBN 0-7803-7282-4. ISSN 10706631.

DELGADO, M. R.; Von Zuben, F.; GOMIDE, F. Multi-objective decision making: towards
improvement of accuracy, interpretability and design autonomy in hierarchical genetic fuzzy
systems. In: Fuzzy Systems, 2002. FUZZ-IEEE’02. Proceedings of the 2002 IEEE International
Conference on. [S.1.: s.n.], 2002. v. 2, p. 1222—-1227.

Di Nuovo, A. G.; CATANIA, V. Linguistic Modifiers to Improve the Accuracy-Interpretability
Trade-Off in Multi-Objective Genetic Design of Fuzzy Rule Based Classifier Systems. In:

2009 Ninth International Conference on Intelligent Systems Design and Applications. [S.1.]:
IEEE, 2009. p. 128-133.

DIAS, A.; VASCONCELOS, J. de. Multiobjective genetic algorithms applied to solve
optimization problems. IEEE Transactions on Magnetics, v. 38, n. 2, p. 1133—1136, mar. 2002.

DUBOIS, D.; PRADE, H. Soft computing, fuzzy logic, and artificial intelligence. Soft
Computing-A Fusion of Foundations, Methodologies and Applications, Springer, v. 2, n. 1, p.
7-11, 1998.

EIBEN, A. E. et al. Parameter control in evolutionary algorithms. In: Parameter setting in
evolutionary algorithms. [S.1.]: Springer, 2007. p. 19—46.

EVSUKOFF, A. G. et al. Design of interpretable fuzzy rule-based classifiers using spectral
analysis with structure and parameters optimization. 2009. 857-881 p.



Referéncias 104

FAZENDEIRO, P.; Valente de Oliveira, J.; PEDRYCZ, W. A multiobjective design of a
patient and anaesthetist-friendly neuromuscular blockade controller. IEEE Transactions on
Bio-medical Engineering, v. 54,n. 9, p. 1667-1678, set. 2007.

FAZZOLARI, M. et al. A Review of the Application of Multiobjective Evolutionary Fuzzy
Systems: Current Status and Further Directions. Fuzzy Systems, IEEE Transactions on, v. 21,
n. 1, p. 45-65, 2013. ISSN 1063-6706.

FONSECA, C.; FLEMING, P. Genetic Algorithms for Multiobjective Optimiza-
tion: Formulation, Discussion and Generalization. Proceedings of the Confe-
rence on Genetic Algorithms, p. 416—423, 1993. ISSN 14639076. Disponivel em:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.48.9077>.

GACTO, M.; ALCAL4, R.; HERRERA, F. Interpretability of linguistic fuzzy rule-based
systems: An overview of interpretability measures. Information Sciences, v. 181, n. 20, p.
4340-4360, out. 2011.

GACTO, M. J.; ALCALA4, 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, p. 419-436, ago. 2008.

GACTO, M. J.; ALCALA, R.; HERRERA, F. Handling High-Dimensional Regression
Problems by Means of an Efficient Multi-Objective Evolutionary Algorithm. In: Intelligent
Systems Design and Applications, 2009. ISDA °09. Ninth International Conference on. [S.1.:
s.n.], 2009. p. 109-114.

GACTO, M. J.; ALCALA4, 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, p. 515-531, jun. 2010.

GACTO, M. J.; ALCALA, R.; HERRERA, F. Evolutionary Multi-Objective Algorithm to
effectively improve the performance of the classic tuning of fuzzy logic controllers for a
heating, ventilating and Air Conditioning system. In: Genetic and Evolutionary Fuzzy Systems
(GEFS), 2011 IEEE 5th International Workshop on. [S.1.: s.n.], 2011. p. 73-80.

GOLDBERG, D. E. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning.
[S.1.]: Addison-Wesley, 1989. 412 p.

GONZALEZ, A.; PEREZ, R. SLAVE: a genetic learning system based on an iterative approach.
IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 7, n. 2, p. 176-191, abr. 1999.

GREENE, D. P.; SMITH, S. F. Competition-based induction of decision models from
examples. Machine Learning, v. 13, p. 229-257, 1993. ISSN 08856125.

GUILLAUME, S. Designing fuzzy inference systems from data: An interpretability-oriented
review. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 9, n. 3, p. 426-443, jun. 2001.

GUILLAUME, S.; CHARNOMORDIC, B. Generating an Interpretable Family of Fuzzy
Partitions From Data. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, v. 12, n. 3, p. 324-335, jun. 2004.

HAJEK, J.; SZSLLGS, A.; VSISTEK, J. A new mechanism for maintaining diversity of Pareto
archive in multi-objective optimization. Advances in Engineering Software, v. 41, n. 7-8, p.
1031-1057, jul. 2010. ISSN 09659978.



Referéncias 105

HAJELA, P; LIN, C. Y. Genetic search strategies in multicriterion optimal design. Structural
Optimization, v. 4,n. 2, p. 99—107, jun. 1992.

HAUPT, R. L.; HAUPT, S. E. Practical genetic algorithms. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2004.

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

HOLLAND, J. H. Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis with
applications to biology, control, and artificial intelligence. [S.1.]: University of Michigan Press,
1975. 183 p.

HOLLAND,J. H.; REITMAN, J. S. Cognitive systems based on adaptive algorithms. Cognitive
Systems, p. 49, 1978. ISSN 01635719.

HONG, T.-P. H. T.-P. et al. Learning Membership Functions in Takagi-Sugeno Fuzzy Systems
by Genetic Algorithms. 2009 First Asian Conference on Intelligent Information and Database
Systems, 2009.

HORN, J.; NAFPLIOTIS, N.; GOLDBERG, D. A niched Pareto genetic algorithm for
multiobjective optimization. In: Proceedings of the First IEEE Conference on Evolutionary
Computation. IEEE World Congress on Computational Intelligence. [S.1.]: IEEE, 1994. p.
82-87.

ISHIBUCHI, H.; NAKASHIMA, Y.; NOJIMA, Y. Performance evaluation of evolutionary
multiobjective optimization algorithms for multiobjective fuzzy genetics-based machine
learning. Soft Computing, v. 15, p. 2415-2434, 2011. ISSN 14327643.

ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y. Analysis of interpretability-accuracy tradeoff of fuzzy systems
by multiobjective fuzzy genetics-based machine learning. International Journal of Approximate
Reasoning, v. 44, n. 1, p. 4-31, jan. 2007.

ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y. Difficulties in choosing a single final classifier from non-
dominated solutions in multiobjective fuzzy genetics-based machine learning. In: Proceedings
of the 2013 Joint IFSA World Congress and NAFIPS Annual Meeting, IFSA/NAFIPS 2013.
[S.1.: s.n.], 2013. p. 1203-1208. ISBN 9781479903474.

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,
p. 59-88, jan. 2004.

ISHIBUCHI, H.; YAMAMOTO, T. Fuzzy rule selection by multi-objective genetic local search
algorithms and rule evaluation measures in data mining. In: Fuzzy Sets and Systems. [S.1.: s.n.],
2004. v. 141, p. 59-88. ISSN 016501 14.

ISHIBUCHI, H. et al. Two-objective solution set optimization to maximize hypervolume
and decision space diversity in multiobjective optimization. In: IEEE. Soft Computing and
Intelligent Systems (SCIS) and 13th International Symposium on Advanced Intelligent Systems
(IS1S), 2012 Joint 6th International Conference on. [S.1.], 2012. p. 1871-1876.

JANG, J.-S. R.; SUN, C.-T.; MIZUTANI, E. Neuro-Fuzzy and Soft Computing: A
Computational Approach to Learning and Machine Intelligence. [S.1.]: Prentice Hall, 1997.
614 p.



Referéncias 106

JANG, J.-S. R.; SUN, C.-T.; MIZUTANI, E. Neuro-Fuzzy and Soft
Computing: A Computational Approach to Learning and Machine In-
telligence. [s.n.], 1997. 614 p. ISBN 978-0132610667. Disponivel em:
<http://www.amazon.com/Neuro-Fuzzy-Soft-Computing-Computational-
Intelligence/dp/0132610663/ref=sr_1_1?s=books&ie=UTF8&qid=1344453390&sr=1-
1&keywords=Neuro+Fuzzy+and+Soft+Computing>.

JEE, T. L. et al. Building fuzzy inference systems with similarity reasoning: NSGAII-based
fuzzy rule selection and evidential functions. In: Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE), 2014 IEEE
International Conference on. [S.1.: s.n.], 2014. p. 2192-2197.

KANDEL, A. Fuzzy expert systems. FL: USA: CRC Press, Inc., 1992.

KAYA, M.; ALHAJJ, R. A clustering algorithm with genetically optimized membership
functions for fuzzy association rules mining. The 12th IEEE International Conference on Fuzzy
Systems, 2003. FUZZ ’03., v. 2, 2003.

KAYLANI, A. et al. An adaptive multiobjective approach to evolving ART architectures. IEEE
Transactions on Neural Networks, v. 21, n. 4, p. 529-550, abr. 2010.

KIM, D.; CHOI, Y.-S.; LEE, S.-Y. An accurate COG defuzzifier design using
Lamarckian co-adaptation of learning and evolution. Fuzzy Sets and Sys-
tems, v. 130, n. 2, p. 207-225, set. 2002. ISSN 01650114. Disponivel em:
<http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0165011401001671>.

KISSI, M. et al. Determination of fuzzy logic membership functions using genetic algorithms:
application to olfaction. In: Signal Processing and Information Technology, 2003. ISSPIT
2003. Proceedings of the 3rd IEEE International Symposium on. [S.1.: s.n.], 2003. p. 616-619.

KITA, H. et al. Multi-objective Optimization by Means of the Thermodynamical Genetic
Algorithm. Lecture Notes in Computer Science, p. 504-512, 1996.

KLIR, G. J. Fuzzy Sets and Fuzzy Logic: Theory and Applications. [S.1.]: Pearson Education
Taiwan Limited, 1995. 574 p.

KNOWLES, J.; CORNE, D. The Pareto archived evolution strategy: a new baseline algorithm
for Pareto multiobjective optimisation. In: Proceedings of the 1999 Congress on Evolutionary
Computation-CEC99. [S.1.]: IEEE, 1999. v. 1, p. 98-105.

KOSKO, B. Neural networks and fuzzy systems: a dynamical systems approach to machine
intelligence. [S.1.]: Prentice-Hall International, 1992. 449 p.

KOZA, J. Genetic Programming: on the Programming of Computers by Means of Natural
Selection. Notes, p. 1-187, 1992.

KUSIAK, A. Evolutionary computation and data mining. In. GOPALAKRISHNAN,
B.; GUNASEKARAN, A. (Ed.). Proc. SPIE 4192, Intelligent Systems in Design and
Manufacturing I1I, 1. [S.1.: s.n.], 2000. v. 4192, p. 1-10.

KUWAIJIMA, L.; ISHIBUCHI, H.; NOJIMA, Y. Effectiveness of designing fuzzy rule-based
classifiers from Pareto-optimal rules. In: IEEE International Conference on Fuzzy Systems.
[S.1.: s.n.], 2008. p. 1185-1192. ISBN 9781424418190. ISSN 10987584.



Referéncias 107

LAUMANNS, M.; RUDOLPH, G.; SCHWEFEL, H.-P. A spatial predator-prey approach to
multi-objective optimization: A preliminary study. In: EIBEN, A. E. et al. (Ed.). Parallel
Problem Solving from Nature-PPSN V. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1998,
(Lecture Notes in Computer Science, v. 1498). p. 241-249.

LAUMANNS, M. et al. Combining convergence and diversity in evolutionary multiobjective
optimization. Evolutionary computation, v. 10, n. 3, p. 263-82, jan. 2002. ISSN 1063-6560.

LEE, C. Fuzzy logic in control systems: fuzzy logic controller. I. IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics, v. 20, n. 2, p. 404-418, 1990.

LEE, C. Fuzzy logic in control systems: fuzzy logic controller. II. IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics, v. 20, n. 2, p. 419-435, 1990.

LI, M.; YANG, S.; LIU, X. Diversity Comparison of Pareto Front Approximations in
Many-Objective Optimization. Cybernetics, IEEE Transactions on, v. 44, n. 12, p. 2568-2584,
2014. ISSN 2168-2267.

LICHMAN, M. UCI Machine Learning Repository. 2013. Disponivel em:
<http://archive.ics.uci.edu/ml>.

LUKASIEWICZ, J. philosophical remarks on many-valued systems of propositional logic.
[S.1.]: North Holland, 1970.

MAMDANI, E.; ASSILIAN, S. An experiment in linguistic synthesis with a fuzzy logic
controller. International Journal of Man-Machine Studies, v. 7, n. 1, p. 1-13, jan. 1975.

MARQUEZ, A.; MARQUEZ, F. A _; PEREGRfN, A. Cooperation between the Inference System
and the Rule Base by Using Multiobjective Genetic Algorithms. In: HAIS. [S.1.: s.n.], 2008. p.
739-746.

MARQUEZ, A. A.; MARQUEZ, F. A.; PEREGRIN, A. An efficient multi-objective
evolutionary adaptive conjunction for high dimensional problems in linguistic fuzzy modelling.
In: Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE), 2012 IEEE International Conference on. [S.1.: s.n.], 2012.
p. 1-8. ISSN 1098-7584.

MARQUEZ, F. A.; 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, p. 1162—-1178, dez. 2007. ISSN 1063-6706.

MARTIN, D. et al. QAR-CIP-NSGA-II: A new multi-objective evoluti-
onary algorithm to mine quantitative association rules. Information Sci-
ences, v. 258, n. 0, p. 1-28, 2014. ISSN 0020-0255. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025513006427 >.

MENCAR, C.; CASTELLANO, G.; FANELLI, A. M. Some fundamental interpretability
issues in fuzzy modeling. In: Proceedings of the Joint 4th Conference of the European Society

for Fuzzy Logic and Technology and the 11th Rencontres Francophones sur la Logique Floue
et ses Applications. [S.1.: s.n.], 2005. p. 100-105.

MENCAR, C.; FANELLI, A. Interpretability constraints for fuzzy information granulation.
Information Sciences, v. 178, n. 24, p. 4585-4618, dez. 2008.



Referéncias 108

MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. [S.1.]:
Springer Science & Business Media, 1996. 387 p.

MILLER, G. A. The magical number seven, plus or minus two: some limits on our capacity
for processing information. Psychological Review, v. 63, n. 2, p. 81-97, 1956.

MITCHELL, M. An introduction to genetic algorithms. [S.1.]: MIT Press, 1998. 209 p.

NGUYEN, C.; GANESH, C.; GONG, K. A fuzzy logic-based intelligent controller for contact
management data integration. In: Fuzzy Systems Proceedings. IEEE World Congress on
Computational Intelligence., The 1998 IEEE International Conference on. [S.1.]: IEEE, 1998.
v. 2, p. 879-884.

NOJIMA, Y.; ISHIBUCHI, H. Interactive genetic fuzzy rule selection through evolutionary
multiobjective optimization with user preference. In: 2009 IEEE Symposium on Computational
Intelligence in Milti-Criteria Decision-Making. [S.1.]: IEEE, 2009. p. 141-148.

PEDRYCZ, W.; GOMIDE, F. An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and Design. [S.1.]: MIT
Press, 1998. (A Bradford book).

PIRES, M. G.; CARMARGQO, H. d. A. Genetic learning and optimization of fuzzy sets in fuzzy
rule-based system. In: IEEE. Information Reuse and Integration, 2004. IRI 2004. Proceedings
of the 2004 IEEE International Conference on. [S.1.], 2004. p. 623—-628.

PULKKINEN, P. A Multiobjective Genetic Fuzzy System for Obtaining Compact and Accurate
Fuzzy Classifiers with Transparent Fuzzy Partitions. In: 2009 International Conference on
Machine Learning and Applications. [S.1.]: IEEE, 2009. p. 89-94.

PULKKINEN, P.; KOIVISTO, H. Fuzzy classifier identification using decision tree and
multiobjective evolutionary algorithms. International Journal of Approximate Reasoning,
v. 48, n. 2, p. 526-543, jun. 2008.

REY, M. L et al. Selection of rules by orthogonal transformations and genetic algorithms to
improve the interpretability in fuzzy rule based systems. In: Fuzzy Systems (FUZZ), 2013 IEEE
International Conference on. [S.1.: s.n.], 2013. p. 1-8. ISSN 1098-7584.

RUDOLPH, G. Evolutionary Search under Partially Ordered Fitness Sets. In: Proceedings of
the International Symposium on Information Science Innovations in Engineering of Natural
and Artificial Intelligent Systems. [S.1.: s.n.], 2001. p. 818-822.

RUSPINI, E. H. A new approach to clustering. Information and Control, v. 15, n. 1, p. 22-32,
jul. 1969.

SAATY, T.; OZDEMIR, M. Why the magic number seven plus or minus two. Mathematical
and Computer Modelling, v. 38, n. 3, p. 233-244, ago. 2003.

S4EZ, D.; CORTES, C. E.; nEZ, A. N. Hybrid adaptive predictive control for the multi-vehicle
dynamic pick-up and delivery problem based on genetic algorithms and fuzzy clustering.
Computers & Operations Research, v. 35, n. 11, p. 3412-3438, nov. 2008.

SANCHEZ, L.; COUSO, I.; CASILLAS, J. Genetic learning of fuzzy rules based on low
quality data. Fuzzy Sets and Systems, v. 160, p. 2524-2552, 2009. ISSN 01650114.



Referéncias 109

SCHAFFER, J. Multiple objective optimization with vector evaluated genetic algorithms. In:
Proceedings of the Ist international Conference on Genetic Algorithms. [S.1.: s.n.], 1985. p.
93-100.

SMITH, S. F. No Title. Tese (Doutorado) — University of Pittsburgh., 1980.

SOLOW, A. R.; POLASKY, S. Measuring biological diversity. Environmental and Ecological
Statistics, v. 1, n. 2, p. 95-103, jun. 1994. ISSN 1352-8505.

SRINIVAS, N.; DEB, K. Multiobjective Optimization Using Nondominated Sorting in Genetic
Algorithms. Evolutionary Computation, v. 2, n. 3, p. 221-248, set. 1994.

STAVRAKOUDIS, D. G.; THEOCHARIS, J. B. A genetic fuzzy rule-based classifier for land
cover image classification. In: 2009 IEEE International Conference on Fuzzy Systems. [S.1.]:
IEEE, 2009. p. 1677-1682.

STAVRAKOUDIS, D. G.; THEOCHARIS, J. B. An evolutionary fuzzy classifier for satellite
image classification. In: 2009 17th Mediterranean Conference on Control and Automation.
[S.1.]: IEEE, 2009. p. 383-388.

SUGENO, M.; KANG, G. Structure identification of fuzzy model. Fuzzy Sets and Systems,
v. 28, n. 1, p. 15-33, out. 1988.

TAKAGI, T.; SUGENO, M. Fuzzy identification of systems and its applications to modeling
and control. I[EEE Transactions On Systems Man And Cybernetics, v. 15, p. 116—-132, 1985.
ISSN 00189472. Disponivel em: <http://www.citeulike.org/user/cmoewes/article/3928474>.

TAKAGI, T.; SUGENO, M. Fuzzy Identification of Systems and Its Applications to Modeling
and Control. In: DUBOIS, D. J.; PRADE, H.; YAGER, R. R. (Ed.). Readings in Fuzzy Sets for
Intelligent Systems. [S.1.]: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1993. v. 15, n. 1, p. 387-403.

TARSKI, A.; MOSTOWSKI, A.; ROBINSON, R. M. Undecidable theories. [S.1.]:
North-Holland Publications Inc., 1953. 98 p.

TOFFOLO, A.; BENINI, E. Genetic diversity as an objective in multi-objective evolutionary
algorithms. Evolutionary computation, v. 11, n. 2, p. 151-67, jan. 2003. ISSN 1063-6560.

TSUKAMOTO, Y. An Approach to Fuzzy Reasoning Method. In: DUBOIS, D. J.; PRADE,
H.; YAGER, R. R. (Ed.). Readings in Fuzzy Sets for Intelligent Systems. [S.l.]: Morgan
Kaufmann Publishers Inc., 1993. p. 523-529.

Van Veldhuizen, D. A. Multiobjective Evolutionary Algorithms: Classifications, Analyses, and
New Innovations. 272 p. Tese (Doctoral) — Air Force Institute of Technology, 1999.

XIONG, N. Learning flexible structured linguistic fuzzy rules for mamdani fuzzy systems. In:
2009 IEEE International Conference on Fuzzy Systems. [S.1.]: IEEE, 2009. p. 86-91. ISBN
978-1-4244-3596-8. ISSN 10987584.

YANG, Y. et al. A hybrid evolutionary algorithm for finding pareto optimal set in multi-
objective optimization. In: Natural Computation (ICNC), 2011 Seventh International
Conference on. [S.1.: s.n.], 2011. v. 3, p. 1233-1236. ISSN 2157-9555.

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



Referéncias 110

ZADEH, L. A. Outline of a New Approach to the Analysis of Complex Systems and Decision
Processes. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, SMC-3, n. 1, p. 2844, 1973.

ZADOROJNIY, A. et al. Algorithms for finding maximum diversity of design variables in
multi-objective optimization. Procedia Computer Science, Elsevier, v. 8, p. 171-176, 2012.

ZHANG, H.-x.; WANG, F.; ZHANG, B. Genetic optimization of fuzzy membership functions.
In: Wavelet Analysis and Pattern Recognition, 2009. ICWAPR 2009. International Conference
on. [S.1.: s.n.], 2009. p. 465—-470.

ZHOU, S.-M.; GAN, J. Q. Low-level interpretability and high-level interpretability: a unified
view of data-driven interpretable fuzzy system modelling. Fuzzy Sets and Systems, v. 159,
n. 23, p. 3091-3131, dez. 2008.

ZITZLER, E.; LAUMANNS, M.; THIELE, L. SPEA2: Improving the Strength Pareto
Evolutionary Algorithm. [S.1.], 2001. 21 p.

ZITZLER, E.; THIELE, L. An Evolutionary Algorithm for Multiob jective Optimization: The
Strength Pareto Approach. [S.1.], 1998. 43 p.

ZONG-YI, X. et al. Multi-objective fuzzy modeling using NSGA-IIL. In: 2008 IEEE
International Conference on Cybernetics and Intelligent Systems, CIS 2008. [S.1.: s.n.], 2008.
ISBN 9781424416745.



