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Resumo. Sistemas de Inferéncia Fuzzy, dentre as ferramentas capazes de
representar sistemas reais, sdo considerados instrumentos muito (teis em
comparagcdo comoutras técnicas, por Vviabilizarem a representacdo de
conhecimento de formahumanamente compreensivel, por meio de suas regras
de inferéncia. Contudo,quando empregados para representar sistemas
complexos, sua fidelidade emrelagdo ao original (exatiddo) ou sua
compreensibilidade sdo comprometidas.Procurando identificar métodos de
sintese desses sistemas que atendam a ambosos objetivos (exatiddo e
compreensibilidade), este trabalho propde a utilizacdo de Algoritmos
Evolucionarioscom Inspiracdo Quéntica. Trata-se de um caso particular de
Algoritmo de Estimagdo de Distribuicdo, aplicavel a este processo de sintese,
como umaalternativa viavel pelo seu bom desempenho frente a técnicas
evolutivas maistradicionais. Além do uso dessa técnica inovadora para a sintese
de Sistemas de Inferéncia Fuzzy, os Algoritmos Evolucionarios com Inspiracao
Quanticapropostos também representam uma contribuicdo na area de
Algoritmos de Estimagdo de Distribuicdo e sdo apliciveis a outros problemas
que néo o desintese referenciado.
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1 Introducéo

Sistemas de inferéncia fuzzy (SIF) sdo ferramentas interessantes para tarefas de
classificacdo, pois, geralmente apresentam bom desempenho e podem ser usados
como demonstradores de conceito. Quando as regras de inferéncia séo significativas
para 0s seres humanos, o conhecimento que elas contém pode ser facilmente
compreendido. Uma das contribuigBes pioneiras [1] para a constru¢do de sistemas
classificadores construidos por meio de algoritmos genéticos considera duas etapas:
(i) o particionamento do universo de discurso (UoD) de variaveis em subespacos e (ii)
a determinacdo de uma regra de inferéncia para cada subespaco obtido na etapa
anterior. Na citada contribuicdo, é utilizado particionamento fixo e simétrico do

espaco de varidveis em N conjuntos (termos), resultando em (N)NUmero devariaveis ragrag



O desempenho do classificador assim obtido depende de uma escolha adequada do
particionamento: se for muito grosseiro (poucos conjuntos fuzzy por variavel), muitos
padrdes podem ser erroneamente classificados; se for demasiado refinado (muitos
conjuntos por variavel), muitas regras deixardo de ser geradas devido a falta de
exemplos para a fase de aprendizado. Uma abordagem para superar este problema é a
utilizagdo de vérios SIF em paralelo, cada um com um nivel de particionamento, de
forma que se tenha X; (N;)N'™r % Varidwels raqras onde i varia de poucas a muitas
partices por variavel. Esquematicamente, a ideia é ilustrada na Fig. 1. Isto resulta em

classificadores eficientes, mas com um nimero excessivo de regras.
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Fig. 1.Processo de inferéncia utilizando o espago de variaveis (com apenas duas variaveis de
entrada) dividido em 2, 3, 4 e 5 conjuntos fuzzy para cada variavel. Com base em [1].

Em [2], uma evolugdo da contribuicdo anterior, aplica-se um algoritmo genético
sobre o conjunto original de Zi (Ni) NUmero de Varidveis, para sele¢do de regras,
obtendo-se um subconjunto menor e razoavelmente eficiente de regras para
composicdo de um classificador. Essas duas contribuicBes sdo conceitualmente
importantes, por indicarem a influéncia do particionamento na acuracidade do
classificador e por expressarem a preocupacdo com o tamanho da base de regras
(visando a reducdo dos requisitos de armazenamento). Este problema também é
relevante nas discussdes sobre compreensibilidade do processo de classificacdo, como
observado em [3]. Deve-se ressaltar que nas conclusdes de [2] menciona-se que 0
método proposto seleciona regras altamente significativas e pode, portanto, ser
considerado como um método de aquisicdo de conhecimento para problemas de
classificacdo, onde o conceito de classificacdo estaria incorporado nas regras
selecionadas.

Num estudo subsequente ([4]), regras sdo geradas por meio de um algoritmo
genético (ao contrario do método anterior, que foi baseado em um conjunto pré-
definido e exaustivo de regras sobre o qual € aplicada sele¢do). Neste caso, se utiliza
particionamento fixo do espaco de variaveis e, para evitar a explosdo combinatoria da
base de regras, um algoritmo genético produz combinagdes de conjuntos de condicfes
antecedentes, que sdo em seguida transformadas em regras.

Cada individuo do algoritmo genético representa uma regra: a sequéncia Term1,1 |
Terml,2 | ... Term1,N, forma um individuo, onde Termi,j corresponde a um conjunto
fuzzy (que pode ser Don’tCare - DC) associado a varidvel j, do individuo Regrai. O
algoritmo genético fornece, para cada individuo, uma combinacéo de antecedentes, a
qual é utilizada para realizar um processo estatistico de aprendizado do melhor



consequente para a regra, bem como a identificacdo de uma medida da sua qualidade
(grau de certeza da regra).

O classificador final é composto pela unido de regras que formam o todo (ou parte)
da populacdo (arquitetura Michigan). Esse método visa a compreensdo semantica,
uma vez que a compartimentacdo do espaco de variaveis é pré-definido e formado
com labels compreensiveis (“pequeno”, "médio” e "grande", por exemplo). Além
disso, ele também admite DC, o que torna cada regra potencialmente menor.

No entanto, a utilizacdo de particionamento predefinido pode comprometer a
eficiéncia do classificador devido a rigidez dos limites de decisio. E por isso que [5]
enfatiza o processo de aprendizagem da base de dados e da base de regras
simultaneamente, embora isto tenha um custo computacional bastante elevado.

Uma questdo igualmente importante é o fato de que esta técnica usa a arquitetura
Michigan ([5] e [6]), na qual cada individuo representa uma regra. Isto é necessario
porque, quanto maior for o ndmero de variaveis de entrada, maior sera a
representacdo genética de uma regra e ainda maior a representacdo de uma base de
regras completa. Isso faz com que a adogéo da arquitetura Michigan seja uma escolha
natural. No entanto, tal como referido em [6], apesar dos sistemas baseados na
arquitetura Michigan tenderem a produzir boas regras, eles podem ndo conduzir a um
bom classificador quando as boas regras obtidas sdo combinadas.

Subsequentemente, [7] prop0e a utilizagdo da técnica apresentada em [4], mas com
um namero pré-definido (e pequeno) de regras, de modo que é possivel representar
toda a base de regras em um individuo (arquitetura Pittsburgh). Esta opcdo permite
que as regras geradas possam ser avaliadas em conjunto, conduzindo a uma avaliagéo
mais realista em termos de classificadores finais, com um pequeno nimero de regras,
em beneficio da compreensibilidade do classificador.

A técnica apresentada em [7] resulta em classificadores com menos regras, cada
uma com poucos antecedentes e um bom nivel de eficiéncia. Mas sua obtencédo
envolve um problema de otimizacdo em um grande espaco de busca, em geral com
alto custo computacional. Esta foi a principal motivacdo para o desenvolvimento
deste trabalho, que propGe uma significativa evolugdo sobre Algoritmos
Evolucionérios com Inspiracdo Quantica (QIEA) [8], que sdo um caso particular de
Algoritmo de Estimacédo de Distribuicdo (EDA), conforme seré apresentado na se¢édo
2. Trata-se de uma alternativa vidvel pelo seu bom desempenho frente a técnicas
evolutivas mais tradicionais, acrescido de capacidade de tratamento de maultiplos
objetivos e de uma heuristica em que se trabalha com regiGes promissoras do espaco
de buscas, como serd apresentado na se¢do 3. Além do uso dessa técnica para a
sintese de SIF, os QIEA propostos também representam uma contribuigdo na area de
EDA e sdo aplicaveis a outros problemas que nédo o de sintese referenciado.

A secdo 4 apresenta os resultados da aplicagdo da técnica em casos de referéncia
encontrados na literatura, para fins de comparacdo de desempenho com outras
técnicas, ao que se seguem conclusdes.



2 Algoritmos Evolucionarios com Inspiragdo Quantica e
Algoritmos de Estimacao de Distribuigcio

Um QIEA [8] é um tipo de algoritmo evolucionario que faz uso de conceitos de
computacdo quéntica e que pode ser executado em computadores convencionais, em
vez de maquinas de processamento quantico. Inspirado nos conceitos de computacao
quantica, tais como ¢-bits e portas quanticas, os QIEA tém as trés caracteristicas
principaisque se seguem: (i) um QIEA adota um tipo de representacdo baseada na
utilizacdo de Q-bits (inspirados em g-bits da computacdo quantica) para descrever 0s
individuos numa populagdo. Um Q-bit permite representar probabilisticamente uma
superposicao de estados simultaneos; (ii) Um QIEA emprega uma emulacdo de portas
quanticas (Q-gates) para gerar individuos de uma préxima geracdo,as quais orientam
individuos na direcdodas melhores soluces; e (iii) Um QIEA pode explorar o espaco
de busca para uma solugdo global com um pequeno nimero de individuos.

No primeiro QIEA proposto [9], individuos sdo representados por Q-bits, Q-gates
sdo usados como operadores evolucionarios para fornecer os individuos com
melhores habilidades, e um processo de "observacdo” é empregado, a fim de conectar
a representagdo em Q-bits com a capacidade de processamento dos computadores
classicos. Esse algoritmo pioneiro pode ser consideradoum Algoritmo de Estimacéao
de Distribuicdo ([10]), uma vez que manipula distribuicbes de probabilidades em
busca de regides promissoras, levando a solug@es 6timas ou quase 6timas.

Uma analise comparativa entre EDA e QIEA pode ser encontrada em [8]. O
desempenho dos QIEA é considerado melhor do que o dos EDA que ndo tratam
dependéncias [11], porque operam com mais de um modelo probabilistico
simultaneamente.

De acordo com [8], alguns algoritmos evolucionérios classificados como QIEA
apresentam diferencas conceituais, quando comparados com o conceito original dos
QIEA. Um deles é o referenciado em [12], mas que manipula varios modelos
probabilisticos como individuos (conforme [11]).Em [12], um par de valores
constituido pela média e a largura de um pulso quadrado é utilizado para representar
um gene, permitindo a sua associagdo com uma funcéo de densidade de probabilidade
uniforme, capaz de modelar uma variavel aleatéria real. O processo evolucionario é
realizadoem trés etapas: crossover, translacdoeescalonamento. O operador de
crossover permite a troca de caracteristicas entre individuos da populacéo classica e
os melhores individuos ja produzidos (elite). Os operadores de translacdo e
escalonamento sdo aplicados para modificar a média p e a largura ¢ do pulso
quadrado respectivamente. Trata-se de um algoritmo muito parecido com um EDA,
mas, como emprega varios modelos probabilisticos (individuos quanticos), a sua
classificacdo como QIEA parece mais apropriada.

Este trabalho propbe a utilizacdo dos beneficios do uso de varios modelos
probabilisticos no processo evolucionario, como visto nos QIEA, em vez de EDA.
Além disso, considera 0 uso de um modelo probabilistico com representagdo mais
sofisticada, como proposto em [12], que é estendido para a representacdo de
elementos categoricos, valendo-se de uma heuristica que faz uso derelagBes
conhecidas entre esses elementos categoricos.



3 QIEA categdrico com o tratamento de afinidades

Uma etapa muito importante na sintese de SIF é a definicdo dos antecedentes das
regras.Considere a Fig. 2, em que um determinado atributo de entrada ¢é dividido em
trés ("baixa", "médio" e "alto"), cinco ("muito baixo", "baixo", "médio"”, "alto" e
"muito alto") e sete conjuntos simétricos ("muito baixo", "baixo", "médio-baixo",
"médio", "média-alto", "alto" e "muito alto").

Se uma regra de inferéncia tem bom desempenho e faz referéncia a um antecedente
com o valor "muito baixo", no particionamento de cinco conjuntos de uma
determinada variavel, ela provavelmente tera um bom desempenho para valores
"baixo", na divisdo em trés conjuntos, ou "muito baixo" ou "baixo ", na divisdo em
sete conjuntos.

Em outras palavras, na sintese de sistemas de inferéncia fuzzy, a informacéo sobre
as regides de interesse é muito relevante. No exemplo apresentado acima, a regido
promissora citada abrangea regido coberta pelo conjunto "baixo" do particionamento
em trés termos, "muito baixo" e "baixo", do particionamento em cinco termos, e
"muito baixo", "baixo" e "médio-baixo", quando sete termos sdo considerados. A Fig.
2 mostra trés regides de interesse.

O método proposto aqui considera as regiGes de interesse ou regifes promissoras
em beneficio do processo de otimizacdo. O uso de regibes promissoras para
otimizacdo usando estratégias evoluciondrias € uma caracteristica inerente aos QIEA,
que foi empregada em [12]. Esse conceito é expandido aqui para a formulacdo de um
QIEA para otimizar combinagdes de atributos categ6ricos (conjuntos fuzzy utilizados
como antecedentes de regras) que mantém alguma afinidade entre si.

Note-se que os SIFa serem produzidos fazem uso de mais de um particionamento
por variavel (pré-definido e com diferentes granularidades), e favorece a geragdo de
regras que cubram hiper-volumes promissores de varidveis de entrada (promissores
em termos de estarem ligados a regras que compdem bons classificadores), bem como
aqueles com poucos antecedentes (usando DC) em beneficio da compreensibilidade
obtida por poucas regras e regras curtas.

O algoritmo proposto pode selecionar elementos categdricos do conjunto {"low"
(3), "medium™ (3), "high" (3), "verylow" (5), "low" (5), "medium" (5), "high" (5),
"very high" (5), "verylow" (7), "low" (7), "mediumlow", (7), "medium" (7), "medium
high" (7), "high" (7), very high" (7), DC}, em que o nimero entre parénteses
corresponde ao nimero de parti¢des. A selegdo de um antecedente, entre 0s possiveis
da base de dados, ocorre através da observacdo dos genes quanticos, que armazenam
estes elementos possiveis e suas probabilidades de ocorréncia.

A Fig. 3 mostra a associacdo entre os elementos que podem ser observados num
gene quantico (os elementos categéricos acima mencionados), e as suas
probabilidades iniciais de ocorréncia, como usado na inicializacdo do algoritmo. O
elemento DC também pode ser observado e é inicialmente favorecido com uma alta
probabilidade (p) de observacdo, de modo a proporcionar um elevado nimero de
ocorréncias (por uma questdo de facilidade de interpretacdo do sistema final). Os
outros elementos observaveis sdo inicialmente equiprovaveis. Assim, um gene
quantico consiste dos seguintes campos: (i) um conjunto de elementos observaveis,
(ii) as probabilidades de ocorréncia de cada um destes elementos observaveis, e (iii)




um contador de ocorréncias em classificadores de boa qualidade, para cada elemento
observavel.

A Fig. 4 mostra a estrutura de um individuo quantico. Na figura 4(a), g;; representa
um gene quantico, que, na pratica, € um ponteiro para uma arvore que armazena uma
distribuicdo de probabilidades discreta (a associacdo de cada um dos elementos
categoricos aplicavel a condicdo antecedente j da regra i, para M regras e N variaveis
de entrada, e suas correspondentes probabilidades). Cada individuo contém uma base
de regras completa, composta de algumas regras (um nUmero predefinido
heuristicamente escolhido - M). A Fig. 4(b) apresenta a representacdo detalhada
inicial de um individuo quantico, onde Ng (nimero de genes quanticos) € igual ao
namero de variaveis (N), multiplicado pelo nimero de regras (M).

Fig. 2.Trés regides de interesse em uma variavel de entrada, cujo universo de discurso esta
dividido em 3, 5 e 7 conjuntos fuzzy de formato triangular e simetricamente dispostos.

Como um QIEA tipico, os individuos quanticos sdo observados (resultando em
individuos classicos, que sao traduzidos em classificadores, que podem ser de boa ou
ma qualidade), como parte do processo evolucionario. Se o classificador produzido,
apos avaliado, pertence a elite (ou seja, € uma ocorréncia de classificador de boa
qualidade), o contador de ocorréncias de cada gene quéantico do individuo quéantico
que gerou aquele classificador de boa qualidade é incrementado.

Ap6s algumas geracdes, deve ser possivel identificar a ocorréncia de certos
antecedentes predominantes nas regras de classificadores de boa qualidade (por meio
de valores elevados nos contadores de ocorréncia em classificadores de boa
qualidade), mostrando a existéncia de regiGes promissoras.
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“medium-high” (7) (1-p)/15
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“very high" (7) (1=p)/15

Fig. 3.Associacao elemento observavel x probabilidade inicial, para um gene quantico.

Da mesma forma, se depois de algumas geracdes se observa que um determinado
antecedente para uma determinada regra apresenta um valor diferente de DC para 0s
classificadores de boa qualidade, é provavel que a regido de interesse daquela variavel
naquela regra seja composta por todos os elementos possiveis, exceto DC. Isto é
repetido varias vezes e, assim, a sub-regido mais adequada é determinada, por meio
do estreitamento gradual das regides de interesse (reduzindo-se a sua cardinalidade).
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*medium” (3) — (1 —p) /15 ‘medium” (3) — (1 —p) /15 “medium” (3) — (1 —p) /15
*high” (3) — (1 —p) /15 *high” (3) — (1 —p) /15 “high” (3) — (1—p) /15
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low™ (5) = (1 —p) /15 Tow” (5) = (1-p)/15 T [Flow” (5) = (1-p)/15
‘medium” (5) — (1 —p) /15 ‘medium” (5) — (1 —p) /15 . “medium” (5) — (1 —p) /15
*high” (5) — (1 -p) /15 ‘high” (5) — (1 —-p) /15 © [high™ (5) — (1 - p) /15
“very high” (5) — (1 —p) /15 ‘very high” (5) — (1 —p) /15 “very high” (5) — (1 —p)/15
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*high” (7) — (1 —p) /15 *high” (T) — (1 —p) /15 “high™ (7) — (1 —p) /15
“very high” (7) — (1 —p) /15 ‘very high” (7) — (1 —p) /15 “very high” (7) — (1 —p) /15

Fig. 4. Representagdo de individuo quantico. Em 4(a), q;; representa um gene quantico
associado a uma distribuicdo de probabilidades discreta (elementos categdricos aplicaveis a
condicdo antecedente j da regra i). Em 4(b), sdo apresentados os valores inicialmente possiveis
e suas probabilidades iniciais de observacéo para g .
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Fig. 5. Arvore mostrando a convergéncia das regides promissoras. Uma arvore como esta esta
associadaa cada gene quéntico (ou, um antecedente de uma regra).

Os passos seguintes descrevem todo o processo:

Passo 1: Na inicializacdo do algoritmo, cada um dos genes quanticos aponta para a raiz da
arvore de regiGes promissoras (a arvore mostrada na Figura 5). Quando observado, pode
produzir um elemento classico do tipo DC ou qualquer outro termo;

Passo 2: A partir da observacéo de individuos quanticos, individuos cléassicos sdo produzidos,
que correspondem a M combinacBes de antecedentes das varidveis de entrada. Cada
combinagdo se tornard uma regra. Para cada combinacdo de antecedentes, um processo de
aprendizagem de consequente para a regra é realizado, com 0 mesmo método empregado em
[7] —processo que resulta em um classificador;

Passo 3: O desempenho do classificador é avaliado para cada individuo classico, e os melhores
individuos classicos indicam quais sub-regifes promissoras ocorreram mais vezes nos
classificadores de boa qualidade. Por exemplo, se um bom classificador tem uma regra (i) com
antecedente "muito alto" (5) para uma determinada varidvel de entrada (j), um contador
denominado OcorrenciaEmBonsClassificadores do conjunto "muito alto” (5) para o
antecedentej da regra ié incrementado;

Passo 4: Depois de algumas geraces, a sub-regido promissoracom maior nimero de
ocorréncias é identificada e cada um dos genes quanticos aponta para esta nova sub-regido (a
transi¢do ocorre a um nivel inferior da arvore apresentada na figura 5);

Passo 5: A transicéo para o nivel mais baixo da arvore ocorre como indicado no passo anterior,
até que atinja o seu fim (que corresponde sempre a um subconjunto relativamente menor do
conjunto original de categorias);

Passo 6:0s melhores individuos classicos sdo preservados (pelo processo de elitismo), e,
periodicamente,ap6s varias geragdes,aqueles individuos quénticos que ndo geraram individuos
classicos de boa qualidade tém seus genes quanticosreinicializados (passam a apontar
novamente para a raiz da arvore da Fig.5), de modo a expandir a capacidade de exploragdo do
algoritmo, processo que guarda similaridade com a operacdo de mutagdo dos algoritmos
genéticos.

Em resumo, inicialmente, a regido promissora considerada em cada gene quéntico
¢ todo o universo de discurso de cada variavel. Depois de algum tempo, é possivel
restringir esta regido, tal como sugerido na Fig. 5: se, depois de algumas geracdes,
observa-se que nos classificadores de boa qualidade houve um grande nimero de



ocorréncias de DC em um antecedente de regra, é provavel que a regido de interesse
adequada para o teste daquela variavel naquela regra € um dnico elemento (DC).

3.1. Tratamento de Mdltiplos Objetivos

O algoritmo também contempla o tratamento de mudltiplos objetivos. Para isso, 0
processo de identificagdo de fronteiras de Pareto, proposto em NSGA-2 [13], é
mesclado com a QIEA. O NSGA-2 é um algoritmo genético que, para cada geracdo,
produz uma nova populacao, resultante de operacdes de mutacdo e de cruzamento de
pais selecionados a partir da geracdo anterior, fundindo-se duas geracGes
(individuosantigos e novos). Dessa juncdo se aproveitam os melhores individuos,
considerando simultaneamente os multiplos objetivos e que se preserve um bom nivel
de diversidade de solucgdes, formando-se fronteiras de Pareto progressivamente
refinadas a cada geracdo. Ao final do processo, se tem identificado um conjunto
diverso e de boa qualidade de solucGes, frente a todos os objetivos, compondo uma
boa aproximacéo da fronteira tedrica de Pareto.

O conceito apresentado em [14], que mescla 0 NSGA-2 com QIEA binério, foi
empregado na presente proposta, sendo que os individuos classicos que compdem a
fronteira de Pareto (ou seja, os classificadores de melhor qualidade) s&o considerados
para a evolucéo dos individuos quanticos (conforme 3° passo apresentado acima).

A avaliagdo de cada individuo cléssico é realizada com trés objetivos: (i)
méaximaeficiéncia na classificacdo, (ii) minimaquantidade de antecedentes de regras, €
(iii) minima quantidade de regras ativas (uma regra ativa apresenta a0 menos uma
condicdo antecedente com teste diferente de DC).

3.2. A implementacéo completa

Ao individuo quéantico apresentado na secdo anterior também foi incorporado um
gene quantico com representa¢do de reais para cada particionamento de cada varidvel
de entrada, para implementacdo de um desvio (offset). Por exemplo, se o classificador
a ser construido é composto por quatro varidveis de entrada, e cada varidvel é
particionada em 3, 5 e 7 termos linguisticos, existem 4 x 3 genes quanticos com
representacdo de reais (conforme [12]),agregados ao individuo quantico, de tal
maneira que cada namero real sera aplicado como um offset nos particionamentos de
uma variavel.

Fig. 6.Representacdo de genes quanticos utilizados para o ajuste da base de dados.

A representacdo final é constituida pela concatenacdo do individuo da Figura 4 (a)
e da Fig. 6. A Fig. 7 apresenta o efeito da aplicacdo do offset. Como mencionado, o
tratamento de representacdo quantica de valor real foi feito pela incorporacdo da
técnica proposta em [12], resultando numa representagdo de QIEA hibrido (categorica



com afinidades de tratamento, e real), mas também incluindo o tratamento
multiobjetivos.
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Fig. 7.No alto, um valor de offset é aplicado ao particionamento em 7conjuntos de
uma variavel e na parte de baixo, um deslocamento negativo ao particionamento em 3
conjuntos.

4 Resultados experimentais

Para avaliacdo do desempenho do algoritmo proposto foram utilizados os dados de
duas publicacdes, [7] e [15]. Ambas utilizam a mesma forma de avaliagdo proposta
em [7] e utilizada em [15] para comparacdo de seus resultados com os resultados da
primeira.

Foram considerados seis conjuntos de dados com atributos numéricos, disponiveis
em http://www.ics.uci.edu/~mlearn/. A Tabela 1 apresenta informacdes sobre esses
conjuntos. Alguns deles incluem padr&es incompletos, que foram desconsiderados.

Tabela 1. Conjuntos utilizados nas simula¢des computacionais (fonte [7])

Conjuntos utilizados

Conjunto Atributos (n) Padrdes (m) Classes (M)
Breast W 9 683* 2
Diabetes 8 768 2
Glass 9 214 6
Hart C 13 297* 5
Sonar 60 208 2
Wine 13 178 3

*Padrdes com valores inexistentes foram desconsiderados

O desempenho de cada classificador, para os conjuntos de dados acima citados,
tanto para [16], quanto para [7] e [15], foi avaliado com 10 repeticdes de validacdo
cruzada do tipo k-fold(para k = 10), ou seja, 10 x 10-fold cross validation ([17]).

Ressalte-se que [16] produziu classificadores com o uso do C4.5 (ndo se tratavam
de SlIFpara classificacdo), [7] produziu SIF para classificacdo, partindo de regras
inicialmente formadas pelo aprendizado estatistico da combinacdo de antecedentes, e
[15] produziu SIF para classificacéo, partindo de um classificador construido com o
uso de C4.5, que foi perturbado e utilizado como populagéo inicial em um processo
evolucionario. Ou seja, todos os métodos apresentados utilizaram uma forma de
inicializacdo que direcionava fortemente a constru¢do do classificador para um
desempenho bastante elevado, para depois, em [7] e [15], submeté-lo a processo
evolutivo.



O algoritmo proposto neste trabalho ndo parte de qualquer individuo previamente
conformado para ter alto desempenho. Esta premissa foi adotada para submeté-lo ao
elevado esforco de aprendizado da base de dados e da base de regras
simultaneamente, e com 0s mesmos tamanhos de populacdo e nimero de épocas.

Ainda, em [7], na construcdo das regras da populacdo inicial, por meio de
aprendizado estatistico, foi possivel introduzir um esquema de priorizagdo
probabilistica para o uso de DC, em que se atribuiu p(DC) igual a 0,95 para o
conjunto de dados Sonar e 0.8 para os demais conjuntos de dados. Por fim, em [7] e
[15] foi utilizada populag¢do de 200 individuos e 5000 geracGes (perfazendo um total
de 1.000.000 avaliagBes por execucdo), havendo 100 execuches para treinamento e
100 execucgOes para teste, para cada conjunto de exemplos, em decorréncia do uso de
10 x 10-fold crossvalidation. Resultados sdo apresentados nas tabelas que se seguem.

Tabela 2.Melhores taxas percentuais de erro médio para classificadores atuando nos conjuntos
de treinamento

Melhores taxas médias de erro em conjuntos de treinamento

Data  [15] MOP-I  MOP-2  MOP-3 SOP-1 SOP-2 SOP-3  Proposta
Glass 9,50 25,11 27,08 25,94 17,81 21,92 22,36 35,60
Sonar 1,95 8,55 8,69 8,42 3,55 5,89 5,82 14,88
Wine 0,60 0,01 0,10 0,03 0,00 0,00 0,00 1,97
Cleve 23,18 3343 35,05 34,59 25,72 29,65 29,98 40,75
Wisc 1,94 1,59 1,71 1,74 1,08 1,44 1,51 2,70
Pima 16,17 19,48 19,79 19,59 17,74 1837 1841 22,82

Tabela 3.Melhores taxas percentuais de erro médio para classificadores atuando nos conjuntos
de teste

Melhores taxas médias de erro em conjuntos de teste

Data  [15] MOP-I  MOP-2  MOP-3 SOP-1 SOP-2 SOP-3 C4.5[16]  Proposta

Glass 24,05 3555 33,93 34,05 3576 3921 3836 27,30 38,00
Sonar 16,73 23,18 17,32 17,51 24,04 2347 2429 24,60 10,00
Wine 2,98 3,99 3,65 3,04 7,30 6,49 6,52 5,60 3,76
Cleve 38,22 4257 42,85 42,64 44,83 4580 4544 46,30 37,93
Wisc 2,95 2,93 2,74 2,66 3,88 3,69 3,56 5,10 2,76
Pima 21,78 2327 22,32 21,80 2526 2500 24,20 25,00 22,89

Em [7], foram utilizadas seis diferentes abordagens para o tratamento de mdltiplos
objetivos. Nas trés primeiras foi empregado algoritmo baseado no NSGA-II
(multiobjetivos: MOP-1, 2 e 3) e, nas trés Ultimas, tratamento de apenas um objetivo
por vez, ponderado com pesos previamente estabelecidos.

A partir das tabelas, é possivel observar que o desempenho dos classificadores
obtidos com o uso do algoritmo proposto, para conjuntos de treinamento, foi inferior



ao das demais técnicas, embora proximo. Contudo, a obtencédo de classificadores com
o algoritmo proposto ndo partiu de nenhum classificador ou conjunto de regras
previamente aprendidas, muito menos utilizando ferramentas estatisticas que
descaracterizam completamente a base de dados (o que é o caso de [15], que parte de
um classificador aprendido com C4.5, ou mesmo do classificador formado
diretamente com o C4.5, que também consta das tabelas). E notavel o bom
desempenho do algoritmo proposto para conjuntos de teste, frente as demais técnicas.

Ou seja, a aplicacdo de algoritmos evolucionarios nos outros trabalhos pode, de
certa forma, ser considerada uma aplicacdo de ajuste de classificadores existentes, o
que ndo foi o caso do algoritmo proposto, que foi aplicado no aprendizado simultaneo
da base de dados e da base de regras, sem qualquer composicdo preliminar dos
individuos.

5. Conclusdes

Este artigo apresentou um novo algoritmo evolutivo do tipo QIEA, adaptado para
lidar com elementos categéricos que apresentam uma relagdo conhecida de afinidade,
tendo se obtido um desempenho comparavel e em alguns casos superior a outras
técnicas, para a sintese de classificadores construidos por meio de SIF.

As contribuicdes deste trabalho, em relagdo ao QIEA original, partiram do uso da
representacdo real (conforme [12]), agregando-se a representacdo categorica com o
uso da heuristica de afinidades, resultando em um QIEA com representacdo hibrida e
tratamento de multiplos objetivos, capaz de aprender a base de dados (por meio de
sintonia) e a base de regras, simultaneamente.

O algoritmo proposto, como outros EDA e QIEA, pode lidar com espacos de busca
complexos, como é o caso da sintese de SlFclassificadores, pois se trata de um
problema que envolve um grande espaco de busca e para o qual ndo é vidvel a
identificacdo de dependéncias entre as variaveis.
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