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Abstract. A qualidade das hipdteses induzidas pelos atuais sistemas
de aprendizado de maquina supervisionado depende da quantidade dos
exemplos no conjunto de treinamento. Por outro lado, muitos dos sis-
temas de aprendizado de maquina conhecidos nao estao preparados para
trabalhar com uma grande quantidade de exemplos. Entretanto, grandes
conjuntos de dados sao tipicos em mineracao de dados. Uma maneira
para resolver esse problema consiste em construir ensembles de classifi-
cadores, e outra maneira é utilizar algoritmos genéticos para combinar os
classificadores construidos em um unico classificador final. Nesta tese de
doutorado, foram propostos métodos para construgdo de ensembles de
classificadores e foi proposto um algoritmo genético para combinagdo de
classificadores visando resolver os problemas relacionados a extragdo de
conhecimento de grandes bases de dados utilizando algoritmos de apren-
dizado de méaquina.

1 Introducao

Neste artigo, sao descritas, de forma sucinta, as principais contribuigoes da
tese de doutorado de Fldvia Cristina Bernardini [7]! O tema central da tese
de doutorado é a utilizacdo de Aprendizado de Mdquina (AM) simbdlico na
etapa de extracao de conhecimento, no processo de Mineracao de Dados, tendo
como foco principal a combinacao de classificadores simbodlicos. Este artigo esta
organizado como segue: Na Secao 2, sao descritas as principais contribuicoes da
tese de doutorado; na Secao 3 sdo descritos alguns conceitos de AM simbdlico; na
Secao 4 sao descritos os métodos de construgao de ensembles de classificadores
propostos na tese de doutorado; na Secao 5 é descrita a interacao entre Algo-
ritmos Genéticos(AGs) e aprendizado de maquina simbdlico e o AG proposto;

! Por restricdes de espaco, somente sio referenciados os trabalhos oriundos da
tese de doutorado — http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/
tde-29092006-110806/. As demais referéncias relacionadas aos temas aqui trata-
dos, bem como a sua revisao bibliografica, encontram-se na tese do doutorado.



na Segao 6 sao descritos os resultados obtidos nos experimentos realizados; e na
Secao 7 sao apresentadas as conclusoes do trabalho de doutorado realizado.

2

Contribuicoes da Tese

As seguintes duas questoes foram colocadas para serem respondidas nesta tese:

1.

E possivel obter um bom poder de predicdo combinando classificadores
simbdlicos induzidos sobre conjuntos dispersos de dados sobre algum dominio
em questao? Ou seja, dado um conjunto de dados grande o suficiente a ponto
de nao poder ser manipulado pelos algoritmos de aprendizado simbdlico
disponiveis atualmente, é possivel extrair amostras (disjuntas ou nao) desse
conjunto de dados, induzir classificadores, combina-los e melhorar o poder de
predicao desses classificadores, com a capacidade de também fornecer uma
explicagao relacionada a classificacao de novos exemplos?

Mesmo em conjuntos trataveis por algoritmos de aprendizado simbdlico, in-
duzindo classificadores com diferentes algoritmos sobre a mesma base de
dados, é possivel melhorar a predicao desses classificadores, combinando-os
com os métodos propostos, mantendo a capacidade de explicacdo?

Os objetivos deste trabalho, para responder a essas questoes, utilizando al-

goritmos de aprendizado de maquina simbdlicos que expressam o conhecimento
como regras proposicionais if-then, compreendem:

1.

2.

Propor e avaliar métodos para construcao de ensembles de classificadores
simbdlicos que possam fornecer uma explicacao de suas decisoes; e

Propor um algoritmo genético para evoluir classificadores simbélicos em um
tnico classificador simbdlico, preferencialmente mais preciso que os classifi-
cadores individuais.

Tendo em vista os objetivos acima descritos, as principais contribuigoes desta

tese de doutoramento podem ser reunidas nos seguintes trés principais grupos:

1.

2.

Novos métodos de construgao de ensembles de classificadores simbdlicos que
explicam suas decisoes;

Um método para resumir explicacoes fornecidas pelos ensembles construidos
utilizando os métodos de construgao de ensembles propostos;

Um algoritmo genético para evoluir classificadores simbdlicos em um tnico
classificador, de maneira a facilitar a codificacdo dos individuos (classifi-
cadores), caracteristica essa que facilita a proposta e utilizacao de diferentes
fungoes de avaliacao dos classificadores (individuos) que constituem a pop-
ulacdo do AG.

Essas contribuicoes foram divulgadas no meio cientifico e deram lugar a diver-

sas publicacoes. A seguir, sao descritas cada uma das contribuigbes com maiores
detalhes.



3 Aprendizado de Maquina Simbdlico

No problema padrao de AM supervisionado, ao algoritmo de aprendizado de
méquina é dado um conjunto de exemplos de treinamento S com N exemplos
T;,i = 1,...,N, escolhidos de um dominio X com uma distribuicao D fixa, de-
sconhecida e arbitraria, da forma {(x1,y1),-...,(Xn,yn)} para alguma funcdo des-
conhecida y = f(x). Os x; sdo tipicamente vetores da forma (x;1,%;2,...,Zin),
com valores discretos ou continuos, onde x;; refere-se ao valor do atributo j,
denominado X, do exemplo T;. Os valores y; referem-se ao valor do atributo
Y, freqiientemente denominado classe. Em problemas de classificacao, tratados
neste trabalho, o atributo classe y; é discreto, ou seja, y; € {C1,Cq,...,Cn,, }-
A partir do conjunto de treinamento S, um classificador h é induzido. Uma
maneira de avaliar esse classificador consiste em coletar informagcoes das decisoes
tomadas pelo classificador em um conjunto de teste S. Para cada par (C;, C;),
sendo C; e C; pertencente ao conjunto {C1, ..., Cng, }, calcula-se o valor da funcao
M(C;,C;). Essa funcao M (C;, C;) é definida pelo ntimero de exemplos em S que
sao pertencentes a C; e foram classificados por h como sendo pertencentes a C}.
A partir de tais valores, diversas medidas de avaliacao de hipéteses podem ser uti-
lizadas. Duas medidas freqiientemente consideradas para avaliar a performance
de uma hipdtese h sdo acuracia, Fi, precisao e sensibilidade, definidas respectiva-
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No caso de aprendizado simbdlico proposicional, h pode ser transformado
em um conjunto de regras if-then, nao ordenadas ou disjuntas, tal que h =
{R1, R, ..., RN, }. Uma regra proposicional R apresenta a forma if B then H
ou, simbolicamente, B — H, onde H € a cabega, ou a conclusao da regra R, e B é
o corpo, ou condicao de R. H e B sao ambos complexos sem atributos em comum.
Um complexo é uma disjungao de conjungoes de testes de atributos da forma
X; op Valor, onde X; é o nome do atributo, op é um operador pertencente ao
conjunto {=,#,<,<,>,>} e Valor é um valor vélido para o atributo X;. Uma
regra de classificagao assume a forma if B then classe = C;. Ou seja, a cabega
H de uma regra de classificagdo é classe = C;, com C; € {Cy, ..., CNcl }. Neste
trabalho, as regras que compoem h sao regras de classificagao.

A cobertura de uma regra R = B — H é definida como segue: exemplos
que satisfazem B (o corpo da regra) compoem o conjunto de cobertura de R; em
outras palavras, esses exemplos sao cobertos por R. Dada umaregra R=B — H
e um conjunto de exemplos S, uma maneira de avaliar essa regra é utilizando
medidas de avaliacao de regras. Para o cdlculo dessas medidas, sao necessarias
algumas informacoes a respeito de cada regra: o nimero de exemplos em S para
os quais H é verdade e B é verdade (hb); o ntimero de exemplos em S para
os quais H é falso e B é verdade (hb); o niimero de exemplos em S para os
quais H é falso e B é falso (hb); e o niimero de exemplos em S para os quais H é
verdade e B é falso (hb). Algumas medidas de avaliacio de regras frequentemente
consideradas sao cobertura, acuracia e Laplace, definidas respectivamente como
Cov(R) = h, Acc(R) = 22 e Lace(R) = (bh + 1)/(bh 4+ bh + N¢y).



Como mais de uma regra com diferentes conseqlientes podem cobrir um
exemplo, um conjunto de regras pode ser utilizado de diferentes maneiras para
constituir um classificador. Uma delas, denominada Single Rule classification
method (SR), consiste em escolher, dentre todas as regras que cobrem o exem-
plo, a melhor regra de acordo com um critério de avaliacao de regras, como por
exemplo uma medida de avaliacao de regras, para classificar o exemplo. Ou-
tro método, denominado Multiple Rule classification method (MR), considera a
combinagao de todas as regras que cobrem o exemplo. Na tese, o método foi
implementado como segue: considere M R¢, o conjunto de regras que cobrem
o exemplo a ser classificado, cujo conseqiiente é a classe C;. Para cada M Rc¢,,
a medida de qualidade da disjuncao dessas regras é computada e a instancia é
classificada de acordo com o melhor critério de qualidade computado entre os
valores M Rc; .

4 Uma Proposta para Combinar Classificadores
Simbdlicos

O processo de construcao de um ensemble de classificadores pode ser dividido
em duas sub-tarefas [8]: (1) indugao de um conjunto de classificadores; e (2) com-
binacao das decisoes dos classificadores induzidos para classificar novos exemplos.

Na proposta da tese de doutorado, a primeira tarefa dos métodos de con-
strugao de ensembles propostos é realizada da maneira usual: dados o nimero
de classificadores a serem induzidos, L, e um conjunto de dados (exemplos), S,
primeiramente sao retiradas L amostras Si,..., S de S com ou sem reposicao.
Cada uma dessas amostras, i.e conjunto de exemplos de treinamento, é usada
como entrada para um algoritmo de aprendizado simbédlico para se induzir L
hipé6teses (classificadores) denominadas hy,....,hy. Apds, dado um novo exem-
plo x a ser classificado, as decisoes individuais do conjunto de L hipodteses
{hi,...,hp} devem ser combinadas para gerar a classificagdo final. Para a de-
cis@o de cada hipdtese h, foram utilizados os métodos SR e M R, utilizando as
medidas de Acc e Lap e outras duas medidas de avaliagdo. Para combinar as clas-
sificacoes (decisoes) realizadas pelos classificadores individuais, sdo propostos os
seguintes 3 (trés) métodos para realizar a combinagao:

1. Unweighted Voting — UV: x é rotulado com a classe que receber mais
votos dos L classificadores;

2. Weighted by Mean Voting — WMV: o nimero de votos na classe dada
por cada classificador h; ao classificar x é ponderado pela média estimada
de erro do classificador, representado por m_err(h;), e x é entdao rotulado
com a classe que tiver o peso maximo dos L classificadores:

L
WMV ’ CU B h 9 01 ) d
(. C) CiE{CIll}?l')’(CNCL} ;g( 1(x),C;) , onde
lg((1 — m_err(hy))/m-err(h;)) se hy(x) =C;

0 caso contrario.

g(hl(x)7 Oz) = {



3. Weighted by Mean and Standard Error Voting — WMSV: similar
ao método anterior, mas considerando também o erro padrao da média do
erro do classificador, representado por se_err(h;)), para calcular o peso do
classificador correspondente:

L
Z g(hy(x),C;) , onde

WMSV(x,C,) = C‘e{cmaxc ,
i L ONey b
lg((1 — m_err(hy))/m_err(h;))
g(hy(x),C;) = +1g((1 — se_err(hy))/se_err(hy))

0 caso contrario.

se hy(x) = C;

Dado um novo exemplo a ser classificado, o ensemble fornece a sua classi-
ficacao e o conjunto de regras que cobrem esse exemplo. Entretanto, em muitos
casos esse conjunto de regras contém regras que sao especializagoes de outras re-
gras. Para facilitar a explicacao ao usudrio, decidimos fornecer como explicagao
ao usuario somente as regras mais gerais, por ser essa a explicagao sintatica-
mente mais simples. Assim, propomos um método para resumir (simplificar)
esse conjunto de regras, baseado nos conceitos de generalizacao e especializagao
de regras.

Os métodos para construgao de ensembles de classificadores foram implemen-
tados, avaliados e publicados nos trabalhos [1,5,6]. J4 o algoritmo para resumir
a explicacdo do ensemble foi publicado em [2].

5 Algoritmos Genéticos e AM Simbdlico

O principal objetivo de aprendizado de méquina é desenvolver e implementar
algoritmos capazes de encontrar novos conhecimentos ou melhorar algum co-
nhecimento previamente construido, usando observagoes do mundo. O interesse
em aplicar algoritmos evolutivos em aprendizado de méaquina tem crescido nos
ultimos anos. Nesses algoritmos, o conhecimentos é representado por individuos
que constituem a populagao do AG e podem ser manipulados por operadores
genéticos.

Em aprendizado de maquina simbdlico, as seguintes abordagens foram pro-
postas pela comunidade de AGs para manipulagao de conhecimento simbdlico [9]:
Pittsburgh — cada individuo codifica um conjunto de regras de conhecimento;
e Michigan — cada individuo codifica somente uma regra. Como o objetivo da
tese de doutorado foi propor um algoritmo para evoluir classificadores simbdlicos,
foi utilizada a abordagem Pittsburgh para evoluir classificadores simbdélicos, no
qual a interacao entre as regras que constituem o classificador é mais impor-
tante que cada regra isolada. Exemplos de propostas de AGs que utilizam a
abordagem Pittsburgh sao [11] e [10]. O AG proposto, denominado GAESC (Ge-
netic Algorithm for Evolving Symbolic Classifiers), segue os passos descritos no
Algoritmo 1. A vantagem do GAESC, publicado em [3,4], em relacdo a outros



AGs propostos na literatura esta relacionado com a codificagao dos individuos
e com a populacdo inicial do AG. A seguir, sdo descritos os componentes do
algoritmo GAESC.

Algoritmo 1 GAESC algorithm.

Parametros: S = {(x1,y1), ..., (xn,yn)}: Conjunto de exemplos utilizados para cons-
truir os conjuntos de treinamento, teste e validacao;
Cinit = {ha, hy...,hg};
W = {Ru, ..., Rw}: Base de regras de conhecimento;
Nina: Numero de individuos na pouplagao;
Parametros de cross_over, selection (selegao) e mutation (mutagio);
f(h): Fungédo de avaliacdo para evoluir os classificadores.
Gerar populacdo inicial Peyrrent = {h1,...,hn;, ,} onde Cinit C Peurrent;
for all h € P.yrrente do
Calcular f(h) usando o conjunto de treinamento;
end for
while Critério de parada nao satisfeito do
h = melhor_individuo(Peyrrent);
Prew = h+ Ning — 1 individuos selecionados de Peyrrent;
Aplicar cross-over a pares de individuos selecionados de Prew;
Aplicar mutagéo a individuos selecionados de Phew;
Avaliar f dos individuos modificados de P, usando o conjunto de treinamento;

— =
N v =

Pevwrrent = Pnew;

: end while

: h = melhor_individuo(Peurrent);

: h* =pés_processamento(h); {Podar h usando o conjunto de avaliagado}
: return h*; {Classificador evoluido pelo AG}

— =
QU= W

Populagao inicial, inicializacao do AG e codificagao dos individuos: No
AG proposto, para construir os classificadores (individuos) iniciais, sdo selecio-
nadas regras (genes) de classificagdo de uma base de regras. Assim, cada gene de
um individuo (classificador) é uma regra com um identificador tnico, e cada in-
dividuo é, portanto, uma seqiiéncia (conjunto) de identificadores de regras. Para
construir a base de regras mencionada, podem ser utilizadas regras construidas
por especialistas do dominio, ou regras pertencentes a classificadores induzidos
por algoritmos de aprendizado simbdlico, tais como CN2, C4.5 e C4.5rules. Na
realidade, esses classificadores podem também ser utilizados como individuos
iniciais do AG, e sao os classificadores que compoem o conjunto Cj,;; no Algo-
ritmo 1. Tais classificadores, se utilizados, podem facilitar o processo de busca do
AG pela melhor solugdo, ja que esses classificadores provavelmente sdo solugoes
melhores que as solugoes construidas aleatoriamente selecionando regras da base
de regras. Todas as regras presentes na base de regras devem estar em uma
sintaxe padrao de regras, denominada PBM.

Operadores: O operador de selecao é responséavel por selecionar individuos para
compor a nova populagao. O operador implementado — roleta — seleciona os



individuos mais aptos da populagao atual. E considerado mais apto o individuo
que tiver o melhor valor da funcao de avaliacao. O operador de crossover uti-
lizado é o crossover assimétrico. Em um crossover assimétrico, a cada individuo
da populagao corrente é associado aleatoriamente um valor entre 0 e 1. Os in-
dividuos cujo valor associado é menor que a probabilidade de crossover, p., sao
selecionados para a operagao de crossover. Para cada par de individuos “pais” sao
escolhidas aleatoriamente duas posigoes, uma em cada individuo. Os individuos
pais sao divididos em dois segmentos conforme as posicoes escolhidas. Por fim,
sdo criados os individuos filhos por meio da composi¢ao dos segmentos dos in-
dividuos pai. Se forem criados individuos filhos com duas regras idénticas, uma
¢é removida do individuo resultante. O operador de mutagao seleciona um gene
aleatoriamente em um individuo e o troca por outro gene, ou seja, outra regra,
selecionada aleatoriamente da base de regras disponivel. A probabilidade de um
individuo sofrer mutacao é dada por p,,.

Fungoes de avaliagao: Para avaliar os individuos, deve-se avaliar o com-
portamento do conjunto de regras (classificador) que o individuo representa
sobre um conjunto de exemplos de teste. As medidas de avaliagdo de clas-
sificadores usadas no AG proposto sa80 HQac.(h) = Acc(h), HQprec(h) =
Prec(h), HQp1(h) = F1(h), HQac(h) = Acc(h) x mean(Cov(R;)),YR; € h
and HQpc(h) = Prec(h) xmean(Cov(R;)), VR; € h. Ainda, foram utilizados os
métodos SR e M R para determinar a classificagdo de um novo exemplo. As me-
didas de regra utilizadas sd@o Acc(R), Lacc(R) e Cov(R), definidas na Segéo 3,
e um indice que subtrai o erro da precisdo, definido por PE(h) = for, — fir-
Os métodos SR implementados foram SRacc, SRcov, SRrap € SRpE; € 0s
métodos MR implementados foram MRace, MRrap, MRcoy € MRpg. As-
sim, as fungoes de avaliacao sao resultantes da combinacao dos métodos des-
critos. Dessa maneira, fungoes de avaliagdo do AG proposto sdo M Ra..HQ ac,
MRcovHQ Ace, SRLapHQ 1, € assim sucessivamente.

Critério de parada: Sao dois os critérios de parada (SC — Stop Criterion)
propostos para serem utilizados no GAESC. O primeiro critério de parada, de-
nominado SCjsqz, € dado pelo nimero maximo de geracoes que devem ser ex-
ecutadas. O segundo critério de parada, denominado SC¢op, € definido como
segue: dado um ntmero de geragoes Ngen, se a funcao de avaliagao do melhor
individuo nao melhorar nas iltimas Ng., geragoes, o algoritmo para. O ntmero
de geragbes de cada um dos critérios de parada sdo parametros do AG. Por
default, Ngen para o critério de parada SChrqs é 10, € Ngen para SCoony € 5.

Pés-processamento do individuo resultante: Apdés o AG fornecer como
saida o melhor individuo (classificador) simbdlico por ele evoluido, o sistema
proposto realiza um pds-processamento desse classificador. Isso é realizado da
seguinte maneira: dado o conjunto de exemplos de treinamento Sy, antes de
iniciar a execucdo do AG, sao retirados 10% dos exemplos desse conjunto S,
formando assim o conjunto de validacao S, tal que a proporcao de exemplos
de S,q; em cada classe é semelhante & do conjunto Sy, sendo St = Syar U S],..
Assim, o AG é executado utilizando o conjunto S},.. O conjunto Sy, é utilizado
a cada iteracdo do AG para o célculo da fungdo de avaliagdo utilizada. Ao fi-



nal da execugdo, o melhor individuo (classificador) encontrado é pds-processado
utilizando todo o conjunto de exemplos de treinamento original Sy.. O critério
de pds-processamento utilizado consiste em retirar desse classificador todas as
regras que nao cobrem nenhum exemplo em S,..

6 Experimentos e Resultados

Para responder as duas questoes descritas na Segao 2, realizamos experimentos
divididos em duas fases. Na primeira fase, para responder & primeira questao,
foram utilizados 3(trés) conjuntos de dados da UCI com mais de 1000 exemplos,
para conseguirmos retirar amostras vidveis para se construir um classificador
e avaliar a taxa de erro desse classificador utilizando 10-fold cross-validation.
Os experimentos foram realizados em 5(cinco) cendrios diferentes, totalizando
180 experimentos. Em cada experimento, foi induzido um ensemble com o total
de exemplos (para avaliar também o método de simplificagdo da explicagao,
e executado 10-fold cross-validation, o que totaliza 1980 ensembles construidos.
Nos resultados obtidos, pudemos observar que, para dois conjuntos de dados, em
todos os experimentos a taxa de erro dos ensembles de classificadores é menor
que a taxa de erro dos classificadores que os compoem. Esse resultado tem 95%
de confianca segundo o teste de hipdteses t. Em relacdo ao terceiro conjunto de
dados, somente em um cenario de experimentos, a taxa de erro dos ensembles de
classificadores é menor que a taxa de erro dos classificadores que os compoem,
com 95% de confianga segundo o teste de hipdteses t. Portanto, consideramos
que a resposta para a primeira questao é afirmativa.

Na segunda fase, foram utilizados 4(quatro) conjuntos de dados, também da
UCI, porém de menor porte, para tentar responder a segunda questao. Os con-
juntos de dados da segunda fase foram selecionados com menor porte (menor
ntimero de exemplos) primeiro porque o algoritmo genético realiza diversas it-
eracoes, exigindo que muito tempo fosse necessario para realizagao de experi-
mentos. Ainda, deve ser observado que os resultados obtidos para conjuntos de
dados de menor porte pode ser estendido para conjuntos de maior porte, ja que
em conjuntos de maior porte basta que sejam retiradas amostras do conjunto
de dados disponivel que o algoritmo de aprendizado consiga manipula. Por es-
ses motivos, avaliar o AG levaria muito tempo, e ndo é um fator que influencia
na avaliacao realizada. Para construir os ensembles e construir a populagao ini-
cial do AG, inicialmente o conjunto de treinamento foi utilizado para induzir
3(trés) classificadores, utilizando os algoritmos CAN'2, C4.5 e C4.5rules. Foram
construidos ensembles utilizando todas as variagoes dos métodos de construcao
de ensembles descritos. Utilizando o teste ¢ de hipdteses, foi verificado que nao
ha melhoria significativa na taxa de erro dos ensembles de classificadores quando
comparada a taxa de erro do melhor classificador, i.e., do classificador com a
menor taxa de erro que compoe o ensemble. J& para o algoritmo genético, foram
avaliados os 2(dois) critérios de parada e todas as fungdes de avaliagdo foram
testadas. Os experimentos foram executados em 6(seis) cendrios diferentes. O
que mudou em cada cenério foi o critério de convergéncia, o nimero de geragoes



no critério de convergéncia SCcony, — 5 € 10 — e a presenca ou auséncia na
base de regras de regras construidas com o Apriori. Foi realizado um total de
960 experimentos e 9600 classificadores evoluidos com o GAESC. Foi utilizado o
teste t para realizar a comparacao dos resultados obtidos nos experimentos uti-
lizado o AG com a taxa de erro do melhor classificador na populacao inicial, ou
seja, do classificador inicial com menor taxa de erro. Considerando os resultados
com todos os conjuntos de dados e em todos os cendrios, é possivel observar que
em todos os casos, as melhores funcoes de avaliagao foram a HQ gcc ¢ a HQ 1.
Também, considerando somente os resultados obtidos com HQ a.. € HQp1, €
possivel observar que os melhores entre eles foram os obtidos com os métodos
MRj.. e MRpg. Devido aos resultados obtidos nesta fase, consideramos que a
resposta para a segunda questao também é afirmativa.

7 Conclusoes

Nesta tese de doutorado, foram propostos métodos de construgao de ensem-
bles de classificadores simbdlicos e um algoritmo genético para combinacao de
classificadores simbdlicos. Para avaliar os métodos propostos, foram realizados
experimentos divididos em duas fases. Na primeira fase de experimentos, os re-
sultados obtidos foram bastante interessantes e promissores. Entretanto, o fato
de variar os métodos de combinagao de classificadores que compoem os métodos
de construgao de ensembles nao ofereceu diferenca na taxa de erro obtida nos
ensembles construidos. Dessa maneira, o método de combinagao sem peso pode
ser mais indicado por nao requerer o calculo da estimativa de taxa de erro dos
classificadores componentes, diminuindo assim o tempo de construcido de en-
sembles. Em relacao aos métodos de classificacdo de exemplos utilizados pelos
classificadores componentes dos ensembles, os resultados obtidos com o método
SR (Single Rule) nao foram tao bons quanto utilizando o método M R (Multiple
Rule). Em relagao ao método utilizado para simplificagao sintdtica de explicagao,
os resultados obtidos com o método de explicacao foram muito bons, ja que a
quantidade de regras para explicar novas classificacbes apds a simplificacao é
reduzida para mais da metade, comparada & quantidade de regras inicialmente
oferecidas para a explicacao da classificacao dada pelo ensemble.

Na segunda fase de experimentos, o nosso objetivo foi testar a qualidade do
individuo resultante da combinagao dos classificadores iniciais usando o GAESC,
tanto em relacao a esses classificadores iniciais quanto em relagcdo a ensembles
construidos com esses mesmos classificadores. Os resultados obtidos com o al-
goritmo genético proposto sao muito bons e bastante promissores, ja que foram
obtidos classificadores com excelentes taxas de erro, quando comparadas com
as taxas de erro dos classificadores induzidos pelos algoritmos de aprendizado
de maquina simbdlicos utilizados, e quando comparadas com as taxas de en-
sembles construidos pelo outro método proposto. Entretanto, ao contrario do
esperado, as taxas de erro obtidas com o critério de parada de convergéncia
foram maiores que as taxas de erro obtidas utilizando o critério de parada que
faz com que o AG seja executado um numero fixo de iteragoes. Esses resultados



nos levaram a acreditar que havia a necessidade de se investigar mais profun-
damente o critério de convergéncia utilizado, bem como provavelmente propor
novos critérios de parada relacionados a convergéncia. Em um trabalho sub-
metido, o qual é continuagao do trabalho resumidamente descrito nesta tese de
doutorado, pudemos averiguar que buscar a convergéncia de toda a populagao,
avaliando a convergéncia da média da funcao da avaliagao de todos os individuos,
oferecem melhores resultados. Em trabalho futuros, pensamos ainda em explo-
rar combinagao de outras medidas de avaliagao de classificadores na funcao de
avaliacao.
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