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Abstract

Data Mining applications generally use learning algorithms in order to induce knowledge. In domains
where explanation about classification decisions is essential, symbolic supervised learning algorithms are
appropriated. To scale up learning algorithms to deal with large databases, data sampling techniques can
be applied. Afterwards, learning algorithms can be used on each sample to induce a set of classifiers which
can be combined into an ensemble of classifiers or into a unique classifier. In this work we consider the
latter approach and propose the use of a genetic algorithm. We have implemented the genetic algorithm and
several evaluation functions into a computational environment for evolving sets of knowledge rules, described
in this work as well as experiments carried out on several datasets. Good experimental results were obtained
by the genetic algorithm.

Keywords: Symbolic Machine Learning, Genetic Algorithm, Evolution Computation.

Resumo

Em aplicagoes praticas de Mineracao de Dados geralmente sao utilizados algoritmos de aprendizado para
induzir conhecimento. Quando é necessério explicar as decisoes de classificacao dos classificadores induzidos,
sao indicados algoritmos de aprendizado simbdlicos. Entretanto, a maioria dos algoritmos de aprendizado
simbdlico disponiveis nao conseguem manipular grandes bases de dados. Uma maneira de tentar solucionar
esse problema é induzir varios classificadores, utilizando diversas amostras da base de dados, e combina-los
em um ensemble de classificadores ou em um tnico classificador simbdlico. Neste trabalho exploramos essa
segunda solugao, propondo o uso de algoritmos genéticos utilizando diversas fungoes de avaliagao. Também,
descrevemos o sistema computacional que implementa esse algoritmo e experimentos realizados com algumas
bases de dados. Os resultados experimentais mostram que é possivel evoluir bons classificadores utilizando
o algoritmo genético proposto.

Palavras chave: Aprendizado de Maquina Simbdlico, Algoritmo Genético, Computagiao Evolutiva.

1 INTRODUCAO

Em Aprendizado de Maquina — AM — supervisionado, é fornecido ao algoritmo de aprendizado um conjunto
de exemplos rotulados para o algoritmo induzir um classificador, também denominado hipétese ou modelo,
cujo objetivo é rotular novos exemplos. Assim, é importante avaliar a precisdo do classificador, mas também
é importante analisar o conhecimento nele contido, com o objetivo de descobrir novo conhecimento. Nesse
caso, é fortemente indicado o uso de algoritmos de aprendizado simbdlico, nos quais o modelo induzido pode
ser diretamente interpretado pelo usudrio/especialista do dominio. Porém, quando sdo utilizados grandes
conjuntos de exemplos, i.e., grandes bases de dados, como as utilizadas em mineragao de dados, a maioria
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dos algoritmos de aprendizado simbdlico disponiveis nao conseguem manipular tais conjuntos. Diversas
solugoes tém sido propostas para lidar com esse problema. Uma delas é utilizar a abordagem de ensembles
de classificadores. Nessa abordagem, podem ser utilizados algoritmos de aprendizado ja estabelecidos para
induzir um conjunto de classificadores utilizando diversas amostras da base de dados. Apds, é construido
um ensemble que consiste do conjunto desses classificadores e cujas decisoes sao combinadas de alguma
maneira para classificar novos exemplos. Uma outra solugao é utilizar Algoritmos Genéticos — AGs —, por
exemplo, para evoluir esse conjunto de classificadores em um tnico classificador final. Uma das vantagens de
utilizar AGs est4 relacionada com o armazenamento do modelo (classificador) induzido para classificar novos
exemplos, ja que quando se utilizam ensembles de classificadores, todos os classificadores que participam do
ensemble devem ser armazenados para realizar a classificagdo de novos exemplos, enquanto que usando AGs
somente o classificador final deve ser armazenado.

Como mencionado, um outro aspecto importante relacionado ao uso de algoritmos de aprendizado no
processo de mineracao de dados tem a ver com a construcao de modelos simbélicos, tal que sejam capazes de
justificar a classificagao de novos exemplos. A facilidade de explicagao de um classificador é fundamental em
varias areas de conhecimento, tais como a area médica. Nesse caso, é apropriado utilizar algoritmos de apren-
dizado simbélico, os quais induzem classificadores que consistem de um conjunto de regras de conhecimento,
facilmente interpretaveis pelos usudrios, que permitem explicar a classificacdo de novos exemplos.

Neste trabalho, propomos o uso de AGs para evoluir um conjunto de classificadores simbdélicos em um
unico classificador simbdlico. Na nossa proposta, cada conjunto de regras que constituem um classificador,
0s quais formam individuos da populagao inicial do AG, pode ser induzido utilizando diversas amostras
da base de dados bem como o mesmo ou diferentes algoritmos de aprendizado simbdlico. Mais ainda, um
conjunto de regras que constituem um classificador pode até ser um conjunto de regras criado pelo usuario.
Isso permite construir individuos (classificadores) com uma grande diversidade, o que é desejavel para o uso
de AGs pois eles realizam uma busca global para construir o melhor classificador.

Com o objetivo de validar nossa proposta, projetamos um sistema computacional no qual definimos e
implementamos os componentes do AG para evoluir classificadores simbdlicos, tais como a estrutura de dados
para representar os individuos (classificadores) e os operadores responsaveis pela evolucao desses individuos.
Esse sistema é explicado em detalhes neste trabalho, juntamente com algumas experiéncias realizadas utili-
zando diversas bases de dados e diferentes func¢oes para avaliar os individuos. Os resultados experimentais
permitem observar que, com algumas das fungoes de avaliagao por nds propostas, é possivel evoluir os clas-
sificadores iniciais para um classificador final que apresenta uma estimativa de erro de classificagao menor
que as taxas de erro dos classificadores iniciais.

O restante deste trabalho estd organizado como segue: na Secdo 2 sdo descritos alguns trabalhos re-
lacionados a evolugao de classificadores simbdlicos utilizando AGs; na Segao 3 sao apresentados conceitos
para possibilitar a compreensao deste trabalho bem como a notagao utilizada; na Secao 4 é descrito o AG
proposto bem como os operadores do AG utilizados; na Se¢do 5 sdo descritos os experimentos realizados
utilizando conjuntos de dados naturais, bem como os resultados obtidos; por fim, na Secao 6 encontram-se
as conclusoes deste trabalho e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Para tratar o problema de manipulagao de grandes bases de dados em mineracao de dados utilizando algo-
ritmos de aprendizado simbdlico, podem ser utilizadas diferentes abordagens. Como mencionado, uma das
abordagens ¢é a abordagem de ensembles, na qual varios classificadores sao induzidos sobre diversas amostras
da base de dados disponivel utilizando-se diferentes (ou eventualmente o mesmo) algoritmos de aprendizado
simbdlico. Apés, as decisoes do conjunto de classificadores sao combinadas para classificar novos exemplos.

Em [3, 5], propomos diversos métodos de construcao de ensembles de classificadores simbélicos, os quais
foram implementados e avaliados utilizando bases de porte médio. Dado um novo exemplo a ser classificado,
o ensemble de classificadores fornece, além da classificagao desse exemplo, o conjunto de regras, as quais
podem pertencer a diferentes classificadores, que cobrem esse exemplo. Esse conjunto de regras é utilizado
para explicar esse exemplo. Devido ao fato desse conjunto de regras ter regras de diferentes classificadores,
algumas dessas regras podem ser especializagbes de outras regras. Assim, em [4] propomos um método para
resumir esse conjunto de regras antes de mostra-las ao usudrio. Os resultados obtidos utilizando os diversos
métodos de construgao de ensembles por nds propostos, bem como a explicagao resumida da classificacao de
novos exemplos, foram encorajadores e mostraram a viabilidade dessa proposta.



Porém, uma desvantagem de ensembles é que o conjunto de todos os classificadores que o constituem deve
ser armazenado. Mais ainda, cada um desses classificadores deve ser consultado para o ensemble determinar
a classificacao de novos exemplos. Isso motivou o desenvolvimento deste trabalho, no qual a idéia é construir
um unico classificador simbdlico utilizando um conjunto de classificadores em vez de usar um ensemble de
classificadores. Assim, propomos o uso de algoritmos genéticos para evoluir o conjunto de classificadores
em um unico classificador final. Dessa maneira, somente esse tinico classificador necessita ser armazenado e
consultado para classificar novos exemplos.

Algoritmos genéticos tém sido amplamente utilizados em problemas de otimizagao. No caso de apren-
dizado, a idéia é evoluir tanto regras de conhecimento quanto classificadores com o objetivo de encontrar,
respectivamente, a “melhor” regra ou a melhor hipdtese que represente os dados disponiveis. Com essa fina-
lidade, duas abordagens s@o propostas na literatura [9]: a abordagem Michigan, que evolui um conjunto de
regras de conhecimento individuais em uma tnica regra de classificagdo; e a abordagem Pittsburgh, que evo-
lui um conjunto de classificadores simbdlicos em um unico classificador simbélico. A abordagem Pittsburgh
é utilizada para resolver o problema abordado neste trabalho. Como na abordagem Pittsburgh os individuos
da populagdo do AG sdo classificadores, ela deve levar em conta, no computo da fungdo de avaliacdo dos
individuos, a interacao do conjunto de regras que constitui cada classificador. Diversos sistemas que utilizam
a abordagem Pittsburgh tém sido propostos, tais como HDPDCS [15], EDRL [10] ¢ EDRL-MD [11]. Um
problema central é a codificacao dos individuos da populagdo manipulada pelo AG. Tal codificacao pode
gerar individuos sintaticamente longos, o que geralmente leva a modificagoes nas operagoes genéticas, difi-
cultando o uso dos AGs para evoluir classificadores simbdlicos. Nesse trabalho propomos uma codificacao
dos individuos que visa contemplar tais problemas.

3 CONCEITOS E NOTACAO

No problema padrao de aprendizado supervisionado, ao algoritmo de aprendizado é dado um conjunto
de exemplos de treinamento S com N exemplos T;,i = 1,..., N, escolhidos de um dominio X com uma
distribui¢ao D fixa, desconhecida e arbitraria, da forma {(x1,y1),...,(Xn,yn)} para alguma fungao desconhe-
cida y = f(x). Os x; sao tipicamente vetores da forma (x;1,%;2,...,zip ), 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 — Tabela 1.

X X, . Xu 7
T1 11 T12 . 1M yl
Ty | wo1  x22 ... Tom | Y2
Tn | zn1 2n2 ... TNMm | YN

Tabela 1: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor

Em problemas de classificagao, tratados neste trabalho, o atributo classe y; é discreto, ou seja, y; €
{C1,C4,...,Cn.,}. A partir do conjunto de treinamento S, um classificador h é induzido. No caso de
aprendizado simboélico proposicional [14], h pode ser transformado em um conjunto de regras de classificacao
if-then explicadas a seguir, i.e. h = {R1, R, ..., Rny, }-

Um complexo é uma disjungdo de conjuncoes 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 véalido
para o atributo X;. Uma regra proposicional R apresenta a forma if B then H ou, simbolicamente, B — H,
onde H é a cabega, ou a conclusao da regra R, e B é o corpo, ou condigao de R. H e B sao ambos complexos
sem atributos em comum.

A cobertura de uma regra R = B — H é definida como segue: exemplos que satisfazem B (o corpo
da regra) compdem o conjunto de cobertura de R; em outras palavras, esses exemplos sdo cobertos por R.
Uma regra de classificacao assume a forma if B then classe = C;. Ou seja, a cabeca H de uma regra de
classificacdo ¢ classe = C;, com C; € {Ch, ..., Cng, }-

Dada uma regra e um conjunto de exemplos, uma maneira de avaliar essa regra é construindo sua
matriz de contingéncia [12], mostrada na Tabela 2. Denotando a cardinalidade de um conjunto A como
a, i.e. a = |A|, entdo b e h na Tabela 2 denotam, respectivamente, o nimero de exemplos pertencentes



aos conjuntos B and H, i.e. b = |B| e h = |H|. De maneira andloga, b = |B|; h = |H|; bh = |BN H]|;
bh =|BNH|; bh = |BNH|; e bh = |BN H|. A matriz de contingéncia de uma regra R permite o célculo de
diversas medidas de avaliacao de regra, tais como acurécia e acuracia de Laplace, definidas pelas Equacoes 1
e 2 respectivamente, e outras [7, 12].

Tabela 2: Matriz de contingéncia para uma regra B — H

B B
H|bh bh| h
H|bh bh| h
b b | N
Ace(R) = % (1)
1
Lace(R) = —bhj— (2)
bh + bh + Ney

Além de avaliar as regras separadamente, também é necessario avaliar o classificador como um todo,
levando assim em conta a interacao entre as regras. Dado um conjunto de exemplos rotulados S, esse
conjunto de exemplos deve ser subdividido em conjuntos a serem utilizados nas fases de treinamento e
teste. Algumas vezes, também é necessario utilizar um conjunto de validacao. O conjunto de treinamento é
utilizado para induzir o modelo (hipétese), o conjunto de teste é utilizado para avaliar o modelo construido,
e o conjunto de validagao pode ser necessario em alguns casos para realizar ajustes no modelo construido
pelo algoritmo de aprendizado. Como esses exemplos nao sao utilizados para construir o modelo mas sao
utilizados para seu “ajuste”, esses exemplos nao podem participar do conjunto de teste.

Matriz de Confusao: Para avaliar um classificador h, é necessario coletar informacoes das decisoes
tomadas pelo classificador no conjunto de teste. Para isso, constréi-se uma matriz bi-dimensional, cujas
dimensoes sao denominadas classe verdadeira e classe predita. A essa matriz dd-se o nome de matriz de
confusdao, mostrada na Tabela 3, para N¢; classes. Cada elemento M(C;,C;) da matriz, definido pela
Equacao 3, indica o numero de exemplos que pertencem a classe C; e foram preditos como pertencentes
a classe C;. O numero de predicoes corretas para cada classe sao os apresentados na diagonal principal
da matriz de confusdo, ou seja, os valores associados a M(C;,C;). Todos os outros elementos da matriz
M(C;,C;), para i # j, sdo referentes ao ntimero de exemplos que foram erroneamente classificados em outra
classe.

Classe Predita Predita Predita
Verdadeira Ci Cs o Cng,
4 M(C4,Ch) M(Cq,Co) M(C1,Cng,)
Cy M(Cs, Ch) M(Cs, Cy) M(Cs,Cng,)
CNCl M(CNcNCl) M(ONCZ’C2) M(ONCHCNCL)

Tabela 3: Matriz de confusao

M(Ci,C) = > [hx) =Gl (3)
v(x,y)€S|ly=C;

Dada a matriz de confusao, duas das medidas mais utilizadas para avaliar a performance de uma hipStese
h sao a acuracia e a taxa de erro, definidas pelas Equacoes 4 e 5 respectivamente. Outras medidas que
também podem ser utilizadas para avaliar um classificador sao sensibilidade ou recall (Equagao 6), precisao
(Equagao 7) e Fy (Equagao 8)!.

LA definicdo das medidas Recall e Prec para classes com mais de dois valores foi baseada na defini¢do utilizada no KDD-Cup
de 2005 — http://wuw.acm.org/sigs/sigkdd/kdd2005/kddcup.html.



NCI o
Acc(h) = 2zl 1\]4\](01,01) (4)

Err(h) =1 — Acc(h). (5)

S M(Cy, Cy)

et = S M(Ciy C) + 3259 M(Cy, Ci) (6)
TG M(Ci, Cy)

Prec(h) = Zch M(Cs, C) +ZNCL MCLC, ). 1)

Fi(h) = 2 x Prec(h) x Recall(h) o

Prec(h) + Recall(h)

Algoritmos Genéticos: As seguintes definigoes estao baseadas em [13]. Um AG necessita de uma estru-
tura de dados que codifica uma solugao para um problema que se deseja resolver, ou seja, uma representagao
para um ponto no espago de busca. Tal estrutura é denominada genoma e tal ponto no espago é denominado
cromossomo. A unido de um cromossomo com sua aptidao é denominada individuo. Um parametro codifi-
cado no cromossomo é denominado gene, e aos valores que um gene pode assumir da-se o nome de alelo. O
genotipo representa a informagao contida no cromossomo ou genoma. Quando se decodifica o cromossomo,
essa decodificagao recebe o nome de fendtipo. Por exemplo, se um cromossomo codifica parametros de um
conjunto de regras, o fendtipo é o conjunto de regras; se um cromossomo codifica os parametros de uma rede
neural, o fenétipo é a rede neural. Dados um espago de busca, uma funcao de aptidao, a qual determina a
aptidao de cada individuo, ou seja, quao boa a solugao por ele representada é para a resolugao de um pro-
blema, e um conjunto de operadores genéticos (selegao, crossover e mutagao), o algoritmo genético cldssico
segue os seguintes passos:

1. Gerar aleatoriamente uma populacao de n cromossomos.
2. Para cada cromossomo z da populagdo, calcular a fungéo de aptidao f(z) (populagdo avaliada).
3. Repetir os seguintes passos até que n filhos tenham sido criados:

(a) Selecionar um par de cromossomos da populagdo corrente. A probabilidade de selecao do par de
cromossomos ¢ dada pela funcao de aptidao.

(b) Aplicar a operacdo de crossover sobre os cromossomos selecionados, produzindo um unico filho,
resultante da uniao de uma parte de um dos cromossomos selecionados com outra parte do outro
Cromossomo.

(c) Aplicar a operagdo de mutagio em cada locus do filho criado e colocar o cromossomo resultante
na nova populacao. A operacao de mutagao tipicamente substitui o valor de um locus por outro
valor.

4. Substituir a populagao corrente pela nova populagao.

5. Voltar ao passo 2 se o(s) critério(s) de parada nao for(em) satisfeito(s).

Podem existir diversos critérios de parada, tais como alcancar um numero pré-fixado de geracoes ou a
funcao de aptidao permanecer constante. Geracdo é o nome dado a cada iteracao do algoritmo descrito. O
conjunto completo de iteragoes é denominado execucao.

AGs é um dentre uma classe de paradigmas de Algoritmos Evolutivos para simular a evolugao utili-
zando os conceitos de evolugao de Darwin para, de forma iterativa, gerar solugoes apropriadas (individuos)
incrementalmente em um ambiente estético ou que muda dinamicamente [9].



4 O ALGORITMO GENETICO PROPOSTO

Devido & dificuldade de se aplicar o algoritmo genético cldssico, descrito anteriormente, a todo tipo de pro-
blema, varias implementacoes distintas foram criadas para problemas particulares. Por outro lado, o principal
objetivo de aprendizado de maquina envolve construir programas de computador capazes de construir novos
conhecimentos ou melhorar conhecimento previamente construido, utilizando como informagao de entrada
observagoes (casos ou exemplos) do mundo. H& um grande interesse em aplicar técnicas de computacao
evolutiva em aprendizado de maquina devido a idéia atrativa de cromossomos, representando conhecimento,
serem tratados como dados (casos ou exemplos) a serem manipulados por operadores genéticos, e, a0 mesmo
tempo, serem codigos executéveis para serem utilizados na realizacao de alguma tarefa.

O AG aqui proposto segue os passos do AG classico, descrito na secao anterior, utilizando a abordagem
Pittsburgh, descrita na Secao 2. O que varia na nossa proposta sdo os componentes do AG. A vantagem do
algoritmo genético por nés proposto, em relacdao a outros AGs descritos na literatura, estd relacionado com
a codificacao dos individuos, e com a populacdo inicial do AG. Propomos utilizar, além das operagoes de
crossover e mutacao usuais, diferentes fungoes de avaliagdo. A seguir, sao descritos os componentes do AG
proposto neste trabalho, e as estruturas utilizadas para a sua implementagao.

Populagao Inicial, Inicializagao do AG e Codificagao dos Individuos: No AG proposto, cada gene
de um individuo (classificador) é uma regra, e cada individuo é, portanto, uma seqiiéncia (conjunto) de
regras. Na populagao inicial do AG proposto, podem participar:

1. classificadores induzidos por diversos algoritmos de aprendizado simbdlico, tais como CN2 [8], C4.5 e
C4.5rules [19] ou outros algoritmos;

2. classificadores constituidos por conjunto de regras fornecidos pelo usudrio;

3. classificadores construidos pelo sistema computacional que implementa o AG, descrito adiante. Para
construir tais classificadores, o sistema computacional seleciona regras de uma base de regras. Essa
base é formada por regras que participam dos classificadores descritos nos itens anteriores.

A idéia de utilizar essa base de regras (item 3) tem como objetivo permitir ao usudrio a definigao de
novas regras, as quais tém a possibilidade de participar do classificador final evoluido pelo AG. Observe que
os classificadores iniciais constituidos no item 3 podem ser muito pouco precisos. Entretanto, algumas das
regras que constituem esses classificadores pode eventualmente participar no classificador final. Todas as
regras sao transformadas para a sintaxe padrao PBM [18], descrita mais adiante, e armazenadas na base de
regras, ilustrada na Figura 1. Cada uma dessas regras possui um identificador tnico.

Antes de executar o AG, o usudrio deve fornecer ao sistema implementado alguns parametros, dentre
eles o tamanho inicial dos individuos Nr e o nimero de individuos N;,q na populacdo. Para formar a
populacéo inicial, o sistema seleciona, para construir cada individuo, N regras diferentes da base de regras.
Cada individuo é entao codificado como sendo um vetor com identificadores de regras pertencentes a base de
regras, ilustrado na Figura 2. Também, como opgao, o usudrio pode requerer que os classificadores fornecidos
como entrada para compor a base de regras do AG (itens 1 e 2) também participem da populagao inicial do
AG. Assim, sao formados Nj,q individuos.

01 if ... then ...
02 if ... then ...

[OL [0 ] 15 [ 09 [ 07 [ 15 ]

W I F—then — Figura 2: Exemplo de codificacao de um individuo

Figura 1: Base de regras na sintaxe padrao PBM.

Operadores Genéticos: Sao dois os operadores genéticos utilizados no AG proposto: crossover e mutacao.
O operador de crossover utilizado é o crossover assimétrico. Em um crossover assimétrico, a cada individuo
da populacao corrente é associado aleatoriamente um valor entre 0 e 1. Os individuos, cujo valor associado
é menor que a probabilidade de crossover p., fornecido pelo usudrio, sdo selecionados para a operacgao de



crossover. Para cada par de individuos “pais”’sdo escolhidas duas posi¢gbes, uma em cada individuo. Os
individuos pais sao divididos em dois segmentos conforme as posigoes escolhidas. Por fim, sao criados os in-
dividuos filhos por meio da composi¢ao dos segmentos dos individuos pai. A operacgao de mutagao é utilizada
de maneira usual: para aplicar a operagdo de mutagao, seleciona-se um gene de um individuo (aleatoria-
mente) e troca-se a regra selecionada por outra selecionada da base de regras disponivel. O niimero de genes
selecionados é dado pela probabilidade de mutagao p,,, fornecida pelo usuario.

Funcoes de Avaliagao: Para avaliar um conjunto de regras, deve-se avaliar o comportamento do conjunto
de regras (classificador) sobre um conjunto de exemplos de teste. Assim, pode-se avaliar o comportamento
do conjunto de regras tanto como uma “caixa preta” quanto fazer uma avaliagdo do conjunto de regras
juntamente com o comportamento das regras individuais. Para avaliar os classificadores como sendo uma
caixa preta, pode-se utilizar, por exemplo, as medidas de acurécia, precisao e Fi, definidas na Secao 3. Neste
trabalho propomos as seguintes duas medidas — Equagdes 9 e 10 — denominadas HQ (Hypothesis Quality)
para avaliar o desempenho do classificador.

HQ pce(h) = Ace(h) (9)

HQp1(h) = F1(h) (10)

Deve ser observado que, por se tratar de classificadores simbdlicos, podem ser utilizadas diferentes ma-
neiras para determinar a classificacao de um novo exemplo, i.e., dado um exemplo x e um classificador
h = {Ry,..., RN, }, podem ser utilizados diversos métodos para classificar x. Neste trabalho, propomos
diversas maneiras de classificar x, as quais podem ser enquadradas em dois grandes grupos, denominados
SR (Simple Rule classification method) e MR (Multiple Rule classification method). No primeiro grupo, x é
classificado utilizando a “melhor” regra do classificador, segundo uma medida de qualidade de regras. Atual-
mente, as seguintes duas medidas encontram-se implementadas no sistema que implementa o AG proposto:

1. SRac.: E utilizada a melhor regra segundo a medida de avaliacdo de regra precisdo (Acc(R) —
Equacao 1) para classificar x;

2. SRrace: E utilizada a melhor regra segundo a medida de avaliagdo de regra precisao de Laplace
(Lacc(R) — Equacao 2) para classificar x.

No segundo grupo, M R, todo o conjunto de regras que constitui o classificador é utilizado para classificar
x. Os seguintes dois procedimentos sao utilizados:

1. MRy..: Sao utilizadas todas as regras que cobrem x para encontrar sua classificagdo. Para determinar
a classe de x, para cada classe C, € {C1,...,Cn, } é somado o valor da medida de precisdo (Acc(R))
para as regras que classificam o exemplo na classe em questao. A classe com maior valor total é a
classificagao de x.

2. M Rpqcc: Sao utilizadas todas as regras que cobrem x para encontrar sua classificagao. Para determinar
a classe de x, para cada classe C,, € {C4,...,Cn,, } é somado o valor da medida de precisao de laplace
(Lacc(R)) para as regras que classificam o exemplo na classe em questdo. A classe com maior valor
total é a classificacao de x.

Critério de Parada: O critério de parada atualmente implementado é dado pelo nimero maximo de
geragoes, o qual deve ser dado como parametro pelo usudrio, que o AG deve executar. Como saida, o AG
oferece entao o melhor individuo da ultima geracao executada. Outros critérios de parada que levem também
em consideragdo o comportamento do AG serdo implementados futuramente, com o objetivo de analisar,
entre outros, a velocidade de convergéncia do algoritmo proposto.

Pés-processamento do Individuo Resultante: Apds o AG fornecer como saida o melhor individuo
(classificador) simbdlico por ele evoluido, o sistema proposto realiza um pés-processamento desse classificador.
Isso é realizado da seguinte maneira: dado o conjunto de exemplos de treinamento S;., antes de iniciar a
execucao do AG, sao retirados 10% dos exemplos desse conjunto S,., formando assim o conjunto de validacao



Suval, tal que a proporcao de exemplos de S,q; em cada classe é semelhante & do conjunto Sy, sendo Sy,
= Spat U S},. Assim, o AG é executado utilizando o conjunto Sj,, i.e., 90% dos exemplos do conjunto de
treinamento Sy, fornecido como entrada ao AG. O conjunto Sj, é utilizado a cada iteracdo do AG para
calculo da funcao de avaliagao selecionada pelo usudrio para ser utilizada. Ao final da execucao, o melhor
individuo (classificador) encontrado é pés-processado utilizando todo o conjunto de exemplos de treinamento
original Sy, i.e., 90% dos exemplos de S,., pertencentes a S},., mais 10% dos exemplos de Sy, pertencentes ao
conjunto de validagao Syq;. O critério de pds-processamento utilizado consiste em retirar desse classificador
todas as regras que nao cobrem nenhum exemplo em Sy,..

Com o objetivo de avaliar nossa proposta, foi implementado um sistema computacional denominado
Genetic Algorithms for Evolving Rule Sets Environment (GAERE), integrado ao ambiente computacional
DisCOVER. O ambiente DISCOVER tem como principal objetivo integrar e padronizar os diversos proje-
tos desenvolvidos no Laboratério de Inteligéncia Computacional — LABIC — do ICMC-USP, relacionados
com pré-processamento de conjuntos de dados, aquisicao automatica de conhecimento e avaliagao de conheci-
mento [17]. Na maioria desses projetos, incluindo o projeto GAERE, diversas tarefas tais como transformagao
de dados e formatos, execugao de algoritmos, medicoes, entre outras, devem ser executadas diversas vezes.
Assim, muitas ferramentas foram e estdao sendo implementadas na linguagem de programacao Perl [16] no
DISCOVER, como bibliotecas de classes, para automatizar parcial ou integralmente algumas dessas tarefas.

O ambiente DISCOVER oferece vantagens em relagdo a outros sistemas com objetivos semelhantes, pois
permite a visdo unificada que os formatos baseados em padroes proporcionam ao pesquisador (desenvolvedor)
de novos componentes. Os padroes de representacao foram sendo definidos por drea. Em [18] é proposta
uma sintaxe padrao para representacao de conhecimento de diversos indutores simbélicos denominada PBM.
A sintaxe padrao PBM é implementada no DISCOVER como uma biblioteca de classes. Essa biblioteca
converte os classificadores induzidos na linguagem de representacao de conceitos dos principais algoritmos
de AM simbdlicos, tais como CN2 [8], C4.5 e C4.5rules [19] para a sintaxe padrao PBM. Nessa sintaxe
padrao, cada regra que compoe o classificador simbdlico é reescrita na forma if <condigao> then <class =
C; >, seguindo uma gramdtica definida em [18].

Para a representacao de dados foi proposta uma sintaxe padrao, denominada DSX — Discover Dataset
Sintaz, a qual permite a utilizacao da biblioteca de classes DOL [2], para converter os arquivos de dados para
a sintaxe utilizada por diversos sistemas de aprendizado simbdlico, tais como CA2 [8], C4.5, C4.5rules [19],
entre outros. O sistema GAERE, no qual estd implementado o algoritmo genético proposto, foi desenvolvido
como uma biblioteca de classes do DISCOVER utilizando varias de suas funcionalidades.

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar o AG proposto para evoluir classificadores simbélicos, foram realizados diversos
experimentos utilizando 4 (quatro) conjuntos de dados disponiveis na UCI [6] — autos, heart, ionosphere e
vehicle. Na Tabela 4, sao mostradas algumas caracteristicas desses conjuntos de dados: ntimero de exemplos
(# Ex.), nimero de atributos (continuos, discretos) (# Atr.) e nimero de valores no atributo classe (#
Classes). Deve ser observado que somente o conjunto de dados autos possui valores desconhecidos, somente o
conjunto de dados ionosphere possui um exemplo duplicado, e a distribuicao dos dados nas classes é uniforme.

Conj. Dados | # Ex. | # Atr. (cont.,disc.) | # Classes

autos 205 25 (15,10) 2
heart 270 13 (5,8) 2
vehicle 846 18 (18,0) 4
ionosphere 351 33 (33,0) 2

Tabela 4: Sumaério das caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados

Diversos experimentos foram realizados utilizando o sistema GAERE, variando a funcdo de avaliacdo.
Inicialmente, foram induzidos 3 classificadores utilizando os algoritmos de aprendizado simbélico CN2 [§],
C4.5 e C4.5rules [19], denominados heara, heas € ey srules, respectivamente. Apds, as regras desses trés
classificadores foram utilizados para compor a base de regras do AG. Como parametros do AG, foram
utilizados os seguintes: nimero de ciclos, utilizado como critério de parada do AG: 10; ntimero de regras Ng
pertencentes aos individuos iniciais: foi calculada a média do niimero de regras dos classificadores hearo, hey s
e hey sruies, a qual foi utilizada como nimero de regras dos classificadores iniciais; tamanho da populagao,



i.e., numero de individuos a serem evoluidos: 15; probabilidade de crossover: 0.40; probabilidade de mutacao:
0.01. Na realidade, esses parametros sao os parametros default do AG implementado no GAERE.

Para inicializar a populagao inicial do AG, como o numero de classificadores é 15, nos experimentos
realizados foram utilizados os 3 classificadores heara, heyas € heg srules, juntamente com 12 classificadores
construidos selecionando-se da base de regras Ny regras distintas para cada classificador.

Na Tabela 5, sao mostrados os resultados obtidos nos experimentos. Nessa tabela, na primeira linha
estao os erros majoritarios de cada conjunto de dados. Nas linhas 2, 3 e 4, estao as taxas de erro estimadas
dos classificadores induzidos utilizando os algoritmos CA/2, C4.5 e C4.5rules respectivamente. Nas tltimas
quatro linhas dessa tabela, estao as taxas de erro estimadas para a evolugao dos classificadores utilizando
o AG proposto com os parametros default e variando a fungdo de avaliacdo. Nessa tabela, M Ra.c HQ acc
significa que foram utilizados na funcao de avaliacdo do AG o método de classificagio M R 4. € a medida de
desempenho do classificador HQ ace; M Rac.HQ 1 significa que foram utilizados o método de classificacao
MR .. e a medida de desempenho do classificador HQ g1; e assim sucessivamente.

Tabela 5: Resultados obtidos com o AG proposto variando a fungdo de avaliagdo. Utilizando o teste t
com 95% de confianga, o simbolo “+” indica que o classificador evoluido é melhor que o melhor dentre os

classificadores iniciais, o simbolo “-” indica que o classificador evoluido é pior, e o simbolo “0” indica que
nao houve diferenga significativa.
‘ autos ‘ heart ‘ ionosphere ‘ vehicle

EM 44 88% 44.44% 35,90% 74,23%
CN2 10,29% (1,87%) 22,96% (2,46%) 9,09% (1,86%) 39,83% (1,57%)
C4.5 9,31% (1,71%) 29,26% (1,78%) 10,56% (1,76%) 27,31% (1,37%)
C4.5rules 8,71% (1,73%) 20,37% (1,27%) 9,96%(1,48%) 25,77% (0,85%)
MPRaccHQAce | 8,17% (4,60%) o | 13,33% (2,54%) + | 6,56% (1,27%) o | 20,87% (0,66%) +
MRaccHQr1 4,36% (1,95%) + | 10,74% (2,10%) + | 6,57% (1,21%) o | 24,42% (1,51%) o
MPRLaceHQAce | 5,33% (1,83%) o | 11,11% (1, 56%) 6,83% (1,21%) o | 21,27% (0,85%) +
MRLaccHQr1 | 3,86% (1,39%) + | 12,96% (1,77%) 7,11% (1,28%) o | 24,93% (1,53%) o
SRaccHQ Acc 15,93% (4,23%) - | 27,04% (3,62%) 18,81% (2,34%) - | 51,42% (2,37%) -
SRAccHQF1 18,98% (3,93%) - | 26,67% (3,06%) - | 20,24% (3,18%) - | 45,73% (3,17%) -
SRraccHQace | 14,55% (3,54%) - | 20,37% (2,23%) o | 11,97% (2,03%) o | 35,13% (2,64%) -
SRiaccHQr1 18,93% (3,64%) - | 20,00% (1,67%) o | 14,24% (2,88%) - | 36,16% (1,41%) -

Para estimar as taxas de erro mostradas na Tabela 5, foi utilizada a técnica de 10-fold cross-validation.
Para os classificadores iniciais induzidos por CN'2, C4.5 e C4.5rules, foi utilizada a maneira usual de execugao
do 10-fold cross-validation [1]. Para calcular a estimativa do erro dos classificadores finais evoluidos pelo
AG, também foi utilizado o 10-fold cross-validation. Entretanto, essa técnica foi adaptada para o problema
de estimar a taxa de erro com a execugdo do AG proposto. Nessa adaptacdo, na primeira iteracao (ity)
do 10-fold, é separado o conjunto de treinamento Sy, e teste Sy, da maneira usual em 10-fold cross-
validation. Do conjunto de treinamento, sdo extraidos 10% dos exemplos de maneira estratificada, i.e.,
respeitando a distribui¢ao dos dados no atributo classe, para formar o conjunto de validacao Syai, - O conjunto
Suvat, ¢ separado para a fase de pds-processamento. Sobre o conjunto de treinamento restante S}, , onde
S{Tl Stry — Sval, » 580 induzidos os classificadores heara, , hea s, € hea srutes, , utilizando respectivamente os
algoritmos de aprendizado CN2, C4.5 e C4.5rules. Esses trés classificadores e o conjunto de exemplos Sj,.,
sao dados de entrada do AG, bem como a fung¢ao de avaliacdo a ser utilizada.

O AG é entao executado: lembrando que sao 15 os individuos que formam a populagao a ser evoluida, sao
carregadas todas as regras dos classificadores heara, , heas, € hea srules, , tais classificadores sdo considerados
como 3 dos classificadores da populacao inicial, e mais 12 individuos sao criados, cada um com diferentes
regras da base de regras. Apds as 10 geragoes do AG, o classificador resultante do processo (o classificador
evoluido) h; é pds-processado, i.e., sdo retiradas as regras que nao cobrem nenhum exemplo no conjunto
Str, = Sip, + Svat,- Do pds-processamento resulta um conjunto de regras, que forma a hipétese resultante
(evoluida) hi. Sobre hj é calculada a taxa de erro utilizando o conjunto de teste Si,, sendo essa a taxa de
erro da primeira iteracao 1. O processo é repetido 10 vezes, obtendo-se assim 10 taxas de erro €1, ...,€19
nas 10 iteracoes do 10-fold cross-validation. Assim, estima-se a média e o erro padrao sobre as 10 taxas de
€erro €1,...,€10-

Para verificar se o resultado do classificador final é significativamente melhor (ou pior) que o classificador



inicial que apresenta menor taxa de erro, foi realizado o teste t. Para cada resultado com o AG na Tabela 5,
é colocado o simbolo “+” para indicar que o classificador final é melhor que o melhor dos classificadores
iniciais, pois a diferenga entre a taxa de erro do classificador final evoluido pelo AG e a menor taxa de erro
dentre os classificadores iniciais € significativa; o simbolo “-” para indicar que o classificador final é pior que
o melhor dos classificadores iniciais, pois a diferenga entre a taxa de erro do classificador final e a menor
taxa de erro dentre os classificadores iniciais é significativa; e é colocado o simbolo “0” para indicar que nao
h4 diferenca significativa entre as taxas de erro, segundo o teste ¢t com 95% de confianca.

Para facilitar a visualizacao dos resultados obtidos, foi construido um grafico, exibido na Figura 3. Nesse
grafico, os valores do eixo das abscissas sao os valores estimados das taxas de erro dos classificadores finais
encontrados pelo AG, e os valores do eixo das ordenadas referem-se ao minimo valor encontrado dentre as
taxas de erro estimadas dos classificadores iniciais fornecidos ao AG.

0,3 1

0,25

Taxa de erro minima
dos classificadores iniciais

0,05 ‘
0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

Taxa de erro do classificador final

m MRAccHQAcc A MRAccHQF1 mEMRLaccHQAcc ¢ MRLaccHQF1
x SRAccHQAcc + SRAccHQF1 ¢ SRLaccHQAcc o SRLaccHQF1

Figura 3: Resultados obtidos nos conjuntos de dados utilizados. Os pontos “acima” da reta indicam que a
taxa de erro estimada do classificador final é menor que a taxa de erro do melhor classificador inicial, e os
pontos “abaixo” da reta indicam que a taxa de erro estimada do classificador final é maior que a taxa de
erro do melhor classificador inicial.

Tanto na Tabela 5 quanto no gréafico exibido na Figura 3, pode ser observado que os métodos que utilizam
somente uma regra para classificar os exemplos, independente do método de avaliacao do classificador, piora
a taxa de erro quando comparada aos classificadores iniciais. Ainda, segundo o teste ¢, na maioria dos
experimentos utilizando os métodos que utilizam somente uma regra para classificar os exemplos na fungao
de avaliacao, a taxa de erro do classificador final é pior que a menor taxa de erro dos classificadores iniciais
com 95% de confianga nos experimentos realizados. J4 na maioria dos experimentos utilizando os métodos
que utilizam todas as regras que cobrem o exemplo para classificd-lo, a taxa de erro do classificador final
é melhor que a menor taxa de erro dos classificadores iniciais com 95% de confianca nos experimentos
realizados.

Resumindo os resultados, utilizando como fungao de avaliagao as medidas do grupo M R (Multiple Rule
classification method), para o conjunto de dados ionosphere pode ser observado que nao houve melhora
significativa para nenhuma das quatro medidas, apesar de as taxas de erro utilizando os métodos M R serem
menores que as taxas de erro dos classificadores iniciais. Para o conjunto de dados autos, houve melhora
significativa quando a medida de avaliagcao da hipdtese utilizada foi HQ g1, enquanto que para o conjunto de
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dados vehicle houve melhora significativa quando a medida de avaliagao da hipétese utilizada foi HQ gcc.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi proposto um algoritmo genético para evoluir classificadores simbdlicos utilizando a abor-
dagem Pittsburgh para evoluir classificadores iniciais em um tnico classificador final. A vantagem do AG
em relacao a ensembles de classificadores é que somente o classificador final necessita ser armazenado para
realizar a classificacao de novos exemplos, enquanto que, utilizando ensembles de classificadores, todos os
classificadores que compoem o ensemble devem ser armazenados para a classificagdo de exemplos futuros.

Para o AG proposto, foram propostas 8 (oito) diferentes funcoes de avaliagao, as quais podem ser divididas
em dois grandes grupos: SR (Single Rule classification method) e M R (Multiple Rule classification method).
Para compor os individuos (classificadores) iniciais bem como para executar a operagdo de mutagao, na
qual é necessario substituir uma regra de um classificador por outra regra diferente, é utilizada uma base de
regras, a qual pode ser composta por regras induzidas de algoritmos de aprendizado simbdlico ou por regras
criadas pelo préprio usudrio. As vantagens do AG por nds proposto em relacao a outros AGs encontrados na
literatura estao na codificacao dos individuos, pois todas as regras que compoem os individuos sao escritas
em uma sintaxe padrao de regras — a sintaxe PBM — e na liberdade do usudrio inicializar a base de regras
com regras tanto induzidas por algoritmos de aprendizado simbdlico quanto por regras por ele criadas.

O AG proposto foi implementado no sistema computacional GAERE (Genetic Algorithms for Fvaluation
Rulesets Environment). Para testar o AG, foram utilizados 4 (quatro) conjuntos de dados da UCI, e foram
utilizadas as oito fungoes de avaliacao propostas. Utilizando as fungoes de avaliagao da familia SR, nao
houve melhora no classificador evoluido, muito provavelmente devido ao fato de somente uma regra ser
utilizada para classificar novos exemplos. Entretanto, utilizando as fungoes de avaliacao da familia MR,
houve melhora na taxa de erro dos classificadores evoluidos em relagao ao melhor classificador dentre os
classificadores iniciais (induzidos com os algoritmos CA'2 [8], C4.5 e C4.5rules [19]) em 8 dos 16 experimentos
realizados, segundo o teste £, com 95% de confianca.

Além de avaliar o desempenho dos classificadores em relagao a seu poder de predicao, ou seja, taxa de
erro de classificagao, também é necessario avaliar os classificadores em relagao a qualidade das regras que
compoem o classificador. Como trabalhos futuros, serao avaliadas as regras que compoem os classificadores
evoluidos com o AG, com auxilio de especialistas do dominio.
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