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Resumo Em problemas nos quais é necessario extrair conhecimento
compreensivel por seres humanos, indica-se o uso de algoritmos de apren-
dizado de maquina supervisionado simbdlico. Entretanto, a maioria dos
algoritmos de aprendizado simbdlico disponiveis ndo conseguem manipu-
lar grandes conjuntos de dados. Uma maneira de tentar solucionar esse
problema ¢ induzir varios classificadores e combina-los em um ensem-
ble de classificadores, ou evolui-los em um tnico classificador simbdlico.
Neste trabalho exploramos essa segunda solucao, utilizando um algo-
ritmo genético proposto como parte do trabalho de doutorado relacio-
nado. Os resultados experimentais mostram que é possivel obter bons
classificadores utilizando essa abordagem.
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1 Introducgao

Em problemas nos quais é necessario extrair conhecimento compreensivel por
seres humanos a partir de uma base de dados, é indicado o uso de algorit-
mos de aprendizado de méquina supervisionado e simbdlico. A um algoritmo de
aprendizado supervisionado é fornecido um conjunto de exemplos rotulados a
partir do qual um classificador é induzido, cujo objetivo é rotular corretamente
novos exemplos. Tal classificador, quando simbdlico, pode ser diretamente inter-
pretado pelo usudrio/especialista do dominio. Entretanto, grandes conjuntos de
dados nao podem ser manipulados pela maioria dos algoritmos de aprendizado
simbodlico disponiveis. 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 para induzir
um conjunto de classificadores utilizando diversas amostras da base de dados.

* Trabalho realizado com auxilio da FAPESP, Brasil, Proc. N° 02/06914-5.



Ap0s, é construido um ensemble que consiste do conjunto desses classificadores
e cujas decisoes sao combinadas de alguma maneira para classificar novos exem-
plos. Uma outra solucéo é utilizar Algoritmos Genéticos — AGs — com a abor-
dagem Pittsburgh, por exemplo, para evoluir esse conjunto de classificadores em
um tunico classificador final. No trabalho de doutorado relacionado a este traba-
lho, intitulado “Combinagao de Classificadores Utilizando Medidas de Avaliagao
de Regras e Algoritmos Genéticos”, sao utilizadas essas duas abordagens para
extrair conhecimento de conjuntos de dados de grande porte.

O objetivo deste trabalho é descrever o AG proposto para combinacao de
classificadores simbdlicos utilizando a abordagem Pittsburgh, bem como des-
crever alguns resultados experimentais obtidos com esse AG. Para realizar tais
experimentos, foi utilizado um sistema computacional por nés proposto e imple-
mentado, o qual também é brevemente descrito neste trabalho.

O restante deste trabalho esta organizado como segue: na Segao 2 sdo des-
critos alguns trabalhos relacionados a combinacao de classificadores simbolicos
utilizando AGs; na Secao 3 sdo apresentados brevemente alguns conceitos ne-
cessarios para a compreensao deste trabalho bem como a notagao utilizada; na
Secao 4 é descrito o AG proposto; na Secao 5 sdo descritos os experimentos re-
alizados utilizando conjuntos de dados naturais e os resultados obtidos; por fim,
na Secdo 6 encontram-se as conclusoes deste trabalho.

2 Trabalhos Relacionados

Para tratar o problema de manipulacao de grandes bases de dados em mineragao
de dados utilizando algoritmos de aprendizado simbdlico, podem ser utilizadas
diferentes abordagens. Como mencionado, uma das abordagens é a abordagem
de ensembles, na qual vérios classificadores sao induzidos sobre diversas amostras
da base de dados disponivel utilizando-se diferentes (ou eventualmente o mesmo)
algoritmos de aprendizado simbdlico. Apds, as decisoes do conjunto de classifi-
cadores sdo combinadas para classificar novos exemplos. Em [1,2], propomos
diversos métodos de construcao de ensembles de classificadores simbdlicos, os
quais foram implementados e avaliados utilizando diversas bases de dados. A
outra abordagem proposta esta relacionada com o uso de algoritmos genéticos.

Utilizando AGs, tanto é possivel evoluir regras de conhecimento quanto clas-
sificadores, com o objetivo de encontrar, respectivamente, a melhor regra ou a
melhor hipdtese que represente os dados disponiveis. Com essa finalidade, duas
abordagens sao propostas na literatura [3]: a abordagem Michigan, que evolui
um conjunto de regras de conhecimento individuais em uma tnica regra de clas-
sificacao; e a abordagem Pittsburgh, que evolui um conjunto de classificadores
simbélicos em um tnico classificador simbdlico. Diversos sistemas que utilizam a
abordagem Pittsburgh tém sido propostos, tais como o sistema EDRL-MD [4].
Um problema central na abordagem Pittsburgh é a codificacao dos individuos
da populagdo manipulada pelo AG, a qual pode gerar individuos sintaticamente
longos, o que pode dificultar o uso dos AGs. Neste trabalho propomos uma
codificagao dos individuos que visa minimizar esses problemas.



3 Conceitos e Notagao

No problema padrao de aprendizado supervisionado, ao algoritmo de apren-
dizado 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, des-
conhecida e arbitraria, da forma {(x1,y1),...,(Xn,yn)} para alguma funcao des-
conhecida y = f(x). Os x; sdo tipicamente vetores da forma (x;1,%2,...,Zinr),
com valores discretos ou continuos, onde z;; refere-se ao valor do atributo j,
j=1,.., M, denominado X, do exemplo T;. Os valores y; referem-se ao valor
do atributo Y, freqlientemente denominado classe.

Em problemas de classificagao, tratados neste trabalho, o atributo classe Y é
discreto, ou seja, y; € {Cy, Cy, ...,Cng, }- A partir do conjunto de treinamento S,
um classificador h é induzido. No caso de aprendizado simbdlico proposicional [5],
h pode ser transformado em um conjunto de regras de classificagao if-then, i.e.
h={Ry,Ra,...,Rn,}-

Um complezo é uma disjuncao 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 vdlido 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 condi¢ao
de R. H e B sdo 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 sao cobertos por R. Uma regra de classificagdo assume a forma if
B then classe = Cj; ou seja, a cabeca H de uma regra de classificagao é classe
= Ci, com C; € {Cl, "'7CNCL}'

Dada uma regra R = B — H e um conjunto de exemplos S, uma maneira de
avaliar essa regra ¢ utilizando medidas de avaliagdo de regras [6]. Para o cdlculo
dessas medidas, sao necessarias algumas informacoes a respeito de cada regra:
o ntmero de exemplos em S para os quais H é verdade e B é verdade (hb); o
nimero 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 nimero de
exemplos em S para os quais H é verdade e B é falso (hb). Algumas medidas de
avaliagdo de regras frequentemente consideradas sdo acurcia (Acc(R) = %) e
acurdcia de Laplace (Lacc(R) = (bh + 1)/(bh + bh 4+ N¢y)), dentre outras.

Dado um classificador h, uma maneira de avaliar esse classificador como um
todo consiste em coletar informagoes das decises 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 funcdo M(C;, C;). Essa funcao
M(C;, C;) é definida pelo nimero 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 avaliacado de hipéteses podem ser utilizadas. Duas medidas
frequentemente consideradas para avaliar a performance de uma hipdtese h sao a
acurdcia (Acc(h)) e a Fy (Fi(h)). Para calcular a medida F}, é necessario calcular



as medidas de Precisao (Prec(h)) e de Sensibilidade, ou Recall' (Recall(h)).
Essas medidas estao definidas na Tabela 1.

Tabela 1. Medidas de Avaliagdo de Classificadores
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Algoritmos Genéticos: Um AG necessita de uma estrutura 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 espaco é denominado cromossomo. A unido de um cromossomo com
sua aptidao é denominada individuo. Um parametro codificado no cromossomo
é denominado gene. Dados um espaco 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 problema, e um conjunto de operadores
genéticos (selecdo, crossover e mutagdo), o algoritmo genético cldssico segue os
seguintes passos [7]:

1. Gerar aleatoriamente uma populacao de n cromossomos.
2. Para cada cromossomo x da populagédo, calcular a funcao de aptidao f(z)
(populacdo avaliada).
3. Repetir os seguintes passos até que n filhos tenham sido criados:
(a) Selecionar um par de cromossomos da populagdo corrente. A probabili-
dade de selecao do par de cromossomos é dada pela fungao de aptidao.
(b) Aplicar a operacao de crossover sobre os cromossomos selecionados, pro-
duzindo um tunico filho, resultante da unido de uma parte de um dos
cromossomos selecionados com outra parte do outro cromossomo.
(c) Aplicar a operagao de mutagio em cada locus do filho criado e colocar
o cromossomo resultante na nova populacdo. A operagdo de mutagao
tipicamente substitui o valor de um gene por outro valor.
4. Substituir a populacao corrente pela nova populacao.
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 alcangar um nimero
pré-fixado de geragoes ou a fungao de aptidao permanecer constante. Gerag¢do
é o nome dado a cada iteragao do algoritmo descrito. O conjunto completo de
iteragbes ¢ denominado execugdo [7].

1 A definigio das medidas Recall(h) e Prec(h) para classes com mais de dois valores
foi baseada na definicdo utilizada no KDD-Cup de 2005 — http://www.acm.org/
sigs/sigkdd/kdd2005/kddcup.html.



4 O Algoritmo Genético Proposto

O AG proposto no trabalho de doutorado, relacionado a este trabalho, segue os
passos do AG cléssico descrito na segdo anterior, com algumas modificagoes, e
utiliza a abordagem Pittsburgh. O que varia na nossa proposta sao os compo-
nentes do AG. A vantagem do algoritmo genético por nds proposto, em relagao
a outros AGs descritos na literatura, esta relacionado com a codificagao dos in-
dividuos e com a populagao inicial do AG. Propomos utilizar, além das operagoes
de crossover e mutacao usuais, duas fungoes de avaliagao e dois critérios de
parada. A seguir, sdo descritos os componentes do AG proposto.

Populagido Inicial, Inicializagdo do AG e Codifica¢do dos Individuos: No AG
proposto, para construir os classificadores (individuos) iniciais, sdo selecionadas
regras (genes) de classificacao de uma base de regras. Assim, cada gene de um in-
dividuo (classificador) é uma regra com um identificador 1nico, e cada individuo
é, portanto, uma seqiiéncia (conjunto) de identificadores de regras. Para cons-
truir 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 CN'2, C4.5 e C4.5rules. Na reali-
dade, esses classificadores podem também ser utilizados como individuos iniciais
do AG. Tais classificadores, se utilizados, podem facilitar o processo de busca do
AG pela melhor solugdo, ji 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 [8].

Operadores Genéticos: Sdo dois os operadores genéticos utilizados no AG
proposto: crossover e mutagao. O operador de crossover utilizado é o crossover
assimétrico. Em um crossover assimétrico, a cada individuo da populacao cor-
rente é associado aleatoriamente um valor entre 0 e 1. Os individuos cujo valor
associado é menor que a probabilidade de crossover, p., sao selecionados para a
operacao de crossover. Para cada par de individuos “pais” sao escolhidas aleato-
riamente duas posigoes, uma em cada individuo. Os individuos pais sao divididos
em dois segmentos conforme as posicoes escolhidas. Por fim, sdo criados os in-
dividuos filhos por meio da composi¢ao dos segmentos dos individuos pai. A
operacao de mutacao é utilizada de maneira usual: para aplicar a operacao de
mutagao, seleciona-se aleatoriamente um gene (regra) de um individuo (classifi-
cador) e troca-se a regra selecionadada por outra selecionada aleatoriamente da
base de regras disponivel. A probabilidade do individuo ser selecionado é dado
pela probabilidade de mutagao p,,.

Funcgoes de Avaliacdo: Para avaliar os individuos, deve-se avaliar o compor-
tamento do conjunto de regras (classificador) que o individuo representa sobre
um conjunto de exemplos de teste. Para avaliar os classificadores, neste trabalho
sao utilizadas as medidas de acurécia e F}, definidas na Secao 3, denominadas
medidas HQ (Hypothesis Quality), para avaliar o desempenho do classificador,
ou seja, HQ acc(h) = Ace(h) e HQp1(h) = F1(h). Ainda, podem ser utilizadas
diferentes maneiras para determinar a classificagao de um novo exemplo, i.e.,
dado um exemplo x e um classificador (individuo) h = {Ry, ..., Ry, }, podem



ser utilizados diversos métodos para classificar x, dado que os classificadores sao
simbdlicos. Neste trabalho, é utilizado um procedimento, denominado M R, no
qual sao utilizadas as duas medidas de avaliagdo de regras Acc(R) e Lacc(R),
também definidas na Secao 3, ou seja, M Rac. € MRy qcc. Nesse procedimento
MR, sao utilizadas todas as regras que cobrem x para encontrar sua classificacao.
Para determinar a classe de x, para cada classe C,, € {C1,...,Cn,, } é somado o
valor da medida utilizada para as regras que classificam o exemplo na classe em
questdo. A classe com maior valor total é a classificacdo de x.

Critério de Parada: Sao dois os critérios de parada (SC — Stop Criterion)
utilizados no AG proposto. O primeiro critério de parada, denominado SCjysqz,
¢é dado pelo nimero méaximo de geracoes que devem ser executadas. O segundo
critério de parada, denominado SCcony € definido como segue: dado um nimero
de geragoes Ngen, se a funcao de avaliagdo do melhor individuo nao melhorar
nas ultimas Nge, geracoes, o algoritmo para. O nimero de geragoes de cada um
dos critérios de parada sdo parametros do AG. Por default, Nge, para o critério
de parada SChqz € 10, € Ngen para SCoony € 5.

Pds-processamento do Individuo Resultante: Apos o AG fornecer como saida
o melhor individuo (classificador) simbdélico 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
execucao do AG, sao retirados 10% dos exemplos desse conjunto Sy, formando
assim o conjunto de validagao Sy,q;, tal que a proporcao de exemplos de S,
em cada classe é semelhante & do conjunto S, sendo Sy = Syq U Sf,.. As-
sim, o AG é executado utilizando o conjunto Sj,.. O conjunto S}, é utilizado
a cada iteracdo do AG para o célculo da fungdo de avaliagdo utilizada. Ao fi-
nal da execugao, o melhor individuo (classificador) encontrado é pés-processado
utilizando todo o conjunto de exemplos de treinamento original Sy.. O critério
de pés-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 Environ-
ment (GAERE) [9], integrado ao ambiente computacional DISCOVER. O ambi-
ente DISCOVER tem como principal objetivo integrar e padronizar os diversos
projetos desenvolvidos no Laboratério de Inteligéncia Computacional — LA-
BIC — do ICMC-USP, relacionados com pré-processamento de conjuntos de
dados, aquisigdo automatica de conhecimento e avaliagdo de conhecimento [10].
Na maioria desses projetos, 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 estdo sendo implementadas
na linguagem de programacao Perl no DISCOVER, como bibliotecas de classes,
para automatizar parcial ou integralmente algumas dessas tarefas.

As vantagens do ambiente DISCOVER em relacao a outros sistemas com obje-
tivos semelhantes estao relacionadas a visao unificada que os formatos baseados
em padroes proporcionam ao pesquisador (desenvolvedor) de novos componentes.
Em [8] é proposta uma sintaxe padrao para representagdo de conhecimento de



diversos indutores simbdlicos denominada PBM. A biblioteca do DISCOVER
que implementa a sintaxe padrao PBM converte os classificadores induzidos
na linguagem de representacdo de conceitos dos principais algoritmos de AM
simbdlicos, tais como CN'2, C4.5 e C4.5rules, para a sintaxe padrao PBM. Nessa
sintaxe padrao, cada regra que compoe o classificador simbélico é reescrita na
forma de uma regra de classificagao. Ja para a representacao de dados foi pro-
posta uma sintaxe padrao, denominada DSX — Discover Dataset Sintazx, a qual
permite a utilizagao da biblioteca de classes DOL [11], para converter os arquivos
de dados para a sintaxe utilizada por diversos sistemas de AM simbdlico.

5 Experimentos e Resultados

Com o objetivo de avaliar o AG proposto para evoluir classificadores simbdlicos,
foram realizados diversos experimentos utilizando 4 (quatro) conjuntos de dados
disponiveis na UCI [12] — autos, heart, ionosphere e vehicle. Na Tabela 2, sdo
mostradas algumas caracteristicas desses conjuntos de dados: nimero de exem-
plos (# Ex.), nimero de atributos (continuos, discretos) (# Atr.) e ndmero de
valores no atributo classe (# Classes). Deve ser observado que somente o con-
junto 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.

Tabela 2. Sumario das caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados

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

Diversos experimentos foram realizados utilizando o sistema GAERE, vari-
ando a funcao de avaliagao e o critério de parada. Inicialmente, foram induzidos
3 classificadores utilizando os algoritmos de aprendizado simbdlico CN2, C4.5
e C4.5rules, denominados heare, hegs € heg sruies, respectivamente. Apés, as
regras que compoem esses trés classificadores foram utilizados para compor a
base de regras do AG.

Para inicializar a populacao inicial do AG com 15 classificadores (paradmetro
default), nos experimentos realizados foram utilizados como individuos iniciais
os 3 classificadores heara, hea s € heg srues, mais 12 classificadores construidos,
cada um composto de Np regras distintas selecionadas aleatoriamente da base
de regras, onde Ni é a média do numero de regras presentes em hearo, hegs e
hey srules-

Na Tabela 3, sao mostrados os resultados obtidos nos experimentos. Nessa
tabela, na primeira linha encontram-se os erros majoritarios (EM) de cada con-
junto de dados. Nas linhas 2, 3 e 4, encontram-se as taxas de erro estimadas dos
classificadores induzidos utilizando os algoritmos CN2, C4.5 e C4.5rules respec-
tivamente. Nas quatro linhas seguintes encontram-se as taxas de erro estimadas



para a evolugao dos classificadores utilizando o AG proposto com os parametros
default, variando a fungao de avaliagao e utilizando o critério de parada SChqy-
Finalmente, nas ultimas quatro linhas, encontram-se as taxas de erro estimadas
para a evolucao dos classificadores utilizando o AG proposto com os parametros
default, variando a funcao de avaliagao e utilizando o critério de parada SCcony-
Ainda nessa tabela, M R gccHQ 4ceSChrqr indica que foram utilizados na fungao
de avaliacdo do AG o método de classificacio M R4.., a medida de desempenho
do classificador HQ 4. € o critério de parada é o SCh;4.. Semelhantemente estao
indicadas as outras variagdes do AG utilizadas. Os nimeros entre parénteses in-
dicam o erro padrao da taxa de erro estimada.

Tabela 3. Resultados obtidos com o AG proposto variando a fungdo de avaliagdo

[ autos [ heart [ ionosphere [ vehicle
EM 44,88% 44,44% 35,90% 74,23%
CN?2 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%)

MRpccHQ A0cSChian  |8,17% (4,60%) 0]13,33% (2,54%) +]6,66% (1,27%) 0]20,87% (0,66%) +
MRpAccHQr1SCrax  |4,36% (1,95%) +[10,74% (2,10%) +|6,57% (1,21%) o| 24,42% (1,51%) o
MRLacc HQ AceSChian |5,33% (1,83%) o|11,11% (1,56%) +|6,83% (1,21%) 0|21,27% (0,85%) +
MRLace HQp1SChaz  |3,86% (1,39%) +(12,96% (1,77%) +|7,11% (1,28%) o| 24,93% (1,53%) o
MRAccHQAceSClony | 5,81% (2,02%) o |13,70% (1,57%) +]6,23% (1,95%) 0]23,06% (1,55%) +
MRAceHQr1SCoony  |6,24% (2,76%) o|14,89% (3,18%) +|6,24% (1,71%) o|27,53% (1,79%) o
MRLaccHQAccSCGony|8,71% (2,84%) 0|12,22% (1,75%) +(6,82% (1,70%) o| 27,08% (2,46%) o
MRLaccHQF1SCcony | 7,83% (1,98%) o[12,22% (2,07%) +|7,38% (1,74%) o| 26,59% (1,40%) o

Para estimar as taxas de erro mostradas na Tabela 3, foi utilizada a técnica
de 10-fold cross-validation. Para os classificadores iniciais induzidos por CA/2,
C4.5 e C4.5rules, foi utilizada a maneira usual de execugao do 10-fold cross-
validation [5]. Para calcular a estimativa do erro dos classificadores finais evolu-
idos pelo AG, também foi utilizado o 10-fold cross-validation. Entretanto, essa
técnica foi adaptada para o problema de estimar a taxa de erro de classificadores
evoluidos pelo AG proposto. Uma descrigao detalhada dessa adaptagao pode ser
encontrada em [9].

Para verificar se o resultado do classificador final evoluido é significativamente
melhor (ou pior) que o classificador inicial que apresenta menor taxa de erro
(o classificador induzido pelo CN2 para o conjunto de dados Ionosphere e os
classificadores induzidos pelo C4.5rules para os outros conjuntos de dados), foi
utilizado o teste t pareado com 95% de confianga. Para cada resultado com o AG
na Tabela 3, o simbolo “+” indica que o classificador final é significativamente
melhor que o melhor dos classificadores iniciais; e o simbolo “0” indica que nao
hé diferenca significativa entre as taxas de erro.

Como pode ser observado na Tabela 3, em todos os casos o classificador
evoluido foi significativamente melhor (13 casos) ou nao houve diferenga signi-
ficativa em relacao ao classificador inicial que apresenta a menor taxa de erro.
Para o conjunto de dados heart, o classificador evoluido foi sempre significa-
tivamente melhor, com uma taxa de erro muito menor que a taxa de erro do
melhor classificador (individuo) inicial. Quanto aos critérios de parada SChsq. €
SCconv, €m alguns casos o primeiro critério apresenta melhores resultados que
o segundo, o que nao é esperado. Como trabalhos futuros, pretendemos estudar



com maiores detalhes o critério de convergéncia utilizado — critério SCcony-
Ainda assim, considerando que a populacao inicial consiste somente de trés clas-
sificadores induzidos pelos algoritmos CN2, C4.5 e C4.5rules, e as regras desses
classificadores sao as que compoem mais outros 12 classificadores iniciais, os
resultados sao considerados bastante animadores.

Quanto a complexidade sintdtica dos classificadores evoluidos com o AG,
foi observado que somente os classificadores evoluidos com o conjunto de dados
Heart apresentam menor complexidade sintatica que os classificadores induzidos
com os algoritmos CN2, C4.5 e C4.5rules. Nos experimentos realizados, quanto
maior a proporg¢ao entre o niimero de atributos continuos e o nimero de atributos
discretos presentes no conjunto de dados — Tabela 2 —, maior é a complexi-
dade sintatica do classificador evoluido com esse conjunto de dados em relagao
aos classificadores iniciais, independentemente da fungao de avaliacao utilizada
pelo AG. Como trabalhos futuros, pretendemos estudar com maiores detalhes a
veracidade desse fato bem como pretendemos propor outras fungoes de avaliagao
que considerem a complexidade sintatica dos individuos em evolugao na execugao
do AG.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi utilizado um algoritmo genético, proposto como parte do tra-
balho de doutorado, para evoluir classificadores simbdlicos iniciais em um tinico
classificador final. Para compor os individuos (classificadores) iniciais bem como
para executar operagoes genéticas, é utilizada uma base de regras, a qual pode
ser composta por regras induzidas por algoritmos de aprendizado simbdlico ou
por regras criadas pelo préprio usuario. As vantagens do AG por nds proposto,
em relagao a outros AGs encontrados na literatura utilizando a abordagem Pitts-
burgh, estao na codificacao dos individuos, pois todas as regras que compoem 0s
individuos sao escritas em uma sintaxe padrao de regras — a sintaxe PBM —,
e na liberdade do usuério inicializar a base de regras com regras tanto induzi-
das por algoritmos de aprendizado simbdlico quanto por regras por ele criadas.
Porém, uma comparacao experimental com outros AGs que também utilizam
a abordagem Pittsburgh nao foi possivel, por nao ter acesso aos detalhes de
implementagdo nem as implementacoes desses outros AGs.

Para o AG utilizado, foram conduzidos diversos experimentos, utilizando 4
(quatro) conjuntos de dados da UCI e diferentes configuragdes do AG. Com o
objetivo de comparar as caracteristicas do classificador evoluido com o melhor
classificador construido usando algoritmos de aprendizado que comportam todo o
conjunto de dados, foram escolhidas bases de dados de médio porte. Para compor
a base de regras foram utilizadas somente regras que compoem classificadores
induzidos com algoritmos de aprendizado simbdlico. Os resultados obtidos foram
animadores, tendo em vista que o classificador final evoluido obteve menor taxa
de erro em relacao ao classificador inicial com menor taxa de erro. Atualmente
estamos investigando outros critérios de convergéncia para o algoritmo genético
proposto, bem como outras fungoes de avaliagao. Estamos também realizando



os experimentos finais com bases de dados de maior porte, bem como utilizando
regras de conhecimento de diversas fontes para compor a base de regras, a fim
de incrementar a diversidade dos individuos (classificadores) do AG proposto.
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