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RESUMO: O processo geral de descoberta de mnhedmento em banco de dados € mmposto por
diversas etapas destacando-se a ¢apa de Mineragdo de Dados (MD). As principais tarefas de MD
s80 asciacdo, agrupamento e descoberta de regras de dassficacdo. A tarefa de dassficacdo
pode ser realizada por agoritmos convencionais (e.g., estatisticos) ou por méodos de inteligéncia
artificial (e.g., redes neurais, algoritmos evolucionarios, etc.). Nesta pesquisa o interese érevisar
algumas abordagens que utilizam agoritmos genéticos (AG) em combinagdo com conjuntos
difusos (CD) de forma hibrida para redizar busca em espacos grandes e mmplexos. Este atigo
mostra diversas abardagens hibridas (AG+CD), desenvolvidas para descoberta de regras de
classficac8o, disponivels na literatura e indica a posshilidade de adaptacdo das mesmas na
descoberta de mnhedmento em banco de dados de Ciéncia eTemologia (C&T).

Palavr as-chaves: algoritmos genéticos; conjuntos difusos; descoberta de mnhedmento.

ABSTRACT: The Knowledge Discovery in Databases (KDD) process consists of many stages
where the Data Mining (DM) is the main one. There ae many DM tasks but the discovery of
clasgfication rules is the most known. The dassfication task can be addressed by conventional
algorithms (e.g., statistics) or by artificial intelligence tedniques (e.g., neural networks,
evolutionary algorithms, etc.). In this research we ae interested in investigating the applicabil ity
of a hybrid combination of genetic algorithms and fuzzy sets to find rules in large aad complex
spaces. This paper reviews ©me hybrid Genetic-Fuzzy approaches for the extraction of
clasgfication rules found in the literature and discuss the posshility of adapting them to
knowledge discovery in Science and Technology (S&T) databases.

Key words. fuzzy sets; genetic dgorithms; knowledge discovery.

Introducéo

A grande quantidade de informagdes nos
bancos de dados informatizados das organizagbes
poce esconder conhedmentos vali 0sos e Uteis para
a tomada de decisdo. O aumento no volume dos
dados, assciado a crescente demanda por
conhredmento novwo woltado para decisOes
estratégicas, tem provocado o interesse crescente
em descobrir conhecimentos em banco de dados.

Uma &ea interdisciplinar especifica, KDD
(Knowledge Discovery in Databases — Descoberta
de Conhedmento em Banco de Dados), surgiu em
resposta a necessidade de novas abordagens e
solugdes para viabilizar a andlise de grandes

bancos de dados. Particularmente, KDD tem
obtido sucesso ma &ea de marketing, once a
andlise de banco de dados de clientes revela
padrées de comportamento e preferéncias que
facilitam a definicdo de estratégias de vendas. A
empresa American Express por exemplo, fez
aumentar as vendas de cartdo de crédito em 15 a
20% com a utilizagdo de marketing auxiliado por
técnicas de KDD (Berry, 1994 In: Fayyad et al.,
1996).

Uma seqiiéncia natural no processo de KDD €
Dados > Conhecimento = Decisdo

Para extrair conhedmento, SG0 necessarias
ferramentas de exploragéo, hoje conhecidas como



Mineracdo ce Dados (MD), que podem incorporar
técnicas estatisticas €/ou de inteligéncia atificial,
capazes de fornecer respostas a varias questdes ou
mesmo de descobrir novos conhecimentos em
grandes bancos de dados. MD € espeda mente Uil
em casos once ndo se conhece a pergunta, mas,
mesmo assgm, existe a necessidade de respostas.

Um dos primeiros pasos em um proceso de
KDD ¢é a definicdo da tarefa de MD a ser
realizada, que determina o tipo de conhecimento a
ser descoberto.

Nesta pesquisa, 0 primeiro estudo empirico
redlizado envoveu a tarefa de descoberta de
regras de assciagdo; ou sga, aplicou-se um
agoritmo padrdo de etracdo de regras de
associacao (Apriori) a base de dados do Diretério
dos Grupas de Pesquisa no Brasil (CNPg, 1999),
versdo 3.0. Os resultados daguele eperimento
serviram para motivar o aprofundamento dos
estudos sobre técnicas de MD aplicaveis neste
dominio (Romé&o et al., 199b).

No entanto, na fase atual desta pesquisa o
interesse € investigar técnicas voltadas a
descoberta de regras de previsdo. Para is®,
segundo Freitas (Freitas, 2000 é necessrio
utilizar a tarefa de classficacdo au modelagem de
dependéncia — ou outra tarefa relacionada a
aprendizagem de méaquina - mas ndo a tarefa de
asciacdo padréo.

Neste artigo, o dbjetivo € investigar a
possgbilidade da alicacdo de algumas abordagens
genético-difusas (i.e., técnicas fundamentadas na
combinagdo de Algoritmos Genéticos (AG's) e
Conjuntos Difusos), para extracdo de regras de
previsio no contexto de ciéncia e tecnologia
(C&T). Nos ssgmentos responsaveis pelo fomento
a C&T, dados representam informagdes <bre
pesquisadores, grupos, projetos e ingtituicdes de
pesquisa. O desafio € transformar estas
informagbes em subsidios para esta mesma
comunidade. Neste contexto, o desafio que se
apresenta pode ser simplificado como a resolucéo
da seguinte questdo basicaa Como exrair
conhedmento destes dadcs?

Muitas das técnicas tradicionais de MD tém
sido aplicadas com éxito e outras esbarram em
limitagbes, tanto no desempenho como rma
qualidade do conhedmento gerado. Pesquisas
recentes tém demostrado que técnicas da &rea de
IA, tais como AG e Conjuntos Difusos, podem ser
utilizadas com suces.

Este artigo esta organizado da seguinte forma:
as proximas ecles apresentam uma visdo geral

sobre o0 procesn de descoberta de conhecimento,
mineragdo de dados e a tarefa de classficacéo,
respectivamente. A seguir, é apresentada uma
visdo geral de algoritmos genéticos (AG’s) para a
tarefa de classficagdo, com foco em AG's que
descobrem regras de previsdo. Na seqiéncia, €
apresentada uma visdo geral de conjuntos difusos.
As secOes mencionadas acima tém o dojetivo de
fornecer ao leitor subsidios para o entendimento
das ®cles seguintes, que constituem a principal
contribui¢éo deste trabalho. Mais precisamente, as
segdes eguintes discutem varios sstemas hibridos
genético-difusos para descoberta de regras de
previsdo. A discussio é apresentada com foco ma
aplicabilidade desses sstemas a descoberta de
conhedmento em ciéncia e tecnologia.

O Proces® de Descoberta de Conhecimento

“KDD é o0 poceso nado trivial de
identificacdo ce padfes, a partir de dadcs,
gue sgam vélidos, novos, potencialmente
Uteis e mmpreansiveis’ (Fayyad, 19961).

Na definicdo de Fayyad, KDD é descrito como
um processo geral de descoberta de conhecimento
composto por vérias etapas, incluindo: preparacéo
dos dados, busca de padrdes, avaliagdo do
conhedmento e refinamentos.

Os padrdes devem ser novos, compreasivels
e Uteis, ou sga, deverdo trazer algum beneficio
novo que possa s compreendido rapidamente
pelo usuario para tomada de dedsao.

Para descobrir conhedmento que sega
rdevante, € importante estabelecer metas bem
definidas. Segundo Fayyad et al. (1996h, no
processo de descoberta de conhecimento as metas
sdo definidas em fungdo dos objetivos na
utilizacdo do sistema, podendo ser de dais tipos
basicos: verificagao ou descoberta.

Quando a meta é do tipo verificacdo, o sistema
estd limitado a verificar hipéteses definidas pelo
usuério, enquanto que na descoberta 0 sistema
encontra novos padroes de forma aiténoma. A
meta do tipo descoberta pode ser subdividida em:
prevsdo e descricdo, conformea Figura 1.
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Figura 1 Tiposde metasno procesd de KDD.
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A descricAdo procura encontrar  padroes,



interpretéveis pelos usuarios, que descrevam 0s
dados. A previsio parte de diversas variaveis para
prever outras varidveis ou valores desconheddos
(Fayyad et al., 19%a).

As metas de previsdo e descricdo sdo
alcancadas através de alguma das seguintes tarefas
de MD: clasdficagdo, regressio, agrupamento,
sumarizacdo, modelagem de dependéncia e
identificacdo de mudangas e desvios, sendo a
tarefa de classficac8o a mais empregada.

Um trabalho relevante no contexto de C&T,
envovendo a tarefa de agrupamento, foi
desenvolvido recentemente por  Gongalves
(Goncalves, 2000, o qual efetuou a extracdo de
conhedmento sobre C& T no Diretério 3.0 (CNPq,
1999. O conhecimento extraido com base em
técnicas de MD, como neste trabalho, deve ser
avaliado quanto a relevancia para seu contexto de
dedsdo. Neste artigo, o interesse € determinar a
viabilidade de «tracdo de conhecimento,
preservando-se a nogdo de sua usabilidade de
contexto.

Apesar da MD s a eapa principal, o
proceso de descoberta de conhecimento em
banco de dados, ndo seresume a minerar os dadcs.
Exige-se a construcdo de mais dois estégios. pré-
processamento e pdés-processamento, conforme
ilustra aFigura 2.
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Figura 2. Etapas basi cas para descoberta de conhecimento.

Portanto, o processo de KDD utiliza banco de
dados para redizar: sdlecdo de atributos e
transformagdes necessarias bre os dados (pré-
processamento); aplicacdo de  métodos
(algoritmos) de MD para extrair padrdes dos
dados;, e avaliacdo do produto da MD para
identificar os  padrdes julgados  como
“conhecimento” (pOs-processamento).

Dentre as etapas mencionadas acima, um dos
maiores desafios € a selecdo de atributos

rdevantes para redizar uma tarefa de MD
espedfica. Existem duas abordagens principais
utilizadas para este fim: Proceso Envoltério
(Wrapper) e Proces pa Filtro. Em gerd, as
técnicas do tipo envdtério tendem a ser mais
efetivas, ou sgja, resultam em uma menor taxa de
ero de clasdficagdo se comparadas com as
técnicas do tipo filtro, mas estas Ultimas
normalmente sdo mais eficientes, uma vez que
consomem menor tempo de processamento.

o pOs-processamento é utilizado
principalmente para avdliar o0 poces de
descoberta, mehorar a @mpreensdo  eou
seledonar conhecimento descoberto que seja mais
interessante. Quando sdo geradas muitas regras, é
importante remover algumas regras €ou
condgdes para facilitar a compreensdo do
conhedmento extraido.

Existem diversas abordagens para avaliar o
proces®o de descoberta de conhecimento,
incluindo-se: exatidao dos resultados (e.g., alguma
medida da taxa de aceto), eficiéncia (tempo de
processamento), facilidade de compreensdo do
conhedmento extraido, etc.. A maior parte da
literatura utiliza exatiddo (taxa de acerto) como
principal meio para avaliar as técnicas de KDD
(Freitas, 1997, principalmente no contexto ca
tarefa de clasgficagéo.

Mineracdo de Dados

Técnicas de MD utilizam dados histéricos
para aprendizagem objetivando realizar alguma
tarefa particular. Esta tarefa tem como meta
responcr alguma pergunta especifica de interesse
do usuario. Portanto, € necessario informar qual
problema se desgja resolver.

“N&o ha un método de Mineracdo ce Dados
‘universal’ e a escolha de um algoritmo
particular para uma aplicacdo paticular é de
ceata forma uma ate (Fayyad et al., p. 86,
1996H).

Além da &ea de negdcios, MD tem sido
também utilizado ra érea cientifica (e.g., biologia
moleaular, modelagem de mudancas climéticas
globais, &c.).

Para encontrar respostas, ou  extrair
conhedmento interessante, existem diversas
técnicas de MD disponiveis na literatura (Chen et
al., 19%; Cheung et al., 1999. As principais
podem ser agrupadas em:

* Inducdo €ou Extracdo de Regras;
* RedesNeurais,
» Algoritmos Evolucionérios;



e Técnicas estatisticas (clasdficadores e
redes Bayesianas, €tc.)
» Conjuntos Difusos (“ Fuzzy”), etc.

Para a escolha da técnica mais adequada é
estratégico saber alguma isa a respeito do
dominio da &licacdo de MD: quais 0 o8
atributos importantes, quais os relacionamentos
posdvels, 0 que éuma fungdo Util para o usuério,
que padrdes ja sdo conhecidos e assm por diante.

Na segdo seguinte, discute-se a principal tarefa
de mineracéo de dados.

A Tarefa de Classificagéo

Clasdficacdo é uma das tarefas mais
referenciadas na literatura de MD e a mais
importante para apresente pesquisa. Neste tipo de
tarefa, 0 dbjetivo é descobrir um reladonamento
entre um atributo meta (cujo valor, ou class, serd
previsto) e um conjunto de atributos de previsao.
O sistema deve descobrir este reladonamento a
partir de &xemplos com classe conhecida. O
reladonamento descoberto sera usado para prever
o0 valor do atributo meta (ou a class) para
exemplos cujas clases $0 desconhecidas (Fertig
et al., 1999.

Na area de aplicacdo considerada (Gestdo de
C&T), pode-se definir clasdficagdo como sendo a
tarefa de prever corretamente a clase de um
exemplo da unidade de andlise (i.e., pesguisadar,
grupo e pesguisa, projeto de pesguisa, €tc.), a
partir de alguns atributos da unidade de analise,
chamados atributos previsores, cujos valores si0
conheddos. Uma das possbilidades é a descoberta
de regras que representem as correlactes entre os
atributos que definem a unidade de andlise (e.g.,
sexo, idack etitulagdo para pesquisadares).

A literatura apresenta diversas técnicas de
classficacdo (King et al., 1995 Hand, 1997.
Segundo Michie et al. (1994, as principais
propostas sdo aiginarias de trés campos de
pesquisa: estatistica, aprendizagem de méquina
simbdlica e redes neurais.

Neste trabalho, o0 interesse € investigar
principalmente o campo chamado de
aprendizagem de maquina simbdlica, que abrange
procedimentos  computacionais  automaticos,
baseados em operagdes ldgicas ou hinarias,
capazes de aprender a realizar uma tarefa apartir
de uma série de exemplos. Focalizando a tarefa de
classficagdo, muita aencdo tem sido dada a
técnicas baseadas em arvores de decisdo (Quinlan,
1993 etc.). Outras técnicas, tais como AG’s e PLI
(Programacdo Logica Indutiva) tém sido alvo de

mais interesse por parte de pesquisadores
recentemente. As técnicas de aprendizagem de
maquina simbdlica para atarefa de classficacdo
posaiem a vantagem de gerar expreses smples
o suficiente para acompreensdo humana (Michie
et al., 1999.

Cabe ressdltar que nenhum algoritmo € “o
melhor” em todas as aplicagdes. A performance de
um algoritmo de clasdficacdo depende muito do
dominio da glicacdo (Freitas, 2000.

Estrutura Geral da Tarefa de Classficagéo

No escopo desta pesquisa, assume-se que O
problema é projetar um procedimento para ser
aplicado em um banco de dados once as classes
sdo pré-definidas e cada now dado deve ser
asciado a uma destas classs. Este proceso €
conheddo como reconhedmento de padOes,
discriminacdo, aprendizagem supervisionada ou
clasdficacdo. Na literatura de estatistica, a
aprendizagem supervisionada usuamente é
referenciada como discriminagao.

Existem diversas formas de representar o
conhedmento em um sistema de aprendizagem.
No contexto da tarefa de clasdficagdo, o
conhedmento descoberto muitas vezes é expreso
como um conjunto de regras de classficacdo do
tipo SE-ENTAO, uma vez que este tipo de
representacdo do conhecimento € intuitivo para o
usuario (Carvalho & Freitas, 2000).

Regras do tipo SE-ENTAO sio também
chamadas regras de producdo, constituem uma
forma de representacdo simbdlica e possuem a
seguinte forma:

SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>

O antecalente é formado por expresHes
condcionais envolvendo atributos do dominio da
aplicacéo existentes nos bancos de dados.

O consequente é formado por expressdes que
indicam a previsdo de algum valor para um
atributo meta, obtido em funcdo dos valores
encontrados nos atributos que compdem o
antecedente.

Portanto, a tarefa € descobrir regras de
clasdficacdo capazes de prever o valor de um
atributo meta a partir dos valores de atributos
previsores. As regras de previsdo, portanto,
objetivam auxiliar o plangamento de acles
futuras.

Como ilustragdo, considere-se um banco de
dados bre C&T cujo atributo meta, escolhido
por um especidista de uma géncia, € uma



determinada regido do pais (e.g., sul, sudeste, etc.)
candidata areceber investimentos para pesquisa,
asciada & clases “bom” ou “rum”, e
considere-se, ainda, que os atributos previsores
sdo: producdo cientifica, idade e titulagdo dos
pesquisadores.

Seguindo esta ilustracdo, pode-se obter regras
como:

SE (prod_cientif. = “alta”) E (Idade = “média”)
ENTAO (Regido.Pot_Invest. = “boa”)

SE (titulagdo = “baixa”)
ENTAO (Regido.Pot_Invest. = “ruim”).

Algoritmos de Classificagdo Convencionais

Existem varios méodos ja consoli dados na tarefa
de clasdficacdo. Uma revisdo geral sobre este
tema pocde ser encontrada em (Han & Kamber,
2000.

Pesquisas comparando diversos algoritmos de
classficagdo convencionais foram pullicadas por
(King et al., 1999. Eges trabalhos descrevem
resultados de um projeto (denominado de Statlog)
que compara 17 (dezessete) algoritmos de
clasdficagcdo. King e seus colegas utilizaram 12
(doze) conjuntos de dados: 5 (cinco) de andlise de
imagens, 3 (trés) de medicina;, 2 (das) de
engenharia e 2 (dois) de financas. Foram avaliados
7 (sete) algoritmos de aprendizagem simbdlica,
sendo cinco &vores de dedsdo e dois métodos
baseados em regras, 6 (seis) da estatistica
tradicional; 3 (trés) da estatistica moderna e 2
(dois) RNA (Redes Neurais Artificiais).

Os autores concluiram que o melhor algoritmo
para dassficar um conjunto particular de dados
depende primordialmente das caracteristicas dos
dados utilizados. Uma das principais conclusdes
foi que dados com distribuigdo muito
desbalanceada e muitos atributos
binarios/categéricos favorecem a utilizagdo de
algoritmos de aprendizagem simbdlica.

O projeto StatLog gerou resultados de
pesquisa, na avaliacdo de algoritmos de
classficagdo, que culminaram na pulicagdo de
um livro (Michieet al., 1994).

Portanto, comsiderando a andlise acima,
conclui-se que os algaritmos smbélicos sriam
adequados para atarefa de classficacdo dos dados
sobre C&T. Entretanto, os algoritmos smbdlicos
tradicionais apresentam agumas limitagies,
principalmente quando acorre interagdo entre
atributos, como € o caso ncs dados bre C&T.
Uma dternativa seria a utili zagcdo de AG’s.

Algoritmos Genéticos

Os adgaitmos genéicos (AG's) sdo
algoritmos de busca e otimizacdo baseados na
analogia com 0s processos de sdecdo ratural e
genética evolucionaria (Goldberg, 1989. A
esséncia do méodo comsiste em manter uma
populacdo de individuos (cromossomos), 0s quais
representam possiveis lucdes para um problema
espedfico. A melhor solucdo é atingida dravés de
um proces de sdeg@o competitiva, envolvendo
cruzamentos e mutagbes (Herrera et al., 1996.

A constituicdo hereditaria de um individuo €
dada pelo seu gendtipo, enquanto que fenétipo € o
nome dado agueles que tém o0 mesmo aspecto
geral de outros da mesma espéde, diferindo dela
apenas por certos caracteres exteriores resultantes
de cond¢des mesol gicas (meio ambiente).

AG simula uma populacdo genética
organizada, composta por agentes individuais que
competem entre i para sobreviver e cooperam
para alcancar uma alaptacdo melhor. Estes
agentes também sdo chamados de cromossomos
ou individuos. Similares aos cromosOMos
originais, os individuos de um AG sdo compostos
por genes (gendtipo). O significado de um
individuo é definido externamente pelo usuario e
fornece a solugdo aproximada de um problema
espedfico.

Os AG's utilizam dois mecnismos
adaptativos: selecdo e heranca. A selecdo, ou
competicdo, € um proces® estocastico de
sobrevivéncia de um individuo proporcional a sua
capacidade de adaptacdo. A adaptacdo € medida
através da avaliacdo do fendtipo no ambiente em
Que etd inserido, ou sega, sua cgoacidade de
resolver o problema. Esta sdecdo promove a
sobrevivéncia dos melhores individuos (melhores
solucdes) que irdo gerar descendentes (novas
solucdes, baseadas nas lucdes “pais’).

A cooperacdo é obtida através de crossover
(cruzamento) do material genético entre dois
individuos sledonados, com a expectativa de
produzir individuos melhor adaptados ou melhores
solucdes.

Além de cruzamento, pode-se empregar
mutacdo, em menor proporgdo, para introouzir
variagdo adicional. A mutacdo posshilita a
geracdo de genes ndo presentes na populagdo
corrente, aumentando arobustez do algoritmo.

Os AG’s tém sido utilizados com sucesso ma
otimizacdo de parametros em diversos tipos de
aplicagdes, como pode ser visto em Roméo
(199%) e Janikow (1995.



Na literatura existem diversas abordagens
desta natureza. Os operadores genéticos de
reproducdo, crosover e mutagdo sdo apresentados
Ccomo poderosos meaanismos para descoberta de
regras interessantes em aplicagcbes como
otimizacdo (Janikow, 19995, aproximagdo de
funcbes (Degado et al., 1999, obtencdo de
resumos (Kacprzyk &  Strykowski, 1999,
diagndstico médico (Pefia-Reyes & Sipper, 1999),
robGtica (Deb e al., 1998 e mas
espedficamente, clasdficacdo (Lee, 1998 Mota et
al., 199; Xiong & Litz, 1999.

Pittsburgh x Michigan. Para utilizacdo de AG's
na tarefa de clasdficagdo, existem duas
abordagens bésicas que receberam os nomes das
universidades de FPittsburgh e Michigan onde
foram desenvalvidas.

Na primeira &ordagem, conhecida @mo
Pittsburgh, a adificacdo é complexa (Figura 3),
implicando em operadores mais complexos, uma
vez que cada individuo ir4 corresponder a um
conjunto de regras lugdo para o problema.

outras
condicoes

outras

Tit="Dr" regras

Idade> 40 | Sexo="“M"

Figura 3. Individuo representando um conjunto deregras.

Na segunda éordagem, Michigan, cada regra
€ representada por um individuo, sendo que um
conjunto de regras (uma solugéo do problema) é
representada por um conjunto de individuos.

A abordagem de Michigan facilita a
codificacdo dcs individuos (ver Figura 3)
permitindo a construgcdo de individuos smples e
pequenos, , mas apresenta o problema de que é
mais dificil lidar com interagdes entre regras.

[ ArtigosPublic>10 | Titulo=“mestre’ | outras condicdes

Figura 4. Individuo representando umaregra.

Codificagdo do Individuo. Quando o assunto &
MD, ha necessidade de algumas consideragcdes no
projeto dos AG’s. A representacdo do individuo,
0s operadores genéticos e as fungdes de aptiddo
devem s adaptadas para extragdo de
conhedmento de alto nivel compreensivel para o
usudrio.

Se 0 AG é aplicado a tarefa de classdficagéo,
os individuos podem representar apenas 0s
antecedentes das regras de clasdficagdo, desde
gque o0s consequentes das regras Eam
determinados por algum critério pré-definido.
Sendo todos os atributos categéricos (os valores
continuos seriam discretizados), pode-se utilizar

codificagdo binéria, onde 0 nimero de bits de
determinado atributo sga igual a quantidade de
valores posdvels para este atributo. Nese caso,
em cada condcdo mais de um bit pode estar
“ligado” (tendo valor 1), indicando uma disjuncéo
implicita dos valores do respedivo atributo. Por
exemplo, o valor “00 11 O’ pode representar a
condgao: SE (titulacao = “mestre” OU “doutor”),
oncde o atributo titulagdo asuume os valores
“graduadd’, “especialista’, “mestre”, “doutor” ou
“p6s-doutor”.

Este esquema poce ainda ser estendido para
representar regras com varias condicOes, ligadas
implicitamente pdo erador de conjuncdo,
através da simples inclusdo de mais bits no
genoma.

Outra dternativa é representar 0 genoma
codificando as condi¢Bes das regras diretamente
em uma linguagem de alto nivel.

Seja qual for aforma de codificagdo, em geral
€ necessrio utilizar uma estrutura de dados que
permita variar o tamanho do vetor que representa
o individuo, uma vez que ndo se sabe previamente
quantas condicdes wrdo produzidas em cada
regra.

Em AG, utilizando a &ordagem de Michigan,
cada individuo pode representar uma regra
candidata para solugdo de um dado problema (por
exemplo, classficagdo), e o individuo é composto
por diversos genes, conforme Figura 5, onde cada
gene pode representar uma condcdo da regra.

Individuo
lolololol o]
H_/

gene

Figura 5. Exemplo deindividuo com 5 genes.

Operador es Genéticos. A escolha dos operadores
genéticos, juntamente com a determinacdo da
funcdo de fitness (aptiddo) e da aoropriada
representacdo dos individuos, € determinante para
0 suces de um AG. Os operadores genéticos de
sdec@o, crosver e mutagdo fornecem o
meaanismo bésico de busca e sdo usados para
criar novas lucbes baseadas nas mehores
solucdes existentes na populacdo atual do AG.

Funcéo de Aptidao (Fitnesy. Todo AG exige a
definicdo de uma funcédo de aptiddo, denominada
funcdo de Fitness Ela € responsavel em fornecer
um valor queiraindicar a qualidade do individuo
(solugdo candidata) avaliado. Esta fungdo é
espedfica para cada aplicacdo do AG e portanto



deve ser definida para cada tipo de problema
tratado. No contexto de mineragdo em banco de
dados de grande porte, o maior tempo de
processamento dos AG’'s é gasto na computacéo
da funcdo de Fitness(Freitas, 2001).

Operador de Selegdo. A partir dos resultados da
funcdo de Fitness € posdvel comparar diversos
individuos e escolher os melhores através do

operador de Selecéo.
¢corte
o lolodo]

I N T

Figura 6. Exemplo de doisindviduos seledonados.
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Este operador é responsavel em selecionar
dois individuos, dentre agueles que obtiveram os
melhores valores da fungdo de Fitness para serem
usados pelos operadores de crossover e mutagao.
Supondo que os individuos sjam formados por
cinco genes, os dois individuos <ledonados
teriam a estrutura mostrada na Figura 6.

Operador de Crossover. Com os daois individuos
seledonados é possivel aplicar o goerador de
crosover, o qua redliza a troca de material
genético entre estes individuos slecionados para
reproducdo. Para isto, aleatoriamente € ecolhido
um ponto entre dois genes onde se detua um
corte, conforme mostra aFigura 6. Supondo que o
ponto sorteado para o corte sgja entre o terceiro e
quarto genes, o primeiro individuo receberia os
genes 4 e 5 do segundo individuo e vice versa.
Apés o crossover, os individuos ficariam
conforme mostra aFigura 7.

|
vt v4
zDIDl

Figura 7. Individuos apds crossover.
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Na tarefa de clasdficacdo, o gperadar de
crosover deve ser adaptado para trabalhar com
individuos de tamanho variave. Além disso, para
evitar a criacdo de filhos “deformados’, o
individuo devera ser programado para manter, na
sua representagdo interna, a mesma ordem dos
atributos que se encontra no conjunto de dados de
treinamento.

Operador de Mutagdo. O operadar de mutagdo
pode ser aplicado individualmente sobre cada
individuo seledonado, realizando a dteracdo de

agum gene ecolhido aleatoriamente. Este
operador permite que novas combinagdes de
genes, que ainda ndo existam dentro dos
individuos da populacdo, sejam viabilizadas.

Tanto o operadar de crossover como o de
mutagdo sdo aplicados conforme probabili dade
definida pelo usuario, sendo a probabilidade de
crosover normalmente definida bem maior do
gue a probabilidade de mutagéo.

Conjuntos Difusos

A ldgica bindria comum trabalha com dois
valores. verdadeiro au falso. No entanto, no
mundo real nem sempre esta representacdo
corresponde a redidade, pos em gerd
proposi¢des so verdadeiras com um certo grau de
veracidade. Conjuntos Difusos, juntamente com a
Logica Difusa e seu raciocinio aproximado, sao
uma dternativa para ntornar estes problemas.
Eles podem representar informacdo de acordo com
seu grau de verdade e permitem codificar
expresPes do tipo “mais ou menos’,
“aproximadamente”, “quase’, “pouco’, “muito’,
€tc..

Na teoria de conjuntos difusos uma mesma
informagdo pode ser representada por mais de um
conjunto dfuso. Por exemplo, um dado indicando
gue a temperatura foi medida como sendo de 25°C
pode simultaneamente ser expresso como um
“pouco frio” e um “pouco quente”. Esta dualidade
da informacdo reflete-se nas fungbes de
pertinéncia () de cada temperatura em cada
conjunto. Os graus de pertinéncia indicam o
guanto uma temperatura corresponde a cada
conjunto. As formas mais populares de fungdes de
pertinéncia sdo atrapezoidal e atriangular.

Quando os conjuntos difusos representam
palavras da linguagem natural, a variavel mapeada
no conjunto é chamada variavd linglistica (no
exemplo acima, temperatura € uma variave
linguistica).

A Figura 8 ilustra esta interagdo. Neste
exemplo diz-se que a temperatura esta mais fria do
gue quente, ou sga, 0.3 quente e 0.7 fria. Em
geal, a soma dos valores das funcdes de
pertinéncia (FP) deve ser sempreigual a 1.

Para acriacdo de expresses logicas, de forma
andloga as conjuntos classcos, a Teoria dos
Conjuntos Difusos forma abase cientifica para a
Logica Difusa. Nesta, uma implicacdo de fatos
difusos é representada por regras difusas. Os
sistemas de lOgica difusa, em geral, sdo
mapeamentos ndo lineares de um vetor de entrada
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Figura 8. Conjuntos difusos para temperatura.

(dados) em um escalar de saida, formando uma
colec@o de sistemas independentes de multiplas
entradas/Unica saida (Mendel, 1995.

A cada variavel linglistica corresponce uma
série de conjuntos difusos denominados "termos
linguisticos", que descrevem os diversos estados
das variaveis linguisticas e que possuem formas
variadas.

A quaidade do sistema difuso depende
principalmente da escolha dos seguintes fatores:
operadores difusos, tipo das fungbes de
pertinéncia (FP s); mé&odo de defuzzificagdo (i.e.,
procedimento de &tragdo do valor mais
caracteristico de um conjunto difuso); variaveis
rdevantes; nimero de FPs e quantidade de
regras. Uma vez construida a base de
conhedmento de um sistema difuso, pode-se
descrever a es$ncia do méodo como sendo
composta por quatro estagios:

e determinacéo do gau de pertinéncia (¢ ) no
antecedente da regra (fuzzficagdo). Nesta
etapa o valor informado é confrontado com
cada conjunto difuso do sistema (ex.
temperatura = 23 QUENTE = 0.31ee* o
= 0.69);

 calculo dos conseqlientes das regras. Nesta
etapa, emprega-se méodos do raciocinio
aproximado (implicacdo) para derivar
conclusbes a partir da interseccdo dos fatos
apurados na primeira etagpa ©mM 0S
antecedentes das regras difusas;

» agregacdo dos conseglentes das regras no
conunto dfuso. Nesta etapa, os fatos
apurados $80 conjugados para a construgdo
do conjunto difuso resultante; e

» defuzzificacdo. Esta etapa ocorre no estagio
final quando se necessita retornar o valor
tipico do conjunto difuso derivado do
sistema difuso (e.g., problemas de cortrole).

O método mais utilizado para ayregacdo € a
implicacdo minima (Mendel, 1995, dada por:

* ang (Xy)=min[e a(x),* (V)] (D)

onde: e« A_p (X,y) mede 0 gau de verdade da
relacdo deimplicacdo entre a entrada x e a saida y.

Fertig et al. (1999 véan dais ingredientes que
motivam a utilizagdo da &ordagem difusa em
mineracéo de dados:

» a légica difusa é um méodo flexivel e
poderoso paratratar com incertezas,

e regras difusas 850 um meio ratural para
representar regras com atributos continuos.

Sistemas Hibridos Genéticos-Difusos

Um sistema € identificado como hibrido
guando incorpora duas ou mais témicas diferentes
em sua estrutura, tais como: AG, redes neurais,
I6gica difusa, aproveitando a potencialidade de
cada uma das técnicas de forma arealizarem um
trabalho sinérgico.

Para que um sistema de clasdgficacdo sga
difuso, ele deve encontrar um conjunto de regras
com termos linglisticos onde um objeto
desconhecido possa ser classficado através do
raciocinio dfuso. A forma direta de se obter este
sistema € dividir o espaco de eemplos (ou
amostras) em uma grade difusa. Entretanto,
guando h&a muitos atributos a combinagdo aumenta
exponencialmente, tornando o  problema
complexo.

Os AG's aparecem como uma dternativa
eficiente para tratar problemas com muitos
atributos. Foi provado tedrica e empiricamente
gue AG’s si0 eficientes e robustos para encontrar
solucbes Otimas ou desgaveis em espacos
complexos (Xiong & Litz, 1999.

Aplicagtes de AG na modelagem de sistemas
difusos wrgiram por volta de 199Q
principal mente em controle de processos, seguidos
por aplicagbes em quimica, medicina,
telecomunicagdes, hiologia e geofisica (Pefia-
Reyes & Sipper, 1999. Na dualidade, sistemas
hibridos tém sido utilizados em muitas apli cacdes
nas mais diferentes é&ress.

Focalizando a tarefa de clasdficagdo, a
combinagdo de AG com sistemas difusos
apresenta qualidades marcantes, como a busca
global e a facilidade de compreensdo dos
resultados, motivando diversos pesquisadores da
area de MD ausufruirem destas técnicas.

Métodos

Nesta pesquisa, 0 dbjetivo é discutir a
viabilidade de adaptar alguma &ordagem
genético-difusa para redizar a tarefa de



classficacdo aplicada a anali se de pesquisadores e
grupos de pesquisa, considerando a posshilidade
desta @ordagem ser um instrumento valioso no
auxilio ao plangjamento de C& T.

Na seqliéncia, € apresentado um resumo de
algumas abordagens genético-difusas analisadas,
para extracdo de regras, onde a maioria gresenta
as FP's (fungBes de pertinéncia) codificadas no
individuo juntamente com as regras. Uma exceggo
foi o trabalho de Delgado et al., discutido a seguir.

Delgado et al. (1999 utilizou AG para evoluir
uma populacdo de modelos difusos baseados em
regras, através de uma aordagem intermediaria
entre Pittsburgh e Michigan, empregada na
aproximacdo de funcdes.

Foram utilizados sete termos li ngliisticos para
representar cada variavel numérica e a forma de
cada FP foi codificada no gene através de 5
parémetros. Tp, L, C1, C2 e R, onde Tp € um
pardmetro adaptativo que indica o tipo da FP,
podendo ser trapezoidal, triangular ou gaussana.
Os demais parametros definem a distribuicdo da
FP, conforme Figura 9.

1 2 3 4 5

A [Tp [ L [Ca]cC2] R |
Codificagdo no gene
C1 :
P E— > < >
L Cc2 R

Figura 9. Representacdo das FP em Delgadoet al. (1999.

Janikow (1995 apresentou um método,
baseado em AG, que otimiza componentes de
arvores de dedsdo difusas, o qual € incorporado
na rotina de construcdo da prépria &vore. Foram
identificadas diversas restricbes usadas para
reduzir o espaco de busca. Ele utilizou FP's na
forma de trapézios codificados no individuo
através de 4 parametros correspondentes aos 4
vértices do trapézio, conforme Figura 10.

A definicdo da representacdo de um individuo
do AG incluiu restricbes nos valores dos
pardmetros B;...3s. Além disso, restricdes foram
utilizadas para provocar a producdo apenas de
descendentes vidveis a partir de pais viaveis. O
autor demonstrou que esta éordagem garante
uma solucdo posdvel e melhora a eficiéncia da

busca, podendo ser estendida para otimizagcdo de
sistemas baseados em regras.
médio

devagar rapido

B1 B2 B3 B4 >

Figura 10 Conjuntos difusos utilizadas em Janikow (1995.

Lee (1998 propbs um método de classficacdo
que difere dos demais por otimizar ndo s6 as
regras e a forma das FP's, mas também a
quantidade de FP's, que nos demais mé&odos €
fixa Além disso, o conseqlente das regras €
obtido através do uso do méodo do gadiente
descendente, que minimiza o nimero de regras
resultante.

As FP's, utilizadas na forma triangular, foram
representadas por dois pardmetros, a saber: a
(centro do triangulo) e b (largura da base),
conforme Figura 11.

A saida do sistema ( y ) € obtida por:

n

Z(ﬂi 'wi)

y=—7— 2

Zui

once: Uj = valor daFP,
wj = valor continuo do consegiiente.

Aij(Xj) 4 bij >

g
Figura 11 Representacdo da FP em Lee (1998.

A funcédo de Fitness( E) é entdo dotida por:
1 2
E=2(y—yp) €)

onde: yP = saida desgjada.

Mota et al. (1999 desenvdveram um sistema
difuso de clasdficacdo para automatizar um
estédgio moroso, conhecido no contexto clinico



como Seep, de andlise de 2000 pAginas de
registros paligréficos. O sistema é composto por
quatro classficadores independentes e um maédulo
paraintegrar suas saidas.

A entrada do sistema, constituida por 12
varidveis, e a saida sdo representados por trés
FP's, sendo duas trapezoidais e uma triangular,
conforme mostra a Figura 12.

A

baixo médio ato

Ci1 Cis

>

N Wiz >
Figura 12 Conjuntos difusosem Mota € a. (1999.

Foi utilizado o mé&odo da soma e do produto
nas fases de composicdo e inferéncia A
defuzzificagdo foi redlizada pela média dos
maximos e o nimero maximo de regras foi
limitado em 10.

Cada individuo foi formado por dois genomas:
um para os parametros da FP e outro para as
regras. O genoma das FP's foi codificado pelos
parametros ¢; e w; (veja Figura 12), onde: ¢; =
centro daFPj davariavel i; e w; = largurada FP
davariavd i.

A escolha dos individuos foi exeatada pelo
método da roleta (roulette whed), mantendo-se o
elitismo. O crosover foi uniforme e a mutagéo
foi realizada de acordo com uma distribuigdo
normal. ldentificou-se a necessidade de eliminar
as caracteristicas de entrada irrdevantes para
aumentar o desempenho do AG.

PefiaReyes & Sipper (1999 mostraram
resultados da eplicacdo de témicas genético-
difusas no diagnostico do cancer de mama a partir
de caracteristicas de tumores.

A baxo alto

>

4 >« >
P d

Figura 13 Representacdo das FP s (Pefia-Reyes, 1999.
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Os autores seguiram a &ordagem de
Pittsburgh, utilizando AG para realizar a buscade
trés pardmetros: P, d e A'j, onde os parametros P
e d definem a forma e distribuicdo das FP's,
conforme Figura 13, e A'j representa as regras.

Cada individuo foi codificado segundo a
ilustragdo da Figura 14.

Funcdes de pertinéncia Regras
A /_H

a N

pld[p ol |r|allala] A

4l 3] 115 1 [5lfo]3 1

Figura 14 Exemplo deindividuo contendo apenasumaregra.

Para a &adliacdo dos resultados foram

combinados trés critérios:

a) Fc = percentagem de casos clasdficados
corretamente;

b) Fe= (valor estimado— valor correto)?;

c) Fv=n°médio devaridveisregras ativas.

A funcéo de Fitnessfoi definida como:
F=Fc-aFv-BFe 4

ondee a = 005 e B = 001 (estimados
empiricamente).

Xiong & Litz (1999 apresentaram um meétodo
baseado em AG para dasdficacdo a partir de
dados numéricos. Embora tenham apli cado apenas
nos dados bre a Iris, 0 método serve para
clasdficacdo em geral. Eles sguiram a ebordagem
de Pittsburgh, codificando regras e FP's no
mesmo individuo, conforme mostra a Figura 15
(m=n° deatributos; k = n° deFP's).

[Regral] ... [Regran] FPy | FPy | ... [FPul

Figura 15 Representacdo dasregras e das FP no individuo.

As regras foram codificadas por representacéo
binaria. Por exemplo, a regra: SE [x; = (pequeno
OU grande)] E (x3 = médio) E [x, = (médio OU
grande)] foi codificada por: (101 111; 010 011).
O padréo “111" na segunda condcéo indica que
ela é detivamente removida da regra (ja que o
respectivo atributo pode asaumir qualquer um de
seus valores).

Foram utilizadas FP's triangulares com
distribuicdo determinada pelo parédmetro p,
conforme mostra a Figura 16.



A
pequeno médio grande
H i >
p
Figura 16 CD definidosem Xiong & Litz (1999.
O parédmetro p das FP's foi codficado

utilizando nimero inteiro (e ndo binario como
normalmente écodificado), o que permite reduzir
o tamanho doindividuo.

A opeacdo de crosover foi realizada
considerando a distinta natureza de cada uma das
duas partes doindividuo (regras e FP's). Paraisto,
foram aplicados cortes em trés pontos: um corte
fixo, para separar as duas gbstrings (uma
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contendo as regras, e outra mntendo as FP's), e
dois cortes corresponcentes a um corte em cada
substring, caracterizando os pontos reais de corte
para @uzamento.

Devido ao mesmo motivo (a diferenca entre as
duas partes do individuo), a operacdo de mutacéo
também foi realizada de forma diferente em cada
parte. Como os valores do parémetro p das FP's
sdo continuos, foi utilizado uma pequena mutacgéo
com alta probabilidade euma perturbacdo em cada
bit gerada por uma funcéo Gaussana. Na parte das
regras, a mutagdo foi inserida dravés da simples
inversdo de bits com pequena probabilidade.

A funcéo de Fitnessfoi calculada com base na
taxa de acerto na classficacao dos padrbes de
treinamento.

Um resumo das abordagens genético-difusas
analisadas, com as principais caracteristicas de
cada uma, encontra-se na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas de algumas abordagens Genético-Difusas para descoberta de regras.

AUTORES Objetivo Tipo N°de | Forma| Aborda- | Contetdo do
dos FPpor | daFP gem Individuo
dados |variavel

Delgado, M. | Aproximagdo de | Num 7 Trap, | Mich-PFitt | Regra+ FP

etal., 1999 funcbes Triang, FP=(Tp.L,

Gauss C1,C2,R)

Janikow, C. | Otimizacdode | Num 3 Trap Pitt Regras + FP

Z.,1995 arvore de FP=4 vértices

dedsdo difusa dos trapézios

Lee M-R., Classgficacdo Num | variavel | Triang Pitt Regras + FP

1998 FP = (trés

parédmetros)

Mota, C. et Clasdficacdo Num 3 Triang Pitt Regras + FP

al., 1999 ou Trap FP = (centro;

largura)

Pefia-Reyes, Diagnostico Cat 2 Trap Pitt Regras +

CA.& médico FP = (dois

Sipper, M., paréametros)

1999

Xiong, N. & | Clasdficagdo Num 3 Triang Pitt Regras + FP

Litz, L., FP = Unico

1999 ponto

Legenda: Cat = Categorico; Num = Numérico; Trap = Trapezoidal; Triang = Triangular;
Gauss = Gausdang; Pitt = Pittsburgh; Mich = Michigan.

Discusséo

Nesta segdo € apresentada uma visdo critica
dos principais pontos positivos e negativos dos
métodos genético-difusos discutidos acima. Essa

visdo critica € apresentada no contexto de
mineracdo ce dadcs, culminando em sugestoes
sobre como adaptar 0os métodos acima para que
eles se tornem mais adequados a descoberta de
regras de previsdo em C& T.



Quase todos 0s méodos analisados utilizam
a dordagem de Pittsburgh (veja 62 coluna da
Tabeda 1), mas os dados utilizados para efetuar a
extracdo de regras eram de pequeno volume.
Para adaptar alguma abordagem genético-difusa
sobre banco de dados de maior porte, como os
dados sbre C&T, é recomendavel utilizar a
abordagem de Michigan para reduzir o espago
de busca e conseglientemente, o tempo de
processamento.

As restrigbes dentro do AG, utilizadas por
Janikow (1995, também reduzem o espaqo de
busca e poderdo ser empregadas em casos, de
extracdo de regras de previsdo, onde se tem
conhedmento do dominio, utilizando a
experiéncia de um especialista para determinar
restricbes para ada dributo. Por exemplo, em
aguns dados de C&T, o atributo
NIVEL_DE_FORMACAO de um pesquisador
poswui um dominio contendo 15 (quinze) valores
posdvels, mas apenas cinco au ses destes
valores sH0 relevantes para abusca

Apesar de quase todos o0s méodos
analisados apresentarem as FPs codificadas
dentro do individuo junto com as regras (vga 72
coluna da Tabela 1), a otimizacdo destas FP's é
pouco significativo perante a importancia do
processo de evolugdo das regras. Em casos de
banco de dados de maior porte érecomendavel
otimizar estas FPs em separado, utilizando
algum método rapido de busca local, ou utilizar
conhedmento do usudrio para especificar a
distribuicéo destas fungdes.

A retirada das FP's de dentro do individuo
simplifica aconstrucdo dcs operadores genéticos
e melhora o desempenho do AG, uma vez que o
espaqo de busca se torna menor. Além diso, no
caso de «tracdo e regras de previsdo, O
formato das FPs pode ser fixo, sendo o
trapezoidal 0 mais comum (veja 52 coluna da
Tabela 1). A distribuicdo dos trapézios pocde ser
semelhante a utilizada por Janikow onde quatro
parémetros 0 suficientes para adificar a
distribuicdo detrés FP's.

A quantidade de FP's também ndo precisa
necessariamente ser otimizada, como proposta
por Lee (1998. Trés FP's sio suficientes (veja
42 coluna da Tabda 1) e facilita a compreensdo
por parte do usuario.

A representacdo do individuo deve ser de
mais ato nivel posdve. Isto aumenta a
compreensdo s regras e facilita a especificagdo
de restricfes para reducéo do espaco de busca
Uma dternativa seria a utilizacdo de variaveis
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linguisticas (e.g.: IDADE) com termos smples,
tais como, “baixo”, “médio” e“alto”.

Com o dbjetivo de pesquisar a viabilidade de
se obter conhecimento interessante a partir de
banco de dados <bre C&T, procurou-se
investigar as técnicas de MD utilizadas na tarefa
de classficacdo, em especial as técnicas hibridas
genético-difusas.

Entre as diversas tarefas de MD, uma
aternativa menos explorada é a tarefa de
modelagem de dependéncia que se caracteriza
como uma genegdizacdo da tarefa de
classficagdo, jA4 que em modelagem de
dependéncias pode haver varios atributos meta.

A peformance de muitos algoritmos pode
sar melhorada dravés da remogdo de atributos
irrdevantes, tarefa que pode ser redlizada
manualmente ou através de algum méodo
automatico de selecao de atributos.

Os AG possuem comprovada eficiéncia no
trato com interacdo entre atributos, 0 que éuma
caracteristica dos dados em C&T, apesar de
serem duas a trés ordens de magnitude mais
lentos do que algoritmos de inducéo de regras
convencionais (Dhar et al., 2000. No entanto,
utilizando as restricbes e simplificagdes
discutidas acima, 0 AG torna-se uma dternativa
promissora.

Os conjuntos difusos incorporam os termaos
lingUisticos, intrinsecos da linguagem natural, e
o raciocinio aproximado, que o torna um método
flexivel e poderoso paratratar com incertezas.

A abordagem genético-difusa, pararedlizar a
tarefa de etracdo de regras de previsdo, devera
fornecer conhecimento novo, compreansivel e
exato, representado por regras de tamanho e
quantidade variaveis, a partir de banco de dados
que contém atributos que se interagem (e.g.
C&T).

Apesar da existéncia de vérias técnicas
convencionais de MD para redlizar a tarefa de
classficagdo, as discusies acima indicam que a
aplicacdo de AG’s, em combinacdo hibrida com
conjuntos difusos, € uma dternativa viavel e
promissora.
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