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RESUMO

ALMEIDA, Cesar Eduardo Ferreira de. APFR-CGP: sintese de arvores padrdes
fuzzy para problemas de regresséo via programacao genética cartesiana. 2017. 80f.
Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

Este trabalho explora um modelo alternativo que emprega a teoria dos
conjuntos fuzzy para resolver problemas de regressdo. Ao invés do tradicional
Sistema Fuzzy Baseado em Regras foi utilizada a estrutura hierarquica denominada
Fuzzy Pattern Trees for Regression (Arvores de Padrées Fuzzy para regressio-
APF), que representa o conhecimento de forma mais compacta e fornece um
compromisso entre acuracia e interpretabilidade. Esta estrutura na forma de arvore é
composta por folhas que sédo termos fuzzy associados aos atributos, e de nos que
sdo os operadores utilizados em sistemas fuzzy. Ja as saidas sdo aproximacdes dos
valores reais de funcbes que foram sintetizadas para resolver o problema de
regressdo. O algoritmo para sintese foi substituido pela Programacdo Genética
Cartesiana (PGC), que consegue explorar grandes espacos de busca de forma
eficiente. Neste trabalho foram criados dois modelos que exploram a sinergia das
APFs e da PGC. A parte experimental realizada através de base de dados (BD)
disponiveis no UCI e KEEL buscou achar uma melhor configuracdo geral para as
arvores e comparar os modelos aqui criados com os métodos k-vizinhos mais
proximos, Regressdo Linear, Arvores de Regressdo, Maquinas de Vetores de
Suporte e Multilayer Perceptron. Além disso, houve a comparagcdo com o método
original das APFs. Os resultados obtidos se mostraram competitivos em termos de
acuracia e de interpretabilidade.

Palavra-chave: Arvores de Padrdes Fuzzy; Programacdo Genética Cartesiana;

Regressao; Interpretabilidade.



ABSTRACT

ALMEIDA, Cesar Eduardo Ferreira de. FTP-CGP: synthesis of fuzzy pattern trees
for regression by cartesian genetic programming. 2017. 80f. Dissertacdo (Mestrado
em Engenharia Eletrénica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

This work explores an alternative model uses fuzzy set theory to solve
regression problems. Instead of the traditional fuzzy rule based system, a
hierarchical structure called Fuzzy Pattern Trees for Regression, which represents
knowledge in a more compact way and presents a compromise between security and
interpretability, has been used. This structure in the form of a tree is composed of
leaves that are fuzzy terms associated with the attributes. The outputs are
approximations of the real values of functions that are synthesized to solve the
regression problem. The algorithm for synthesis was replaced by Cartesian Genetic
Programming, which can efficiently explore large search spaces. In this work two
models were created that exploit a synergy of APFs and PGC. The experimental part
performed through available data sets in the UCI and KEEL repositories sought to
find a better overall configuration for the trees and compare models created here with
the k nearest neighbors, Linear Regression, Regression Trees, Support Vector
Machines and Multilayer Perceptrons. In addition, a comparison was made with the
original method of APFs. Results were competitive in terms of accuracy and
interpretability.

Keywords: Fuzzy Pattern Trees; Cartesian Genetic Programming; Regression;
Interpretability.
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INTRODUCAO

Atualmente, o volume de dados armazenado continua crescendo
rapidamente. Infelizmente, devido a dificuldade do ser humano de interpretar
tamanha quantidade de dados, muita informagdo e conhecimento podem estar
sendo desperdicados, ficando ocultos dentro das Bases de Dados. Neste contexto,
surgiu a area multidisciplinar chamada “mineragao de dados” (MD), que, de acordo
com (MONARD; BARANAUSKAS, 2003), incorpora técnicas utilizadas em diversas
areas como inteligéncia computacional (IC) e Aprendizado de Maquinas. A MD se
utiliza de diferentes algoritmos para explorar grandes quantidades de dados a
procura de padrdes e relacionamentos ocultos, com o objetivo de auxiliar uma
tomada de decisdo. De modo geral a inducdo dos modelos € feita de forma
automatica por diversas abordagens, dentre as quais se podem citar: Redes Neurais
Artificiais (YEGNANARAYANA, 2009), métodos bayesianos, modelos graficos,
arvores de decisao, entre outros. (WITTEN; FRANK, 2005).

Um ponto negativo é que nem todas as técnicas que utilizam MD conseguem
fornecer uma explicacdo de como o modelo obtém sua decisdo, ou mesmo
disponibilizar o conhecimento obtido na construgcdo do modelo. Um paradigma bem
atraente, que consegue traduzir em termos matematicos informacgdes imprecisas é a
teoria dos conjuntos fuzzy (GOGUEN, 1973). O seu uso apresenta a vantagem da
criacdo de uma interface entre padrdes quantitativos e estruturas de conhecimentos
qualitativos expressos em termos de linguagem natural. Assim, a representacao do
conhecimento é feita de uma forma atraente, pois a forma linguistica que ela fornece
é facilmente compreensivel e interpretavel (HULLERMEIER, 2005). Primordialmente,
os sistemas fuzzy foram utilizados para aplicacbes na area de controle. Com o
passar do tempo houve uma série de novas aplicacdes, e até hoje sado considerados

um paradigma importante na area de IC.

O uso mais frequente da teoria dos conjuntos fuzzy reside na criacdo de
Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR). Estes, através de um conjunto de

regras “Se-Entdo” conseguem representar o conhecimento de um certo problema.
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Os SFBR podem ser sintetizados com o auxilio de um especialista ou através de
métodos numéricos (MENDEL, 2017). Um dos principais problemas que afetam a
sintese dos SFBR é o que se chama de “maldicdo da dimensionalidade”. Isto ocorre
qgquando um acréscimo linear de variaveis de entrada resulta em um aumento
exponencial do nimero de parametros ajustaveis (USBERTI, 2016), o que torna a
sintese de um SFBR, em muitas situagcfes, uma tarefa dificil, pois, se 0 nUmero de
variaveis for grande, o numero de possiveis regras cresce, dificultando a busca por
um conjunto de regras adequado a solucdo do problema. Além disso, as vezes é
necessario um grande numero de regras para O sSistema obter uma acuracia
aceitavel. Entretanto, um grande numero de regras resulta em um maior esforco
computacional e também em uma diminuicdo da interpretabilidade, ou seja, a
capacidade de expressar o comportamento do sistema real de forma compreensivel.
(GACTO; ALCALA; HERRERA, 2011)

Com o intuito de obter melhores resultados, pesquisadores concatenaram
diferentes paradigmas para formar sistemas hibridos. Estes tém como objetivo
aproveitar os pontos fortes das técnicas tentando minimizar suas deficiéncias.
Dentre os modelos hibridos, os sistemas Fuzzy-Evolucionarios (SFE) tem grande
importancia para este trabalho, pois combinam o uso dos denominados Algoritmos

Evolucionarios (AE) com a teoria dos conjuntos fuzzy.

Os SFEs vém sendo usados em diversos trabalhos, tais como: (HERRERA,
2008), (KARR, 1991), (THRIFT, 1991), (KOSHIYAMA; VELLASCO; TANSCHEIT,
2016) e (SANTOS; DO AMARAL, 2014). Alguns desses utilizam algoritmos
genéticos (AG) em conjunto com sistemas fuzzy. Ja& em (SANTOS; DO AMARAL,
2014), utilizaram-se as Arvores de Padrbes Fuzzy (APF) sintetizadas pela meta
heuristica genética (MHG) chamada Programacédo Genética Cartesiana (PGC), para

resolver especificamente problemas de classificacéo.

As APFs sdo modelos hierarquicos que inicialmente foram criadas por
(HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008) e depois aperfeicoadas por
(SENGE;HULLERMEIER, 2011). Utilizam uma estrutura na forma de arvore, onde
suas folhas séo termos fuzzy associados aos atributos e os n0s sado os operadores
utilizados em sistemas fuzzy. Basicamente, esse algoritmo programa uma funcgao

que mapeia uma combinacdo de atributos de entrada em um numero no intervalo
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[0,1]. De acordo com (SENGE; HULLERMEIER, 2011), a APF é um modelo bem
atrativo, pois no quesito interpretabilidade consegue-se perceber a l6gica de tomada
de decisdo e qual atributo é mais relevante para a saida. Uma desvantagem do
modelo original esta relacionada ao método de aprendizado. Para sintetizar as APFs
em (SENGE; HULLERMEIER, 2011) foi utilizado o método Top-Down induction, que
utiliza a estratégia de busca denominada Beam Search (ZHANG, 1998). Esta pode
achar solucbes em sub 6timos globais, pois, a exploracdo do espaco de busca é

feita de forma “gulosa”.

Uma derivacdo da Programacdo Genética (PG) que € importante para este
trabalho é a Programacédo Genética Cartesiana (PGC) (MILLER, 2011). Esta
representa programas escritos na forma de grafos, que sédo codificados em uma
sequéncia linear de inteiros, representados por uma grade de ndés computacionais
de n-dimensdes. Os genoétipos representam a sequéncia linear de niameros inteiros,
onde, cada numero inteiro € chamado de gene, que pode ser rotulado de funcéo,
conexdo ou saida. Cada né é representado pela juncdo de genes, em que o gene de
funcdo utiliza os genes de conexao para gerar uma saida através de um conjunto de
funcdes previamente definidas. A PGC é um método de busca global capaz de
explorar grandes espacos de busca de forma eficiente, e pode representar os grafos

utilizados nas APFs.

Neste trabalho, buscando explorar um método alternativo ao tradicional SFBR
para problemas de regressdo, criaram-se modelos hibridos do tipo Fuzzy-
Evolucionario. Propde-se, portanto, dois modelos que utilizam as denominadas

APFs em conjunto com a MHG denominada PGC.

Objetivo

O propésito deste trabalho foi explorar um método alternativo aos SFBR que
proporcione ao usuario uma estrutura de boa interpretacdo e acuracia. Para tal,
criaram-se dois modelos hibridos denominados APFR-CGP para problemas de

regressao.
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O modelo 1 usa um gendétipo com uma Unica saida, que representa valores

entre [0,1]. Pode-se pensar como sendo um grau de qualquer fungéo de pertinéncia

fuzzy, cujo valor no mundo real pode ser encontrado através da inversa da funcéo

utilizada.

No modelo 2 utilizam-se diversos gendtipos que representam multiplas APFs.

Cada uma dessas arvores representa uma funcdo normalmente utilizada nos

conjuntos fuzzy. Para se achar o valor real do problema é necessério um método de

defuzzificacdo (ROSS, 2009), tal como altura, média dos maximos, centroide, etc... .

Esta dissertacdo também tem as seguintes finalidades:

Encontrar a configuracdo mais adequada para as APFs que consigam
de forma eficaz encontrar solucdes satisfatorias em termos de acuracia
e interpretabilidade. Para tal, analisam-se as entradas, saidas e
operadores fuzzy mais adequados;

Analisar o impacto de Modificadores (Intensificadores, diluidores e
complemento);

Fazer um comparativo com os métodos k-vizinhos mais préximos,
Regressdo Linear, Arvores de Regressdo, Maquinas de Vetores de
Suporte, Multilayer Perceptrons. Além disso, foi realizada a comparacao

com o método original das APFs.

Descricdo e organizacao da dissertagcao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O capitulo 1 faz uma revisdo bibliografica do principal modelo utilizado
em regressao importante para a execucao deste trabalho. Sado também
abordados os Sistemas Fuzzy com énfase em Sistemas fuzzy
evolucionarios;

O capitulo 2 descreve os conceitos basicos das Arvores de Padrdes

Fuzzy;
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O capitulo 3 apresenta de forma sucinta a Programacdo Genética
Cartesiana;

O capitulo 4 introduz o modelo hibrido APFR-CGP para problemas de
regressao;

O capitulo 5 contém a delineamento experimental para se encontrar a
melhor configuracdo e o comparativo com métodos classicos;

Por dltimo, apresenta-se a concluséo e os possiveis trabalhos futuros.
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1 Sistemas fuzzy pararegresséao

Este capitulo tem o objetivo de fazer uma breve revisdo bibliografica de
alguns modelos de sistemas fuzzy utilizados em regresséo, tais como: sistemas

fuzzy baseados em regras, sistemas neuro fuzzy e sistemas fuzzy evolucionarios.

1.1 Sistemas fuzzy

Um paradigma bem atraente que consegue traduzir em termos matematicos
informacdes imprecisas ou vagas € a teoria dos conjuntos fuzzy. Os sistemas
nebulosos, como também sdo chamados, tiveram o marco inicial no artigo Fuzzy
Sets (ZADEH, 1965). Esta teoria tem um grande campo de aplicagcdes que
demonstra grande eficacia em problemas de controle (ZIMMERMANN, 1996),
regressao (ASAI, 1982), previsdo de séries temporais. (SONG; CHISSOM, 1993).

Um método que utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy para aproximar a previsao
de valores de funcdo continua é o algoritmo de Wang-Mendel (WANG; MENDEL,
1992a). O objetivo do método é a geracdo de regras fuzzy a partir de dados
numeéricos. Este consegue aproximar valores de fungcfes continuas em um conjunto
compacto para precisdo arbitraria (WANG; MENDEL, 1992b). No entanto, quando o
namero de varidveis é grande, o numero de possiveis regras aumenta
exponencialmente, assim criando a denominada “maldicdo da dimensionalidade”.
Esta torna a busca do conjunto de regras dificil, aumentando o esforco
computacional, o que pode ocasionar a diminuicdo de desempenho em tempo real e
da interpretabilidade (TORRA, 2002).

O método de Wang-Mendel sugere cinco passos para a geracao de regras
(MENDEL, 1995).



19

1. Divisdo do conjunto de dados de entradas e saidas em conjuntos
Fuzzy;

2. Geracao das regras Fuzzy a partir dos pares de dados de entrada e
saida;
Designacdo de um grau para cada regra gerada;
Combinacao da base de regras Fuzzy;
Procedimento de defuzzificacdo para a obtencdo do mapeamento da

entrada/saida da base de regras fuzzy combinadas.

1.1.1 Sistemas fuzzy baseados em regras

Os SFBR conseguem representar o conhecimento de certo problema e sao

estruturas conforme mostrado na Figura 1.

Base de Conhecimento

Base de Dados Base de Regras

Valor Real Valor Real

das entradas ) N Sistema de da saida
g Fuzificacao Inferéncia "

y

Defuzzificagao

Figura 1-Modelo de um SFBR

Na fuzzificagdo ocorre o mapeamento da base de dados em conjuntos fuzzy
através das funcdes de pertinéncia. Esta fase é responsavel pela ativacdo das
regras para determinadas situacdes (TANSCHEIT, 2004).

A base de conhecimento pode ser dividida em base de dados e base de
regras. A primeira compreende os termos linguisticos que sado utilizados nas regras,
onde as funcdes de pertinéncia definem o rétulo linguistico e as funcdes de escala®.

Além disso, cada variavel linguistica € associada a uma particdo fuzzy criada na

' As funcdes de escala s&o utilizadas na transformacéo entre o universo de discurso onde os
conjuntos fuzzy sdo definidos e o dominio de varidveis de entrada e saida. (HERRERA, 2008)
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etapa de fuzzificacdo. A base de regras contém as sentencas linguisticas elaboradas
por um especialista do problema ou extraida de dados. As regras sdo compostas por
antecedentes e consequentes. Além disso, existem estruturas que podem influenciar
na semantica das regras, dentre as quais podemos citar: conectivos légicos (e, ou,..)
e modificadores (intensificadores, diluidores, etc..). As bases de regras sao

geralmente definidas por um “Se-Entdo”. Um exemplo de uma regra esta na Figura
2, onde, a clausula entre o “se” e 0 “entdo” € denominada antecedente e a sentenca
apos do “entdo” € o consequente (REZENDE, 2003). Esta regra ainda conta com o

conectivo e com os modificadores (pouco e muito).

Na parte de inferéncia sdo determinadas as regras que serdo ativadas e

combinadas. Como resultado desse processo, é gerado o conjunto fuzzy de saida.

SE  muita fome

E baixo peso

Entdo comer muito

Figura 2-Exemplo de regra

Na defuzzificacdo ocorre a interpretacdo da informacdo contida no conjunto
fuzzy de saida para valores reais, uma vez que, na maioria das aplicacfes, 0 que se
deseja séo valores no mundo real e ndo valores de grau de pertinéncia. Existem
varios métodos de defuzzificacdo, tais como: altura, media dos maximos, centroide,
etc... .(ROSS, 2009)

Os sistemas de inferéncia fuzzy propostos por Zadeh comecaram a ter
aplicabilidade pratica por volta da década de 70. Dentre os sistemas de inferéncia
mais conhecidos pode-se destacar o do tipo Mamdani (MAMDANI, 1974) e o do tipo
Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1983). No primeiro, o processo de decisao

baseado em regras utiliza a estrutura “Se-Entdo”, onde tanto antecedente como
consequente sao valores de variaveis linguisticas, expressos por meio de conjuntos
fuzzy (MAMDANI; ASSILIAN, 1975). Este sistema provou ser eficaz para aplicacdes

gue necessitam de interpretabilidade (TORRA, 2002). O sistema Takagi-Sugeno é
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outro sistema de inferéncia que tem grande aceitacdo. Ilgualmente ao Mamdani,
utiliza a relagéo entre antecedentes e consequentes da estrutura. Seu antecedente é
formado por valores de variaveis linguisticas, jA seu consequente € uma funcgéo

linear dos seus antecedentes. Isto €, o formato de regra geral pode ser escrito como:
R;:SexéA;eyéB;entdoz = fi(x,y)

Onde i varia de 1 até o namero total de regras, x e y sdo as variaveis de
entrada e z é a funcdo de saida. Outro fato interessante € que o Takagi-Sugeno
pode ser utilizado como um aproximador universal de qualquer sistema n&o linear
(TAKAGI; SUGENO, 1985). Primordialmente, os sistemas fuzzy foram utilizados
para aplicacfes na area de controle e com o passar do tempo houve uma série de
novas aplicacdes. Pesquisadores na busca da sinergia entre modelos de inteligéncia
computacional combinaram paradigmas criando os sistemas hibridos, como os
sistemas Neuro-Fuzzy e o Fuzzy-Evolucionario. Em sistemas Neuro-Fuzzy utiliza-se
0 processamento linguistico de um sistema de inferéncia e a capacidade de
adaptacdo e aprendizagem das redes neurais (HAYKIN, 1994). Estes vém sendo
difundidos em diversos trabalhos em classificacdo (GONCALVES et al.,, 2006),
regressao (ISHIBUCHI; NII, 2001) e previsdo de séries temporais (NAYAK et al.,
2004). Alguns trabalhos que utilizam Neuro-Fuzzy podem ser observados em
(KELLER; YAGER; TAHANI, 1992), (PEDRYCZ; ROCHA, 1993) e (JANG; SUN;
MIZUTANI, 1997).

Dentre os sistemas Neuro-Fuzzy, um de grande relevancia que pode ser
usado com sucesso para problemas de previsao e aproximacao de funcbes é o
Adaptative Neural Fuzzy Inference System (ANFIS) (JANG, 1993), que utiliza a
arquitetura tipo Takagi-Sugeno. Este modelo Neuro-Fuzzy tem uma gama de
aplicacoes, dentre as quais se podem citar. previsdo de nivel de agua em
reservatorios (CHANG; CHANG, 2006), diagndstico de doencas (POLAT; GUNES,
2007), previsao de séries temporais (ZOUNEMAT-KERMANI; TESHNEHLAB, 2008).

A arquitetura geral do modelo ANFIS esté ilustrada na Figura 3.
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Figura 3-Modelo geral ANFIS

(REZENDE, 2003)

Seguindo cada uma das camadas, temos:

e Na camada 1 as suas saidas representam os graus de pertinéncia das
entradas, tendo como base a premissa de cada entrada;

e Na camada 2 é calculado o grau de pertinéncia ao qual € submetido o
consequente de cada uma das regras, onde cada neurbnio desta
camada executa uma operacgao t-norm;

e Na camada 3 as suas saidas representam a normalizacdo dos valores
de ativacéo de regras;

e Em 4 suas saidas sdo a contribuicdo de cada regra na saida total.
Além disso, sdo calculadas as saidas através do grau de ativacéo
consequente e o produto da saida normalizada da camada anterior;

e Por ultimo, temos a saida do sistema que pode ser calculada por um

meétodo de defuzzificacao.

Os sistemas hibridos Fuzzy-Evolucionério tiveram grande importancia para a

realizagdo deste trabalho, por isso, a se¢do 1.2 apresenta seus conceitos basicos.

1.2 Sistemas fuzzy evolucionarios

A utilizacdo de SFBR em conjunto com um AE teve inicio na década de 90,

dando origem aos sistemas Fuzzy Evolucionarios. O objetivo dessa concatenacéo &
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aproveitar os pontos fortes das técnicas e tentar minimizar suas deficiéncias,
visando a interpretabilidade que um SFBR pode proporcionar com a capacidade de
otimizacdo dos AE. Nesta linha de pesquisa podem-se citar alguns trabalhos, tais
como: (HERRERA, 2008), (KARR, 1991),(THRIFT, 1991), (AMARAL et al., 2002),
(FERREIRA; VELLASCO; TANSCHEIT, 2015).

A estrutura geral de um SFE pode ser observada na Figura 4. As Bases de
regras (BR) sdo criadas a partir do Sistema de inferéncia e a Base de Parametros
(BP) € composta pelos demais elementos como formato, nimero e disposi¢cdo das
funcdes de pertinéncia, universo de discurso, método de defuzzificacdo. A unido da

BR com BP é a denominada Base de Conhecimento (BC).

Sistema Fuzzy Evolucionario

Valor Real Valor Real

das entradas ST Motor de da saida
HZZTHcaca0 Inferéncia 5

Figura 4-Modelo Sistema Fuzzy Evolucionario

Adaptado de (MERINO; TANSCHEIT; VELLASCO, 2015)

De modo geral, os SFEs atuam alterando a BP ou fazendo o aprendizado das
BR, ou seja, atuam diretamente na BC.

Em relacdo a codificacdo das BRs em um SFE, existem quatro diferentes
tipos. A primeira € denominada Pittsburgh, em que o individuo € representado por
um conjunto de regras (FREITAS, 2003) e o melhor individuo é aquele que satisfaz
os critérios definidos pelo usuéario. No método Michigan, os individuos representam
as regras e a populacdo é resultado da concatenagcdo de varios individuos. O
método de avalicio € complexo e indireto. Os sistemas baseados no método
Michigan podem ser compostos por um sistema de inferéncia fuzzy (SIF), um

mecanismo de geracdo de regras e um modulo de crédito que confere a
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credibilidade de cada regra (HERRERA; MAGDALENA, 1997). A terceira proposta é
o Interative Rule Learning, em que cada cromossoma € composto por individuo, o
melhor individuo é geralmente escolhido como solucéo final (CORDON et al., 1999).
A Ultima proposta é o Genetic Cooperative-Competitive Learning, que opera de

forma hibrida onde regras competem e cooperam entra si (HO et al., 2004).
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2 Arvores de Padrdes Fuzzy

Este capitulo tem por objetivo introduzir os conceitos basicos das Arvores de
Padrbes Fuzzy, mais precisamente abordando seus principais componentes, sua

estrutura hierarquica e o método de aprendizado.

As APFs criadas por Huang Gedeon (HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008)
e aperfeicoadas por Eike Hullermeier (SENGE; HULLERMEIER, 2011), representam
o conhecimento linguistico por meio de arvores, ao invés do uso tradicional de
regras. Em sua estrutura hierarquica, as folhas sdo termos fuzzy associados aos
atributos, e os nds sao operadores utilizados em sistemas fuzzy. As saidas das
arvores podem assumir qualquer valor y que é um grau de uma funcdo de
pertinéncia fuzzy G, cujo dominio é representado por Y. Existem dois modelos de
arvores APFs criadas para o caso de regressdo (SENGE; HULLERMEIER, 2010a).
No primeiro a saida é representada por apenas uma arvore cujo valor é uma funcao,
como por exemplo: equacéo linear (1) e equacao sigmoide (2). No segundo modelo
o valor de saida é representado por um processo de defuzzificagdo entre multiplas

arvores, cuja teoria sera discutida na sec¢éo 2.1.3.

y—a 1)
G:
y_)b—a
1
Gy = 1+ e %y @)

A estrutura hierarquizada tem seu fluxo de informacéo de baixo para cima,

ou seja, inicialmente os termos fuzzy associados aos atributos sao inseridos nos

pontos mais baixos, que sao as folhas. Nos operadores as entradas sdo graus de
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pertinéncias que podem ser provenientes das folhas ou do resultado de outros
operadores. Em outras palavras, a juncéo de operadores e folhas forma uma APF,
onde as entradas dos operadores podem ser termos fuzzy ou a saida de outros
operadores. Por dltimo, a saida € a juncédo dos nds, com o0s operadores no topo da

estrutura.

Para um melhor entendimento, as préximas secdes descrevem a estrutura e
funcionamento das arvores, mais precisamente, os componentes das APFs e sua

estrutura hierarquizada.

2.1 Componentes das APFs
2.1.1 Folhas

As entradas das arvores ou folhas representam o nivel mais baixo por onde
sao inseridos os dados dos atributos, que precisam ser particionados em conjuntos

fuzzy. Em outras palavras, tem-se uma base de dados representada pela equacéo

(3):

. AT
T = {x(l),y(l)}izl cCXXY (3)

Onde cada instancia {x®} é um vetor

X; € o dominio do i-ésimo atributo A4;. Cada dominio € particionado em um

conjunto de fungdes de pertinéncia F; j(4), que tém seus valores no intervalo de 0 a

1.

Fij: X; - [0,1] G=12..n) 4)

Em relagdo ao numero de particdes (granularidade), cada problema que se
deseja resolver com as APFs pode apresentar uma granularidade mais adequada.
No que se refere a forma das funcbes de pertinéncia, podem ser usadas todas
aquelas que sdo normalmente utilizadas em sistemas fuzzy. Por exemplo, forma

triangular com granularidade 3 representada na Figura 5.
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Fuzzificagdo da entrada (Triangular)
1 T T T
Baixo
03r Médin []
Alta
nat
07r q

o 06+ B

[}

=

2 0sf q

=

a1}

O oo4f .
03r q
02t B
01r q

D 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 =i1] 70 an an 100
Universo de discursao

Figura 5-Exemplo fuzzificacdo (triangular)

As equacdes que representam as funcgdes triangulares da Figura 5 podem ser
facilmente implementadas, onde temos: (5) para o “baixo” (Fi1); (6) para o “médio”
(Fi2) e (7) para o “alto” (F;3). O valor de min representa o menor valor do universo de

discurso, o max € o maior valor e c representa o centro do universo de discurso.

1 X< min
F.(x)=410 X>C (5)
X -min
1-———— outro caso
C-min
1 X< min
X -min ]
pomr—— min < X < centro
centro - min
Fio(X) = (6)
X - centro
1-———————  centro < X < max
max - centro
0 X=>min
1 X > max
Fi,3(x) = O X<cC (7)
X-C
_ outro caso
max - C
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2.1.2 Operadores

Os operadores fuzzy que séo utilizados nas APFS propostas por (SENGE;
HULLERMEIER, 2010a) e também nesta dissertacdo sao:

e T-norm e T-conorm (KLEMENT; MESIAR; PAP, 2013),
e Weighted Average (WA) e Ordered Weighted Average (OWA)
(SCHWEIZER; SKLAR, 2011), (WITTEN; FRANK, 2005).

Todos os operadores utilizados nas APFs de regressao podem ser
observados nas Tabelas 1, 2 e 3, onde, a e b sdo os valores de entrada dos nés. O

valor de A é um peso criado aleatoriamente entre os valoresde O e 1.

Tabela 1-Operadores Fuzzy (T-norm)

N° T-norm

1 Minimo min(a, b)

2  Algébrico ab

3 Lukasiewicz max(a—1+b,0)

ab
4 Einstein 2—(a+b—ab)

Tabela 2-Operadores Fuzzy (T-conorm)

N° T-conorm

5 Maximo max(a, b)

6  Algébrico a+b—ab

7 Lukasiewicz min(a + b, 1)
a+b

8 Einstein 1+ ab
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Tabela 3-Operadores Fuzzy (Média)

N° Average
9 OWA A=xMax{ab}+ (1—2)*Min{a, b}
10 WA Axa+(1—-2A)=*b

2.1.3 Saidas das arvores

De acordo com (SENGE; HULLERMEIER, 2010a), o nimero de arvores é
igual ao numero de saidas, e cada saida € representada por um valor de pertinéncia.
Quando existe apenas uma arvore, a relacdo entre entradas e saida pode ser
mapeada de acordo com (8), onde G € um subconjunto fuzzy do dominio Y da

variavel de saida y.

fr(x1, %1, X1, ey, X1) = G(Y) (8)

O valor original do atributo de saida para este caso é encontrado através da

inversa da funcao escolhida (9).

y=G""(2)
9

No caso de diversas particbes fuzzy G4, G,, Gs, ..., G,, O mapeamento entre

entradas e saidas pode ser representado através de (10).

f: (xlfxllxlf ""xl) - Gl(y)
(10)

Ja o valor real é obtido por um dos diferentes métodos de defuzzificacédo

disponiveis: centroide, altura, média dos maximos. (ROSS, 2009)
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2.2 Estrutura hierarquica de uma APF

Este secdo tem por objetivo descrever o de funcionamento de uma APF para
0 caso de regressdo. A arvore na Figura 6 foi criada a partir de uma base de dados

que tem por finalidade atribuir uma nota de 0/10 para certo tipo de vinho.

O'ST G -1=Valor real=5

0,8 /

Acidez

médio

Figura 6-Exemplo APF qualidade de vinho

(adaptado de (SENGE; HULLERMEIER, 2010b))

Antes da insercdo dos valores nas APFs é preciso transformar os valores dos
atributos em graus de pertinéncia. Os atributos de entrada estdo na Tabela 4, e a
transformacdo do atributo alcool em termos fuzzy estdo na Tabela 5. Apds o
processo de fuzzificagdo os graus de pertinéncia associados aos atributos sao
inseridos nas folhas. No ramo mais baixo o valor de acidezmnggico que € 0,8 e 0,3 do
termo sulfatomegic S0 utilizados como entradas do operador maximo, o valor
encontrado é 0,8. O valor encontrado pelo operador maximo € entrada do operador
minimo em conjunto com o termo acidez paixo de valor 0,2, obtendo assim o valor de
0,2. Em seguida, a saida da arvore é encontrada através do operador média, cujas
entradas sdo o termo o alcool 4, com valor de 0,8 e a saida do operador minimo que
€ 0,2. Assim, encontra-se o0 grau de pertinéncia de 0,5 que é a saida da arvore. A

inversa da funcéo (1) é qualidade do vinho, neste caso 5.



Tabela 4-BD vinhos (alcool antes da fuzzificac&o)

Alcool Acidez Sulfato Qualidade
9,4 7,4 0,56 5
10 7,8 0,46 3
10,5 11,2 0,80 6
9,3 7,4 0,91 3

Fonte: (SENGE; HULLERMEIER, 2010b)

Tabela 5-BD vinhos (&lcool apés fuzzificagdo)

Alcool Acidez Sulfato | Qualidade
Baixo | Médio | Alto
0,89 | 0,11 | 0,00 7,4 0,56 5
0,03 | 0,97 |0,00 7,8 0,46 3
1 0 0 11,2 0,80 6
0 0 1 7,4 0,91 3

Fonte: (SENGE; HULLERMEIER, 2010b)
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Normalmente, a sintese de APFs é realizada a partir dos dados de entrada e

saida em uma estratégia de aprendizado supervisionado. A proxima secdo descreve

o método classico de aprendizado para APFs de regressao.

2.3 Método de aprendizado

O método de aprendizado original proposto por (SENGE; HULLERMEIER,

2010b)para problemas de regresséo é um variante do Top-Down induction (SENGE;

HULLERMEIER, 2011), utilizado para problemas de classificacdo. O método realiza

0s passos descritos no pseudocodigo da Figura 7.

Para se encontrar a melhor arvore pelo método Top-Down utiliza-se o “beam
search”. De acordo com (SENGE; HULLERMEIER, 2011), o algoritmo beam search

€ um procedimento de busca tipo best first search. Apenas um numero
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predeterminado de melhores solu¢cbes € mantido como candidata. Em cada nivel da
arvore geram-se possiveis sucessores dos nos do nivel atual, organizando-os em
uma ordem crescente de custo computacional. Porém, para reduzir os requisitos de
memoria, este método s6 armazena um numero pré-determinado, (largura do feixe
de busca) de melhores sucessores de cada nivel. Somente estes melhores

sucessores serao expandidos futuramente.

P =4 =1 ny=1_.m
2 (¥ = Gighiy BE) | |:'_. AP

2 = IANLZ S

&: parar- ko

12 {Loop em @da candidataol

13 Para todo £ e 050 foca

14 {loop em c2da folha do candidata csoolhisda|

15 Para todo I, . € Ffolhas{ £ faon

1&: {Loop & m <2 da operadar dispaniee] 1

1T Pora todo ¢ € folhas W faco

1% {loop om quase todas dnaares de pRdrSes primitvas|
1= Para todo FE P, foon

0 = 0 U Subshohuarfoalha {570 Lo ¥ F)
21 Frm Fara

L Firm FPara

i Fim Fara

4 Frm Fara

iy [ = argmin B .-||.::..:.l,

TE! S omun e (BLCEN) 1 o) mun e AL ) enean
T parar = verdadeita

I8! Frm S¢

29 Firm Engueanto

30: Retornar argnun s (LCET]

Figura 7-Método de aprendizado Top Down induction

Adaptado de (SENGE; HULLERMEIER, 2010b)
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O método de criacdo Top-Down apresenta algumas deficiéncias:

e O algoritmo beam search pode ficar preso em sub 6timos globais,
porque ele armazena apenas um numero determinado de candidatos;

e Se a quantidade de atributos for muito grande, podem ocorrer
problemas nas solucdes através da maldicdo da dimensionalidade;

e Este critério pode apresentar overfitting, pois, como o critério de parada
se baseia na melhoria do modelo a cada iteragdo, ndo se impde um

limite de crescimento da arvore.

Como objetivo de explorar um meétodo alternativo ao descrito em(SENGE;
HULLERMEIER, 2010b) para atenuar as deficiéncias encontradas no algoritmo
original, este trabalho trata a sintese de APFs como um problema de otimizacéo

onde a técnica utilizada é a Programacao Genética Cartesiana.
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3 Programacao Genética Cartesiana

Este capitulo tem como objetivo fornecer ao leitor o conhecimento basico para
compreensao da Programacdo Genética Cartesiana. Sdo abordados os conceitos de
Algoritmos Evolucionarios (AE), Programacdo Genética (PG) e Programacao

Genética Cartesiana (PGC).

3.1 Algoritmos evolucionérios

Os AE sédo modelos computacionais que simulam a teoria da evolucédo das
espécies através de selecdo, mutacdo e reproducdo. De acordo com Linden
(LINDEN, 2006a), os AE funcionam mantendo uma populacdo de estruturas,
denominadas individuos ou cromossomos que se comportam de forma semelhante a
evolucdo das espécies. A estas estruturas sao aplicados os chamados operadores
genéticos com recombinacdo e mutacdo. Cada individuo recebe uma avaliacdo que
€ uma quantificacdo da sua qualidade como solucdo do problema em questdo. Com
base nesta avaliacdo sdo aplicados os operadores genéticos de forma a simular a

sobrevivéncia do mais apto.

Os AE sédo recomendados quando os algoritmos convencionais apresentam
dificuldades de obter uma solucdo satisfatoria (por exemplo, no caso de
maximizacdo de fun¢gbes multimodais), sendo indicados, sobretudo, em situagdes
onde o espaco de busca a ser pesquisado € extremamente grande. Uma
caracteristica interessante é que os AE sdo dependentes de fatores estatisticos

(probabilisticos), tanto na fase da evolugdo quanto na fase de inicializacdo da
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populacdo. Portanto, trata-se de algoritmos que ndo encontram o melhor resultado
em todas as suas execucdes (LINDEN, 2006a), ou seja, os AE s&o heuristicas?.

Dentre os AE, pode-se citar os algoritmos genéticos, a programacgao genética,
as estratégias evolutivas e a programacao evolutiva. Para maiores detalhes, os
algoritmos descritos acima podem ser vistos em trabalhos, tais como: (GOLDBERG,;
HOLLAND, 1988), (MICHALEWICZ, 2013), (SCHWEFEL, 1993), (FOGEL, 2006),
(KOZA, 1992a)e(BACK; SCHWEFEL, 1993).

3.2 Programacao Genética

Um AE de grande importancia para este trabalho € a Programacao Genética
(KOZA, 1990). A ideia € ensinar computadores a se programarem; a partir de
especificacbes de comportamento, o computador deve ser capaz de induzir um

programa que satisfaca o desejado (KOZA, 1992a).

A estrutura mais comum utilizada na PG € a de arvores sintaticas. Estas séo
compostas de funcdes e terminais, que determinam suas caracteristicas e definem
seu comportamento no ambiente (CASTRO; ZUBEN, 2003). As folhas sdo os
terminais e podem ser variaveis ou constantes. J& 0s nos internos sdo compostos
por funcdes. A Figura 8 representa um exemplo de equacgéo (y = Inxz + ((xq * x,) —
6)). Na estrutura da arvore encontram-se os nés x;,x,e x; e, as folhas com as

funcdes I[n, subtracdo e produto. Além disso, existe a constante 6.

’Heuristicas sdo algoritmos polinomiais que n&o tem garantia nenhuma sobre a qualidade da
solucao encontrada, mas que usualmente tendem a encontrar a solugédo étima ou ficar bem proximos
dela.(LINDEN, 2006a)
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Figura 8-PG exemplo

De acordo com Koza (KOZA, 1992a), os programas criados apresentam uma
variabilidade dindmica que faz com que seja dificil especificar o tamanho e a forma
da solucdo. Outra caracteristica interessante € o fato de a PG néo necessitar de pré-
processamento das entradas e pos-processamento das saidas. A evolucdo do
programa ocorre dentro do dominio do problema e as saidas sdo expressas no
mesmo conjunto, ndo sendo necessarios processos de tradugcdo ou mapeamento. A
respeito da criacdo das arvores, existem diversos métodos, no entanto, devido a sua

simplicidade seré@o descritos os métodos Full, Grow e Ramped Half-Half.

O método Full escolhe aleatoriamente apenas um conjunto de ndo terminais
até uma profundidade “D-1". Isso faz com que todas as arvores sejam uniformes e
tenham uma profundidade D (GRINGS, 2006). A Figura 9 demonstra o processo de
criacdo de uma arvore utilizando o Full. Observa-se que as folhas estdo na mesma
profundidade, o que ndo implica que todas as arvores tenham o mesmo numero de

nos ou o mesmo formato. (POLI et al., 2008)

AXE R
NN N

t=7

/f ) %5’ b3 / o

Figura 9-PG método Full




37

No método Grow, a criagdo de arvores pode apresentar profundidade
variavel. Os nos sdo escolhidos de forma aleatdria entre funcbes e terminais,
respeitando-se uma profundidade maxima (MAIA, 2005). A Figura 10 apresenta a

criagdo de uma arvore pelo método Grow (POLI et al., 2008).

PN NN

N

ﬁ‘\y }{o\y
3 \ 3 \X

Figura 10-PG Método Grow

O Ramped Half-Hal fé na verdade uma combinacdo dos métodos Grow e Full,
ou seja, cada método € responsavel pela criacdo da metade da populacdo. Este
método ndo precisa que a populacdo inicial seja totalmente aleatéria e a

profundidade das arvores pode ser variavel (KOZA, 1992b).

Na PG, como em qualquer AE, a selecdo dos individuos ocorre de maneira
probabilistica com base na aptiddo. Em outras palavras, o individuo que apresentar
melhor aptiddo tem a probabilidade maior de ser selecionado. O método de sele¢éo
mais utilizado na PG é o torneio, devido a sua eficiéncia e simplicidade. Esta selecao
preserva melhor a diversidade da populagdo, porque a escolha é realizada apenas
comparando o valor da fungdo de custo entre os individuos que participam do
torneio. Neste método, existe um parametro denominado tamanho do torneio (K),
gue define quantos individuos séo selecionados aleatoriamente dentro da populagéao
para competir. Uma vez definidos os competidores, aquele que possui a melhor

avaliacdo é selecionado para a aplicacdo do operador genético (LINDEN, 2006b).

O operador de cruzamento mais utilizado € o subtree crossover. Em dois

individuos séo selecionados um né em cada. No primeiro descarta-se uma das sub-
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arvores do no selecionado, logo em seguida, ocorre a substituicdo do n6 que foi
selecionado na segunda arvore (MARQUES, 2013). Para um melhor entendimento,

0 processo citado acima pode ser observado na Figura 11.

Na mutacdo, o operador mais utilizado é o point mutation. Proposto por
McKay, Willis e Barton (MCKAY; WILLIS; BARTON, 1995), o método substitui um né
qualquer da arvore por outro, aleatoriamente criado. Os descendentes possuem o
mesmo tamanho dos pais. Para 0 caso de nos funcéo, acrescenta a restricdo de
troca-lo por outro com a mesma quantidade de argumentos, garantindo assim a

integridade da arvore.

Um ponto negativo da PG € que ela ndo se mostrou satisfatoria para grandes
problemas, devido ao denominado Bloat (SOULE, 1998), que ocorre devido a
tendéncia dos programas gerados com a PG ficarem muito maiores que o
funcionalmente necessério. Este crescimento, além de criar um cdédigo que nédo
influencia significativamente o desempenho, dificulta a busca por um cédigo que va
realmente melhorar os programas. Pesquisas sobre o Bloat na PG indicam que este
crescimento ocorre em qualquer técnica evoluciondria que possua representacdes
de tamanho variavel. (SOULE; HECKENDORN, 2002)

Individuo 1

Figura 11-Crossover Subtree

Algumas extensdes da PG sdo Parallel Distributed Genetic Programing
(PDGP) (POLI, 1996), Linear Genetic Programming (LGP) (BRAMEIER; BANZHAF,

2007) e Cartesian Genetic Programming (Programacdo Genética Cartesiana-PGC).
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Esta uUltima teve grande papel no desenvolvimento deste trabalho e, por isso, a
proxima sec¢do aborda seus conceitos basicos.

3.3 Conceitos sobre a Programacéao genética Cartesiana

A PGC (MILLER, 2011) é uma variante da PG aplicada neste trabalho para a
construcdo das APFs em problemas de regressao. Estas representam programas
escritos na forma de grafos, que sdo codificados em uma sequéncia linear de
inteiros, representados por uma grade de ndés computacionais de n-dimensdes,

como observado na Figura 12.

Fungao do Gene
Entrada 0 do Gene
Entrada 1 do Gene
G =0
2 3 4 5 6 7 o0
Gendtipo ou Cromossomo
Vem da
Saida do i0 / Vem do 3 /
ven s 3N
Saida do i1 Fungdo Vem do Fungao
Ni 4
Fendtipo

Figura 12-Representagcdo de Gendtipos e Fendtipos

Adaptado de (MILLER, 2011)

Os gendtipos observados na Figura 12 representam a sequéncia linear de
nameros inteiros, onde cada numero inteiro é chamado de gene, que pode ser
rotulado de funcédo, conexdo ou saida. Cada né é representado pela juncédo destes
trés tipos de genes, dos quais o gene de funcao utiliza os genes de conexao para
gerar uma saida através de um conjunto de fung¢des previamente definido. Alguns
exemplos de fungBes bésicas podem ser encontrados na Tabela 6. A entrada de
cada n6 pode ser uma entrada do sistema ou a saida de um no da coluna anterior,

porém nunca da mesma coluna ou da coluna a frente.
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Tabela 6-Exemplo Genes de Funcédo

Referéncia Funcéo
do Gene
0 +
1 -
2 *
3 /

Existem alguns parametros que devem ser definidos pelo usuério, tais como:
level-back, aridade, nUmero de colunas e niumero de linhas. O primeiro diz ao gene
de conexdo o numero maximo de colunas anteriores as quais ele pode se conectar.
Ja o segundo é responséavel pela quantidade de entrada dos nds, com mostra a
Figura 13 com aridade 2 e 3. Os ultimos dois sao responsaveis pelo formato da
grade. Modificando estes ultimos parametros, podem se formar variados tipos de

representacdes de nds, como mostra 0s casos a e b na Figura 14.

Aridade
2 3

Figura 13-PGC aridade

O processo evolutivo ocorre nos gendtipos, sendo nhecessaria uma
decodificacdo destes em fendtipos, cuja formatacdo estd no dominio da solugéo do
problema. Quando o gendétipo é decodificado alguns nés podem ser desativados. O
gendtipo tem tamanho fixo e o fendtipo pode ter tamanho variado.

a) b

»® e
DI B D B

PR " Bewe
»w0w "

Figura 14-Exemplo de configuracdes de PGC

Adaptado de (MILLER, 2011)
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Na PGC o operador de mutacdo tem importante papel, sendo bastante
comum apenas a sua utilizacdo. Normalmente, um gene é escolhido aleatoriamente
e 0 seu valor € modificado para um valor valido. Tanto genes de funcdo como de
conexao e saida podem ser escolhidos para a mutagcédo. A quantidade de genes que
podem ser alterados a cada aplicagdo do operador de mutacdo esta ligada a
denominada taxa de mutacdo. Observando a Figura 15, que utilizou o conjunto de
funcdes da Tabela 6, nota-se como o genoétipo e o fendtipo podem ser alterados
apos um processo de mutacdo. Na primeira parte, a codificacdo do gendtipo formou
um fendtipo com saida em 6. Ap6s um processo de mutacao, o fendtipo da Figura
15 (b) é totalmente diferente daquela da Figura 15 (@), inclusive sua a saida foi
alterada.

130

€0 @C)@ @D@ @C@

~— N
(001 001 042/ 205 343 Y7)
° O / \___“
\ o
- / * \
m\@/ JoK B
T \1 /\/
szl —_—

Figura 15-Processo de mutacao

O crossover é pouco usado na PGC. O operador de um ponto foi usado, mas
verificou-se ser prejudicial para os subgrafos dentro do gendétipo e para o
desempenho (LIU et al., 2011). A estratégia evolutiva mais utilizada ¢ a (1 + A).
Normalmente, A ¢é igual 4. Primeiramente, s&o criados cinco individuos
aleatoriamente e o mais apto, ou seja, aquele com o melhor valor da funcdo de

aptidao, é selecionado para a geracao seguinte, e 0s quatro restantes sao excluidos.
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O operador de mutacédo é aplicado quatro vezes no individuo com menor aptiddo da
geracdo anterior, formando uma nova populacdo. Novamente, o operador de
mutacdo € aplicado quatro vezes no mais apto da geracdo anterior. O processo
continua até se atingir o critério de parada. Entretanto, caso dois ou mais individuos

tenham a mesma aptiddo, o ultimo individuo criado vai para a proxima geracao.

A Figura 16 mostra um exemplo da estratégia evolutiva (1 + A).

Geracao N Geracdo N+1 Geracao N+2 Geracao N+3
S i e s
Aptidao 8 Aptidao 4 Aptidao 3 Aptidao 2
[S— i Ry R Sy e
Aptidao 9 Aptidao 5 Aptidao 2 Aptidao 3
S — ] s Sy " ]
Aptidao 4 Aptidao 9 Aptidao 9 Aptidao 7
™ — " — I Ly [ ]
Aptidao 5 Aptidao 3 Aptidao 2 Aptidao 5
™ — ] e Sy [ — "] ]
Aptidao 7 Aptidao 6 Aptidao 5 Aptidao 7
= R B B o

Figura 16-Exemplo de estratégia evolutiva
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4 Modelo proposto (APFR-PGC)

Este capitulo apresenta os modelos propostos neste trabalho, descrevendo
toda a estrutura hierarquica que compde as arvores de padrdes fuzzy, desde a
preparacdo dos bancos de dados até a apresentacdo do resultado final. A
explicacdo dos modelos aqui propostos esta dividida em secfes, que descrevem: a

visdo geral dos modelos, as particdes fuzzy e o treinamento.

4.1 Visao geral

Como mencionado na introducéo, este trabalho tem como finalidade explorar
um método alternativo aos tradicionais SFBR. Para tal, foi criado um sistema hibrido
que utiliza as estruturas denominadas Arvores de Padrées Fuzzy, sendo estas
sintetizadas através da PGC. Dentre os motivos que levaram a escolha das APFs,

podem-se citar:

e Serem atraentes do ponto de vista de interpretabilidade, uma vez que se
consegue observar uma expressao que leva a tomada de deciséao;

e Selecdo automética dos atributos de entrada. Os melhores atributos séo
escolhidos automaticamente pelo modelo sem necessidade de o usuario
fazer explicitamente esta selegao;

e A forma grafica. Pode-se observar qual termo tem um peso maior na

estrutura hierarquica da arvore.

Em relacdo a estratégia de aprendizado, o método original denominado beam
search pode levar a escolha de uma solucdo sub-6tima, pois, a exploragdo do
espaco de busca é feita de forma “gulosa”. J& a PGC pode explorar grandes
espacos de busca de forma eficiente, o que se reflete em chances maiores de se

encontrar uma solucdo otima. Outro aspecto positivo é que a PGC tem uma
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representacéo baseada em grafos, o que permite que as APFs sejam representadas

de forma eficiente.

De forma geral os modelos aqui propostos obedecem a estrutura descrita no
diagrama de blocos da Figura 17. As principais diferencas entre os modelos séo

descritas no decorrer deste capitulo.

B
Parametros
Banco de Dados| e ®
S Sl e Y
70% para treino e validagao Trenamento v PGE
Fuzzificagdo > = ti i
(Programagao Genética Cartesiana)
» Validaggo ——m>

30% para teste

I—» Arvores de Padrdes Fuzzy
> Teste

Figura 17-Diagrama de blocos dos modelos APFs para regresséo

Inicialmente, o banco de dados é dividido em treinamento, validacéo e teste.
ApOs esse particionamento, os dados séo fuzzificados e usados no treinamento dos
gendtipos da PGC. Com o intuito de se evitar overfitting utilizou-se o conjunto de
validacdo com parada antecipada. Apds esta fase, utiliza-se o conjunto de teste para

obter uma medida de generalizacdo das APFs sintetizadas.

4.2 ParticOes fuzzy

Como dito anteriormente, o banco de dados foi dividido em treinamento,
validacéo e teste. Em seguida, os dados sao fuzzificados para serem usados nas
APFs. Nos modelos propostos neste trabalho, os atributos de entrada séo
particionados em conjuntos fuzzy. Ja a saida € particionada em namero igual ao de

arvores que se deseja criar.
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4.2.1 Particdo das entradas

Esta etapa tem relacéo direta sobre como os dados sé&o inseridos nas folhas.
Em relagdo aos dois modelos, existem trés fatores que devem ser levados em
consideracéo: a forma das funcdes de pertinéncia, o rétulo linguistico e o suporte de

cada funcéo.

Na forma das funcbdes de pertinéncia, pode-se usar qualquer forma
geralmente utilizada para sistemas fuzzy (triangular, gaussiana, trapezoidal, etc),
entretanto, neste trabalho, optou-se por utilizar as formas triangular e gaussiana. A
primeira foi escolhida devido a sua simplicidade, por apresentar informacao
satisfatoria acerca do termo linguistico e fazer uma distribuicdo linear entre os
termos limites dos conjuntos (PEDRYCZ, 1994). A gaussiana foi usada pelo fato de
ser bastante utilizada em problemas de aproximacdo de funcdes (CALLEGARI-
JACQUES, 2009). Para os rotulos linguisticos, foram utilizados conjuntos de trés
(‘baixo’, ‘médio’ e ‘alto’), cinco (‘muito baixo’, ‘baixo’, ‘médio’, ‘alto’ e ‘muito alto’) e
sete (‘extremamente baixo’, ‘muito baixo’, ‘baixo’, ‘médio’, ‘alto’, ‘muito alto’ e
‘extremamente alto’). Idealmente, para se ter uma interpretabilidade maior, arvores
mais compactas e um ajuste melhor do suporte que represente de forma precisa 0s
rétulos linguisticos € necessario um especialista. Como tal profissional qualificado
nem sempre se encontra disponivel, optou-se por empregar fungdes ditas uniformes
(ou forte) particionadas e o particionamento Tukey. Esta Ultima, que vem sendo
utiizada em alguns trabalhos (MERINO; TANSCHEIT; VELLASCO, 2015),
(FERREIRA; VELLASCO; TANSCHEIT, 2015) e (LEGARDA; VELLASCO;
TANSCHEIT, 2016), faz uso da informagéo estatistica dos quartis: 0° quartil (valor
minimo), 1°quartil, 2° quartil (mediana), 3° quartil e 4° quartil (valor maximo). A
Figura 18 apresenta o tipo de funcdo de pertinéncia com 5 rétulos linguisticos do tipo

triangular uniforme.
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Partigdo,uzzy
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Figura 18-Funcéo de pertinéncia uniforme

A Figura 19 apresenta um exemplo de Tukey triangular com 5 rétulos

linguisticos.
Farticéo fuzzy
1 T T T T T T T T
09
s : : .
muito baixo
o7 H baixo i
medio

® 0.6 H alto B
2 muita alto
‘E 0D5F —
=
ek
B n4f -

03 B

02 B

a1

D 1 1 1 1 1 1 1 1
u} 10 20 30 40 a0 =0 o a0 =] 100
Universo de discurso

Figura 19-Funcéo de pertinéncia Tukey

Além dos tipos de configuracbes usualmente utilizadas, novas configuracdes
foram utilizadas na busca de resultados que também se mostrassem satisfatorios,
entdo apos varios experimentos preliminares optou-se por utilizar os conjuntos de

entrada mostrados na Figura 20. A esta configuragédo deu-se o nome 3A.
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Partigio Fuzzy
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Figura 20-Funcéo de pertinéncia 3A

4.2.2 Particdo da saida

O numero de particdes fuzzy de saida esta ligado diretamente ao namero de
arvores que se deseja criar. Ressalte-se que, igualmente a subsecao anterior, se
deve levar em conta a forma das funcdes de pertinéncia, o rétulo linguistico e o
suporte de cada funcdo. Neste trabalho, cada modelo apresenta peculiaridade em

sua saida.

O primeiro é representado por uma Unica funcdo de pertinéncia; para este
modelo foi utilizada a equagcdo (1), onde, os parametros “a” e “b” sao
respectivamente os limites minimo e maximo do conjunto de suporte. Para encontrar
o valor real de resposta neste modelo deve-se calcular G™1, ou seja, a equacao

inversa.

O segundo modelo utiliza diversas arvores, onde cada uma fornece o grau de
pertinéncia para seus respectivos conjuntos. De posse destes graus e dos
conjuntos, € possivel obter a saida resultante através de um processo de
defuzzificacdo (centroide, altura,...), como proposto originalmente pelo método de
Senge e Hillermeir (SENGE; HULLERMEIER, 2010a). Neste trabalho foram
utilizadas funcbes triangulares e o0 método da altura pela simplicidade

computacional.
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4.3 Treinamento através da PGC

7

A fase de treinamento € responsavel por encontrar APFs que consigam
expressar um valor de resposta. Antes do treino propriamente dito, € de extrema
importancia definir alguns parametros, tais como: quantidade de geracoes, tamanho
da populacgéo, a funcéo aptidao, taxa de mutacao, o tamanho da populagéo, nimero
de linhas, colunas e o levelback. Em relacdo a estratégia evolutiva, adotou-se a
1+ A, descrita na secdo 3.3. Outro parametro bem importante, que relaciona
diretamente APF e PGC, é o conjunto de fun¢Bes da PGC. Em outras palavras, o
conjunto de funcdes é responsavel pelos operadores fuzzy definidos nas Tabelas 1,
2e3d.

Outro estudo realizado que atuou modificando a natureza dos conjuntos fuzzy
foi a insergdo dos modificadores nas APFs. Para tal, foram adicionados ao conjunto
de funcdes PGC o intensificador muito (u(x)?), o diluidor pouco (u(x)?) e o
complemento (u(x)). Outro aspecto interessante foi a possibilidade de modificar a
aridade das arvores. O exemplo da Figura 21 apresenta uma arvore aleatéria
escolhida apés uma determinada geracdo em a. ApOsS 0 processo de mutacéo
mostrado na parte b, o n6 representado pela funcdo WA (em vermelho) € substituido
pelo intensificador. Entdo em b um no foi escolhido para ser excluido. Em c, tem-se

a arvore final.
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Figura 21-Arvore:a)sem diluidor b) com diluidor

4.3.1 Estrutura PGC e APFs

Como explicado no capitulo 4, a PGC é representada por uma sequéncia
linear de inteiros denominada de gendtipo (MILLER, 2011), onde cada inteiro € um
gene e cada né € a juncao dos genes de ligacdo e funcao, como mostrado na Figura
12.

Com o intuito de melhor representar APFs, cada n6 é formado por uma
sequéncia de trés numeros inteiros. Existem dois nés de ligacdo e um de funcéo
(operadores fuzzy). Porém, nem sempre se usam todos os nds de um genaotipo; na
verdade, os nos utilizados nas APFs criadas pela PGC sédo a decodificagcdo dos
genotipos (fendtipos). Foram desenvolvidos dois tipos diferentes de representacao
desses gendtipos, que variam dependendo do modelo. As Figuras 22 e 23 mostram

a relacdo entre genotipos e fenotipos na criacdo das APFs para cada um dos
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modelos aqui desenvolvidos, onde os genes de funcgdo utilizados sao os da Tabela
1, 2 e 3 e 0 numero de entradas possiveis (termos linguisticos) é 11.

__/

\ :

] [=]

Figura 22-CGP APF modelo 1

a) (_ 01o,f 321/ o011 V 2135 413 2415 4163
17

e

e

A Figura 22 representa o modelo 1, onde o gendtipo tem 7 n0s e uma saida.
A codificacdo para encontrar a resposta utiliza 3 nos (15, 16 e 17). Estes noés,
guando conectados, formam uma APF, cuja saida estd em 17. As folhas sdo os
termos fuzzy dos atributos e os nos, operadores fuzzy, que utilizam como entrada
folhas ou a saida de outros nés. O fluxo da informac&o caminha de baixo para cima,
até chegar ao topo onde a saida é um grau de pertinéncia da funcao (1). O valor real

€ encontrado através da inversa da funcao de saida escolhida.
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Figura 23-CGP APF modelo 2

No modelo 2 (Figura 23), diferentemente do primeiro modelo, existem
multiplos gendtipos que sado codificados criando tantas saidas quanto o nimero de
arvores. Na Figura 23 existem 3 genétipos que, quando codificados, formam APFs,
onde a saida em 13 utiliza os noés 11 e 13; a APF com saida em 15 utiliza
unicamente o no 15; e a ultima arvore é formada pelos nos 15, 16 e 17, sendo a
saida em 17. O tratamento das entradas, operadores e o fluxo de informacéo € igual
ao do modelo 1. Cada saida também é representada por valores entre [0,1], que
representam cada uma das fungdes triangulares fortemente particionadas. O valor

real de saida é encontrado através do método de defuzzificagdo da altura.
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4.3.2 Métodos de avaliacéo

Para encontrar o erro de cada arvore de regressao, diversas métricas podem
ser utilizadas, tais como Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
entre outras. Diferentemente do trabalho de (SANTOS; DO AMARAL, 2014), que
divide a aptiddo em uma parte para similaridade e outra limitando o nidmero de

genes, no caso da regressao utiliza-se apenas uma métrica.

Em relacdo as métricas de desempenho, optou-se pelo MSE (11) na fase de
treinamento e pelo RMSE (12) na fase de teste, igualmente ao utilizado em (SENGE;
HULLERMEIER, 2010b), onde y, é o valor de resposta da APF e fj+ € o valor

esperado, para ambos os modelos.

2

T
1
MSE; = 72(% —fie) (11)
t=1
T 2
1
RMSE; == | > (7 = fj) 2
t=1

4.3.3 Critério de parada

Para escolher o melhor ponto em que o AE deve parar a sua execuc¢éo foram
utilizados trés diferentes critérios. No primeiro, a parada ocorre ap0s um nuamero
predeterminado de geracdes. No segundo, quando apos um determinado numero
geracdes houver um piora ha métrica de erro para o conjunto de validagédo. O ultimo
€ executado no caso de a aptiddo nado se alterar apds um numero predeterminado

de geracdes no treinamento e validagao.
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5 Estudo de Caso

Este capitulo apresenta diversos experimentos realizados para avaliar o
desempenho dos modelos propostos para a tarefa de regressao. Os experimentos
foram divididos em duas partes: obtencdo dos parametros default e comparagéo
com outros modelos. Na primeira parte experimental foi feito um procedimento para
obtencdo dos parametros default dos modelos aqui propostos. JA& na segunda,
ocorre a comparagao com modelos classicos da literatura e também com o modelos

originais das APFs.

As bases de dados utilizadas em ambas as partes dos experimentos foram
retiradas do repositorio de KEEL (“KEEL: A software tool to assess evolutionary
algorithms for Data Mining problems (regression, classification, clustering, pattern
mining)”, 2016, p. KEEL), da University of California Irvine (UCI) (“UCI Machine
Learning Repository: Data Sets”, 2015.]) e da (“Weka 3 - Data Mining with Open
Source Machine Learning Software in Java”, [s.d.]). Com o intuito de mesclar BDs
utilizadas em (SENGE; HULLERMEIER, 2010b) com outros BDs, a Tabela 7 contém
os dados utilizados para a para obtencédo dos parametros default. J& em relacdo a

comparacao com outros modelos foram usados os BD da Tabela 8.

Tabela 7- Bases de dados para melhor configuracdo default

Banco de dados Abreviacdo Pontos Atributos

1 Auto MPG8 MPG8 398 8
2 Clevelend CLE 303 13
3 Housing HOU 506 14
4 Hungarian HUN 294 14
5 Pharynx PHA 195 12
6 Eficiéncia energética 1 EFC1 768

7 Eficiéncia energética 2 EFC2 768

8 Winered WIN 1600 12
9 Slump SLU 103 11
10 Concrete Compressive strengh CON 1030 9




54

Tabela 8-Bases de dados para comparacgdo entre modelos

Banco de dados Abreviacdo Pontos  Atributos

1 Auto MPG6 MPG6 398 6
2 Cholesterol CHO 303 14
3 Daily electricityenergy DEE 365

4 Fruitfly FRU 125 5
5 Power Linear PWL 200 11
6 Quake QUA 2178 4
7 Sensory SEM 576 12
8 Stock STO 950 10
9 Strike STR 626 7
10 Wine White Wiw 4898 12

Para verificar se existe ou ndo diferenca estatisticamente significativa nos
resultados experimentais, sempre que possivel foi utilizado o teste de Friedman
(DERRAC et al., 2011).

Em todos os experimentos foi utilizada a técnica de valida¢do cruzada com 5
pastas. Em relacdo aos parametros da PGC foram utilizadas 1000 colunas, com o
intuito de que o espaco de busca da PGC pudesse compreender um grande nimero
de possibilidades entre operadores e termos fuzzy. O numero linhas utilizado foi
igual al. O Levelback de 999 buscou dar ao algoritmo a possibilidade de explorar a
ligacdo com todos os nés dos gendtipos criados. A estratégia evolutiva 1 + 4, onde A
= 4 definiu o tamanho da populacdo sendo igual a 5. Em experimentos preliminares
se mostrou satisfatério utilizar o nimero de geracdes de 5000 e a taxa de mutacdo
igual a 0,1. A fungéo de aptiddo utilizada foi o MSE, a mesma utilizada para criar as
APFs em (SENGE; HULLERMEIER, 2010b).



55

5.1 Ajuste dos parametros

Esta secdo tem por objetivo avaliar qual configuragdo € mais vantajosa para
cada um dos modelos. O delineamento experimental sequencial aqui proposto
seguiu a ordem da Tabela 9. Os resultados das tabelas de experimentos sdo a
média de 30 experimentos e seu desvio padréo. Ja a métrica de desempenho
utilizada foi o RMSE.

Tabela 9- Ajuste de parametros experimentos

N° Experimento

Numero de termos linguisticos de entrada
Tipo de Particionamento das entradas

Formato das funcdes de entrada

1
2
3
4 Reducéo de operadores
5 Numero de termos linguisticos de Saida
6

Modificadores

5.1.1 Numero de termos linguisticos de entrada

Na configuracdo das entradas observou-se que numero de termos linguisticos
(granularidade), formato e tipos das fungbes de pertinéncia sdo mais vantajosos
para as entradas de cada um dos modelos.

No primeiro experimento, que examinou a granularidade dos modelos, foram
utilizados conjuntos com no maximo 7 termos linguisticos (com objetivo de diminuir a
complexidade computacional e aumentar a interpretabilidade). Mais precisamente
foram usados modelos com granularidade de 3, 5 e 7. Outro experimento consistiu

na comparacao com o conjunto 3A, descrito na secao 4.2.1.

Os resultados de ambos os modelos para granularidades 3, 5 e 7 constam
nas Tabelas 10 e 11, respectivamente.



Tabela 10-Numero de particdes de entrada (modelo 1)

3 5 7
BD ErrotDesv ErrotDesv ErrotDesv
EFC1 3,99+0,37 4,3010,34 4,0610,48
EFC2 4,01+0,36 4,06+0,34 3,9910,40
CON 11,36+1,16 12,23+1,06 13,14+0,88
HOUS 4,7610,56 5,38+0,47 6,01+0,80
MPG8 3,76+0,96 5,99+2,09 7,25%2,67
CLE 0,85+0,06 0,86+0,09 0,85+0,09
HUN 0,48+0,09 0,50+0,12 0,54+0,14
PHA 355,88+69,51 334,46+46,77 370,35+35,33
SLU 3,16+1,14 3,68+1,51 4,07+1,60
WIN 0,7710,02 0,78+0,04 0,79+0,02
Tabela 11-Numero de particdes de entrada (modelo 2)
3 5 7
BD ErrotDesv ErrotDesv ErrotDesv
EFC1 3,9310,43 4,7210,67 4,29+0,91
EFC2 3,97+0,60 4,31+0,39 4,34+0,31
CON 12,34+1,66 13,05+1,46 13,47+1,05
HOUS 5,24+0,61 5,75+0,72 6,59+0,76
MPG8 3,73+0,38 5,68+0,97 2,24+0,40
CLE 0,85+0,05 0,85+0,08 0,85+0,85
HUN 0,46+0,04 0,41+0,04 0,46+0,03
PHA 290,11+30,05 299,50+36,12 306,09+11,21
SLU 4,58+1,41 5,85+1,30 5,88+1,08
WIN 0,78+0,02 0,77+0,04 0,77+0,02
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A partir dos resultados acima, a particdo com granularidade 3 foi a escolhida,
poiso teste de Friedman comprovou que no modelo 1 houve diferenca
estatisticamente significativa entre as particbes. No modelo 2 também optou-se pela
granularidade 3, que teve um desempenho superior em 60% dos bancos aqui

testados.

Outro experimento realizado foi a comparacao das particoes 3 com o 3A. Os
resultados podem ser observados nas Tabelas 12 e 13.

Tabela 12-Granularidade 3 e 3A das entradas (modelo 1)

3 3A

N° BD ErrotDesv ErrotDesv
1 EFC1 3,99+0,37 3,48+0,42
2 EFC2 4,01+0,36 3,5210,30
3 CON 11,36%1,16 10,45+0,87
4 HOUS 4,76+0,56 4,62+0,32
5 MPG8 3,76%0,96 3,45%0,90
6 CLE 0,85%0,06 0,80+0,04
7 HUN 0,46%0,09 0,47+0,09
8 PHA 355,88+69,51 342,54+80,82
9 SLU 3,16+1,14 4,62+1,48
10 WIN 0,77%0,02 0,77+0,03




Tabela 13-Granularidade 3 e 3A das entradas (modelo 2)

3 3A
N° BD ErrotDesv ErrotDesv
1 EFC1 3,9310,43 4,10+0,54
2 EFC2 3,9740,60 4,04%0,26
3 CON 12,34+1,66 11,99+0,55
4 HOUS 5,24+0,61 5,13+0,89
5 MPGS8 3,73%0,38 3,8810,79
6 CLE 0,85%0,05 0,81+0,04
7 HUN 0,46%0,04 0,43+0,04
8 PHA 290,11+30,05 298,47+31,24
9 SLU 4,58+1,41 4,49+0,93
10 WIN 0,78+0,02 0,79+0,04
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Analisando ambas as tabelas, o conjunto escolhido foi o 3A, pois foi vitorioso

em 70% dos bancos no modelo 1. No teste estatistico ndo se observou diferenca

estatisticamente signi

ficativa.

5.1.2 Tipo de particionamento das entradas

Seguindo o processo de obtencdo dos parametros default dos modelos

APFR-PGC, foram analisados os conjuntos do tipo 3A e Tukey. Os resultados desse

experimento podem ser observados nas Tabelas 14 e 15.



Tabela 14-Tipo de particdo das entradas (modelo 1)

3A Tukey
N° BD ErrotDesv ErroxDesv
1 EFC1 3,48+0,42 4,44+1,44
2 EFC2 3,52+0,30 4,84+0,38
3 CON 10,45+0,87 10,59+1,08
4 HOUS 4,62+0,32 4,70+0,51
5 MPGS8 3,45+0,90 4,52+1,87
6 CLE 0,80+0,04 0,85+0,15
7 HUN 0,47+0,09 0,45%0,08
8 PHA 342,54+80,82 316,76+67,35
9 SLU 4,62+1,48 4,58+0,98
10 WIN 0,77+0,03 0,77+0,02

Tabela 15--Tipo de particdo das entradas (modelo 2)

3A Tukey
N° BD ErroxDesv ErrotDesv
1 EFC1 4,10+0,54 5,21+1,57
2 EFC2 4,04+0,26 5,2340,51
3 CON 11,99+0,55 11,87+1,07
4 HOUS 5,13+0,89 5,47+0,47
5 MPGS8 3,88+0,79 4,05+2,12
6 CLE 0,81+0,04 0,94+0,31
7 HUN 0,43+0,04 0,45+0,08
8 PHA 298,47+31,24 274,58+22,42
9 SLU 4,49+0,93 4,91+0,89
10 WIN 0,79+0,04 0,79+0,02
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Nos resultados das tabelas acima o teste de Friedman mostrou que nao
houve diferenca estatisticamente significativa entre as amostras. Optou-se pelo pela

particdo 3A, pois esta foi vencedora em um maior numero de banco de dados.

5.1.3 Formato das func¢des de entrada

Neste experimento foram analisadas funcbes de entrada para os conjuntos
ditos fortemente particionados. Os testes se limitaram as func¢des do tipo triangular e

gaussiano.

Tabela 16-Formato das fungdes de entradas (modelo 1)

Triangular Gaussiana
N° BD ErrotDesv ErroxDesv
1 EFC1 3,48+0,42 4,02+0,42
2 EFC2 3,52+0,30 3,83+0,31
3 CON 10,45+0,87 12,6510,92
4 HOUS 4,6210,32 4,68+0,39
5 MPGS8 3,45+0,90 4,36+1,54
6 CLE 0,80+0,04 0,86%0,07
7 HUN 0,47+0,09 0,45+0,15
8 PHA 342,54+80,82 354,92+66,07
9 SLU 4,62+1,48 4,74+1,28
10 WIN 0,77+0,03 0,77+0,04




Tabela 17-Formato das funcdes de entradas (modelo 2)

Triangular Gaussiana
N° BD ErrotDesv ErroxDesv
1 EFC1 4,10+0,54 3,99+0,38
2 EFC2 4,04+0,26 4,08+0,46
3 CON 11,99+0,55 12,80+1,36
4 HOUS 5,13+0,89 5,07+0,36
5 MPGS8 3,88+0,79 3,71+0,35
6 CLE 0,81+0,04 0,81+0,03
7 HUN 0,431+0,04 0,48+0,13
8 PHA 298,47+31,24 309,95+59,16
9 SLU 4,49+0,93 5,54+1,18
10 WIN 0,7910,04 0,79+0,01
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Analisando o resultado desse experimento, observou-se que no modelo 1 a

funcao triangular foi melhor em 90% dos casos, enquanto no modelo 2, em 60%. O

teste estatistico mostrou que houve diferenca estatisticamente significativa.

5.1.4 Numero de arvores de padrdes fuzzy

Este experimento teve o objetivo de analisar o impacto do aumento no

numero de APFs. Devido ao aumento do esforco computacional, a granularidade foi

limitada para conjuntos de 3, 5 e 7 arvores. Os resultados desse experimento podem

ser observados na Tabela 18.
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Tabela 18-Numero de APFs (modelo 2)

3 5 7

N° BD ErrotDesv ErrotDesv ErrotDesv
1 EFC1 4,10+0,54 4,62+0,51 5,0610,44
2 EFC2 4,04+0,26 4,04+0,32 5,32+0,42
3 CON 11,99+0,55 12,67+0,79 13,00+0,58
4 HOUS 5,13+0,89 5,64%0,55 6,7110,46
5 MPGS8 3,88+0,79 5,21+2,74 4,47+0,57
6 CLE 0,81+0,04 0,8810,13 0,94+0,07
7 HUN 0,431+0,04 0,41+0,02 0,42+0,02
8 PHA 298,47+31,24 294,73+30,13 305,55+28,89
9 SLU 4,49+0,93 5,88+0,97 5,99+0,64

10 WIN 0,79+0,04 0,76%0,01 0,76+0,01

O teste de Friedman mostrou que houve diferenca estatisticamente
significativa. Optou-se pela particdo de granularidade 3, que proporcionou um
melhor resultado, como observado na Tabela 19, que apresenta o rank médio.

Tabela 19-Média dos ranks do namero de arvores

Particbes 3 5 7
Média dos ranks | 1,55 | 1,80 | 2,65

5.1.5 Reducé&o do numero de operadores

Seguindo a sequéncia experimental, com o intuito de obter uma melhor
interpretabilidade das APFs, foi analisado o desempenho em termos de acuracia

para um conjunto reduzido de operadores fuzzy. Foi utilizado todo o conjunto de
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operadores contidos nas Tabelas 1, 2 e 3 (vide Capitulo 3) contra o conjunto
reduzido de operadores da Tabela 20.

Tabela 20-Conjunto reduzido de operadores

N° Operadores

1 Minimo min(a, b)

2 Méximo max(a, b)

3 OWA A * Max{a,b} + (1 — 1) * Min{a, b}
4 WA Axa+(1—A)x*b

Os resultados desse experimento podem ser observados na Tabela 21 e
Tabela 22.

Tabela 21-Reducéo de Operadores (modelo 1)

Conj. Normal Conj. Reduzido
N° BD ErrotDesv ErrotDesv
1 EFC1 3,4810,42 4,35+0,81
2 EFC2 3,52+0,30 4,55+1,29
3 CON 10,45+0,87 13,87+2,13
4 HOUS 4,62+0,32 5,24+1,01
5 MPG8 3,45+0,90 5,26+1,58
6 CLE 0,80+0,04 0,84+0,10
7 HUN 0,47+0,09 0,45+0,07
8 PHA 342,54+80,82 337,79+62,51
9 SLU 4,62+1,48 5,65+2,24
10 WIN 0,77+0,03 0,96+0,38




Tabela 22--Reducédo de Operadores (modelo 2)

Normal Reduzido
Ne | BD ErroxDesv ErrotDesv
1 | EFC1 4,10+0,54 3,96+0,46
2 | EFC2 4,04+0,26 3,99+0,20
3 | CON 11,99+0,55 12,93+0,91
4 | HOUS 5,13+0,89 6,32+1,19
5 | MPG8 3,88+0,79 3,74+0,32
6 CLE 0,81+0,04 0,86+0,07
7 | HUN 0,4310,04 0,41+0,03
8 PHA | 298,47+31,24 | 340,09+101,17
9 SLU 4,49+0,93 5,51+1,29
10| WIN 0,7910,04 0,77+0,03
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De forma geral, o conjunto reduzido de operadores teve resultados similares

ao do conjunto de todos os operadores, o que é confirmado pelo teste de Friedman

gue revelou ndo haver diferenca estatisticamente significativa nos resultados. Optou-

se pelo conjunto com todos os operadores, pois este em media conseguiu

resultados de acuracia menores.

5.1.6 Modificadores

Para a execucédo desse experimento foram adicionadas novas funcdes na

tabela PGC, com o intuito de simular os modificadores propostos por Zadeh: o

intensificador muito (u(x)?), o diluidor pouco (u(x)/?) e o complemento (u(x)).

O resultado dos experimentos pode ser observado nas Tabelas 23 e 24.



Tabela 23-Modificadores (modelo 1)

modificadores | modificadores

N° BD ErrotDesv ErrotDesv
1 EFC1 3,48+0,42 3,4310,53

2 EFC2 3,52+0,30 3,6310,37

3 CON 10,45+0,87 10,82+1,07
4 HOUS 4,62+0,32 4,67+0,37

5 MPGS8 3,45%0,90 3,32+0,54

6 CLE 0,80+0,04 0,83%0,07

7 HUN 0,47%0,09 0,43+0,05

8 PHA 342,54+80,82 381,33493,30
9 SLU 4,62+1,48 4,45+1,08
10 WIN 0,77+0,03 0,77+0,03

Tabela 24-Modificadores (modelo 2)
modificadores | modificadores

N° BD ErroxDesv ErroxDesv
1 EFC1 4,10+0,54 4,17+0,65

2 EFC2 4,04+0,26 3,8510,20

3 CON 11,99+0,55 11,47+0,95
4 HOUS 5,13+0,89 5,24+0,73

5 MPG8 3,88+0,79 3,2510,23

6 CLE 0,81+0,04 0,87+0,07

7 HUN 0,43+0,04 0,44+0,05

8 PHA 298,47+31,24 323,14+73,73
9 SLU 4,4910,93 5,02+1,35
10 WIN 0,79+0,04 0,77%+0,01
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Os valores das tabelas dos experimentos mostram que em ambos 0os modelos
uso de modificadores ndo melhorou significativamente o desempenho das APFs, o

gue pode ser comprovado pelo teste estatistico.

5.2 Comparacgédo de modelos

Esta segunda parte experimental tem por objetivo fazer os experimentos

observados na Tabela 25.

Tabela 25- Comparacdo de modelos experimentos

N° Experimentos (comparacéao)

1 Comparacéo de algoritmos
2 Comparacéo entre APFs

3 Comparacéo de profundidade
4

Comparacéo de avaliacfes

Os parametros da PGC e das APFs sdo os mesmos definidos na primeira
parte experimental. Os bancos de dados utilizados nos experimentos constam na
Tabela 8.

5.2.1 Comparacéao de algoritmos

Esta secdo tem o objetivo de mostrar a comparacdo dos modelos aqui
propostos com modelos na literatura. Sdo usados 0s seguintes algoritmos: Maquinas
de vetores de suporte (Support Vector Machies Regression-SVMR), Regresséo
linear (Linear Regression-LR), K vizinhos mais préximos (K-NearestNeighbors-KNN),
Arvores de decisdo (Regression trees-REPTree) e a Perceptron multicamadas

(Multilayer Perceptron-MLP).

As SVMR foram introduzidas por Vapnik (CORTES; VAPNIK, 1995),

apresentando seus fundamentos na teoria de aprendizado estatistico, tendo
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aplicagéo para problemas de regresséo e classificagdo ((DE MORAES LIMA, 2004),
(CHAVES; VELLASCO; TANSCHEIT, [s.d.])). A sua formulacdo engloba o principio
de minimizacdo de risco estrutural (VAPNIK; VAPNIK, 1998) (SRM-structural risk
minimization). Assim, o SVMR faz a minimizacado de um limite superior sobre o erro
de generalizacdo. Entdo, maquinas que usam o principio do SVM tendem a ter uma
boa generalizacdo em dados ndo observados. No caso de classificacdo, as SVMs
constroem hiperplanos que tem por objetivo posicionar as amostras 0 mais longe
possivel do hiperplano étimo. Ja no caso de regressao, a ideia é forcar as amostras

a ficar o mais proximo possivel do hiperplano 6timo.

O modelo de LR é um dos modelos mais utilizados devido a sua simplicidade;
seu principal objetivo é obter uma relacao linear entre as varidveis dependentes com
independentes. No caso de haver uma variavel dependente e uma independente,
tem-se a regressao linear simples. Por outro lado, quando séo incorporadas varias

variaveis independentes, tem-se a regressao linear multipla.

O KNN é um algoritmo elegante e simples utilizado em problemas de
regressao, classificagdo e em reconhecimento de padroes (KUNCHEVA, 2004). O
KNN propde um aprendizado baseado em instancias, ou aprendizado pregui¢coso,
significando que na fase de aprendizagem, ele simplesmente armazena um conjunto

de instancias rotuladas (conjunto de treinamento).

No modelo de arvores de decisdo, a construcdo é feita de forma recursiva, de
cima para baixo (JIAWEI; KAMBER, 2001). O conjunto de treinamento € dividido de
acordo com um teste sobre uma das variaveis independentes, formando-se regides
distintas e ndo sobrepostas. Todo ponto do conjunto de treinamento que estiver em
uma mesma regido tera a mesma previsdo, que sera a média dos valores da
variavel dependente dos pontos que estiverem nesta regido. O objetivo é encontrar
um conjunto de regides (hiperparalelogramos) que minimize a soma quadrética dos
residuos (HASTIE; TIBSHIRANI, 1990).

De acordo com (HAYKIN, 1994), as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um
sistema macicamente paralelo e distribuido, composto por unidades de
processamento simples que possuem uma capacidade natural de armazenar e

utilizar conhecimento. Elas sado consideradas modelo do tipo caixa preta, o que nao
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permite saber como a decisdo é tomada. A RNA utilizada neste trabalho é a MLP. O

treinamento da MLP originalmente é feito pelo algoritmo Backpropagation.

Todos os modelos utilizaram a ferramenta WEKA ou Matlab. Como ajuste dos
parametros iniciais, foi utilizado o default oferecido pelo programa, exceto para o

caso da KNN em que o numero K foi limitado em 5.

Os resultados obtidos de RMSE e seus respectivos desvios padrdes sao

mostrados na Tabela 26.



Tabela 26-Comparacdo de modelos

LR MLP SVMR KNN REPTree APF1 APF2

Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro
MPG6| 3,43%0,38 3,20%0,55 3,53+0,48 4,00+0,33 3,4410,36 3,30%0,36 3,46%0,55
CHO 51,4716,91 103,65+19,49 52,46%7,39 53,60+4,17 53,1817,13 49,7816,03 49,2816,77
DEE 0,41+0,04 0,47+0,07 0,41+0,04 0,44+0,03 0,50+0,05 0,4110,04 0,46%0,05
FRU 16,07+3,37 19,83+4,83 16,22+43,65 17,95+2,55 15,78+3,20 14,82+3,58 14,68+4,42
PWL 2,23%0,28 2,31+0,32 2,22+0,30 2,41+0,29 2,0710,28 3,26%0,42 3,3510,40
QUA 0,19+0,01 0,21+0,03 0,20+0,01 0,20+0,01 0,19+40,01 0,19+0,02 0,19+0,02
SEN 0,77+0,03 1,31+0,11 0,7910,04 0,78+0,03 0,77+0,06 0,83+0,05 0,84+0,04
STO 2,34+0,11 1,23%+0,15 2,40+0,12 0,81+0,04 1,24+0,14 2,6310,36 3,47%0,49
STR |478,28+193,50(552,39+230,62 | 470,20+205,07 | 477,00+£109,98 | 497,90+186,36 | 529,52+180,03 | 547,191+210,54
WIwW 0,75%0,02 0,79+0,09 0,76+0,02 0,82+0,01 0,7510,02 0,94+0,07 0,92+0,06
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A respeito de ambos os modelos aqui propostos, o desempenho encontrado
foi satisfatorio, seus resultados mostraram-se competitivos em relacdo aos demais
modelos de comparacdo. O teste de Friedman mostrou que n&do houve diferenca
estatisticamente significativa entre os modelos. A Tabela 27 expressa o rank médio,

0 gque deixa clara a competitividade de desempenho em relagédo aos outros modelos.

Tabela 27-Rank médio modelos de comparagao

APF1
4,10

APF2
4,80

LR MLP SR
2,50 5,200 3,70

KNN
4,50

REPTree
3,20

5.2.2 Comparacéao entre APFs

Seguindo a sequéncia experimental, a se¢do faz a comparagdo dos modelos
agui propostos contra os modelos PTTD reg e o PTTD system, criados por (SENGE;
HULLERMEIER, 2010a), descritos no capitulo 0. Os resultados de acuracia entre a

estratégia Top Down e a PGC estéo ilustrados na Tabela 28.

Tabela 28-Comparacdo Top Down e PGC (acurécia)

PTTD reg PTTD system APF1 APF2
BD ErroxDesv. ErroxDesv. ErroxDesv ErroxDesv.
MPG6 3,59+0,29 3,76%0,15 3,30+0,36 3,46%0,55
CHO 52,19+6,02 52,88+6,94 49,78+6,03 49,28+6,77
DEE 0,44+0,04 0,42+0,05 0,41+0,04 0,46%0,05
FRU 17,3413,24 16,21+3,59 14,82+3,58 14,6814,42
PWL 3,38%0,34 2,83+0,34 3,2610,42 3,3510,40
QUA 0,20+0,02 0,19+0,03 0,19+0,02 0,19+0,02
SEM 0,82+0,05 0,86%0,04 0,83+0,05 0,84+0,04
STO 2,85+0,55 2,71+0,43 2,63+0,36 3,4710,49
STR 548,62+176,54 493,58+195,61 529,52+180,03 547,19+210,54
Wiw 0,8210,01 0,83+0,02 0,94+0,07 0,9210,06

Os resultados mostram que, em média, o0 modelo APF1 leva uma ligeira

vantagem em relagéo aos modelos originais, o que pode ser observado pelo rank da
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Tabela 29. O teste de Friedman mostrou que ndo houve diferenca estatisticamente

significativa entre os resultados.

Tabela 29-Rank médio entre APFs

PTTD PTTD
reg system
1,80 | 2,700 | 3,00 2,30

APF1 APF2

5.2.3 Comparacéao de profundidade

Esta secdo tratada interpretabilidade. Foi analisada a menor profundidade
alcancada pelos modelos APF1 e PTTD reg. Os resultados da comparagcdo desta

secao estao descritos na Tabela 30.

Tabela 30-comparacéo de profundidade (modelo 1)

BD PTTD reg APF1
MPG6 3 3
CHO 2 4
DEE 3 2
FRU 3 3
PWL 1 1
QUA 2 2
SEN 1 1
STO 3 3
STR 2 2
Win 3 3

Os resultados mostram que, de forma geral, os modelos das APF aqui criados

conseguiram criar arvores com profundidades iguais as da PTTDreg.
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5.2.4 Comparacéao de avaliacdes

Nesta comparacdo observou-se a quantidade necessaria de avaliacdes
necessérias para se obter os resultados do experimento anterior. Foram
comparados o PTTDreg e APF1. Para o APF1 foi feito o calculo da quantidade de
avaliacdo para o pior caso possivel (sem a parada antecipada). Os resultados estédo

mostrados na Tabela 31.

Tabela 31-Quantidade de Avalia¢des

BD PTTD | APF1
reg
MPG6 29K 2,9k
CHO |106,48k| 3,3
DEE | 42,12k | 3,5k
FRU 18,72k | 3,1k
PWL 1k 2,8k
QUA 567k | 2,6k
SEN 10,84k | 3,5k
STO | 50,93k | 3,3k
STR | 22,68k | 3,3k
WIN | 141,57k | 3,9k

Nesta comparacdo nota-se que, de uma forma geral, os modelos PTTDreg
necessitam de um ndmero maior de avaliacbes em média para se alcancar uma
solucao satisfatdria, o que pode ser observado na vitéria em 90% dos BD no modelo
APF1l. Na utilizacdo da estratégia Top-down, pode ocorrer uma explosdo de
possibilidades quando o namero de atributos for muito grande, isto ndo ocorre na
PGC, assim a programacdo genética cartesiana consegue chegar a resultados

equivalentes ao da estratégia Top-down com um namero menor de avaliagdes.
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6 Conclusao

Atualmente, o volume de dados armazenado continua crescendo
rapidamente. Infelizmente, devido a dificuldade do ser humano de interpretar
tamanha quantidade de dados, muita informagdo e conhecimento podem estar
sendo desperdicados, ficando ocultos nas Bases de Dados. Neste contexto, surgiu a
area multidisciplinar chamada “mineracdo de dados”. Um paradigma bem atraente,
que consegue traduzir em termos mateméaticos informagdes imprecisas é a teoria
dos conjuntos fuzzy. Sua representacdo do conhecimento é feita de uma forma
atraente, pois a forma linguistica que ela fornece é facilmente compreensivel e
interpretavel. Uma alternativa aos SFBR sdo as APFs, que, em relacdo a
interpretabilidade, sdo mais vantajosas quando comparadas a métodos tipo caixa

preta.

Neste trabalho com o intuito de explorar um método alternativo aos SFBR
criou-se um sistema hibrido fuzzy evolucionario. Este utiliza a estrutura hierarquica
Arvores de Padrdes Fuzzy para resolver problemas de regresséo. O algoritmo de
aprendizado original utilizado foi substituido pela Programacao Genética Cartesiana,
que é um método de busca global capaz de explorar grandes espacos de forma
eficiente e em que a representacdo dos programas na forma de grafos pode ser

facilmente utilizada para representar APFs.

Criaram-se dois modelos que aproveitam a estrutura principal da CGP
denominada genétipo. No modelol, a estrutura € formada por um Unico genétipo. Ja

no modelo 2, foram utilizados multiplos gendtipos.

No estudo de caso buscou-se a melhor configuracdo para as APFs, analisar o
impacto de modificadores e a reducdo dos operadores. Além disso, foi feita a
comparacdo com modelos classicos de resolucdo de problemas de regressao.
Também houve a comparacdo com o modelo original analisando acurécia,

interpretabilidade e numero de avaligcdes.
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De forma geral, o0s modelos aqui propostos mostraram-se competitivos em
relacdo aos modelos classicos. Na comparacdo com os modelos de (SENGE;
HULLERMEIER, 2010b), os resultados das APFs aqui propostas mostram ligeira
vantagem em acuracia nos bancos de dados testados. Na questdo da
interpretabilidade, os modelos conseguiram representar o conhecimento de forma
similar as APFS originais. Ja em relacdo ao numero de avaliag6es, os modelos aqui
propostos necessitaram deum ndamero menor de avalicbes. Isso mostra que a
estratégia PGC aqui utilizada consegue varrer bancos de dados de uma forma global

nao sofrendo, assim, da “maldicdo da dimensionalidade”.
As propostas para trabalhos futuros estao listadas a seguir:

e Realizar uma extensdo do modelo para resolver problemas de previséo
de series temporais;

e Analisar o impacto da Multichromosome Cartesian Genetic
Programming (MC-CGP) (MILLER, 2011) na criagdo de modelos de
APFs com multiplas arvores ou em banco de dados que apresentem
mais de uma saida;

e Incorporar a idéia de Bagging (BREIMAN, 1996) e Boosting (FREUND;
SCHAPIRE, 1995) para criar novos modelos;

e Aperfeicoar a criagdo das APFs através de algoritmos multiobjetivos.
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