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Resumo— Este trabalho apresenta um Sistema Fuzzy-
Genético para Classificagdo (SFGC), chamado de Genetic
Programming Fuzzy for Classification (GPF-CLASS). Este
modelo difere da abordagem tradicional dos SFGC, que usa a
meta-heuristica como uma forma de aprender regras fuzzy do
tipo "'se-entdo". Essa abordagem classica tem varias alteracoes
e restrices sobre o uso de operadores genéticos, avaliagdo e
selecdo, que dependem principalmente da meta-heuristica
usada. A Programacdo Genética faz com que essa
implementacdo se torne dispendiosa, além de explorar pouco
suas proéprias caracteristicas e potencialidades. O modelo GPF-
CLASS difere da abordagem convencional, visando a uma
maior integracdo com a meta-heuristica: Programacéo
Genética Multigénica (PGMG). Foram realizados testes com
22 benchmarks para classificacdo, além de ter sido efetuada
comparagdes com demais SFGC propostos na literatura.

Palavras-chave— Classificagdo; Sistemas Fuzzy-Genéticos;
Programacdo Genética Multigénica.

I.  INTRODUCAO

Problemas de classificagdo sdo amplamente relatados na
literatura [1]. Em geral, a associacdo de um determinado
padrdo a uma classe especifica deve ser identificada, mas o
problema pode tornar-se mais complexo, como em
aprendizagem on-line ou em ambientes ndo estacionarios,
quando novas classes podem ser adicionadas, ou alteradas ao
longo do tempo [2]. Redes Neurais [3], Maquina de Vetores
de Suporte [4] e Programacdo Genética [5] tornam possivel
solucionar problemas de classificagdo com grande precisdo.
No entanto, uma alta precisdo ndo é sempre acompanhada
por uma interpretabilidade satisfatéria, ou seja, pode ser
dificil de identificar, em termos linguisticos, a relacdo entre
os padrdes de entrada e a classe de saida.

Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) constituem uma boa
alternativa que alia relativa precisdo e compreensdo [6]: o
sistema permite ao usudrio identificar linguisticamente quais
caracteristicas fazem um padrédo de entrada pertencer a uma
classe especifica. No entanto, em muitas situa¢des um
especialista, que pode ndo existir, é necessario para a
modelagem e ajuste [7]. Geralmente, em problemas de
classificagdo, uma base de dados é disponivel, sendo
possivel efetuar uma aprendizagem supervisionada dos
parametros do SIF. Uma maneira de realizar isto é através
dos Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG) [8].

Um SFG integra a busca global de um algoritmo
evolutivo com a capacidade de inferéncia e compreensao

linguistica de um SIF [9]. A meta-heuristica é empregada
apenas para encontrar os pardmetros do SIF e ndo como
mecanismo que pode mudar sua estrutura de raciocinio ou
funcionamento. Em geral, este € um aspecto positivo, mas
em arquiteturas mais hibridas, em que a meta-heuristica tem
maior participacdo, a precisdo do SFG pode se tornar mais
acurada, além de possivelmente ocorrer variagdes na
interpretabilidade interessantes ao usuario.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um Sistema
Fuzzy Genético para Classificagdo com uma arquitetura
diferente daquela de um SIF tradicional. Este novo modelo é
chamado Genetic Programming Fuzzy for Classification
(GPF-CLASS), uma vez que faz uso da Programacdo
Genética Multigénica [10]. O objetivo é obter uma estrutura
mais hibrida para atingir alta precisdo e interpretabilidade
adequada.

Este trabalho est& organizado da seguinte forma: se¢éo 2
descreve alguns conceitos da meta-heuristica usada no
modelo GPF-CLASS: Programacdo Genética Multigénica
[10]. A se¢do 3 apresenta 0 modelo e seus aspectos tedricos,
enquanto que a secdo 4 trata do estudo de caso. Secdo 5
conclui o trabalho.

Il.  PROGRAMACAO GENETICA MULTIGENICA

Programacédo Genética (PG) [5] € um método pertencente
a Computacdo Evolutiva, biologicamente inspirado e que
sintetiza programas de computador para desenvolver alguma
tarefa. Tipicamente, a PG usa uma populacdo de individuos,
cada um deles denotado por uma estrutura em arvores onde é
codificada uma equacdo matemética que descreve um vetor
de saida Y a partir de um conjunto de J atributos de entradas
X; (5=1,.., J). Com base nessa estrutura realiza-se a PG
tradicional. Ja a Programacéao Genética Multigénica (PGMG)
[10,11] denota um individuo como um complexo de
estruturas em arvores (equacles), que da mesma forma
recebem X;, buscando predizer Y.

Cada resultado G4 (d=1,....D) das D equacles € uma
solucio parcial para o problema, sendo que a saida final ¥
pode ser resultado de uma combinag8o linear dos Gy. A
partir disto é possivel avaliar a qualidade global do
individuo. E fécil verificar que, quando D=1, a PGMG
reduz-se a PG classica.

Em relacdo aos operadores genéticos, a operagdo de
mutacdo na PGMG é similar a efetuada na PG classica. No
caso da operacdo de cruzamento, é necessario efetuar uma



distingdo no nivel em que a operacdo € realizada: é possivel
aplicar o cruzamento no baixo e no alto nivel. O baixo nivel
¢ 0 espaco onde é possivel manipular as estruturas (terminais
e funcbes) das equagdes presentes em um individuo. No
caso, tanto a mutagéo quanto o cruzamento de baixo nivel na
PGMG sdo semelhantes ao que é efetuado na PG classica.

Um exemplo de cruzamento de alto nivel para um
individuo com cinco equacdes é apresentado na Figura 1. O
alto nivel é o espago em que se manipulam de forma macro
as equacdes presentes no individuo. Logo, verifica-se que, a
partir de dois pontos aleatérios, sdo permutadas equacdes de
um individuo para o outro. Este ponto de corte aleatério pode
ser simétrico - quando troca-se 0 mesmo nimero de
equacdes entre individuos - ou assimétrico - caso contrario.
A saida resultante ¢ mais afetada pelo cruzamento de alto
nivel do que pela operacdo de cruzamento de baixo nivel e
pela mutagao.
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Fig. 1. Exemplo de cruzamento de alto-nivel entre individuos.

A proxima se¢do aborda o modelo GPF-CLASS, que, a
partir das bases apresentadas da PGMG, utiliza essa meta-
heuristica em consorcio com a Logica Fuzzy para
classificacéo, constituindo-se, assim, em um Sistema Fuzzy-
Genético.

I1l.  MobDELO GPF-CLASS

O modelo GPF-CLASS é descrito por quatro etapas:
fuzzificacdo, inferéncia, decisdo e avaliacdo. O procedimento
de estimacéo inicia-se com a fuzzificagdo dos atributos de
entrada X;. Depois disso, as fungbes de cada individuo séo
sintetizadas através da PGMG e é tomada uma deciséo sobre
qual classe pertence um padrdo. Esta solucdo é avaliada e o
processo € repetido até que seja alcangada uma solugdo que
atende a um determinado critério. A Figura 2 ilustra o
modelo GPF-CLASS.

A. Fuzzificacdo

A fuzzificacdo consiste em mapear valores precisos em
graus de pertinéncia a conjuntos fuzzy [6]. Um conjunto
fuzzy corresponde a um termo linguistico e é caracterizado
por uma funcéo de pertinéncia, que normalmente é definida
por um especialista. Na falta deste, a opcdo comumente
usada é dispor as funcbGes de pertinéncia de forma
normalizada e uniforme no universo de discurso de cada
atributo [11,12,13] (ver Figura 3, por exemplo).

Seja Apj 0 m-ésimo conjunto fuzzy para o j-ésimo
atributo. Considere-se, para exemplificacdo, um caso em que
j=1,2,...,5. E, possivel definir Ay = {MP}, P;, M;, G;, MG},
tal que cada conjunto fuzzy manifeste linguisticamente, por
exemplo, os conceitos muito pequeno (MP;), pequeno (P;),
médio (M), grande (G;) e muito grande (MG;) para 0 j-ésimo
atributo. Na presenca de variaveis categdricas, sugere-se que

estas sejam inseridas na base de dados codificadas no
formato 1 de N, para tornar o mais claro possivel a acepcéo
fornecida pelo modelo.
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Fig. 2. Modelo GPF-CLASS.

B. Inferéncia GPF-CLASS e Decisdo

O modelo GPF-CLASS busca estabelecer uma
associagdo entre os conjuntos fuzzy dos atributos com a
respectiva classe de saida. Em outras palavras, como e em
que sentido os conceitos linguisticos de cada atributo esta
relacionado com uma determinada classe. Existem diferente
representacGes para problemas binarios e de mdaltiplas
classes. No caso de multiplas classes, seja C € {0,1,....K} em
que K é o nimero de possiveis classes. GPF-CLASS pode
ser descrito por:

Caa=fi <MAmj(Xj)) té& = ﬁcel(Xj) + & 2)
Cex =12 (HAmj(Xj)) +é& = ﬁcez(xj) + & 3)
Cek = fx (HAmj(ij)> + e = fcex (Xif) + & (4)

onde Ccx é um valor binario (Ccx = 1 quando C é classe K,
e Cex = 0 caso contrério). ﬁCEK(XJ-) é o grau de pertinéncia
de X;j a classe K e i € o erro de classificacdo do modelo. Os
f(.) sdo fungBes a serem buscadas pela PGMG. Tem-se
fcer(X;) €[0,1], € = {ficer(Xij), Acea(Xij)s - Acer (Xij)}-
Um determinado padrfo pertence a classe que max(C), ou
seja, pertence a classe que tem maior compatibilidade. No
caso de fices (X)) = Acea(X;) = -+ = ficex(X;), a classe é
indefinida ou alguma heuristica pode ser usada para
determinar a que classe este padrdo qualquer pertence.
Em classificagdo binaria, 0 GPF-CLASS é descrito por:

Caa=fi <#Amj(Xj)) +té& = ﬁce1(Xj) + & (%)
onde Cc; € um valor bindrio, tal que Cc, € igual a 1 se o

padrao perte.ncAe a_classe 1, e~0 caso contrario; ﬁcgl()(j) éo
grau de pertinéncia do padréo X; a classe 1 e &; € 0 erro de



classificacdo do modelo. Como ¢, (X;) € [0,1], entdo é
possivel definir ficcq (Xj) como o grau de pertinéncia de um
dado padréo a classe 0, como:

ﬁceo(Xj) =1- ﬁcel(Xj) (6)

¢ a operacdo fuzzy complementar classica para ﬁce1(Xj).
Considere, por exemplo, € = {ficeo(Xi;), Acer(Xi;)}. De
forma a definir a classe precisa para um dado padr&o, max(C)
deve ser encontrada. Se fice; (X;) > Aceo(X;). 0 resultado é
classe 1 e vice-versa. Caso fcei(Xj) = Aceo(X;) . ©
procedimento mencionado para o caso de multiplas classes
pode ser aplicado.

A partir de C estimado e a C observada, um individuo da
populacéo da PGMG é avaliado por:

zIc = C|
ECMP ==———x100 (7
sendo ECMP o erro de classificacdo médio percentual e n o
namero total de padrdes na base de dados. O individuo que
melhor selecionar os uAmj(X]-) serd 0 que minimizar o

ECMP.

Para estabelecer a funcdo de ligacdo f(.) é necesséario
definir a forma funcional e escolher quais conjuntos fuzzy
das varidveis de entrada devem figurar em cada
mapeamento. Esta decisdo é complexa, pois envolve
escolhas adversas, entre as quais: Forma funcional: linear ou
néo linear; idéntico para todas as equagdes ou diferente em
algumas; Selecdo dos conjuntos fuzzy: quais, quanto e em
quais mapeamentos fi(.) eles devem ingressar.

Além destes dois fatores, deve-se ter em conta que uma
fungdo com muitos pardmetros e concebida de forma néo
linear torna a acep¢do do modelo mais obscura, apesar de
possivelmente tornar a classificagdo mais acurada. Logo,
deve-se buscar a0 méximo a preservagdo da inteligibilidade
linguistica do modelo, acompanhada de um minimo de
perdas em precisdo. Uma forma de possibilitar o alcance de
ambos os objetivos é pelo uso da PGMG.

Uma vez que na PGMG um individuo representa um
complexo de programas, é possivel definir que cada
individuo possui um nimero de programas necessario para
produzir um nimero de saidas necessarias. No caso de cinco
conjuntos fuzzy associados a variavel de saida, é necessario
manter cinco programas por individuo, com cruzamento de
alto nivel simétrico e com inicializacdo estrita de cinco
programas por individuo.

Por exemplo, para a PGMG sintetizar a equacdo (5),
considere-se o conjunto de terminais (func¢des de pertinéncia
dos conjuntos fuzzy associados aos atributos de entrada e
constantes) e fungBes mostrados na Tabela 1 e Figura 4.

TABELA 1. TERMINAIS E FUNGOES DO MODELO GPF-CLASS.

Terminais Funcdes
#ij(Xj) , Mp,-(Xj) , ”Mj(Xj) . Soma, subtracao, raiz quadrada,
uG,(X,-) eyMG,(X]-)e constantes no potenua quadrética e produto
. J tipole?2.
intervalo [a,b].

Do conjunto de funcBes, as operagbes de soma e
subtracdo denotam o sentido em que variacbes expressas
pelos termos linguisticos dos atributos de entrada implicam
em variagdes positivas — afirmacdo, ou negativas — negacao,
no grau de compatibilidade a uma k-ésima classe. As
operacBes de raiz quadrada e de poténcia quadratica
funcionam como os intensificadores e redutores de Zadeh
[6]. A funcdo produto possui duas funcionalidades: Produto
tipo 1: Associar uma constante a um g, (X;); Produto
tipo 2: Combinar um sy, (X;) com outro conjunto fuzzy de
entrada.

Sem perda  de generalidade, considere-se
fice1(X;) = 0,8y, (X;) como exemplo da primeira
caracteristica do produto. Entao, se pyg, (X;) = 1, segue-se
que ﬁCﬂ(Xj) = 0,8. Logo, a constante usada em conjunto
com a fun¢do produto tipo 1 denota o nivel da transmissdo
que a ativagdo especifica de um conjunto fuzzy de entrada

acarreta em graus de pertinéncia a uma determinada classe.
Para o segundo caso, seja a expressdo abaixo:

ﬁce1(Xj) = .“MPl(X1)HP1(X1) + :uMPl(Xl),uGl(Xl)
+ Ume, (X1)HM2 (X2) 3

A primeira parte de (8), pump, (Xup, (X1) ,
considerando-se particBes uniformes e normalizadas (veja
exemplo na figura 4), pode ser interpretada linguisticamente
como “aproximadamente entre muito pequeno € pequeno’.
Na segunda parte da expressao, uyp, (X1)ug, (X;) = 0, pois
0s conjuntos ndo sdo adjacentes e, portanto o produto
interno entre eles é nulo (ver Figura 3).

Para a terceira parte, pyg, (X1)um,(X;), apesar de
possivelmente existir um X; e um X, tal que
tme, (X1um,(X2) > 0, a interpretagdo linguistica € mais
complexa. Pode-se entender como ‘“quanto maior for a
correspondéncia (ou proximidade) de X; a MG; e X, a My,
maior serd o grau de pertinéncia desse padrdo a classe 1”.
De forma mais simplificada: “se X; é MG, e X, é M, entdo
X é classe 1 com grau de pertinéncia estimado em
tme, (X1)tm, (X2)”. Em outras palavras, este segundo caso
do produto modela a interacdo entre conceitos de diferentes
variaveis, revelando inter-relacfes e peculiaridades do
comportamento destas, que, dependendo da situacdo, podem
ser significativas para o analista.

Por fim, pode ser verificado que em problemas de
classificagdo binaria a PGMG se torna a PG classica, pois
somente uma Unica equagdo precisa ser encontrada; a outra
classe é definida complementarmente. No caso de maltiplas
classes, & necessario que a PGMG use K funcGes
decodificadas em um individuo. Também, a métrica ECMP
(7) pode ser substituida por outra qualquer.

V. EsTuDOs DE CASO

A Base de dados e Procedimentos Experimentais

Para demonstrar o potencial do modelo GPF-CLASS
foram efetuados alguns experimentos. Os resultados obtidos



foram comparados com os do modelo GP-COACH [13].
Este trabalho trata de um Sistema Fuzzy-Genético de Base
de Regras para Classificacdo (SFGBRC) aplicada a
problemas de alta dimensionalidade, empregando a PG com
a base de regras fuzzy codificada através da formulacéo
Genetic Competitive-Cooperative Learning (GCCL) [14]
(uma regra por individuo). Além do GP-COACH, o GPF-
CLASS foi comparado a outros modelos de classificacao:

e PCA-RAVI [15]: obtém uma base de regras fuzzy
para problemas de alta dimensionalidade, extraindo
um subconjunto de atributos por andlise de
componentes principais;

e 2SLAVE [16]: usa um Algoritmo Genético para
aprender uma base de regras fuzzy, codificada em
um individuo pela abordagem lterated Rule Learning
(uma regra por individuo);

e GP-PITT-Tsakonas [17]: um SFGBRC que usa a
Programacdo Genética Orientada a Gramatica com o
conceito de decodificagdo Pittsburgh (uma base de
regras por individuo);

e  GCCL-Ishibuchi [14]: um SFGBRC que usa um
Algoritmo Genético, com tamanho fixo, que segue
uma abordagem GCCL para codificar as regras;

e FRBCS-GP [12]: similar ao GP-COACH, mas sem
alguns ferramentais com respeito a operadores
genéticos e de dindmica populacional.

No experimento foram usadas 22 bases de dados,
disponivel no repositério KEEL [19]. Os testes foram
realizados conforme [13]: trés execucBes para cada base de
dados, onde em cada execucdo foi feita uma validacéo
cruzada separando em 10 pedacos cada base de dados. O
acerto médio de classificacdo percentual foi calculado para
as 30 execugbes na fase de treinamento e teste de cada
modelo. Uma andlise estatistica ndo paramétrica [20] foi
realizada a partir da acuracia média na fase de teste para as
22 bases de dados. O nivel de significancia adotado foi de
5% (a=5%). O procedimento estatistico adotado: (1) teste de
Friedman e de Iman-Davenport, de modo a avaliar a
existéncia de alguma diferenca significativa entre os modelos
e, no caso de existir diferenca, (2) teste de Holm para
detectar qual modelo obteve uma maior acuracia na fase de
teste em relagdo aos demais. Pardmetros e operadores
genéticos usados nos demais modelos sdo descritos em [13].
O critério de parada estabelecido foi de 20000 avalia¢des.

As fungBes de pertinéncia foram dispostas de forma
normalizada e uniforme conforme Figura 3; atributos
categéricos foram codificados no formato 1 de N. A Presséo
Lexicografica Parcimoniosa [21] foi usada para reduzir o
tamanho das expressdes de cada individuo da PGMG.

Os parametros, terminais e fungBes usadas no GPF-
CLASS séo apresentados na Tabela 2. A grande parte destes
pardmetros seguiram os de [13], de modo a permitir uma
maior comparagcdo com o GP-COACH. GPF-CLASS foi
implementado em MATLAB R2010a [22]. Para as andlises
estatisticas foi usado o software KEEL [19].

Fig. 3. Conjuntos fuzzy para o j-ésimo atributo.

TABELA 2. CONFIGURAGOES PRINCIPAIS DA PGMG.

Parametros Valores
Tamanho da Populagéo 100
Maxima Profundidade do Individuo 7
Numero de Geragdes 200
Tamanho do Torneio 2
Taxa de Cruzamento de Alto Nivel 65%
Taxa de Cruzamento de Baixo-Nivel 65%
Taxa de Mutacéo 20%
Taxa de Reprodugdo Direta 15%
Taxa de Elitismo 1%
Pressdo Lexicogréfica [21] Sim
#MPJ-(Xj)v#Pj(Xj)v .qu(Xj)v
Terminais #a,(X;) € g, (X; ). Categoricos

transformados no formato 1 de N.
Constantes entre [0, 1]
Funcdes Soma, subtragio e produto tipo 1

B. Resultados e Discussoes

Tabela 3 dispde os resultados de acuracia de cada
modelo, na fase de treinamento e teste, para as 22 bases de
dados. Os valores em negrito indicam o melhor desempenho
na fase de teste para um dado benchmark. GPF-CLASS
demonstrou maior acurdcia em 12 bases de dados (55%),
enquanto o0 GP-COACH obteve em 6 bases de dados (27%).
Em problemas de classificacdo binaria, GPF-CLASS obteve
acurécias superiores em 91% dos casos. Ja em problemas de
multiplas classes, o modelo GP-COACH proporcionou
melhores resultados em 6 bases de dados, enquanto o GPF-
CLASS obteve melhores resultados em 2 casos.

Figura 4 exibe o rank (posto) médio para cada modelo,
considerando os resultados na fase de teste para as 22 bases
de dados. Quanto menor o rank, melhor o desempenho do
modelo. E verificdvel que o GPF-CLASS foi 0 que obteve
menor rank (2,00) quando comparado aos demais modelos.
Os testes de Friedman e Iman-Davenport foram aplicados,
resultando nas seguintes estatisticas de teste: Friedman =
61,63; Iman-Davenport = 18,39. Em ambos os testes, a
hipétese de igualdade dos ranks entre os modelos foi
rejeitada (p-valor < 0,001). GPF-CLASS foi selecionado
como o modelo de controle para o teste de Holm (devido ao
seu menor rank entre os demais). Os resultados do teste de
Holm s&o apresentados na tabela 4.

Os resultados apresentados na Tabela 4 demonstram que
0 GPF-CLASS foi significativamente superior do que GP-
PITT-Tsakonas, PCA-Ravi, 2SLAVE e GCCL-Ishibuchi em
termos de acurécia. O mesmo nao pode ser afirmado, quando



se comparam GPF-CLASS com FRBCS-GP e GP-COACH,
apesar de numericamente os resultados do GPF-CLASS
terem sido melhores (como nos problemas de classificacéo
binaria, por exemplo).

Figura 5 dispde boxplots da acuracia relativa do c-ésimo
modelo (¢ = 1,...,7) para uma determinada base de dados,
quando comparado ao modelo com maior acuracia. Por
exemplo, na base de dados Bupa, GPF-CLASS obteve
70,72% de acuracia na fase de teste, enquanto que o
resultado do GP-COACH foi de 63,63%. Como GPF-
CLASS foi o modelo mais acurado nesta base de dados,
portanto, a acuracia relativa do GPF-CLASS é
70,72%/70,72% = 1 e GP-COACH é 63,63%/70,72% = 0,89.
Ao aplicar isto, é obtido um niimero adimensional para todos
os resultados. Usando o teste de Wilcoxon [30] para
comparar GP-COACH e GPF-CLASS a partir desta
transformacdo, os resultados sdo: Z=-1,96; p-valor=0,05.
Entdo, pode ser concluido que GPF-CLASS foi
significativamente melhor do que GP-COACH em obter
melhores resultados (ou préximo do melhor).

Fig. 4. Rank médio dos modelos.

Em geral, para bases de dados simples como Iris, o
tempo computacional tomado pelo GPF-CLASS para 20000
avaliacOes foi de 1 minuto. Para bases de dados maiores,
como Magic ou Penbased, o tempo computacional requerido
foi em torno de 5 minutos. Foi usado o ambiente MATLAB
R2010a executado em um Windows PC, processador Intel
Quad-Core com 4 GB RAM.

Por fim, equagBes (14-16) descrevem uma tipica
expressao do GPF-CLASS para a base de dados Iris.

Setosa = uy(SL) (14)
Versicolor = pyp(PL) (15)
Virginica = 2.0upq(PL) + pg(PW) — pp(PL) —

pm(PL) — ppyp(PL) — 2.0up, (SL) — 2.0p6(SL) (16)

E possivel interpretar equacdes (14) e (15) como:

Se 0 Tamanho da Sépala é Médio
Entdo a planta pertence a espécie Setosa

Se 0 Tamanho da Pétala é Muito Pequena
Entdo a planta pertence a espécie Versicolor

Além disso, ao analisar a equagdo (16), é possivel
concluir que quando uma planta possui um Tamanho de
Pétala Muito Grande esta estd positivamente relacionada
com a espécie Virginica; por outro lado, pelas relagdes

negativas em (16) ¢é possivel deduzir que quando uma planta
possui um Tamanho da Pétala Médio, Pequeno ou Muito
Pequeno, menor é seu grau de pertinéncia a espécie
Virginica. Adicionalmente, se um padrdo possui uma
Largura de Pétala Grande, entdo tem maior compatibilidade
a espécie Virginica; alternativamente, se uma planta possui
uma Tamanho de Sépala Médio ou Grande, entdo esta ndo
tende a estar relacionada com a espécie Virginica.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a concepgdo do modelo Fuzzy-
Genético para classificacdo GPF-CLASS. Estudos de casos
demonstraram o potencial do modelo. Este obteve melhores
resultados do que abordagens bem estabelecidas na
literatura. Deve se ter em conta que os pardmetros dos
modelos usados para comparacdo foram otimizados para
melhores resultados nessas bases de dados [13], enquanto
que 0 GPF-CLASS néo sofreu nenhum ajuste fino para obter
melhores resultados.

Trabalhos futuros devem incluir uma analise quantitativa
das equagdes geradas pelo GPF-CLASS, possivelmente
usando uma medida de complexidade (nimero de atributos,
nivel de suporte ou confianca gerada pelas equagdes, etc.).
Mais execucBGes e avaliacBes devem ser efetuadas para
investigacdes do baixo éxito do modelo em problemas de
multiplas classes. Por fim, um ajuste fino dos parametros,
visando obter melhores resultados e compreender o
comportamento do modelo para diferentes parametrizagoes.
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TABELA 3. ACURACIA DOS MODELOS EM DIFERENTES BASES DE DADOS. * -TR — TREINAMENTO. TS. - TESTE
Base de Dados com Duas Classes
PCA-Ravi 2SLAVE GP-PITT-Tsakonas GCCL-Ishibuchi ~ FRBCS-GP GP-COACH GPF-CLASS
Dados Tr. (%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%) Tr.(%) Ts.(%)
Bupa 67,08 5446 64,75 58,58 59,80 56,45 60,36 5827 6449 6220 69,04 6363 8052 70,72
Hillvalleyl 52,35 51,48 52552 51,76 50,86 49,97 20,26 20,02 50,43 49,78 5396 52,89 6582 64,13
Hillvalley2 52,00 50,85 52,53 51,21 50,57 49,20 2862 2800 51,28 50,69 5568 5399 6545 64,88
Magic 71,47 7759 7423 74,29 64,89 64,79 76,02 76,02 7459 7451 79,78 79,82 8430 84,11
Parkinsons 88,2 73,63 84,10 81,75 77,87 74,53 8422 8327 8686 8575 89,74 8648 9656 89,33
Pima 81,77 6831 67,00 66,45 65,85 64,28 70,37 69,11 7479 73,16 77,02 7437 8155 76,67
Ringnorm 38,4 30,12 80,12 79,64 50,87 50,51 91,81 91,70 941 9384 9124 9113 9330 92,53
Sonar 929 2765 7845 70,72 65,24 52,42 83,49 72,40 833 71,15 8025 67,48 92,18 77,00
Spambase 81,7 64,93 69,87 70,14 82,30 81,89 69,77 6987 7503 7455 8317 8280 90,76 90,37
Twonorm 24,81 20,04 84,67 84,35 49,02 48,80 90,7 90,12 924 9197 8542 8483 9696 96,47
Wdbc 94,73 86,77 92,42 91,80 65,66 63,09 92,69 91,09 956 9502 9509 9390 98,87 96,43
Média 68,31 5508 72,79 70,97 62,08 59,63 69,85 68,17 7662 7478 7822 7557 86,02 82,06
Base de Dados com Mudiltiplas Classes
Cleveland 79,97 49,24 54,18 46,19 61,93 56,46 62,83 5415 6091 56,69 6493 5523 6352 57,33
Ecoli 86,19 55,46 58,18 57,49 45,77 43,94 74,47 71,17 8122 76,75 8358 77,72 7517 73,82
Glass 74,18 46,56 49,29 44,39 48,03 45,12 69,63 6069 61,28 5661 71,26 6533 6687 62,13
Iris 94,27 88,44 94,67 94,67 54,10 48,44 95,55 9467 9765 97,11 97,78 9756 98,22 96,67
Libras 7483 4241 3315 2583 10,08 5,28 28,70 20,74 56,24 47,69 7422 4556 27,30 23,00
Page-blocks 91,15 90,70 91,4 9142 93,03 92,92 9041 90,34 9124 91,09 913 91,23 9417 9422
Pen-based 81,36 81,81 81,32 8116 44,86 44,67 8253 8218 7574 7553 8229 8220 49,88 49,84
Satimage 78,36 76,54 33,39 3345 23,82 23,82 63,14 63,12 68,08 6806 7283 7250 7630 76,02
Segment 80,17 7850 73,37 7281 21,85 21,62 84,64 8407 81,23 80,38 8655 8596 7921 79,35
Wine 99,33 9317 92,22 91,53 46,30 38,19 97,98 9121 9584 9113 9896 9510 97,69 93,89
Yeast 58,94 3945 1522 14551 32,36 31,76 50,69 49,01 52,79 52,16 49,74 4856 50,07 48,93
Média 81,70 67,48 61,49 59,40 43,83 41,11 72,78 69,21 7475 72,11 79,40 7427 70,76 68,65
[~ V ,, — — j TABELA 4. RESULTADOS DO TESTE DE HOLM
gl O 5 8 8 =
Enos, E E - i 4 , i Modelo z p-valor o/i Hipdtese
St + 1 6  CPPITT- Go714  <00001 00083  Rejeita
P [j , Tsakonas ' ' ' 1
Zosl , 5 PCA-Ravi 48152 <0,0001 0,0100 Rejeita
§ Dar N 1 4 2SLAVE 4,4314 <0,0001 0,0125 Rejeita
5 o03fF N b - -
Zoal i 3 |SGh(i:b(L:IIC_:hi 3,5939 0,0003 0,0167 Rejeita
e PCA-Ravi 2SLAVE  GP-PI [":rssl:unas GCCL-Ishibuchi FRBCS-GP  GP-COACH GPF - 2 FRBCS-GP 1'9540 0'0507 0'0250 Néo ReJEIta
1 GP-COACH  0,6281 0,5299 0,0500 Nao Rejeita

Fig5. Boxplot da acurdcia relativa dos modelos.




