ALGORITMOS GENETICOS MULTI-OBJETIVOS NA MINERACAO DE REGRAS INTERESSANTES E PRECISAS
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Abstract— This work evaluates the use of multi-objective genetic algorithms (MOGA) in the mining of accurate and interesting
rules. For this, a program was implemented based on the MOGA technique called nondominated sorting genetic algorithm
(NSGA), which was applied in the database Zoo of public domain. The results of our experiments had been compared with those
generated by a standard genetic algorithm in order to identify the benefits related to the multi-objective approach.
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Resumo— Este trabalho avalia o uso de algoritmos genéticos multi-objetivos (AGMO) no processo de mineragdo de regras pre-
cisas e interessantes. Implementou-se um programa baseado na técnica de AGMO conhecida como nondominated sorting gene-
tic algorithm, o qual foi aplicado na base de dados de dominio ptiblico Zoo. Os resultados foram comparados com aqueles gera-
dos por um algoritmo genético padrio, a fim de identificar as melhorias obtidas pela ado¢ao de uma abordagem multi-objetivos.
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1  Introducao

Com a evolugdo da tecnologia da informacdo, houve
um crescimento acelerado na quantidade de dados
produzida e armazenada. Esses dados possuem um
enorme potencial de informagdes estratégicas ndo
caracterizadas explicitamente, que necessitam ser
extraidas. Quando produzidos em larga escala, sua
leitura e andlise por métodos manuais sdo invidveis.
Data Mining (DM) € a principal etapa do processo de
descoberta de conhecimento em bancos de dados.
Diferentes técnicas para DM baseadas em métodos
evolutivos foram investigadas [Freitas, 2002]. Freitas
afirma que o conhecimento descoberto pelo DM deve
ser exato, compreensivel e interessante, sendo essa
terceira propriedade de dificil quantificacdo. A maio-
ria dos trabalhos se propde a avaliar métricas mais
objetivas, como a acurdcia e a compreensibilidade.
Isso motivou a inclusdo do objetivo “grau de interes-
se” na mineracao de regras [Carvalho et al., 2003].

Neste trabalho, foi implementado um algoritmo
genético (AG) multi-objetivos baseado na familia de
métodos nondominated sorting genetic algorithm
(NSGA e NSGAII), para mineracdo de regras preci-
sas e interessantes. Essas propriedades sdo avaliadas
separadamente por duas métricas: a acurdcia da pre-
dicdo e o grau de interesse das regras descobertas. O
AG multi-objetivos € comparado com outro ambiente
que utiliza um AG padrdo, baseado no experimento
de Noda e colaboradores (1999). O algoritmo genéti-
co padrdo efetua a mineragdo das regras utilizando-se
as mesmas métricas. Entretanto, elas sdo fundidas na
fung¢do de avaliagdo em um tnico objetivo.

2 Algoritmos genéticos em DM

Data Mining, ou mineracdo de dados, é o processo
de identificacdo e extracdo das informacdes tteis em

bases de dados [Freitas, 2002], cujo objetivo é auto-
matizar a descoberta dos conhecimentos que nio sio
perceptiveis. O uso do DM ¢é considerado o passo
central de um processo maior chamado Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge
Discovery in Databases-KDD). O KDD inclui varios
processos, que podem ser divididos em pré-
processamento, mineracdo e pds-processamento
[Freitas, 2002]. Os principais tipos de tarefas realiza-
das pelos algoritmos de DM sdo: classifica¢do, andli-
se de associacdo, clusterizagdo, regressao, andlise de
seqiiéncias, sumarizacdo e modelos de dependéncia.
A tarefa de classificacdo € a mais investigada, na qual
se define um atributo objetivo e busca-se o conheci-
mento capaz de predizer o valor desse atributo, base-
ando-se em outros atributos de predicdo. Esse conhe-
cimento € muitas vezes representado por regras do
tipo SE-ENTAO. A tarefa estudada neste trabalho é o
modelo de dependéncia, que pode ser considerada
uma generalizacdo da tarefa de classificacdo. A meta
também é descobrir regras de predi¢do do valor do
atributo objetivo (conseqiiente), dado os valores dos
atributos de predi¢do (antecedente). Mas, no modelo
de dependéncia, hd mais de um atributo objetivo.
Inicialmente, é especificado um conjunto pequeno de
atributos objetivos que se estd interessado em predi-
zer. Esses atributos podem ocorrer no conseqiiente de
uma regra ou no antecedente de regras com outros
atributos objetivos. Os outros atributos podem ocor-
rer somente no antecedente da regra.

Virias técnicas podem realizar a extragdo de in-
formagdes das bases de dados. Elas estdo diretamente
ligadas ao tipo de tarefa onde se quer aplicar o DM.
Algumas das principais técnicas usadas sdo: as redes
neurais, as arvores de decisdo e os algoritmos genéti-
cos. Métodos evolutivos, especialmente os algorit-
mos genéticos [Goldberg, 1989], vém sendo investi-
gados em diversas tarefas [Freitas, 2002]. Os aspec-



tos mais relevantes na especificacdo dos AGs sdo a
representagdo do individuo, que deve representar a
informag@o minerada; e a funcdo de avaliagdo, que
deve avaliar a qualidade dessa informagao.

Para representar regras do tipo SE-ENTAO, tém-
se duas abordagens: Michigan e Pittsburgh [Freitas,
2002]. Na abordagem Michigan, adotada nesse traba-
lho, cada individuo representa uma unica regra e a
populacdo do AG representa um conjunto de regras.
Na abordagem Pittsburgh, cada individuo representa
um conjunto de regras. A avaliagdo de um individuo
¢é baseada em métricas usadas para medir a qualidade
da regra que ele codifica. Diversas métricas podem
ser utilizadas, mas freqlientemente elas sdo relacio-
nadas a precisdo das regras: grau de confianga, co-
bertura, sensitividade e especificidade. Freitas (2002)
destacou a importancia de se utilizar também métri-
cas de outra natureza na avaliacdo das regras, tais
como, a compreensibilidade e o grau de interesse.

3 Otimizacao multi-objetivos baseada AGs

Muitos problemas do mundo real envolvem uma oti-
mizagdo simultdnea de miltiplos objetivos [Coello,
1996]. Na otimiza¢do de um tnico objetivo, tenta-se
obter o melhor resultado, usualmente 0 minimo ou o
maximo global. No caso de multiplos objetivos, pode
ndo haver uma melhor solu¢cdo com respeito a todos
os objetivos. Em um problema de otimizagcdo multi-
objetivos, existe um conjunto de solu¢des que sdo
superiores as demais dentro do espago de busca [Sri-
nivas e Deb, 1994]. Na figura 1, as fun¢des devem
ser maximizadas simultaneamente. Pode-se afirmar
que a solugdo A é melhor que as solugdes C e D, isto
é, C e D sdo dominadas por A. Porém, no caso das
solucdes A e B, ndo € possivel afirmar qual delas é a
melhor. Assim, podemos dizer que as solu¢des A e B
sdo ndo dominadas e ambas dominam as solu¢des C e
D. O Otimo de Pareto é o conjunto de solucdes nio
dominadas considerando-se todo o espago de busca.
fa
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Figura 1. Dominancia na maximizac¢éo simultinea de 2 objetivos.

Os AGs podem ser adaptados facilmente para a
manipulac¢do simultanea das solu¢des ndo-dominadas,
pois trabalham sobre uma populacdo de solucdes.
Métodos multi-objetivos baseados em AGs foram
propostos na literatura [Coello, 1996], sendo os algo-
ritmos NSGA e NSGAII dentre os mais conhecidos.
O AGMO conhecido por NSGA (Nondominated Sor-
ting Genetic Algorithms) [Srinivas e Déb, 1994] &
baseado em vdrios niveis de classificacdo de domi-
nancia dos individuos. Antes que a selecdo seja exe-
cutada, a populagdo € agrupada em fronteiras hierar-
quicas onde todos os individuos ndo dominados entre

si s@o classificados em uma mesma fronteira. A meta
do algoritmo é obter, no final da execucdo, uma se-
qliéncia de fronteiras, onde a primeira corresponde a
fronteira de Pareto. Inicialmente, para manter a di-
versidade da populacdo, os individuos de uma mesma
fronteira compartilham um mesmo valor de avaliagdo
ficticia. Depois, dentro de uma mesma fronteira, é
feita uma pequena diferenciagdo nessa avaliacdo,
dependendo do quio isolado um individuo se encon-
tra no espaco de busca. Essa diferenciacdo é chamada
de operagdo de compartilhamento. Uma vez que to-
dos os individuos da populagdo tenham sido classifi-
cados em suas respectivas fronteiras e a avaliagdo
compartilhada tenha sido calculada, a selecdo para o
crossover € realizada. Os individuos das primeiras
fronteiras t€m os maiores valores de avaliagdo e, por-
tanto, tém mais cépias do que o resto da populagdo.
Isso permite procurar por regides ndo dominadas e
resulta em uma rdpida convergéncia das populacdes
em torno dessas regides. Esse algoritmo € similar ao
AG padrao, exceto pela classificacdo em fronteiras
hierdrquicas de dominancia e pela operagdo de com-
partilhamento. O valor da fun¢io de compartilhamen-
to entre individuos na mesma fronteira é dado por:
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sendo, dj; a distncia entre os fendtipos dos indivi-
duos i e j da mesma fronteira; oy, a distincia maxi-
ma permitida entre os fendtipos dos individuos para
que eles sejam considerados membros do mesmo
nicho; e o a poténcia que define a taxa na qual o grau
de compartilhamento decresce com a proximidade.O
contador de nicho é calculado pela somatéria da fun-
¢do de compartilhamento para todos os individuos da
fronteira. Os valores da avaliagdo compartilhados de
cada individuo sdo calculados pela divisdao de sua
avaliacdo ficticia pelo seu contador de nicho.

O algoritmo NSGAII proposto em [Deb e Goel,
2001] € uma variagdo do NSGA original. A principal
inovagdo em relacdo ao método anterior refere-se ao
uso de uma estratégia elitista, através do uso de uma
populacdo auxiliar, que preserva os individuos das
fronteiras de maior dominancia. Além disso, o NS-
GAII utiliza um algoritmo de classificacdo das fron-
teiras de dominancia mais eficiente.

Os AGMOs tém sido investigados em tarefas de
DM. Um AGMO foi utilizado na busca de modelos
ndo-lineares de marketing direto em [Bhattacharyya,
2000] e para a selecdo de caracteristicas para apren-
dizagem ndo supervisionada em [Kim et al., 2000].
Em [Iglesia ef al., 2003], uma abordagem baseada no
NSGAII ¢é avaliada na tarefa de classificacdo (um
unico objetivo), utilizando-se apenas métricas rela-
cionadas a precisdo das regras: acurdcia e cobertura.
Um AG baseado em Pareto foi implementado para
minerar regras na tarefa de associacdo em bases de
dados do tipo market-basket, utilizando-se métricas
para a acurdcia, a compreensibilidade e o grau de
interesse [Ghosh e Nath, 2004]. Uma abordagem



baseada no NSGAII também foi aplicada na tarefa de
associacdo, para a maximizac¢do simultdnea das mé-
tricas cobertura e confianca [Ishibuchi et al., 2006].
Freitas (2004) apresentou uma andlise critica sobre as
principais abordagens multi-objetivas em tarefas de
DM: (i) composicdo das métricas através de uma
soma ponderada, como o AG mono-objetivo descrito
na proxima sec¢do; (ii) maximizagdo simultinea e
independente das métricas com o uso de AGMOs,
como a abordagem investigada nesse trabalho; (iii)
abordagens lexogrificas, onde as métricas s@o classi-
ficadas de acordo com uma ordem de prioridade.

4 Ambientes evolutivos

Utilizamos dois ambientes para minerar regras inte-
ressantes e precisas na tarefa de modelo de depen-
déncia: um AG mono-objetivo que avalia o grau de
interesse e a precisdo das regras através de uma mé-
dia ponderada e um AG multi-objetivos, no qual es-
sas métricas sdo avaliadas de forma independente.

O ambiente que utiliza um AG padrio foi elabo-
rado fortemente baseado no descrito em [Noda er al.,
1999]. Para tal, coletamos dados adicionais com os
autores. O AG realiza o processo de mineragdo de
regras precisas e interessantes, utilizando-se uma
métrica que mede a qualidade da predigdo realizada
pela regra e outra que mede o seu grau de interesse,
de forma objetiva. Cada individuo da populagdo re-
presenta uma regra. No modelo de representagdo, o
antecedente da regra é formado pela conjungdo de
atributos na forma A; = V;;, sendo A; o i-€simo atribu-
to e Vj;0 j-ésimo valor dentro do seu dominio. A par-
te conseqiiente é uma condicio simples da forma Gy
= Vi, sendo G; o k-€simo atributo objetivo e V; o I-
ésimo valor de seu dominio. Cada cromossomo no
AG representa a parte antecedente. A codificagdo do
individuo € feita por uma string de tamanho fixo com
n genes representando os valores correntes de cada
um dos atributos, conforme ilustrado na Figura 2.
Essa codificagdo representa uma regra de tamanho
varidvel: se um atributo ndo ocorre na parte antece-
dente da regra, o valor do seu gene é “-1”. Para cada
cromossomo, 0 AG escolhe o melhor conseqiiente,
ou seja, os valores de k e / adequados a obtencdo da
melhor regra, visando maximizar sua avaliagao.
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Fieura 2. Codificacdo do cromossomo.

O grau de interesse da regra é usado na funcgio
de avaliagdo. Uma mensagem ¢ informativa se seu
contetido é pouco esperado ou desconhecido. Se for
possivel medir a probabilidade de ocorréncia de uma
mensagem, pode-se medir o seu conteido de infor-
macgdo de forma similar. A Teoria da Informacdo é
baseada na freqiiéncia relativa com que cada mensa-
gem ¢ emitida por uma fonte [Noda et al., 1999] e a
métrica para avaliar o grau de interesse utiliza essa
idéia. O cdlculo avalia separadamente o antecedente
e o conseqiiente. Apesar dos atributos com alto ganho

de informagdo serem bons preditores de classe, nor-
malmente ndo apresentam informagdes interessantes,
por serem provavelmente conhecidos pelo usudrio.
Regras cujos antecedentes contém atributos com bai-
xo ganho de informacdo podem apresentar informa-
¢des mais interessantes. O grau de interesse da parte
antecedente (Antlnt) é baseado na entropia, dado por:
[i InfoGain(A;) nj
i=1

log, (dom(G,)))

sendo, n o nimero de atributos da parte antecedente;
dom(Gy) o nimero de valores possiveis do atributo
objetivo G, no conseqiiente e InfoGain(A;) o ganho
de informacdo do atributo A;, obtido por:

InfoGain(Al. )= Info(Gk )—Info(leAl.) 3)
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sendo, mk o nimero de valores possiveis do atributo
objetivo Gy; n o nimero de valores possiveis do atri-
buto de predi¢do A; Pr(X) a probabilidade de X; e
Pr(X1Y) a probabilidade condicional de X dado Y. O
grau de interesse da parte conseqiiente da regra (Con-
sInt) € baseado na freqiiéncia relativa do valor predi-
to pelo conseqiiente [Noda et al., 1999]. Quanto mais
raro o valor do atributo objetivo, mais interessante é
a predi¢d@o. O grau de interesse do conseqiiente €é:

ConslInt = /1-Pr(G,,) (6)

sendo, Pr(Gy;) a freqtiéncia relativa do valor de Gy,.

A segunda parte da funcdo de avaliacdo mede a
acurdcia da predicdo (PredAcc) da regra e é uma
adaptacdo do indicador de sensibilidade preditiva:

PredAcc=(4&C|-05)/|4| @)

sendo, |IA&C| o nimero de casos que satisfazem as
partes antecedente e conseqiiente da regra (verdadei-
ros positivos); e IAl o nimero de casos que satisfa-
zem o antecedente, independente do conseqiiente
(verdadeiros positivos e falsos positivos). A subtra-
¢do de 0,5 do IA&CI foi acrescentada ao indicador
original para penalizar regras que cobrem poucos
exemplos de treinamento. Esse fator ndo € utilizado
na medi¢cdo do PredAcc na base de teste. A funcdo de
fitness usada no AG mono_objetivo € obtida pela
média ponderada entre as medidas normalizadas do
grau de interesse e da precisdo da regra:

Antlnt + Conslint

2

sendo, w; e w, os pesos das métricas. Adotou-se w; =
1/3 e w; = 2/3, dando maior peso a precisdo da regra.

O AG usa a selecdo por torneio simples, onde
Tour individuos sdo aleatoriamente sorteados e aque-
le com aptidao mais alta € escolhido para reproducao.
Foi utilizado operador de crossover uniforme [Gold-
berg, 1989], com uma probabilidade de 70% para
aplicacdo de crossover em um par de individuos e

Fitness = w; X +w, X PredAcc (8)



outra probabilidade de 50% para trocar cada valor do
atributo no antecedente da regra. Apds o crossover, o
AG verifica a existéncia de individuos invalidos e, se
encontrado, emprega um operador de reparo. O ope-
rador de mutacdo transforma aleatoriamente o valor
de um atributo em outro valor pertencente ao domi-
nio daquele atributo. A taxa de mutagdo usada foi
5%. Além do crossover e da mutagio, existem opera-
dores de inser¢do e remocdo, que tentam controlar
diretamente o tamanho das regras. Esses operadores
inserem ou removem aleatoriamente uma condi¢do na
regra antecedente. Suas probabilidades dependem do
ndmero de atributos no antecedente. O operador de
insercdo tem uma probabilidade nula de aplicag¢do
quando a regra tem o nimero maximo de atributos
(especificado pelo usudrio). O operador de remog¢do
trabalha em caminho oposto. As taxas de insercdo e
remogdo usadas sdo 50% e 70%, respectivamente. O
elitismo [Goldberg, 1989] empregado mantém, de
uma geracdo para outra, as M melhores regras de
predicio de cada par <atributo objetivo, valor>,
dentre K pares existentes, correspondendo a um fator
de elitismo de KxM. Utilizou-se tamanho da popula-
¢do igual a 100 e nimero de geragdes igual a 50.
Apos avaliagdes experimentais, algumas pequenas
mudancas foram feitas em relagio a [Noda er al.,
1999]: (i) Tour = 3; (ii) critério para definir o vence-
dor do torneio: um par <atributo objetivo, valor> é
sorteado, as regras participantes sdo comparadas em
relagdo a esse par e aquela com maior avaliagdo é
escolhida; (iii) ndmero de regras mantidas por elis-
tismo: 3 regras para cada conseqiiente

A principal alteracdo efetuada no AG multi-
objetivos refere-se a funcdo de avaliagdo, que passou
a ter dois objetivos separados: Antlnt e PredAcc. A
métrica ConsInt dada pela equacdo (6) ndo foi em-
pregada, pois ela retorna um valor constante que de-
pende unicamente do par <atributo objetivo, valor>
e do numero de suas ocorréncias na base. Apds a
geracdo da populagdo inicial, cada regra é avaliada
em relagdo as duas métricas (equagdes (2) e (7)).
Posteriormente, os objetivos sdo utilizados na classi-
ficacdo dos individuos nas fronteiras hierdrquicas de
dominancia. Para cada fronteira, um valor de avalia-
¢do ficticia € atribuido inicialmente aos individuos.
Depois esses valores sdo ajustados para cada regra da
fronteira através do célculo da fung¢do de comparti-
lhamento, dada pela equagdo (1), e do contador de
nicho. Cada individuo recebe uma avaliacio escalar e
a geracdo de filhos € processada como no caso mono-
objetivo: (i) selecdo para o crossover pelo torneio
simples (Tour = 3), (ii) crossover uniforme com repa-
ro eventual de invélidos, (iif) mutacdo aleatdria, (iv)
inser¢do e remocao. Nosso AGMO também usa eli-
tismo na reinsercio da populag¢do, como no NSGA-II.
Entretanto, esse elitismo € similar ao realizado no
ambiente mono-objetivo: para cada conseqiiente, as
trés regras com maior avaliacdo compartilhada sdo
mantidas. O restante a nova populacdo é formada
pelos filhos. Os demais parametros s3o os mesmos do
AG mono-objetivo. Embora o objetivo do AGMO

seja encontrar uma fronteira com diversas solucdes
nao-dominadas, fez-se necessario estabelecer um
critério para a selecdo da melhor regra ao final da
execucdo do AG. A equagdo (8) foi entdo aplicada
para decidir qual é a melhor regra na fronteira nao-
dominada. Dessa forma, além de definirmos objeti-
vamente a saida final do AG, selecionamos as regras
de acordo com o mesmo critério utilizado para evolu-
ir as regras no ambiente mono-objetivo.

5  Experimentos

A mineracdo de regras foi aplicada a base Zoo, tam-
bém utilizada em [Noda et al., 1999]. Essa base foi
obtida no repositério de banco de dados da UCI e
contém 101 registros e 18 atributos categdricos: hair,
feathers, eggs, milk, backbone, fins, legs, tail, catsi-
ze, airbone, aquatic, breathes, venomous, toothed,
predator, domestic, type; os trés dltimos sdo usados
como objetivos. Predator e domestic sdo bindrios e
type varia de 1 a 7, resultando em regras com onze
conseqilentes diferentes: predator=0, predator=1,
domestic=0, domestic=1, type=1, type=2, type=3,
type=4, type=35, type=0, type=7, chamados, respecti-
vamente, de consegiiente 1,., conseqiiente 11.

Foram executados dois tipos de experimento. O
primeiro, utilizou todo o conjunto de dados na evolu-
¢do do AG obtendo as regras que melhor prediziam
cada um dos onze pares <atributo_objetivo,valor>.
No segundo, uma validagdo cruzada foi usada para
avaliar a qualidade das regras descobertas, onde o
conjunto de dados foi dividido em 5 parti¢des mutu-
amente exclusivas e completas. Esse experimento é
composto por cinco tipos de evolugdo do AG, sendo
que em cada tipo, uma parti¢do diferente foi usada
como conjunto de teste. A parti¢do de teste foi deixa-
da a parte durante a evolugdo das regras e as restantes
foram usadas como base de treino, correspondendo
aos dados efetivamente utilizados pelo AG na busca
das regras. Ao final, as regras sdo avaliadas quanto a
sua capacidade de predicdo na parti¢do de teste. O
resultado desse experimento foi gerado através da
média dos resultados das cinco parti¢des de teste.

Os AGs mono-objetivo e multi-objetivos foram
aplicados em 100% dos registros da base Zoo. Em
cada experimento, foram realizadas 10 execugdes
diferentes do AG. A tabela 1 apresenta os valores das
métricas Antint e PredAcc para as melhores regras
obtidas nessas execucdes. Os dois ambientes conse-
guiram minerar regras com um alto grau de interesse
e uma boa precisdo para a maioria dos conseqiientes.
O AG mono-objetivo encontrou regras com Antlnt
abaixo de 0,9 nos conseqiientes de 5 a 11 e, o AG
multi-objetivos, apenas para os conseqiientes 7, 8 € 9.
Nos demais, o Antint foi acima de 0,95. Com relacio
a acurdcia, tanto o AG padrdo quanto o MO encon-
traram regras ruins (< 0,8) apenas para o conseqiiente
4. Esses resultados sdo compativeis com [Noda et al.,
1999]. A diferenca mais significativa ocorre em rela-
¢do ao Antlnt, sendo que o PredAcc foi praticamente



equivalente nos dois modelos. A figura 3 mostra os
gréficos radiais da métrica (a) Antint e (b) PredAcc,
para os 11 conseqiientes. Com relagdo ao Antlnt, o
experimento multi-objetivos foi superior ao mono-
objetivo em oito conseqiientes, sendo que em dois
deles essa diferenca foi superior a 10%. Com relagdo
ao PredAcc, o multi-objetivos foi um pouco superior
em trés conseqiientes. Portanto, a abordagem multi-
objetivos encontrou regras com maior grau de inte-
resse, sem prejuizo da acurdcia. A tabela 2 apresenta
as melhores regras descobertas pelo AGMO. Em
relagdo ao mono-objetivo, obtiveram-se antecedentes
com um menor nimero de condi¢cdes em seis regras e
maior em apenas um. Portanto, em geral, a compre-
ensibilidade das regras foi superior. Embora a predi-
¢do dessas regras tenha sido avaliada na Tabela 1,
sua qualidade é melhor estimada pela predicdo média
obtida na validacdo cruzada.

Tabela 1. Comparagdo das métricas Antlnt e PredAcc obtidas nos
experimentos mono-objetivo e multi-objetivos.

c " Mono-Objetivo Multi_Objetivos

qilente AntInt | PredAcc | Antlnt | PredAcc
1 0,956 0,929 0,999 0,929
2 0,983 0,958 0,999 0,958
3 0,990 0,980 0,950 0,986
4 0,996 0,500 0,996 0,500
5 0,880 0,984 0,982 0,988
6 0,893 0,971 0,982 0,975
7 0,849 0,875 0,881 0,833
8 0,887 0,958 0,840 0,962
9 0,883 0,875 0,863 0,875
10 0,848 0,937 0,982 0,937
11 0,887 0,937 0,982 0,937

O método da validagdo cruzada foi usado para
verificar a capacidade de generalizacdo das regras
mineradas pelos AGs. A base Zoo foi dividida em 5
parti¢des e para cada particdo-teste, foram feitas 10
execugdes diferentes do AG. As melhores regras ob-
tidas para cada conseqiiente foram aplicadas na parti-
¢do de teste para avaliar sua precisdo em exemplos
ndo vistos durante o treino. A tabela 3 apresenta o
valor médio (nas 5 parti¢des) do PredAcc das melho-
res regras obtidas em cada parti¢do, tanto em treino
quanto em teste. A Figura 4 mostra os graficos radi-
ais da métrica PredAcc em (a) treino e em (b) teste.
Nos dois ambientes, a média do PredAcc na base de
treino é préxima aos valores obtidos com a base
completa. Porém, o resultado médio do PredAcc na
base de teste decai razoavelmente para cinco ou seis
conseqiientes, indicando que as regras mineradas no
treino ndo possuem uma boa capacidade de generali-
zacdo nesses conseqilentes. Comparando os resulta-
dos obtidos, nota-se que embora a performance tenha
sido similar no treinamento, o AG multi-objetivos foi
superior na base de teste. Em teste, os valores médios
de PredAcc do AG multi-objetivos foram superiores
em seis conseqiientes (significativamente em quatro).
Pelos graficos da Figura 4, vé-se que o ambiente mul-
ti-objetivo foi ligeiramente superior no treino, mas
claramente superior no teste. Assim, conclui-se que
as regras obtidas pelo AG mono-objetivo apresentam
uma maior especializaciio ao conjunto de treinamento

(overfitting) e as mineradas pelo AG multi-objetivos
apresentam um melhor grau de generalizacgao.
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Figura 3. Comparagao dos resultados mono e multi-objetivos na
base completa: (a) métrica AntInt (b) métrica PredAcc.

Tabela 2. Regras obtidas pelo AG multi-objetivos na base completa.

Melhores Regras
SE (domestic=1) E (catsize=0) ENTAO (predator=0)
SE (airbone=0) E (aquatic=1) E (catsize=1) ENTAO
(predator=1)
SE (hair=0) E (predator=1) ENTAO (domestic=0)
SE (eggs=0) E (venomous=0) E (tail=0) E (catsize=0) ENTAO
(domestic=1)
SE (milk=1) E (venomous=0) ENTAO (type=1)
SE (feathers=1) E (venomous=0) ENTAO (type=2)
SE (hair=0) E (aquatic=0) E (predator=1) E (toothed=1) E
(domestic=0) ENTAO (type=3)
SE (eggs=1) E (fins=1) E (domestic=0) ENTAO (type=4)
SE (feathers=0) E (airbone=0) E (aquatic=1) E (breathes=1) E
(catsize=0) ENTAQ (1ype=5)
SE(aquatic=0)E(fins=0)E(legs=6)E(catsize=0) ENTAO(type:G)
SE (airbone=0) E (predator=1) E (backbone=0) E (domestic=0)
ENTAO (type=7)

6 Conclusoes

Investigamos a aplicacdo de um AG multi-objetivos,
inspirado na familia NSGA e NSGALII, para a mine-
racdo de regras precisas e interessantes na base de
dados Zoo. Comparamos os resultados obtidos com
aqueles gerados por um AG mono-objetivo, baseado
no ambiente implementado em [Noda et al., 1999].
Observou-se que os experimentos que utilizaram
100% dos dados obtiveram resultados muito proxi-
mos para o grau de precisdo das regras. Entretanto, o
ambiente multi_objetivos retornou regras mais inte-
resses. Acreditamos que essa diferenca ocorreu devi-
do a avaliacdo isolada das métricas e a dindmica do



AGMO, que direcionou a busca para a regido dos
maiores valores em ambas as métricas. J4 no mono-
objetivo, o balanco entre as métricas foi definido a
priori, dando um peso maior a previsdo em relacio
ao grau de interesse. Na validacdo cruzada, nos dois
AGs houve uma queda na precisio das regras avalia-
das nas bases de teste. Apesar disso, constatou-se que
os resultados no ambiente multi-objetivo foram supe-
riores, resultando em um menor decaimento entre os
valores de treinamento e teste. Isso indica que as re-
gras obtidas nesse ambiente t€ém maior generalizagdo
que as do ambiente mono-objetivo.

Em [Noda et al., 1999] foram utilizas duas bases
de dados publicas, Zoo e Nursery, com 101 e 12960
registros, respectivamente. Nos experimentos com a
base Nursery chegamos a conclusdes similares, que
serdo objeto de um artigo futuro. Muitos caminhos
podem ser exploradas na drea de AGMOs e DM co-
mo continuidade deste estudo, tais como: inclusao de
outras métricas como a compreensibilidade; uso de
outras técnicas de AGMO; utilizacdo de outras fun-
¢Oes de avaliac@o para as métricas, entre outras.
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Tabela 3. Comparacdo da métrica PredAcc de treino e teste nos
experimentos mono e multi-objetivos.

C iiente Mono-Objetivo Multi-Objetivos
B Treino Teste Treino Teste
1 0,919 0,200 0,922 0,433
2 0,947 0,900 0,948 0,933
3 0,979 0,975 0,983 0,978
4 0,471 0,050 0,500 0,080
5 0,98 1,000 0,985 1,000
6 0,964 1,000 0,970 1,000
7 0,842 0,400 0,842 0,430
8 0,948 0,800 0,950 0,800
9 0,833 0,600 0,858 0,600
10 0,915 0,500 0,922 0,600
11 0,917 1,000 0,920 1,000
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Figura 4. Comparacdo da métrica PredAcc dos ambientes mono e
multi-objetivos na validag@o cruzada: (a) treino (b) teste.




