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Este trabalho apresenta um novo método evolucionario de combinagao de so-
lugbes para classificagdo de dados. A abordagem é baseada em um algoritmo de
programagcao genética multi-populacional que explora a técnica de co-evolucao em
dois niveis. No nivel inter-populacional as populagdes cooperam em um regime
semi-isolado, enquanto que no nivel intra-populacional os classificadores candidatos
co-evoluem competitivamente com amostras de treinamento. O classificador final é,
ao término do processo evolutivo, um comité de votagdo composto pelos melhores

membros de todas as populacoes.

Duas principais contribuigoes resultam desta tese: (i) um novo modelo de al-
goritmo evolucionario para classificagdo de dados, como descrito acima; e (ii) uma
sofisticada implementacao deste algoritmo, disponivel livremente, para uso em am-

bientes de alto desempenho.
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This work presents a new evolutionary ensemble method for data classification.
The approach is based on a multiple-population genetic-programming algorithm
which exploits the technique of co-evolution at two levels. On the inter-population
level the populations cooperate in a semi-isolated fashion, whereas on the intra-
population level the candidate classifiers co-evolve competitively with the training
data samples. The final classifier is, after the termination of the evolutionary process,

a voting committee composed by the best members of all the populations.

Two main contributions result from this thesis: (i) a new evolutionary-algorithm
model for data classification, as described above; and (ii) a sophisticated implemen-
tation of this algorithm, freely available, to be used in high performance environ-

ments.
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Capitulo 1

Introducao

Dominar e compreender inteiramente um problema é uma tarefa normalmente ar-
dua para os algoritmos de aprendizagem baseados em otimizagao; muito comumente
o que se obtém é o entendimento sobre por¢oes do seu dominio, isto é, a obtencao
de solugoes 6timas localmente. Esta frustrante constatacao, por outro lado, da mar-
gem para o instigante questionamento: seria possivel decompor o problema de tal
maneira que suas partes fossem mais facilmente resolvidas e entdo recompo-las na

forma de uma unica solugdo representando todo o problema original?

Esta visao lembra o conceito de divisdo-e-conquista, e possui dois grandes de-
safios: a decomposicdo do problema, isto é, como explorar seus subespacos iso-
ladamente; e como unificar conhecimentos individuais em uma inteligéncia mais
completa, idealmente como a soma integral das partes. Nesse espirito enquadram-se
os métodos de combinagao de solugbes parciais, que procuram resolver os desafios

mencionados.

Esta tese propoe uma nova abordagem de combinacao de solugoes parciais des-
tinada a tarefa de classificacdo de dados, sendo ela, portanto, um combinador de
estruturas classificadoras. A proposta baseia-se na meta-heuristica evolucionaria
denominada programacao genética, e explora os recursos de multiplas populagoes e
co-evolugao, sendo inspirada ainda nos conceitos dos populares combinadores bag-
ging [1] e boosting [2,[3]. Na abordagem proposta, o conjunto original de treinamento
¢é apropriadamente distribuido entre as populagoes, onde cada uma, em paralelo, co-

evolui competitivamente com suas respectivas amostras de treinamento em uma



espécie de “corrida armamentista’{l Ao final do processo evolutivo elege-se em cada
populacao um representante—obtendo-se assim um conjunto de representantes—que

sao entao devidamente reunidos para constituirem a solugao final.

O restante deste capitulo dedica-se a introducao de conceitos elementares rela-
tivos a esta tese. Na proxima secao é apresentada a tarefa de classificacao de dados
e suas aplicagoes; em seguida, discute-se sobre o método de combinagao de classi-
ficadores; finalmente, a organizacao do contetido desta tese é sintetizada na ultima

secao deste capitulo.

1.1 A Tarefa de Classificacao de Dados

Mapear caracteristicas em certos padroes discretos é uma das operagoes mais
comumente praticadas no nivel cognitivo, pois é reconhecidamente um meio de au-
xilio a compreensao do ambiente. Igualmente importante para o entendimento da
natureza de bases de dados é o descobrimento de mapeamentos entre atributos e
classes, a fim de expor o principio de formacao desses dados. Esta tarefa pertence a

area de mineracao de dados, e é chamada de classificacao de dados.

A classificacao de dados pode ser descrita como a tarefa que, fornecido um con-
junto de dados como treinamento, visa construir uma entidade com a propriedade de
mapear atributos de entrada em um valor discreto que representa a classe/categoria
de uma dada amostra. Esta entidade é denominada classificador ou preditor. A
construcao do classificador, embora possa ser feita servindo-se dos mais variados
algoritmos, ¢ um processo de treinamento que se baseia em uma colecao prévia de
exemplos—sao conhecidas as classes para cada conjunto de atributos—, portanto, a

classificacdo de dados é uma tarefa de aprendizado supervisionado.

Existem duas maneiras de aplicagdo da classificacao de dados; com o treina-

L Corrida armamentista é um termo que foi cunhado durante a Guerra Fria, que descrevia a
co-evolugdo armamentista entre os Estados Unidos e a Unido Soviética. Cada uma das nagbes
objetivava ter em maos o maior poderio bélico, visando a dominacdo em um possivel confronto
militar. Para tanto, além do recrutamento interno para pesquisa e desenvolvimento de novas armas
de destruicao, as superpoténcias também investiam em tecnologia de espionagem, possibilitando-se
assim conhecer o potencial do inimigo e entao focar-se em meios de anula-lo ou superé-lo. O paralelo
com a natureza é direto; a soberania (“aptiddo”) de uma das nagoes é inversamente proporcional
ao poder bélico de outra.



mento de classificadores: (i) focando-se na habilidade de realizagdo de predigoes
automatizadas de novas amostras; ou (ii) concentrando-se na constru¢ao de mo-
delos compactos e legiveis que permitem o entendimento/extracdo das regras que
governam a base de dados. E sempre desejével que ambos os objetivos sejam alcan-
cados, mas em muitos problemas eles se mostram conflitantes, ou seja, ou se obtém

um classificador preciso ou compacto/legivel, mas ndo ambos ao mesmo tempo.

O assunto da presente tese, e portanto as contribui¢oes desta, concentram-se
na abordagem do primeiro modo de aplicagdo da tarefa de classificacao de dados,
isto é, na construcao de solugdes que visam primordialmente a habilidade de predi-
¢do de novas amostras de dados. Embora os classificadores produzidos pelo algo-
ritmo proposto sejam simbdlicos e, em principio, legiveis, é proprio dos métodos de
combinacgao de solucoes a degradacao da interpretabilidade das solugoes, devido a

complexidade resultante da agregacao de uma colecao de solugbes parciais.

Aplicacoes

A classificacdo de dados é uma atividade que goza de expressiva popularidade,
decorrente de sua importancia e grande aplicabilidade em varias areas do conheci-
mento. A relacdo apresentada a seguir lista, em carater ilustrativo, uma pequena
parcela dos dominios e aplicagoes nos quais a tarefa de classificagdo tem sido bem

sucedida.

Sistemas petroliferos Partindo-se de uma base de dados geoldgicos, pode-se atra-
vés da classificacao de dados predizer as chances de sucesso na procura de
reservas de 6leo e gas natural em uma determinada regiao; ainda, por meio de

dados de cromatografia gasosa pode ser possivel classificar diferentes 6leos.

Medicina Diagnostico automatizado de doencas mediante informacoes de exames
do paciente; ou, analise de imagens médicas para deteccao e avaliacdo do grau

de tumores.

Economia, comércio e industria Anélise de crédito e calculo de risco baseando-
se em informacoes histéricas e vigentes acerca do tomador de crédito; ou entao,

demarcagao de segmentos de clientes/neg6cio potencialmente lucrativos.
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Reconhecimento de padroes Reconhecimento optico de caracteres digitais ou

manuscritos; também, biometria e classificagao de padrdes em imagens.

1.2 Combinacao de Classificadores

Usualmente as técnicas de aprendizado aplicadas a tarefa de classificacao de
dados limitam-se em aproximar o conhecimento acerca do problema, seja em fungao
de uma amostragem insuficiente ou ruidosa, ou simplesmente por restri¢ao da propria
técnica. Também é caracteristica marcante nestes algoritmos de aprendizagem a
possibilidade da geracao de diferentes aproximacoes para um mesmo problema por
meio de pertubagoes nos dados de treinamento ou nos parametros de iniciacao dos

algoritmos.

Estas varias aproximacoes, cada qual possivelmente retendo conhecimento sobre
diferentes partes do dominio, se devidamente agregadas formam uma inteligéncia
coletiva potencialmente mais precisa e completa do que quando representada indi-
vidualmente. Dietterich [4] aponta trés razoes fundamentais, embora relacionadas
entre si, para o funcionamento dos métodos de combinagao de classificadores: esta-

tistica, computacional, e representativa.

A razao estatistica revela-se, sobretudo, quando o conjunto de treinamento é
relativamente pequeno frente a real caracterizacao da base de dados—o espaco de
hipéteses. Dessa forma, as amostras de treinamento fornecem pouco poder de dis-
criminacao, e portanto diferentes classificadores podem ser obtidos sob uma mesma
alta precisao de classificacdo. Em decorréncia disto, a combinagao dessas solugoes
faz com que um classificador mais centrado seja obtido, que estatisticamente repre-

senta uma melhor aproximacao para o verdadeiro classificador procurado.

Por sua vez, a razao computacional surge em decorréncia da constatagao de
que na pratica é comumente inviavel a obtencao de solugdes Otimas, mesmo na
disponibilidade de dados suficientes de treinamentof| Em consequéncia disso e,

supondo-se que as solucoes sub-6timas, em execugoes independentes, sejam obtidas

2Tipicamente, a nio obtencdo de solugdes 6timas por algoritmos de classificacio deve-se: (i)
ao mecanismo de busca inerentemente local; (ii) falta de garantias de convergéncia global; ou, na
existéncia de garantias de convergéncia global, (iii) custo computacional proibitivo.
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com relativa diversidade (sub-6timos distintos), a combinacao dessas solugoes tem
o efeito de produzir uma solugdo mediana a estas, que tende a situar-se préximo a

solugao 6tima.

Finalmente, a terceira razao apontada considera casos em que a representacao
das solugoes candidatas de um algoritmo de classificacao pode, eventualmente, ser
incapaz de descrever exatamente a real solugdo procurada, limitando-se a obtencao
de solugoes vizinhas (sub-6timas). Nesse caso, com base no mesmo principio das
duas outras razoes, a combinacao de classificadores pode, por meio da ponderacao

das predigoes dessas solugoes vizinhas, aproximar a predicao da verdadeira solugao.

1.2.1 Abordagens para Combinacao de Classificadores

No contexto da classificacao de dados, pode-se dizer que a exploragao desse tema
efetivamente iniciou-se na década de 90 com o desenvolvimento de dois métodos de
combinacao de classificadores; bagging [1] e boosting [2, [3]. Eles destacam-se pela
simplicidade e principalmente pelos expressivos resultados, produzindo melhoras
significativas sobre as técnicas existentes de classificagdo de dados no que tange a
precisao e robustez. Ambos s@o meta-algoritmos, isto é, atuam sobre outros algorit-
mos, e compartilham o mesmo fundamento: treinar uma colegio de classificadores
cada qual com um conjunto de treinamento estrategicamente definido e, ao término,
constituir um comité votante—que decide a classe final de uma dada instancia—
governado por uma certa politica de votagdo. O treinamento dos classificadores fica
a cargo de terceiros, como algoritmos de arvore de decisao ou redes neurais; ao bag-
ging e boosting cabem a escolha cautelosa do conjunto de treinamento a cada rodada
e 0 modo de agregacao das solugoes parciais a fim de produzir uma solugao final
aprimorada. A diferenga entre os dois estd em (i) como gerenciar o conjunto de

treinamento para cada classificador; e (ii) a politica de Votagéo.rf]

Inspirados no bagging e boosting, e de uma forma mais ampla, no conceito de com-
binac¢ao de classificadores, surgiram muitos trabalhos buscando inserir essas ideias

diretamente em outras técnicas (algoritmos de classificagdo de dados), tornando-as

3A Secdo apresenta o bagging e boosting e suas diferencas.
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nativamente integradasﬁ A estruturacao tipo meta-algoritmo é simples e pratica,
mas ao mesmo tempo compromete a flexibilizacao e diversidade a medida que a co-
municacao entre os algoritmos é restrita. Diferentemente, a integracao forte permite

o fino ajuste e abre um leque de novas possibilidades de interacao entre as técnicas.

Nesse sentido, as abordagens com vocacao para hibridizagdo sao um caminho
tentador para se alcancar a boa uniao de técnicas. Em especial, destacam-se os
algoritmos de classificacao de dados baseados em programacao genética, uma li-
nhagem da computacao evolucionaria com enfoque na evolugao de “programas” de
computador (programas classificadores, no caso), que, assim como sua familia, é uma
abordagem bastante afavel a integracao. A natureza populacional da programacao
genética, isto é, a existéncia concorrente de varias solucoes candidatas, sugere que a
combinagao de classificadores possa ser convenientemente obtida usando-se conjun-
tos de individuos ou conjuntos de grupos de individuos. Sob este raciocinio, uma
possibilidade direta é evoluir sub-populacoes e entao eleger em cada populagao um
classificador votante, formando-se ao final um comité de votagdo. Outras formas
de integragdo neste contexto incluem, por exemplo, o uso de nichos [5], otimizacio

multi-objetivo [6] e técnicas pareto—co-evoluciondrias [T].

1.3 Organizacao da Tese

O contetdo desta tese estd organizado da seguinte maneira. Introduz-se no
Capitulo [2 de maneira geral e abrangente, o ramo da computacao evolucionéria
denominado programacao genética, cuja especialidade é a inducao de programas
de computador em linguagens arbitrarias via processo simulado de evolucao por
selecao natural. A programacao genética figura como um dos pilares desse trabalho,

o alicerce sobre o qual os algoritmos e as implementagoes sao construidos.

Propde-se no Capitulo [3], como uma das principais contribuigoes desta tese, o
algoritmo que desenvolve a ideia de combinagao de classificadores, inspirado nos
conceitos do bagging e boosting, por meio de cooperacao entre miltiplas populagoes

semi-conectadas e co-evolugdo competitiva no nivel intra-populacional.

4A Secdo discute alguns desses trabalhos no ambito da programacao genética.
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Uma implementacao do algoritmo proposto e dos populares bagging e boosting
sobre a programacgao genética é exposta no Capitulo [4] Esta implementagao consta
como a segunda distinta contribuicao deste trabalho e esta disponibilizada livre-

mente e sem restricoes.

No Capitulo [5] sao realizados lotes de experimentos computacionais controlados
que demonstram a superioridade do algoritmo proposto sobre os tradicionais bagging
e boosting no dominio da programacao genética. Os algoritmos sao aplicados em uma

variada colecao de problemas de classificacao de dados.

Finalmente, no Capitulo [6] sdo apresentadas as consideragoes finais e também

dire¢bes promissoras de trabalhos futuros ligadas a este trabalho.



Capitulo 2

Programacao Genética — PG

Este capitulo apresenta a meta-heuristica denominada programacao genética,
em sua formulacao tradiciona]ﬂ [8], que prové o terreno fundamental sobre o qual

desenvolvem-se as contribuigoes desta tese.

2.1 Introducao

A programagao genética, cujo desenvolvimento é a atribuido a John Koza [§], é
uma meta-heuristica estocastica de otimizacao global baseada no principio darwini-
ano de sele¢do natural, sendo, pois, uma abordagem da computacao evolucionéaria.
A PG destina-se a evolugao de programas de computador em linguagens arbitrarias,
em outras palavras, a PG otimiza estruturas funcionais capazes de realizar opera-
¢oOes, sejam elas logicas, aritméticas, condicionais e de desvios, que normalmente

mapeiam entradas em saidas.

Nesta concepcao, submete-se uma populagao contendo um determinado ntimero
de individuos—programas candidatos criados aleatoriamente—ao processo simulado
de evolugao segundo a sele¢ao natural. Neste processo iterativo figuram a cada gera-
¢ao: a selecao de individuos promissores para procriagao, a formacao de seus descen-
dentes por meio de operagoes genéticas como cruzamento e mutacao, e finalmente
a insercao destes novos individuos na populagdo, marcando-se o inicio de uma nova
geragao. Muito embora nao existam garantias de progresso e tampouco de obtenc¢ao

de solugoes 6timas, como caracteristico em qualquer meta-heuristica, essa dinamica

'Referenciada nesta tese como programagcdo genética canonica.



tende, ao longo das geragoes, a produzir solugoes candidatas incrementalmente mais

adaptadas.

Destacam-se como caracteristicas tipicas da programacao genética as seguintes

qualidades:

e Robustez — o modelo populacional e o processo estocastico sao os dois principais
fatores por tras da programacao genética responsaveis pela solidificagdo da

tolerancia a ruidos.

e Krigéncia de pouco conhecimento sobre o dominio — os requisitos acerca do do-
minio de aplicacdo podem ser relaxados; basicamente, espera-se apenas uma
funcao capaz de comparar a qualidade relativa dos individuos com certa pre-

cisao.

e Possui paralelismo natural — as demandas computacionais da programacao
genética podem ser trivialmente particionadas em varios niveis, com emprego
ou nao de modelos distribuidos bioinspirados, permitindo-se assim redugao no

tempo de execugao e/ou escalabilidade para problemas mais complexos.

e Produz solugoes simbolicas — usualmente as solugoes obtidas pela programa-
¢ao genética sdao imediatamente legiveis e interpretaveis (“codigo-fonte dis-
ponivel”), em decorréncia do processo evolutivo atuar diretamente no nivel

simbdlico das estruturas.

e E facilmente extensivel/modificdvel — a programagao genética é uma meta-
heuristica extremamente versatil, e dessa forma admite, por exemplo, hibridi-
zagoes (funcionamento junto a outras técnicas), integracao de outros modelos
evoluciondrios (p. ex., co-evolugdo, nichos, miltiplos objetivos) e as mais di-
versas representagoes e linguagens para os programas (como representacao

formal por gramaéticas).

O processo evolutivo da programacao genética candnica pode ser visualizado
pelo fluxograma da Figura[2.1] Como exposto pela figura, os componentes e etapas
da programacao genética, que sao discutidos no decorrer deste capitulo, podem ser

sintetizados por:



Criar populagao
de individuos

Avaliar os novos
individuos

Critério de )
parada satisfeito? —Sim—> execucao

Terminar a

Selecionar os individuos
mais promissores

Aplicar os operadores genéticos
com certa probabilidade

Inserir os novos individuos em
funcdo do método de reproducdo

Figura 2.1: Fluxograma do funcionamento da programagcao genética

1. Criagao da populacao — determina quem e como sdo formados os primeiros

individuos candidatos. Para tanto, dois conceitos devem estar definidos:

(a) representagdo dos programas — a estrutura funcional na qual o processo

evolutivo atuara, isto ¢, a entidade que serda submetida as avaliagoes e

operagoes genéticas.

(b) conjuntos primitivos de func¢oes e terminais — estabelece as instrugoes

bésicas (“palavras-chave”) da linguagem dos programas que, quando de-

vidamente combinadas, expressam a solugao esperada.

2. Awaliagdo dos individuos — funcdo que mede quao bem um determinado indi-

viduo executa a tarefa do problema, em outras palavras, é a fungao objetivo

a ser maximizada.

3. Critério de parada — determina se o processo deve ser interrompido, normal-
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mente por obtencao de uma solucao satisfatoria ou por limites de tempo de

execugao.

4. Esquemas de selecdo — definem como os individuos mais bem adaptados sao

favorecidos na disputa pela procriacao.

5. Operadores genéticos — sao as técnicas de criagao de novos individuos com base

no material genético de seus genitores. Tipicamente subdividem-se em:

(a) cruzamento — recombinac¢ao do material genético de dois individuos.

(b) mutagao — deriva um individuo como uma variagao de um outro.

6. Meétodos de reproducao — estipulam como os descendentes serao inseridos na

populagao.

2.2 Representacao dos Programas

Existe uma infinidade de estruturas capazes de representar programas de com-
putador no ambito da programacao genéticaE] H& no entanto trés principais grupos

conceituais de representagao: linear [9], por drvore [§] ou por grafos [10} 1], 12].

Dentre os grupos, a representagao por arvore é a mais popular, status este pos-
sivelmente decorrente da sua tradicao de uso na programacao genética, aliada ao
poder/espontaneidade de expressao de programas e relativa simplicidade. Todavia,
esta classificacao é conceitual, e difere da representagcio computacional; por exem-
plo, muito embora a arvore seja uma estrutura naturalmente hierarquica, ela pode
ser implementada e operada linearmente sem que haja violacao de suas proprie-
dades [13, [14]. Ainda, um terceiro nivel de classificagdo pode ser introduzido: a
representacdo semantica. Neste, a representacao conceitual é complementada com
regras/restrigdes que governam como a estrutura em questao pode ser operada; pode-
se citar como membros desta classificacao, por exemplo, a representacao formal por
graméatica sobre a estrutura arvore (Segao e sobre a estrutura linear [15], e

restrigoes de tipo para a estrutura arvore [16].

2Essas estruturas sdo muitas vezes referidas por cromossoma ou genoma do individuo.
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A despeito do extenso leque de opgoes de representacao, considera-se neste
capitulo—e de uma maneira geral, nesta tese—a representacao pela estrutura de
dados drvore.rf] Nesta representacao, o cromossoma de um individuo apresenta um
aspecto grafico como exemplificado na Figura[2.2] O individuo A descreve a expres-

sao:
se AN B entao C, sendo (3.14 x X)

enquanto que o individuo B a fungdo matematica:

sin (\/ 0.987 — cos(X X Y))

A B
&
0.987 °

Figura 2.2: Individuos representados pela estrutura arvore

2.3 Conjuntos Primitivos de Funcoes e Terminais

Essenciais ao funcionamento da programacao genética, como originalmente con-
cebida, sdo os denominados conjunto de fungdes (F) e terminais (T), que sdo rela-
tivos ao dominio da aplicagao. Sao eles que definem as ferramentas (as primitivas)
que estarao a disposi¢ao do processo evolucionario para a construcao de estruturas
mais complexas, isto é, definem a linguagem—e o feitio do espaco de busca—onde

a evolucao podera explorar.

3Esta além do escopo desta tese uma investigaciio comparativa entre as diversas formas de
representacao.
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O conjunto F é responsavel pelo fornecimento de fungoes que requerem argu-
mentos, ou seja, os operadores. Exemplos incluem operadores mateméticos (4, —,
X, +, sin, cos, /", log, x¥), 16gicos (V, A, —), relacionais (<, >, =), condicionais

(se = entao y sendo z) e lacos iterativos (enquanto z faga y).

Por sua vez, o conjunto T prové os operandos, isto é, varidveis/atributos (z, vy,
idade, saldrio), constantes (m, e) e fungdes que nao requerem argumentos (random,

tempo percorrido).

Os conjuntos de fungoes e terminais podem ser livremente, e de forma recursiva,
combinados; a unica restricao é que seja obedecida a aridadeﬁ de cada primitiva.
Portanto, todo fragmento ou estrutura de um programa na populacao, em qualquer
estagio do processo evolutivo, nada mais é do que uma combinacao particular entre

elementos de F e T.

2.3.1 Suficiéncia

Do fato de que qualquer estrutura da populagdo é um arranjo particular de F
e T, decorre que é condi¢ao necessaria para a obtencao da solucao esperada que
esta possa ser expressa como uma combinacao das primitivas definidas para o pro-
blema. Esta 6bvia constatacdo é conhecida como propriedade de suficiéncia, e diz
que os elementos dos conjuntos F e T devem ser suficientes para, em ao menos uma

combinagao especifica, descrever a solucao esperada.

Na pratica, entretanto, a propriedade de suficiéncia nao soa tao ébvia, devido ao
fato de que em muitos problemas—especialmente os reais e de grande porte—nao
se conhece o aspecto da solucao, e dessa forma pouco se pode cogitar a respeito da
formagcao dos conjuntos de fungoes e terminais. Neste cenario, é tentador adicionar
aos conjuntos tantas primitivas quanto se possa; contudo, tal procedimento aumenta
enormemente o espaco de busca, e pode, portanto, seriamente degradar o progresso

da evolugao.

4 Aridade é o ntimero requerido de argumentos. Os terminais em T tém sempre aridade zero.
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2.3.2 Consisténcia

Uma segunda propriedade que concerne aos conjuntos de primitivas é a deno-
minada consisténcia. Consisténcia é a condicao de integridade, e requer que cada
operador do conjunto de fungoes seja suficientemente versatil e robusto para aceitar
como argumento qualquer terminal em T ou valores de retorno de qualquer fungao
em F. Em outras palavras, os conjuntos de terminais e fun¢des tém que ser tais
que, quaisquer combinagoes entre ' e T, ou FF e ele proprio, desde que respeitadas

as aridades, sejam validas.

A consisténcia é uma propriedade demasiadamente relaxada no que se refere as
relacoes e restrigdes entre as primitivas, isto é, no que tange a defini¢do da linguagem
dos programas. Ao mesmo tempo em que os conceitos dos conjuntos de fungoes e
terminais da programacgao genética canonica proveem simplicidade e uniformidade,
a auséncia de restrigoes causa: (i) crescimento nao justificado do espago de busca—
regioes conceitualmente sem sentido passam a fazer parte dele; e (ii) dificuldade
de satisfazer a condicdo de consisténcia quando estao envolvidos diferentes tipos e
estrutura de dados, tornando-a inviavel ou, na melhor das hipoéteses, forcando uma
adaptacgao crassaE] Felizmente, para dominios de aplicacao onde as deficiéncias e
limitagoes da nogao dos conjuntos de terminais/fun¢oes mostram-se preocupantes ou
proibitivas, é possivel adotar representagoes mais sofisticadas, como, entre outras [16],

15], a representacao formal por gramaética [17], que é descrita na Secao [4.2.1]

2.4 Criacao da Populacao

A criagao da populagdo visa formar uma amostragem representativa do espago
de programas, que seja preferencialmente bem distribuida e sem tendenciosidade
a favor de configuracoes particulares. Entretanto, dado que o espago de possiveis
programas ¢ geralmente infinito—quando nao se impoe limites acerca do tamanho
das solugbes—, torna-se impossivel amostragens estritamente uniformes; o que se

pode fazer, todavia, é tentar evitar grandes distorcoes [18].

5 ~ . . . . ~ .
°Por exemplo, nao faz sentido conceitual a multiplicacdo de valores booleanos, no entanto, seria
necessario garantir a factibilidade desta operacdo para que o processo evolutivo fosse viavel.
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Na pratica, a criacao dos individuos iniciais, e portanto da populacao, é realizada
de maneira essencialmente aleatoria, isto €, as instrugoes basicas dos conjuntos F
e T sao recursivamente combinadas ao acaso, em nimero e complexidade variaveis,
na estrutura do individuoﬁ Embora o processo de criagao seja nao-deterministico, é
preciso que se respeite a aridade de cada operador; em outras palavras, se uma de-
terminada fungao possui n argumentos, entao, considerando-se a estrutura arvore, o
no representando este operador tera exatamente n nos filhos, cada qual constituindo

um argumento.

2.5 Avaliacao dos individuos

A avaliacao dos individuos, que depende fundamentalmente do dominio da apli-
cagao, mede o éxito com que os programas realizam a tarefa alvo, isto é, define a
aptiddo. Em problemas de regressao, por exemplo, interessa saber a discrepancia
entre os valores esperados para os pontos fornecidos e os valores obtidos pela fun¢ao
sendo avaliada; portanto, uma medida de avaliacdo poderia ser o inverso da soma

do quadrado dos erros:

7 -1

;[f(pj) — ;)

onde J é o nimero de pontos, p; € R" é o j-ésimo ponto, f ¢ a funcao sendo avaliada

(f :R" — R), e y; € R é o valor esperado para o ponto de indice j.

Ja em problemas de classifica¢ao de dados o objetivo primario é medir a acuracia
de predicao sobre um determinado conjunto de amostras de treinamento; dessa
forma, a aptidao de uma arvore classificadora C' (C' : R" — N), normalizada para o

intervalo [0, 1], poderia ser dada pela taxa de acertos:
1 J
5 2.[C() =y,
j=1

onde J ¢ o nimero total de amostras de treinamento, a; € R" e y; € N, respectiva-

mente, a j-ésima amostra e sua classe esperada, e [r] retorna 1 se a condi¢ao 7 é

5Em certas aplicacdes, no entanto, conhecendo-se alguns padrdes titeis e promissores, é possivel
introduzi-los diretamente na populacao inicial, mas é preciso cautela para que estas sementes nao
causem convergéncia prematura.
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satisfeita ou 0 caso contrario.

No entanto, nesses casos geralmente é 1til ponderar a aptidao do individuo em
fungao de sua complexidade/tamanho, visando assim a obtengao de solugoes mais
compactas, legiveis e potencialmente com maior poder de generalizacao. Uma me-
dida comum ¢ a introducao de um coeficiente de penaliza¢ao por complexidade, que

se propoe a reduzir a aptidao de um individuo proporcionalmente ao tamanho de

sua estrutura (Secao 4.2.8|).

2.6 Critério de parada

Idealmente, uma execugao da programagao genética deveria terminar quando,
e somente quando, uma solucao 6tima fosse encontrada segundo a funcao de ap-
tidao definida. Infelizmente, dependendo da complexidade do problema e recursos
computacionais disponiveis, isto nem sempre é viavel. Nesses casos, o relaxamento
desta condicdo no intuito de obtencao de solugoes “suficientemente boas” pode ser
admissivel—ou ser de fato a tnica alternativa. A implementacao deste conceito é

feita pela adi¢do de um ou mais critérios de parada, comumente:

e Aptidao dentro da faixa aceitavel — o processo é interrompido quando uma

solucao aproximada é obtida.

e Numero maximo de geragoes ou avaliagdes — a execucgao € interrompida ao se

atingir um namero pré-estabelecido do geracoes ou avaliagoes.

e Tempo limite de execugao — analogo ao item anterior, mas é guiado pelo tempo

despendido.

e Estagnacao do processo — a execucao termina quando ¢ detectada estagnacao
do processo evolutivo, isto é, quando por um certo periodo nenhuma solugao

aprimorada é obtida.
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2.7 Esquemas de selecao

O esquema de selecao é o instrumento pelo qual os algoritmos evolucionarios
conduzem a busca para as regides mais promissoras do espaco e, que, efetivamente,

permite o processo de otimizacao.

A selecao é responsavel por escolher os individuos da populacao que deixarao des-
cendentes para a geracao seguinte, ou seja, aqueles que participarao das operagoes
genéticas. Portanto, é natural esperar que as fungoes de selecao favorecam aque-
les individuos mais bem adaptados, pois a transmissao de bom material genético

potencializa o desenvolvimento de soluc¢oes aperfeicoadas.

A diferenca entre a probabilidade de selecao dos melhores individuos e a proba-
bilidade de sele¢ao dos piores denomina-se pressao de selegio. Quando a pressao de
selecao é baixa, individuos de menor qualidade terdao mais chance de disseminar seus
genes; por outro lado, quando a pressao ¢ alta, somente aqueles individuos muito
bem avaliados, em média, tém oportunidade de ser selecionados. Embora possa pa-
recer que, a principio, a alta pressao de selecao é sempre vantajosa, na realidade ela
pode levar o processo evolucionario rapidamente a indesejavel convergéncia prema-
tura. Isto ocorre, notoriamente, devido a degradacao da diversidade na populagao,

ja que apenas um pequeno seleto grupo de individuos domina o processo.

Embora existam vérios esquemas de selegao [19], cada qual diferindo particu-
larmente no que tange a dindmica da pressao de selecdo e custo computacional,
uma variagao bastante simples, eficiente e conveniente, nomeada torneio [20], é co-
mumente empregada na programacao genética. Neste esquema, k£ individuos sao
selecionados aleatoriamente da populacao, suas k aptidoes sao comparadas e o indi-
viduo detentor da melhor aptidao é selecionado. Nota-se que o valor de k, de fato,
define a pressao de selecao, isto é, quanto maior o nimero de competidores mais

rigorosa a selecao se torna.
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2.8 Operadores genéticos

A funcao dos operadores genéticos é construir solugdes derivadas a partir de
outro(s) individuo(s). E através desse processo de experimentacao de recombinagoes

e/ou variagoes sobre padroes promissores que o espago de busca é explorado.

Os dois principais operadores genéticos, descritos a seguir, sao o cruzamento,

que atua sobre dois individuos, e mutag¢do, que atua sobre um tunico individuo.

2.8.1 Cruzamento

O operador de cruzamento propoe-se a recombinar partes de estruturas previa-
mente selecionadas pelo processo de selecao, na esperanca de se derivar estruturas
ainda melhores. Devido ao status de operador primario na programacao genética, o

cruzamento é tipicamente aplicado com alta probabilidade.

Na representacao por arvore, o operador de cruzamento comuta sub-arvores,
cujos nos raiz sao arbitrariamente escolhidos, de dois individuos, gerando dessa
maneira dois novos descendentes. A Figura [2.3| exemplifica a aplicagao do operador

de cruzamento sobre os pais A e B, produzindo os filhos A’ e B’.

2.8.2 Mutacao

A mutacao deriva um novo descendente mediante modificagoes na estrutura de
um individuo selecionado. Estas modificagoes sao normalmente de pequena escala
(“pertubagdes”), e visam tanto a exploracao de regides vizinhas aquele individuo
quanto a (re)introducao de material genético a fim de preservar a diversidade da po-
pulacdo. As modificacoes sobre as estruturas sao realizadas, tipicamente, de maneira

absolutamente aleatériall

A Figura ilustra uma aplicacao hipotética do operador canénico de mutacao
sob a representacao por arvore. Primeiramente, uma sub-arvore do individuo A

é escolhida ao acaso, entdo removida, e finalmente uma nova sub-arvore, criada

"Mas existem operadores especializados de mutacéo que agem deterministicamente; por exem-
plo, operadores de eliminacéo de redundéancia ou de simplificacdo de expressdes em arvores.
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Figura 2.3: Cruzamento padrao

aleatoriamente, é introduzida no local, gerando assim o descendente A’.

2.9 Meétodos de Reproducao

Os métodos de reproducgao dizem respeito a politica sob a qual os descendentes
recém criados sao introduzidos no processo evolucionario. Existem dois métodos

fundamentais: geracional e steady-state [21], 22].

O método geracional foi o primeiro a surgir na literatura dos algoritmos de com-
putacao evolucionaria; funciona basicamente assim: a cada geracao os descendentes

recém criados sao alocados em uma populagao temporaria; quando o nimero de indi-
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viduos criados se iguala ao da populagao principal, a populacao temporaria substitui
a principal, e assim todos os individuos da geracao passada sao descartados—uma
variagao muitas vezes ttil, conhecida por elitismo, é preservar os n melhores indivi-

duos da geracao passada.

Uma desvantagem do método geracional, que pode ser decisiva em certas apli-
cagoes, ¢ a necessidade de se alocar uma segunda populagdo durante o processo
evolutivo. O método de reproducao steady-state, por outro lado, insere os des-
cendentes recém criados imediatamente na populagao atual, logo, eles passam a
coexistir com seus antecedentes. Quando um novo descendente é inserido, um indi-
viduo da populagao vigente deve ser eliminado para que o tamanho da populacao
permaneca constante. Habitualmente, escolhe-se para ser substituido um individuo
pouco adaptado (ou o menos adaptado), dessa forma, a evolugao descarta solugoes
pouco promissoras e obtém-se, naturalmente, o efeito de conservagao dos melhores

individuos analogo ao elitismo da reproducao geracional.
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Capitulo 3

O Algoritmo PGMC

O algoritmo PGMC—sigla de Programacao Genética Multi-populacional e Co-

evoluciondria—proposto nesta tese é descrito no decorrer deste capitulo.

O capitulo estd organizado da seguinte maneira. Primeiramente, os populares
combinadores bagging e boosting sao apresentados e entao comparados. Em seguida,
discute-se brevemente algumas das principais técnicas de combinacao de classifica-
dores no ambito da programacao genética. Por fim, descreve-se como os conceitos
do bagging e boosting podem ser naturalmente integrados a programacao genética
por meio de mecanismos de competicao e cooperagdo em uma nova abordagem dis-

tribuida denominada PGMC.

3.1 Bagging e Boosting

O bagging e boosting sao métodos concebidos para combinar solugoes de algo-
ritmos de aprendizagem—em especial classificadores e regressores—na intencao de
produzir uma solucao final agregada mais robusta e com menor taxa de erro. No
ambito da classificacao de dados, o classificador resultante é uma funcao que prediz
uma Unica classe dentre as varias sugestoes emitidas pelas solugdes parciais. Nor-
malmente esta fungao é definida como a votagdo majoritdria, ponderada ou nao por

algum quesito (p. ex., “confiabilidade” dos membros).

Sinteticamente, ambos os métodos partilham o principio geral descrito no Al-

goritmo [3.1} No algoritmo, o pardmetro N é o nimero de iteragoes, isto é, define
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a quantidade de solugbes parciais (tamanho do comité) a ser produzida. A cada
iteragao um conjunto de treinamento é formado, e entdo um algoritmo de classifica-
¢ao constréi um classificador com base nesse conjunto de treinamentoE] Finalmente,
apés a obtencao de N solugbes parciais, um classificador final é construido como

uma fungao destas.

Algoritmo 3.1 Principio geral do bagging e do boosting
para n «— 1 até N faca
Formar um conj. de treinamento 7, sob alguma distribuicao de probabilidade
Obter o classificador (), de um certo algoritmo de classificacao usando 7,
fim para
Produzir o classificador final C/ipe como uma combinacao dos C,, 1 <n < N

As diferencas operacionais entre bagging e boosting incidem fundamentalmente
em dois pontos. A estratégia de formacao dos conjuntos de treinamento ao longo
das iteragoes é um deles. O segundo ponto de dessemelhanca é relativo a politica
de contabilizacao dos votos de cada solucao parcial, ou seja, a funcao que define o
classificador final. Estes, diga-se de passagem, sao os pontos chave que governam
o conceito da combinacao de classificadores, ou seja, a exploracao de sub-regioes do

dominio do problema (separagao/diversificacao) e a unificacio das solugdes avulsas

(agregacdo).

3.1.1 Bagging

3.1.1.1 Bootstrap: Formacao dos Conjuntos de Treinamento

Para cada iterac@o o bagging cria um (novo) conjunto de treinamento baseado no
procedimento estatistico de amostragem denominado bootstmzﬂ[%]. Seu emprego
na area de estatistica é notavelmente variado e, devido a estreita relagao, também o é
em mineracgao de dados [24], 25| 26, 27, 28], porém cabe neste contexto descrever tao
somente sua utilidade frente ao bagging: produzir conjuntos de treinamento com a
propriedade de causar pertubacgoes na dire¢cao de busca no algoritmo de classificagao,

isto é, incitar a busca por regioes suficientemente diversas do dominio do problema

1O boosting e especialmente o bagging requerem que o algoritmo de classificacio seja instdvel, isto
é, pequenas pertubagdes no conjunto de treinamento devem produzir solugoes significativamente
diferentes.

20 termo bagging, alids, é um acrénimo de bootstrap aggregating.
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a cada iteragao.

A geracao de conjuntos de treinamento por bootstrap é direta, e funciona como
mostrado pelo Algoritmo Sendo A o conjunto original de treinamento de car-
dinalidade |.A[, o novo conjunto A" de uma determinada iteragao é construido por
elementos aleatoriamente selecionados (com reposigao) de A. Isto significa que, ao
final, possivelmente A’ terd amostras repetidas, ao mesmo tempo em que outras

amostras de A nao serao incluidasfl

Algoritmo 3.2 Formacao do conjunto A’ sobre A via bootstrap
procedimento BOOTSTRAP(A) > A é o conjunto original de amostras
A — 10
para i <— 1 até | A| faga
x <« elemento (amostra) selecionado aleatoriamente de A,

segundo uma distribui¢ao uniforme.
A — AUz
fim para
retorne A’
fim procedimento

3.1.1.2 Formacao do Classificador Final

A politica de agregacao do bagging é bastante simples, conhecida como votacao
magjoritaria. A predicdo da classe de uma instancia de dados submetida ao classi-
ficador final é decidida em razao do maior nimero de votos, ou seja, a classe mais
votada é a classe predita. Cada membro do comité tem o mesmo peso de voto.

Matematicamente, Cfinal é expresso como:

Crinai(x) = arg max Z;l [Cn(z) = y] (3.1)

onde x representa uma amostra de dados qualquer, Y é o conjunto das classes do
problema, N o ntimero de iteragdes (tamanho do comité); [r] retorna 1 se a condicao

7 ¢é satisfeita ou 0 caso contrario.

3Mais precisamente, o conjunto A’ formado terd aproximadamente 63,2% das amostras do
conjunto original A. Os 36,8% restantes das amostras em A’ sdo, portanto, duplicatas [29].
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3.1.2 Boosting

Diferentemente do bagging, as iteragoes do boosting sao interdependentes, por
consequéncia o seu processamento no todo é obrigatoriamente sequencial. Esta es-
trutura sequencial deve-se ao fato de cada iteracao estar atrelada a sua predecessora,
ou melhor, o conjunto de treinamento da iteracao corrente baseia-se no comporta-

mento da anterior.

3.1.2.1 Formacgao e Manutencao dos Conjuntos de Treinamento

O conjunto de treinamento A’ da primeira iteracao é idéntico ao conjunto original
A. Para as préximas iteracoes, no entanto, os conjuntos de treinamento sao forma-
dos visando direcionar a busca as amostras mais dificilmente classificaveis segundo
as experiéncias nas iteracoes passadas. Espera-se com isso que cada solucao par-
cial domine preferencialmente um segmento até entao inexplorado, diversificando-se
portanto as habilidades de cada classificador. O esquema é implementado usando-se
probabilidades de selecao—guiando o treinamento do algoritmo de classificagao—
atribuidas a cada amostra de dados de A’, proporcionais a quao ardua a amostra
se apresenta aos classificadores: aumentam-se as chances de selecdo das amostras

“dificeis” enquanto diminuem-se as das amostras “faceis”.

Os detalhes de como os pesos sao atualizados dependem do tipo de implemen-
tacao do boosting. Todavia, uma versao bastante popular do boosting chamada
AdaBoost [36, 3] procede, exceto para a primeira itera¢ao que é iniciada com proba-
bilidades uniformes, conforme descrito no Algoritmo[3.3] Percebe-se que as amostras
que nao oferecem resisténcia ao classificador tém seus pesos reduzidos, isto é, parti-

cipardao menos intensamente do processo de treinamento da iteracao seguinte.

3.1.2.2 Formacao do Classificador Final

Ao contrario do bagging, o classificador resultante do boosting discrimina os mem-

bros da comissdao de votacao, atribuindo-lhes medidas de “confianca”. O critério

4Na realidade, boosting é um principio que abriga uma familia de implementacoes (versdes) [2]
3, 30, BT, 32] B3] 34, 35], que embora respeitem o perfil do método, variam particularmente em
questoes quanto ao modo de atualizagdo de pesos e a fungdo de combinacao das solugbes parciais.
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Algoritmo 3.3 Boosting: atualizagao dos pesos da iteragao n
procedimento ADABOOST(P,,) > P, é o conjunto de pesos das
> amostras de treinamento
C,, < Execute o algoritmo de classificacdo com P,, sendo os pesos das amostras
Erro €, < somatorio dos pesos das amostras mal classificadas
para todo p € P, faga
en/(1 —€,) se classificou corretamente

ppX . .
caso contrario

fim para

Normalize P,

retorne P, atualizado
fim procedimento

apoia-se na qualidade do classificador em questao, isto é, quao bem se saiu diante
de seu conjunto de treinamento—de acordo com a distribuicao de pesos P,. Este ra-
ciocinio ¢ bastante intuitivo e justo, a medida que admite discrepancias nas aptidoes

dos votantes e entao tenta alinha-las por meio da ponderagao.

Novamente, as versdes do boosting habitualmente discordam quanto as formas
exatas de implementagao. O AdaBoost faz uso da medida de erro ¢, introduzida no

Algoritmo [3.3] Precisamente, cada classificador C,, do comité tem peso de voto

1—¢,

, (3.2)

In
€n

onde €, € o erro relativo ao classificador em questao e indica seu poder de classificagao
com base no conjunto de pesos de treinamento no qual foi submetidoE] Portanto,

formalmente tem-se C',q como:

1—e¢,

o) = e 3 (1022 [6,00) =] 3.3

€n

3.1.3 Comparacao entre os Métodos

As aplicagoes de bagging e boostz’nf] usualmente produzem resultados compa-
raveis. Contudo, experimentos presentes na literatura [3, 37, 38, [39, [40] sugerem

que em média o boosting goza de uma razoavel margem de vantagem, oferecendo

50Observa-se que para € > 0.5 o peso torna-se negativo. Na pratica isto nfo ocorre porque o
AdaBoost interrompe prematuramente as iteragoes quando uma solucao parcial fracassa com erro
€ acima de 1/2.

SEm esséncia, esta secdo comparativa guia-se pela versdo AdaBoost do modelo boosting.
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melhores taxas de classificacdo. Por outro lado, o boosting mostra-se mais sensivel a
ruidos quando comparado ao bagging, devido principalmente a sua agressiva politica
de atualizacao de pesos para amostras mal comportadas [31, 4, 38, 41} [34]; nesses

casos o0 bagging geralmente obtém nitida vantagem.

O bagging é um modelo mais simples, tanto conceitualmente como na imple-
mentagao. Entretanto, a maior complexidade do boosting dita, ao mesmo tempo, a
flexibilidade e potencial de extensao do método, facultando a construgao de versoes
com diferentes propriedades, possivelmente aprimoradas—em [42] apresenta-se uma

visao geral de muitas variagoes da familia boosting.

Por fim, diferentemente do boosting, o bagging é, em razao da sua completa

independéncia entre as iteragoes, um algoritmo trivialmente paralelizavel.

3.2 Estado da Arte

A despeito do uso da programagao genética como um “mero” algoritmo de clas-
sificacao por técnicas como boosting e bagging, muitos trabalhos visaram a efetiva
integracao/incorporagao do conceito de combinagio de classificadores no ambito da
PG. Esta adequacgao a estrutura da programacao genética prové um ambiente mais
natural e versatil, viabilizando a genuina exploracao de modelos e dinamicas evolu-

cionarias.

Hitoshi Iba foi um dos precursores na concepgao de forte integracao dessa ideia,
introduzindo as técnicas denominadas BagGP e BoostGP [43], que remetem res-
pectivamente ao uso de bagging e boosting dentro da PG. Seu método basicamente
consiste em aplicar as técnicas de bagging (no BagGP) e boosting (no BoostGP) sobre
sub-populagoes, escolhendo-se ao final da evolugao os melhores individuos de cada
populagao como os membros do classificador (ou regressor) final. Para o BoostGP,
Iba preferiu ndo implementar de fato o conjunto de pesos para sele¢ao das amos-
tras, e sim usar re-amostragem para tentar simular o efeito. Iba obteve resultados

expressivos quando comparado a PG tradicional.

Paris et al. [44], motivados pelo boosting, desenvolveram o chamado GPBoost

e o aplicaram em problemas de regressao. A proposta assemelha-se ao BoostGP
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de Iba [43], no entanto, em vez de simularem a manutengao de pesos através da
re-amostragem, optaram por efetivamente implementé-la, por meio da funcao de
aptidao. Esta solucdo, embora menos direta, agrega precisao ao processo a medida
que, assim como no boosting, concede a cada amostra, por menor que seja seu
peso, chances reais de participar do treinamento em uma determinada iteracao.
Os resultados encontrados pelos autores em seus experimentos reforgam o vantajoso

emprego dos esquemas de combinacao de solugoes.

Abordagens usando a combinacao de classificadores sob o modelo de paralelismo
foram propostas por Folino et al. no contexto de Cellular Genetic Programming
(CGP). Em um dos trabalhos [45] os autores incorporam caracteristicas do bagging
e desenvolvem o BagC’G’PCﬂ; no outro [46] inspiram-se no boosting para criar o
BoostCGPC. Ambos particionam o conjunto original de treinamento e alocam cada
parte a uma determinada sub-populacdo. As populagoes evoluem em paralelo e
eventualmente trocam individuos vizinhos de modo assincrono. Confrontando-os
com o CGP puro, os autores encontraram resultados claramente satisfatorios, nao
apenas melhoras sobre as taxas de classificagao, mas obtiveram também ganhos nos

tempos de execucao.

Tanto BagCGPC como BoostCGPC' partilham fundamentos com o BagGP e
BoostGP de Iba, contudo diferem notoriamente quanto a arquitetura paralela e

reparticao do conjunto de treinamento dentre as sub-populagoes.

Os ingredientes usados por Folino et al. [45],146] aproximam-se dos propostos para
este trabalho: o esquema bagging/boosting e o paralelismo (“sub-populagdes”) sobre
a programacao genética. Entretanto, os autores privilegiaram a fidelidade na trans-
cricdo do bagging e boosting, o que os deixou de certo modo subordinados a estrutura
destes. Por exemplo, muito embora o BoostCGPC' atue paralelamente ao longo dos
subconjuntos de treinamento, a atualizagao dos pesos da-se por iteragoes, isto é,
o reajuste de pesos é feito somente apds um nimero pré-determinado de geragoes.
Isto nao é necessariamente ruim, mas a atualizagao continua—como a proporcionada

pela co-evolugao (Segao [3.3.2)—parece ser uma estratégia mais promissora.

Outra diferenca estrutural reside no modelo de paralelismo. Enquanto no traba-

"Bagging Cellular Genetic Programming Classifier.
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lho de Folino et al. [45], 46] adotou-se a topologia espacial particionada em “células”
(Cellular Genetic Programming) onde individuos interagem na sua vizinhanga, nesta
proposta usa-se o modelo Ilha, no qual as populagoes evoluem semi-isoladamente,
sob topologias arbitrarias, com migragao casual de material genético em intensidade

configuravel.

3.3 PGMC — Programaciao Genética Multi-
populacional e Co-evoluciondria

O algoritmo descrito nesta se¢ao, influenciado pelas ideias de bagging e boosting,
objetiva introduzir no paradigma da programacao genética as boas caracteristicas

de cada técnica, ao passo que tenta evitar suas principais deficiéncias.

Dentre as propriedades positivas, pode-se destacar: a arquitetura potencialmente
paralela e robustez do bagging; a flexibilidade/extensibilidade, o esquema de dire-
cionamento da busca (“pesos das amostras”), e a estimativa de confiabilidade dos

votantes encontradas no boosting.

Todavia, evitar a introdugao concomitante das propriedades ruins, particular-
mente a sensibilidade aos ruidos, é um desafio. No entanto, a relativa independéncia
entre as populagoes da PG no modelo proposto, lembrando a estrutura do bagging,

parece acenar em favor da robustez.

Cabe notar que, assim como a maioria das técnicas da computacao evolucionaria,
o PGMC vale-se da flexibilidade e liberdade caracteristicas desses algoritmos e
admite variagoes dentro do conceito; portanto, em termos estritos, o PGMC figura
como um modelo de algoritmo e ndo um método rigoroso no qual se define passos

precisos e imutaveis.

3.3.1 Introducao

O algoritmo de classificagao proposto estd fundamentado em trés pilares: (i)
programagao genética; (ii) maultiplas populagoes em regime cooperativo (sistema dis-

tribuido/paralelismo); e (iii) co-evolugdo competitiva intra-populacional. Adicional-
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mente, dois passos o completam: (iv) a amostragem do conjunto de trez'namentcﬂ e

(v) a combinagio dos classificadores.

O desenvolvimento do PGMC foi motivado com base nas seguintes ponderagoes:

A abordagem de combinacao de classificadores é absolutamente vantajosa no

que concerne a reducao das taxas de erro de predicao.

O bagging é uma técnica trivialmente paralelizavel e apresenta boa robustez

frente a ruidos, mas o ganho com a precisao de classificacdo é modesto.

O boosting normalmente obtém bons indices de classificacao, mas é um algo-

ritmo intrinsecamente sequencial e eventualmente sofre com ruidos.

e A programacao genética é um rico, poderoso e versatil paradigma da compu-
tagdo evolucionaria; a transcri¢ao natural de conceitos para este paradigma
beneficia-se diretamente de todos seus atributos, dentre eles os mais diversos
modelos evolutivos, arquitetura inerentemente paralela/distribuida, flexibili-

dade e robustez.

Pode-se visualizar na Figura |3.1] o esquema estrutural do algoritmo proposto
nesta tese. No grafico estd esquematizado um grupo de populagéeﬂ {P,Py,...,Py}
posicionadas ao longo de uma topologia distribuida tipo Ilha (Secao . Cada
populacao, internamente, co-evolui competitivamente nos moldes descritos na Se-
cao com o seu préprio conjunto de treinamento {Af nUA L ,Af;"}, formados
pelo método de amostragem como definido na Sec¢ao [3.3.4] Paralelamente, no nivel
inter-populacional, as populagoes cooperam entre si mediante o compartilhamento
de solugoes promissoras descobertas localmente. Ao término do processo evolucio-
nario os melhores individuos classificadores de cada populagao {CI1, C2 ... CPv}
sao eleitos como membros do comité de votagao, compondo-se assim o classificador

final C'yjna como uma funcdo (Segao |3.3.5)) destes membros.

80u “populacio de amostras”, segundo a terminologia do sistema co-evolucionario. Vide Se-
¢ao

YEstritamente falando, cada populacio—ou ilha, tido neste trabalho como sinénimos quando em
carater geral—na realidade é composta de duas sub-populacoes: a de classificadores e de amostras
de dados.
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Figura 3.1: Internamente as populacdes ha co-evolucao entre os individuos clas-
sificadores e as amostras de dados; no nivel externo as populagées cooperam via
troca de informagoes. Cip " é o i-ésimo classificador da populagao P, (que contém
I individuos), enquanto que Af " ¢ a j-ésima amostra de dados, de um total de J
amostras, da populacdo P,. CI» é o melhor individuo da populacido n obtido apés
o processo evolutivo. Cpina € o classificador produto da agregagao dos C.

De forma equivalente, porém mais bem estruturada, pode-se expressar a proposta
deste trabalho através do Algoritmo Dado como entrada o conjunto original
de treinamento 7', o algoritmo PGMC retorna um classificador final Cl,q. Os
parametros N e G, que configuram-se como parametros que variam conforme o
problema, estipulam respectivamente a quantidade de populagdes (“decomposigdes”)
e o nimero maximo de geragoes (“épocas”) executadas pelo algoritmo. A fungao
CO-EVOLUA(P,) corresponde a uma chamada do Algoritmo co-evolucionario

sobre a populacao P,, composta de individuos classificadores e amostras de dados.

Percebe-se que, diferentemente do boosting, as populagoes (“iteragoes”) do
PGMUC sao, exceto no que tange as migracoes, independentes entre si; em ou-
tras palavras, o direcionamento de busca (“manutencgao de peso”)—cuja inspiragao
se deve ao boosting—realizado pelo procedimento CO-EVOLUA(PF,) é restrito e local
a populacao P,. No boosting, entretanto, a distribuicao de pesos da iteracao cor-

rente s6 pode ser determinada conhecendo-se os valores das iteracoes passadas. Essa
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Algoritmo 3.4 PGMC - PG Multi-populacional e Co-evolucionaria
procedimento PGMC(T) > T é o conjunto original de treinamento
para populagao n <+ 1 até N (em paralelo) faga
Forme sobre T o conj. de amostras de treinamento {Af{" ... A"} para P,
Crie I individuos classificadores {Ci"...C}"} para P,
Avalie os individuos {C™...C["} com amostras escolhidas aleatoriamente
fim para
para populagao n < 1 até N (em paralelo) faga
para geracao g < 1 até G faga
enquanto nimero de classificadores gerados < I faga
CO-EVOLUA(P,)
fim enquanto
se periodo de migracao entao
Troque material genético com outra(s) populagao(des)
segundo uma politica preestabelecida
fim se
fim para
fim para
Ofinal — C*Pl ®sz GB@CfN
retorne Cyj,q
fim procedimento

independéncia entre as populacoes do PGMC assemelha-se a estrutura do bagging,

e ¢ condicao necessaria para a implementacao do paralelismo.

Pode-se argumentar, por outro lado, que a manutencao global de pesos ao es-
tilo boosting soe ser mais efetiva. Contudo, isto nao é necessariamente veridico e,
nao obstante, a atualizagdo sequencial e continuada de pesos é uma politica mais

agressiva e favorece, desse modo, o risco de perda de generalizagao (overfitting).

3.3.1.1 Criacao dos Individuos Classificadores

Os individuos classificadores sao programas de computador representados por
uma estrutura qualquer que, fornecido um conjunto de atributos de uma amostra
de dados como argumento, devem retornar um valor discreto que denota a classe
predita da amostra em questdao. Um individuo é, portanto, uma estrutura funcional
capaz de realizar sobre os argumentos fornecidos (valores dos atributos) operagoes

légicas, relacionais, condicionais/de desvio e, as vezes, operagoes aritméticas.

O PGMC, em sintonia com os algoritmos de programagao genética em geral, nao

especifica ou restringe a linguagem /estrutura do programa classificador. No entanto,
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a implementacao do algoritmo PGMC deste trabalho descreve os classificadores
pela estrutura hierarquica arvore, servindo-se ainda de uma representacao formal
por gramatica—a Segao discursa em pormenores a respeito da representacao

adotada e como os individuos sdo criados.

3.3.2 Co-evolugao Competitiva Amostra-Classificador

O principal mecanismo que norteia os algoritmos estilo boosting reside no con-
tinuo direcionamento do esforco de busca as amostras de dados mais dificilmente
classificaveis. A co-evolugao competitiva como descrita nesta se¢do é capaz de, in-
direta e naturalmente, oferecer efeito semelhante a medida que, de forma analoga,

conduz o processo evolucionario as amostras mais dificeis.

Paredis, no trabalho intitulado Steps Towards Co-FEvolutionary Classification
Neural Networks [AT[™] desenvolve um algoritmo genético co-evolucionério e aplica-
o no problema de ajuste de pesos de redes neurais no dominio de classificacao de
dados. Neste sistema, uma populacao de redes neurais classificadoras co-evolui com-
petitivamente com a populagdo constituida de padroes de entrada (“amostras de

treinamento”).

A dinédmica co-evolucionaria segundo Paredis ocorre da seguinte forma. Indivi-
duos de ambas as populagoes sao selecionados proporcionalmente a sua aptidao—
quando maior a aptidao maior a chance—para se confrontarem. Os confrontos dao-se
emparelhando dois individuos por vez, um representante das redes classificadoras e
outro dos dados de entrada. Se uma rede neural consegue classificar corretamente
um padrao de entrada, entdo sua aptidao é acrescida enquanto que a aptidao do
padrao de entrada é diminuida. A situacdo inversa é analoga, isto é, se o padrao de
entrada induz a rede neural a classifici-lo incorretamente, aumenta-se sua aptidao

e diminui-se a da rede neural.

Nota-se nesse esquema que, ao passo que as redes neurais classificadoras experi-
mentam inteiramente o processo evolucionario, isto €, sofrem modificagoes no curso

da evolucao, a populacao de amostras de dados, obviamente, ndo se submete as

0Paredis também desenvolve o tema em [48, 49] 50, [51].
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mudancas, pois do contrario descaracterizaria-se o conjunto de treinamento.

Apesar de nao haver alteracao genética na populagdo de amostras, esta provée
uma pressao contraria (co-evolutiva) a populacao de redes neurais, a medida que os
pontos mais dificilmente classificaveis tendem a ser mais ofertados para disputarem
com as redes. A tensao surge, assim, quando as melhores redes neurais sao mais
frequentemente escolhidas para competir contra, justamente, as mais dificeis amos-
tras. Basicamente, quanto mais um individuo se destaca como mais bem adaptado,

mais ele tera que provar o seu valor, do contrario é derrubado.

A competicdo redes neurais versus padroes de entrada pode ser elucidada gra-
ficamente, como disposto na Figura [3.2l Neste esquema, os circulos a esquerda
representam a populacao de redes classificadoras, enquanto que os da direita as de
amostras de dados. Ambas estao ordenadas, com os individuos mais adaptados no
topo. As ligacOes representam os encontros entre os individuos da populacao de

classificadores e os membros da populagdo de pontos de entradaﬂ

Figura 3.2: Esquema grafico da competicdo entre classificadores e amostras.

Sutilmente, nota-se que os individuos mais ao topo tendem a passar por maior
provagao (mais encontros), enquanto os menos adaptados sdo pouco convocados,
vido 2 o . o . ' , .
devido a condicao “comprovada” de baixa qualidade. Este processo é interessante e
i : -eVi ao direci u 1
demonstra um ponto importante: a co-evolucao direciona a busca para os testes mais
ificeis, os exemplos nao resolvidos, poupando-se assim recursos computacionais
dificeis, os los lvidos, ando-se as curs taciona
que certamente seriam desperdicados na tentativa repetida de resolver casos faceis;

mas nao apenas isso, o processo co-evolucionario, em contrapartida, também evita

1 As linhas mais escuras denotam as posicdes do ranking com maior frequéncia de competicdo.
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dispéndios com individuos classificadores pouco promissores, a medida que estes

individuos sao mais raramente avaliados e pouco participam de operagoes genéticas.

3.3.2.1 Aptidao Cumulativa

Em vez da tradicional aptidao atribuida ao individuo apés sua avaliagao, Paredis
desenvolveu um sistema cumulativd'?}, originado no conceito de “energia”, no qual o
grau de adaptacao de um individuo—e dai o sucesso de reproducao—¢ medido pela

quantidade de energia acumulada durante sua existéncial”|

No ambito da programacao genética, a aptidao cumulativa funciona da seguinte
maneira. Um nimero finito é determinado, e este estabelece a dimensao da “memo-
ria”, isto é, quantos confrontos serao lembrados para cada individuo. Na ocorréncia
de uma nova disputa o registro mais antigo cede lugar ao mais recente. Neste his-
torico guarda-se a cada posi¢do uma informacao do tipo “venceu” ou “nao venceu”
seu adversario. A proporcao entre vitorias e derrotas define, assim, a aptidao de um

individuo.

Uma importante propriedade da aptidao cumulativa ¢ sua melhor robustez no
que concerne ao gerenciamento de ruidos (“outliers”). No modelo co-evolucionario,
um dado ruidoso poderia facilmente degradar o processo evolutivo—e assim a solugao
final—, pois estar além do escopo do conhecimento da base de dados implica em
ser inerentemente hostil aos classificadores. A degradacgao ocorreria a medida que a
co-evolugao desviaria esforgos em diregao a(s) amostra(s) ruidosa(s), na tentativa de
classifica-la(s) a todo custo, afinal, esta é a esséncia da co-evolugdo competitiva. No
entanto, duas caracteristicas da aptidao cumulativa amenizam os danos causados
pelas amostras ruidosas: (i) ao manter-se uma memoria finita e relativamente curta
de avaliagoes, automaticamente restringe-se a distancia entre individuos arduos e
triviais, abrandando-se consequentemente a pressao de sele¢ao a favor dos ruidos; e
(ii) a meméria volatil/temporaria assegura que avaliagoes ruidosas sejam, em algum

momento, descartadas, e portanto deixem de impactar tao incisivamente.

2Qriginalmente, Life- Time Fitness Fvaluation
13Para maior informacdo sobre o conceito de energia e o contexto de sua aplicagdo, ver [52].
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3.3.2.2 O Algoritmo Co-evolucionario

O cerne do processo co-evolucionario de Paredis adaptado ao contexto da progra-
macao genética na tarefa de classificagdo de dados é mostrado no Algoritmo|3.5] onde
se observa uma tnica iteragdo—uma execugdo do procedimento CO-EVOLUA(P).
Assume-se que ambas as populagoes estao iniciadas e com os individuos avaliados—
na primeira avaliagdo, cada membro da populacao de classificadores compete contra
um certo nimero de exemplos aleatorios do conjunto de treinamento, automati-
camente atualizando-se também as aptidoes das amostras de dados. As fungoes
acumule vitdria em e acumule derrota em inserem o registro de vitéria (um) e der-
rota (zero), respectivamente, no historico de encontros dos membros em competigao.
Obviamente, o valor mais antigo é automaticamente descartado, como em uma fila—
o primeiro a entrar é o primeiro a sair (FIFO). Assim que os novos descendentes
sao gerados através da aplicacao de operadores genéticos, por nao possuirem qual-
quer afericao prévia de qualidade, eles sao avaliados confrontando-os com amostras
escolhidas ao acaso, de forma analoga como ¢ feito na avaliagao dos individuos das
populagoes recém criadas. O método de reprodugao adotado é o steady-state |21}, 22],
no qual os novos individuos sao imediatamente inseridos na populacao corrente, e

portanto coexistem com seus antepassados.

Algoritmo 3.5 Processo co-evolucionario com aptidao cumulativa
procedimento CO-EVOLUA(P) > P é uma populagao/ilha
enquanto ciclo estiver incompleto faga
Competidor C* « selecione em P um classificador bem adaptado
Competidor A” « selecione em P uma amostra bem adaptada
Promova competicdao entre C* e AP:
se OF classifica A" entao
acumule vitéria em CF
acumule derrota em A"
senao
acumule derrota em CF
acumule vitéria em A”
fim se
fim enquanto
C¥%, — selecione em P um classificador bem adaptado
C%, < selecione em P outro classificador bem adaptado
Aplique operadores genéticos em C’)]?l e C’§2 e gere os descendentes C’{fl e C’{Z
Avalie C’{fl e C{% e insira-os em P, substituindo classificadores pouco adaptados
fim procedimento
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As passagens do Algoritmo [3.5] que carecem de esclarecimentos ou merecem ser

tratadas com maior profundidade sdo abordadas a seguir.

Parametros

O ntmero de competicoes por cada iteragdo do procedimento CO-EVOLUA(P) é
determinado pelo parametro tamanho do ciclo—aqui representado pela letra grega .
Indiretamente relacionado a este é o parametro que define a memoria de confrontos,
de ambos classificadores e amostras de dados, denominado tamanho do historico—

simbolizado por 7.

O comportamento de v e 7 nao é bem conhecido, na realidade, a determina-
cao de seus valores é uma tarefa essencialmente intuitiva, arbitraria [51] Estes
dois parametros sao correlacionados, e decerto relacionam-se também com outras
variaveis; por exemplo, o tamanho do ciclo, além da estreita relacao com tamanho
do histérico, é ainda influenciado pelo niimero de individuos classificadores, quan-
tidade de amostras de dados e pressao de selecao de competicao. A despeito desta
intricada trama, que alids é habitual a maioria dos parametros dos algoritmos evo-
lucionarios [53], algumas delineagoes no que tange a estipulagao dos valores de v e

1 podem ser esbocadas.

Analisado sob uma outra perspectiva, nota-se que a especificagdo do tamanho
do ciclo dita a razao entre a intensidade de competigoes (“avaliagbes”) e a geragao
de descendentes. Valores baixos para 7y aceleram o ritmo de geragao de descen-
dentes, mas por outro lado reduzem o rigor com que a populagao ¢ avaliada e,
consequentemente, estimulam a introducao de novos classificadores de qualidade
questionavel—a aptidao de seus pais nao pode ser apropriadamente avaliada. Ha
ainda uma séria implicagao pratica quando se atribuem valores decididamente bai-
X0s para 7y: operacoes genéticas em estruturas mais complexas, como a arvore,
sao computacionalmente caras—certamente mais dispendiosas do que uma compe-
ticao/classificagio—, e quanto menor o -y maior é o nimero de operagoes genéticas
dentro de um certo limite de avaliacoes. No outro extremo, valores demasiadamente

altos para o tamanho do ciclo causam desperdicio de avaliagoes, que podem inclu-

14Paredis emprega em seus trabalhos correlatos o valor constante 20, tanto para o tamanho do
ciclo quanto para o do histérico.
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sive anular o beneficio da alocacao “inteligente” de esforco computacional oferecido
pela dinamica co-evolucionéaria. Isto decorre do fato de que o histérico, sendo finito,

lembra-se tao somente dos resultados das competi¢oes mais recentes.

No que concerne ao parametro que define o tamanho do histérico de confrontos,
n, a atribuigao de valores excessivamente baixos acarreta dois problemas: (i) perde-
se a capacidade discriminatéria da qualidade dos individuos, ou seja, diminui-se a
graduagao/suavidade das aptidées—o que é particularmente critico quando ha um
grande nimero de individuos ou amostras de dados; e (ii) favorece-se a ocorréncia
da continua alternancia improdutiva de “estratégias” dentro da populacao, em um
fenémeno conhecido como problema do ciclo [54, b5]—a dindmica evolutiva torna-
se instavel e estagna. No caso oposto, onde se define um histérico cujo tamanho
seja demasiadamente grande, expoe-se o processo evolucionario a um excesso de
estabilidade, comprometendo-o em fungao do retardo (“assincronia”) nas respostas
co-evolutivas. Por exemplo, pode-se imaginar o cenario em que uma amostra de
dados tenha um histérico de baixa aptidao devido a facilidade com que vem sendo
classificada até entao; se por algum motivo os classificadores evoluem um certo
padrao onde perdem a habilidade de classificacao desta suposta amostra de dados,
havera uma laténcia—proporcional ao tamanho do histérico—até que esta amostra
de dados acumule vitérias suficiente para que possa promover sua aptidao a um nivel

critico e contra-atacar o pretensioso padrdao que acabara de emergir.

Por fim, um terceiro parametro relacionado a iteragdo co-evolucionaria (3), dis-
cutido adiante, ¢ responsavel pela dosagem do foco de treinamento as amostras de

dados dificeis.

Calculo da aptidao
A aptidao normalizada de um individuo z, seja ele um classificador ou amostra de

dados, é dada pela proporcao de vitérias obtidas nas n competigoes mais recentes:

flz) ="=—, (3.4)
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onde H; é o i-ésimo valor do histérico de confrontos, que pode ser: 1 se venceu

aquela Competigéﬂ ou 0 caso contrario.

Precisamente, a aptidao real de um individuo classificador, visando o controle
de complexidade, é uma ponderagao entre o valor provido pela Equacao 3.4 e o
tamanho de sua estrutura (nimero de nds); uma descri¢ao detalhada desse método

encontra-se na Segao [4.2.8]

Selecao dos individuos

Dois tipos de esquemas de sele¢ao estao envolvidos no Algoritmo [3.5} a fungao
de selecao dos individuos classificadores e a das amostras de dados. Em termos
estritos, ambos os tipos de selecdo devem apenas, em média, favorecer as solugoes
mais adaptadas. Na pratica, no entanto, alguns esquemas sao mais apropriados
e/ou convenientes do que outros no que concerne & dindmica da pressao de sele¢ao,

complexidade computacional e facilidade de implementagao [19].

A selecao por torneio, no qual alguns individuos sao sorteados da populacao e
aquele dentre estes com melhor aptidao é o individuo selecionado/vencedor, é um
esquema pratico, eficiente e popular. Dessa forma, este é o tipo de selecao adotado

para a populagao principal de individuos classificadores.

Quanto a populagdo de amostras, Paredis [47] sugere o esquema de sele¢ao do
tipo ranking. Neste, o conjunto de treinamento é ordenado de maneira que as
amostras de dados mais arduas (melhor aptidao) situem-se nas primeiras posigoes.
Baseado neste arranjo, uma funcao de selecao estocastica retorna indices do ranking
cuja distribuicdo tende a favor da selecdo dos primeiros elementos. A funcao de
selecao por ranking, contudo, pode ser linear ou nao-linear; Paredis adota em seus
trabalhos [47, 51] a fungao linear descrita pela Equagao [22] com o pardmetro de
pressao de selegdo = 1,5, o que significa que o melhor membro (indice 1) tem 1,5
vezes mais chance de ser selecionado do que o membro situado no meio do ranking
(indice [J/2]). Na equacao, j é o indice retornado da amostra de dados selecionada

(1 <j<J),Jéontmero de amostras de treinamento, e RANDOM() é uma fungao

15Ge o individuo em questdo é um classificador, entdo vencer a competicio significa ter tido éxito
na classificaggo—predicéo correta; se é uma amostra de dados, ter vencido significa ter resistido a
classificagago—predicao errada.
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que devolve um valor aleatdrio real, uniformemente distribuido, no intervalo [0, 1).

B~ /3% + Ranpom() x 4(1 — )

7= 20— 1)

+1, 1<B8<2 (3.5)

Avaliagoes empiricas nao oficiais, no entanto, demonstraram que uma funcao
ranking de feitio exponencial seria mais ajustada ao PGMOC; colocado de outro
modo, uma politica mais agressiva de direcionamento as amostras mais dificilmente
classificiveis mostrou-se mais vantajosal"| Devido a esta constatacio, um esquema
de sele¢ao nao-linear foi proposto, como apresentado pela Equacao [3.6 De forma
analoga a Equacao |3.5, o parametro 3 estipula a pressao de sele¢ao. Exige-se, no
entanto, cautela ao ajustar o valor de 3; valores muito baixos nao focam efetivamente
a busca as amostras dificeis, ao passo que valores abusivamente altos estimulam o

overfitting.

J= URANDOM()]ﬁ X JJ +1, f>1 (3.6)

Operadores genéticos

Entende-se por operadores genéticos, como consta no Algoritmo [3.5] qualquer
procedimento que recombine e/ou modifique a estrutura (arvore) de um ou mais
individuos classificadores, gerando portanto descendentes. O PGMC nao impoe
operadores genéticos especificos, a despeito disso, os mais populares sdo as versoes

convencionais de cruzamento e mutacao.

3.3.3 Modelo de Paralelismo por Ilhas

No modelo de paralelismo por ilhas as populacoes sao espalhadas logicamente
segundo uma determinada topologia de conexao, formando uma espécie de arqui-
pélago virtual. Cada populacao evolui paralelamente sob uma dindmica que imita
as restrigoes caracteristicas da separacao fisica de ilhas naturais. Eventualmente,

as populagoes (“ilhas”) comunicam-se umas com outras e trocam material genético

16 A funcdo nao-linear, ndo obstante, est4d em melhor sintonia com o esquema de atualizacdo
nao-linear de pesos do boosting (Algoritmo [3.3)).
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(via migragoes), seja individuos ou outras entidades definidas para uma populagéom
Este esquema é excepcionalmente versatil, admite uma infinidade de configuragoes

e ajuste fino nos seus atributos.

Ao mesmo tempo simples, em termos conceituais e de implementacao, a topo-
logia de paralelismo por ilhas adequa-se precisamente aos requisitos da presente
proposta, legitimando portanto sua adocao neste trabalho. O objetivo na inserc¢ao
desse modelo é obter algo além do puro paralelismo, isto é, agregar os beneficios de
um sistema distribuido. Dessa maneira, atinge-se a co-evolugao por cooperacao no
nivel inter-populacional—compartilhando o “conhecimento”™ —em contraponto com

a competicao intra-populacional entre os classificadores e amostras de dados.

Uma propriedade fundamental do modelo ilha no contexto da combinagao de
classificadores é o carater semi-isolado de evolucao. A importancia deste atributo
decorre da nitida vantagem em se construir comités cujos membros sejam diversifica-
dos [57, B8, BY], ou seja, que apresentem comportamentos distintosm No PGMC,
a diversidade inicial é provida pelo método de amostragem e estocasticidade pro-
pria de cada populagao (diferentes “sementes” aleatérias). Todavia, ao se permitir
a troca de material genético entre as populacoes, deve-se tomar cautela para que a
diversidade seja preservada ao longo de todo o processo evolutivo; idealmente, a in-
tensidade de comunicagao entre as ilhas deve ser suficiente para estimular/acelerar o
processo evolutivo sem no entanto prejudicar a diversidade, isto ¢, sem comprometer

a individualidade de cada ilha.

A definicdo precisa do modelo por ilhas implica na determinacao de algumas
variaveis, que sao listadas a seguir. Nao cabe ao PGMC a estipulacao de uma
configuragao particular desses parametros, mesmo porque decerto nao existe um
Unico arranjo que seja 6timo—ou mesmo apropriado—para todos os problemas de

classificagao de dados.

e Conectividade da topologia — quais ilhas estao interconectadas, isto é, quem se

"Em [56] descreve-se de forma abrangente o modelo ilha (e os mais variados esquemas para-
lelos e distribuidos) e realiza-se experimentos que demonstram a clara vantagem sobre o modo
convencional, mesmo quando a populagdo original é particionada entre as ilhas.

¥Em [58] sdo apresentadas varias medidas de diversidade em comités de classificadores; boa parte
dessas medidas, no entanto, baseiam-se simplesmente em quanto os classificadores discordam nas
predicoes das amostras fornecidas.
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comunica com quem e em qual direcao de fluxo. Sendo N o nimero de ilhas
em um sistema distribuido, existem exatamente 4°~M/2 conexdes topold-
gicas possiveislﬂ portanto a quantidade de configuracoes admissiveis cresce
exponencialmente em relagdo ao ntimero de ilhas. A despeito desta consta-
tagdo, na pratica apenas um subconjunto predefinido de padroes topoldgicos
é usado. Os padroes incluem a conectividade na forma de fila, anel, estrela,
entre outras—na Secao sao descritas as topologias empregadas na im-

plementacdo do PGMC deste trabalho.

o Frequéncia de comunicagcao — intervalo em que as migracoes realizam-se. Tipi-
camente, o processo de comunicacao ocorre a cada geragao, embora nada im-
peca que seja realizado em intervalos menores, como por exemplo a cada ciclo
co-evoluciondrio ou até mesmo a cada competicao—quanto maior a frequén-
cia, no entanto, maior é a carga sobre as instalagoes fisicas de comunicagao
(p. ex., a rede de computadores). As comunicagbes podem ser sincronas ou
assincronas. No modo sincrono as populacgoes interrompem o processamento
e aguardam pela chegada do material genético e, dependendo da implementa-
¢ao, a ilha que iniciou a comunicagao aguarda até que a destinataria receba o
material. Por sua vez, o modo assincrono nao espera até que o material gené-
tico chegue ou seja recebido, sendo portanto nitidamente mais eficiente. Nao
obstante, a plausibilidade biolégica da comunicagao assincrona é superior: na
natureza os eventos migratorios dao-se normalmente de modo paralelo e sem

sincronia.

o Taxas migratorias — define a quantidade de material trocado por migracao.
No contexto de combinacgao de classificadores esta variavel deve ser definida
com prudéncia, pois taxas altas de transferéncia de material genético compro-
metem a diversidade do comité e, por conseguinte, a qualidade do classificador
final. Esta condicao ¢ sensivelmente menos probleméatica quando as ilhas sao
treinadas com conjuntos disjuntos de amostras de dados, porque neste caso ha
menor chance de uma solugao sub-6tima transferida a uma segunda ilha do-

minar a populagao desta, cuja funcao objetivo é tecnicamente distinta—ainda

19Tal férmula considera as possibilidades de ndo conexdo, conexdo direcionada (nos dois sentidos)
e conexdo ndo direcionada a cada par de ilhas; isto explica a base 4.
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que ambas as fungoes objetivo aproximem um mesmo conceito, que é o da base

de dados em questao.

o Tipo de material genético — as entidades que serao permutadas; usualmente
individuos, mas nao restrito a estes. Grande parcela das aplicagdes que utili-
zam o modelo ilha limita-se a transferir solugoes candidatas, no entanto, nao
é dificil imaginar a utilidade do compartilhamento de outras informacoes. Por
exemplo, um sistema distribuido poderia explicitamente induzir a formacao
de nichos, valendo-se de informacoes continuas sobre as regioes do espago de
busca que cada ilha esta explorando. O PGMC, como descrito neste tra-
balho, também se limita a permutacdo de individuos classificadores, mas a

investigagao da troca de outras informacoes é atraente e parece ser promissora

(Se¢ao [6.1)).

e Politica de selegdo — regras de escolha dos membros que serdo transferidos e
substituidos. A transferéncia de material genético deve agregar beneficios a
populacao destinataria, do contrario perde-se a razao de fazé-la. Por agregacao
de beneficios entende-se, a longo prazo, idealmente como a obten¢ao de um
classificador com eximia capacidade de generalizacao e caracteristicas proprias
(distinto). Tais beneficios podem advir tanto do compartilhamento de blocos
de construcao promissoreﬂ quanto da (re)introdugao de diversidade. Para
tanto, a selecao dos emigrantes deve favorecer os individuos mais adaptados,
mas nao necessariamente restringir-se ao melhor individuo da populagao, que
alias pode causar efeito colateral de degradacao da diversidade global. No pro-
cesso de imigracao, por outro lado, um individuo nativo precisa ser eliminado
da populacao local a fim de ceder espaco para que o imigrante seja acolhido—o
tamanho das populagoes deve permanecer constante durante a evolugao. O ra-
ciocinio agora é inverso: seleciona-se um individuo pouco adaptado, portanto

irrelevante a populagao, para ser substituido pelo recém chegado integrante.

20Blocos de construcéo sdo, basicamente, fragmentos de material genético que, muito embora néo
tenham valor isoladamente, quando devidamente combinados produzem solugoes bem adaptadas.
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3.3.4 Método de Amostragem

Elementar aos métodos de combinacao de classificadores é a formacao de um
comité cujos membros sejam diversos [57, 68, [59]. Tipicamente, a diversidade é pro-
movida valendo-se de: (i) amostragem particular para cada populagao; (ii) pertuba-
¢ao nos parametros que guiam a evolugao; e/ou (iii) adogao de diferentes algoritmos
para o treinamento de cada membro do comité. Com excecao do terceiro método,
que por motivos 6bvios nao se aplica ao modelo proposto, tanto a amostragem di-
ferenciada quanto a pertubacgao dos parametros podem—e devem—ser empregados

no PGMC como instrumentos de promocao da diversidade do comité.

A fim de evitar a necessidade do ajuste de um conjunto especifico de parame-
tros para cada populacao, pode-se alternativamente atingir a diversidade neste nivel
usando-se sementes distintas para os geradores de nimeros aleatorios das popula-

¢oOes; em outras palavras, basta tornar independentes os processos evolutivos.

Sob a dinamica co-evolucionaria, entretanto, as sementes distintas tém efeito
diminuido, devido a politica de direcionamento da busca as regides menos triviais
do espaco. Esta politica faz com que, para conjuntos de treinamento idénticos, os
processos evolutivos comportem-se de maneira bastante similar, focando a busca
em um mesmo subconjunto de amostras de dados, e portanto comprometendo a
singularidade de cada classificador evoluido. Portanto, como forma de garantir as
condigoes necesscim’aﬂ para a ocorréncia e conservacao da diversidade, faz-se ne-
cessaria a adogao de um segundo método, a amostragem por populagao do conjunto

original de treinamento.

O objetivo da amostragem ¢é prover uma funcgao objetivo, propria a cada popula-
¢ao, que foque em uma regiao especifica do espaco das amostras de dados. A ideia
é fomentar a diversidade por meio da exploragao de regides diferentes, enviesando o
processo evolutivo de cada classificador do comité. Nesse sentido, é imediato pensar
no emprego do bootstrap (Segao como método de amostragem das populagoes
do PGMC, herdando-se assim a proposta do bagging no que tange a diversificagao

inicial dos classificadores.

21As condicoes de suficiéncia para a manutencdo da diversidade sio muito mais intrica-
das/complexas e fogem do escopo deste trabalho.
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No entanto, o efetivo particionamento do conjunto original de treinamento, como
nas propostas do BagCGPC [45] e BoostCGPC [46], conjugado ou nao com o boots-
trap, soa como uma possibilidade interessante, especialmente no contexto da com-

putagao de alto desempenho, e portanto figura como uma variagdo de amostragem

para o PGMC.

3.3.5 Politica de Combinacao dos Classificadores

O 1ltimo estagio do algoritmo PGMC ¢é dado pela combinacao dos classificado-
res mais aptos, onde um representante é selecionado em cada populacao. Em outras
palavras, este estagio define a politica sob a qual as solu¢oes parciais sao agregadas

visando a construcao de uma solugao final mais precisa e completa.

Existem dois esquemas elementares de combinagao de classificadores: o simples,
por votagao majoritaria tipo bagging, e o mais refinado, por voto ponderado ao
modo boosting, onde o peso do votante é proporcional a sua qualidade. Dado que
o PGMC, em decorréncia da dinamica co-evolucionaria, opera, ainda que impli-
citamente, em um processo de avaliagao e manutencao de “pesos” similar ao estilo
boosting, faz sentido adotar uma politica de combinagao alinhada a politica deste. A
despeito desta analogia, a ponderagao mostra-se uma propriedade bem adequada aos
métodos estocasticos, pois estes métodos apresentam dispersao: nao raramente exe-
cugoes independentes produzem resultados com notavel variacao de qualidade; dessa
forma, o voto ponderado atua como instrumento de normalizacao dessas discrepan-
cias, evitando que uma solucao sub-6tima, por exemplo, tenha a mesma relevancia

de uma solugao 6tima.

Como apresentado no Algoritmo [3.3] e Equacao [3.2] o boosting computa o peso
de voto de cada classificador com base no seu desempenho segundo a distribuicdo
na qual ele foi treinado. Entretanto, a distribuicao de pesos nao é uma informagao
explicita no PGMC, dessa maneira, a obten¢ao de valores correspondentes a pesos
requer investigacao da dinamica co-evolucionaria. Em outras palavras, é preciso
extrair informacoes sobre a “distribuicao de probabilidade” pela qual a populagao—
por conseguinte o melhor classificador—foi treinada. Duas estratégias candidatam-

se:
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1. Analise da distribuicio da amostragem — dado um conjunto de treinamento
criado, por exemplo, via bootstrap, pode-se determinar a probabilidade (peso)
de selecao de cada amostra de dados em funcao do seu nimero de ocorréncias

no conjunto.

2. Contabilizacao das amostras selecionadas — os pesos sao inferidos, ao final da
evolugao, pela quantidade de vezes em que cada amostra de dados foi selecio-
nada durante o processo co-evolucionario, ou seja, quanto maior o nimero de

selecbes para confronto, maior efetivamente é o peso da amostra.

A primeira hipotese é simplista, pouco exprime a esséncia co-evolucionaria—
alids, ignora-a. Ao contrario, a contabilizagdo das amostras selecionadas no curso
da co-evolugao representa claramente a distribuicao das probabilidades dos pesos do
conjunto de treinamento; as amostras mais dificeis sao aquelas mais frequentemente
selecionadas e, portanto, assim como no boosting, sao as que tém maior peso. Posto
formalmente, o computo pelo algoritmo PGMC do peso normalizado da j-ésima
amostra de dados da n-ésima populagao é dado por:

o4l
Pl=—> " j=1,...,J 3.7
T SLean 0
onde o(A) denota a quantidade de vezes em que a amostra A foi selecionada (com-

petiu) durante o processo co-evolucionario.

De posse da distribuicao de pesos, elege-se como o classificador representante da
n-ésima populacio, CF», aquele individuo que minimiza o erro e segundo a distri-
buigao P,:

P _ .
C," =arg min €r, (3.8)
chnier i

k3

onde €.p, ¢ definido como:
K3

J
corm = Y PI X [CP(AP) 4 n] (3.9)
j=1

€ Y,4Pn, PO SUA Vez, é a classe esperada/correta da amostra Af "

Finalmente, definidos todos os membros do comité {CTr, C™2 ... CI'N} e suas

respectivas medidas de erro {e oP1 € - €pPN }, a politica exata do classificador

P .
0*27
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final Ciner do PGMC, via mecanismo de ponderagao, pode ser concluida. Uma

possibilidade é fazé-la idéntica & politica descrita para o boosting na Equagao [3.3]

l—e
€

No entanto, a expressao In possui dois inconvenientes: (i) erros acima de 0,5
tornam o resultado negativo; e (ii) a expressao ¢ invélida em caso de auséncia de
erros (100% de precisao de classificacao). Uma expressao mais conveniente, também

de perfil exponencial, e que delimita os pesos de voto dos classificadores no intervalo

[0, 1] é dada por [60]:

onde a é um fator que determina a curvatura da fungao, isto é, quao relevante/grave
é o erro para o computo do peso de voto do classificador em questéo@. Portanto,
Ctinar € em fim descrito por:

N

1
Cina(r) = arg max (W> [CP(x) = o] (3.10)

yey el

22A implementacdo do PGMC nesta tese adota o = 10, cujo valor produziu bons resultados
em testes informais.
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Capitulo 4

Implementacao Computacional

Este capitulo descreve os aspectos relevantes da implementagao computacional
do classificador de dados desenvolvido como parte da contribuicao desta tese. O
codigo-fonte do software, sob o apelido gpclassiﬁetﬂ7 esta disponivel publicamente
e pode ser obtido, em sua totalidade e sem restrigoes de uso, no seguinte enderego

eletronico:

http://sourceforge.net/projects/gpclassifier

4.1 Introducao

O gpclassifier ¢ um projeto em continuo desenvolvimento de um classificador de
dados desenhado para a computacao de alto desempenho, explorando-a por meio
de uma implementacao distribuida multi-populacional da programacao genética. O
paralelismo se d& na evolucao concorrente das populagoes em regime semi-isolado,
isto é, as populagoes eventualmente comunicam-se e trocam materiais genéticos
como forma de cooperacao em beneficio do processo evolucionario geral. Finalmente,
as solugoes parciais oriundas de cada populacao sao combinadas e o classificador final

é formado reunindo-se as qualidades proprias de cada solucao.

O sistema gpclassifier esta disponibilizado sob uma licenca livre, a Licenca Pi-
blica Geral na sua terceira versad?, e é portanto um Software Livre. Este licencia-

mento garante, em termos gerais, o uso irrestrito do software, bem como a permissi-

L Genetic Programming Classifier
2GNU General Public License v3 — http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html
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bilidade da livre distribuigao, estudo e modifica¢ao (obras derivadas) do codigo-fonte

por terceiros.

4.1.1 A Importancia Cientifica do Software Livre

Percebe-se o nitido alinhamento dos termos da licenca adotada neste projeto
com os requisitos do desenvolvimento cientifico, cujo progresso faz-se mediante livre
estudo e ampliagao do conhecimento existente. Igualmente importante, a publicacao
do codigo-fonte de um software permite/faculta um dos mais fundamentais principios
da ciéncia experimental moderna, a validacao independente, em outras palavras, o

falsificacionismo [61].

No artigo intitulado The Need for Open Source Software in Machine Lear-
ning [62], Sonnenburg et al. preconizam a adogao do software de codigo aberto
no ambito da Aprendizagem por Maquina e argumenta a seu favor, além da obvia e

critica questao da reproducgao independente, os pontos:

facilidade e incentivo as contribui¢oes oriundas de terceiros;

e problemas (“bugs”) podem ser identificados muito mais rapidamente em de-

corréncia do processo de peer review,
e comparagoes com outras técnicas/implementagoes tornam-se mais diretas;

e novos métodos tendem a ser incorporados e adotados mais rapidamente, seja

no contexto académico ou industrial;

e aceleragao do avanco cientifico em decorréncia da possibilidade de reuso direto

de codigos-fonte existentes;

e disponibilidade e suporte ao software perduram mesmo no afastamento do seu
autor, situacao distinta do que ocorre em sistemas proprietarios (c6digo-fonte

fechado).

E sob essa bandeira do espirito colaborativo e cientificamente ajustado que esta

implementagao computacional do gpclassifier se faz presente. O restante deste ca-
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pitulo discorre sobre as caracteristicas técnicas das funcionalidades presentes no

software.

4.2 Caracteristicas e Funcionalidades

O gpclassifier foi programado em C++ sob o sistema operacional GNU /Linux
e é compativel ainda com qualquer ambiente que implemente as especificagoes PO-

SIX [63], cuja dominédncia é absoluta na computagao de alto desempenho.

O sistema foi desenvolvido em dois médulos independentes, learner e classifier,
com separagao légica e fisica (compilacao e execugao). O primeiro médulo é res-
ponsavel pelo treinamento—em regime supervisionado—das arvores classificadoras,
enquanto que o segundo dedica-se a classificacao de dados propriamente dita, e tem
como entrada os classificadores anteriormente treinados e as amostras cujas classes

devem ser preditas (Figura [4.1)).

Ambiente computacional de alto desempenho

amostras para
serem classificadas

amostras de

treinamento

learner classifier

classificadores predicdes

Figura 4.1: Esquema grafico dos médulos learner e classifier

Essa divisao também expressa a diferenca conceitual entre os médulos. O learner,
implementando o complexo trabalho de aprendizado, é uma aplicacao computacio-
nalmente intensiva e é efetivamente um membro da computacao de alto desempenho;
ja o classifier, cuja tarefa, embora nao menos importante, resume-se a executar as
arvores classificadoras sobre uma colecao de amostras de dados, exige comparativa-

mente pouco poder computacional.

Moédulo classifier
A funcao priméria do médulo classifier é gerar predicdes para amostras de dados

a partir de classificadores previamente treinados pelo learner.
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Quando mais de um classificador é fornecido como entrada, ou seja, hd um
comité, o classifier computa a predicao final como uma combinacao das predigdes
de cada um deles (ou de uma quantidade arbitraria). Duas formas de combinagao

sao possiveis:

e combinagao por voto majoritdrio — a classe com maior niimero de votos ¢ eleita

como a classe predita, isto é, cada membro do comité tem mesmo peso de voto;

e combinagao por wvoto ponderado — o peso de voto de cada membro varia—
em funcao de algum mérito, normalmente proporcional a sua qualidade como
classificador; a classe predita é, entao, aquela que soma o maior valor ao final

da votacao.

No classifier as amostras a serem classificadas podem ser fornecidas de trés ma-
neiras: (i) em um unico passo, dado uma base de dados; (ii) de forma avulsa como
argumentos de linha de comando; ou (iii) incrementalmente em tempo de execugao.
O dltimo modo ¢ especialmente préstimo em aplicagoes onde amostras de dados
sao obtidas por algum dispositivo externo e a predicao deve ser imediata; ou ainda,
quando uma colecao de amostras nao pode ser alocada por inteiro em memoria, e

devem portanto ser classificadas continuamente, uma a uma.

E possivel a utilizacio do médulo classifier simplesmente como avaliador da
precisao de classificagdo do comité. Esta operacao faz-se mediante o fornecimento
de amostras de teste—aquelas que possuem a classe correta/esperada como um de
seus atributos. Estatisticas s@o entdao geradas, incluindo precisao de classificagao
e a matriz de confusdo, que reporta o nimero de falsos positivos, falsos negativos,

verdadeiros positivos e verdadeiros negativos [64].

Finalmente, as arvores classificadoras que compéem o comité podem ser im-
pressas (individualmente ou nao). Esta funcionalidade exprime uma das eminentes
caracteristicas da programacao genética, a direta leitura/interpretagdo humana de
suas solucoes e viabiliza assim a aquisi¢cao de conhecimento sobre a base de dados

em estudo.
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Moédulo learner

A importante e intensiva tarefa de treinar os membros do comité é delegada
ao learner. A fim de resolver o gargalo computacional ao se treinar uma colecao
de classificadores, adota-se neste médulo uma abordagem paralela e distribuida de
multiplas populagoes, onde cada populagao responsabiliza-se por evoluir sua prépria

arvore classificadora.

Esse paralelismo é implementado via mecanismo de troca de mensagens e adota
como protocolo de comunicagao o MP]E] em sua versao 2, referenciado por MPI-

2 [65, 66].

O learner segue o estilo de reproducao steady-state e evita dessa maneira o reque-
rimento de aproximadamente o dobro de memoria computacional que seria destinada
a alocagdo de uma segunda populacao, como no modo geracional. Dois tipos de se-
lecao sao empregados; na populagao principal de classificadores usa-se a selecao por
torneio, enquanto que na populagao de amostras de dados usa-se a selegao por ran-
king. Os individuos classificadores sao codificados por intermédio de uma graméatica
usando a estrutura de dados drvore. O cruzamento e mutacao, em suas versoes
tradicionais, sdo os dois operadores genéticos adotados. A seguir sao sintetizadas
as principais caracteristicas e funcionalidades do learner, sendo cada item discutido

separadamente nas segoes posteriores.

e Representagao formal de arvores por gramdtica; pode-se usar varios modelos
predefinidos ou definir gramaticas préprias que sao declaradas em uma “meta-

linguagem” generalizada.

e Reconhecimento e tratamento apropriado dos tipos de atributos inteiro, real,

logico, nominal e ordinal.
e Especificacao aperfeicoada do formato de arquivo de base de dados.

e Operagao em modo sequencial ou distribuido (paralelismo via MPI), onde
populacoes evoluem de forma semi-isolada com topologia e intensidade de

migragdes configuraveis.

3 Message Passing Interface — MPI
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e Programacao genética co-evolucionaria ou canonica.

e Modelo de combinagao de classificadores pelo algoritmo PGM, bagging ou

boosting.

e Possibilidade de particionamento e distribuicdo da base de dados entre as

populagoes a fim de dividir o esfor¢co computacional.
e Sofisticado controle de complexidade (bloat) de arvores classificadoras.

e Todos os parametros relevantes do sistema podem ser especificados em tempo

de execucao.

4.2.1 Representacao Formal por Gramatica

A programagao genética evolui programas em linguagens arbitrarias, cuja de-
finicao depende do dominio particular da aplicacao. Linguagens sao descritas por
gramaticas, que segundo o linguista Noam Chomsky [67] podem ser hierarquizadas
em quatro niveis, do mais geral ao mais restrito: as gramaticas enumerdveis recur-
stvamente, sensiveis ao contexto, livre de contexto, e requlares. Destaca-se, contudo,
no ambito computacional, a gramética livre de contexto (GLC), cuja simplicidade
aliada ao marcante poder de expressao fazem dela o tipo de gramatica predileta
de virtualmente todas as linguagens de programacao de alto nivel existentes atual-

mente.

Uma gramatica estabelece as regras e principios que regem os varios elementos
de uma linguagem. Mais precisamente, as gramaticas sao dispositivos de geracao de
sentencas, que nada mais sdo do que cadeias de caracteres que satisfazem as regras
gramaticais. Uma linguagem é, pois, definida pelo conjunto, possivelmente infinito,

de todas as sentencas validas passiveis de serem produzidas por uma gramatica.

As linguagens recorrentes na programagao genética incluem, por exemplo: lin-
guagem de féormulas matemaéticas, para regressao simbélica e ajuste de curvas; lin-
guagem com instrugoes logicas, condicionais e relacionais, para classificagdo de pa-

droes; e linguagens mais amplas, adicionando lacos iterativos e desvios condicionais.

40 algoritmo PGMC é descrito no Capitulo
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Tradicionalmente, a programacao genética define a linguagem de evolucao
servindo-se de um mecanismo simplista e limitado, os populares conjuntos de fun-
¢oes, fornecendo os operadores, e de terminais, fornecendo os operandos (vide Se-
¢ao . Nestes, salvo a restri¢ao de casamento do niimero de argumentos (aridade),
efetivamente nao ha regras; quaisquer combinagoes entre operadores e operandos, e
operadores e eles mesmos, devem ser factiveis tanto sob o ponto de vista computaci-
onal como conceitual. Ser computacionalmente factivel significa obedecer restrigoes
logicas e matematicas, como por exemplo garantir que o fatorial seja aplicado so-
mente em niimeros naturais, ou que a divisao nunca opere em um denominador zero.
Por factibilidade conceitual entende-se que semanticamente a combinagao deve ser
valida; por exemplo, somar um valor numérico a um valor ldgico é conceitualmente
invalido, assim como, em termos mais abstratos, dizer que a idade de alguém (atri-

buto numérico) seria menor ou maior do que sua cidade natal (atributo nominal).

A fim de garantir que um programa permaneca factivel ao longo de todo o pro-
cesso evolucionario, introduziu-se na programacao genética, em sua forma canonica,
o requisito de consisténcia. Todas as constantes, variaveis, argumento de funcgoes e
valores de retorno devem ser do mesmo tipo de dados para que as operagoes genéticas
(p. ex., cruzamento e mutacao) possam realizar-se em qualquer ponto da estrutura
das solugoes candidatas. A consisténcia é um conceito simples e uniforme, porém,
ela cria dois problemas principais: (i) devido ao fato de que fungoes e terminais po-
dem ser combinados com quaisquer outros, e muitas dessas combinac¢oes nao fazem
sentido em termos conceituais, havera um aumento desnecessario e indesejavel no
tamanho do espago de busca [68, [69] em decorréncia da assimilagao dessas regides
estéreis; e (ii) a consisténcia é uma propriedade dificil, e as vezes impossivel, de ser
satisfeita em problemas que requerem diferentes tipos de dados—a classificagao de

dados é um desses problemas.

Alternativas foram propostas para lidar com o requisito da consisténcia na PG
candnica [8, 16, 15]; uma comparacao entre as vantagens e desvantagens de al-
gumas das principais propostas podem vistas em [70, 55, [I8]. O learner adota
como representacao dos programas a consolidada alternativa desenvolvida por

Whigham [17, [71), [70, 55], que (i) faz uso da gramadtica livre de contexto como
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instrumento de garantia da factibilidade das estruturas frente as operacoes genéti-
cas, (ii) admite a definicdo de relagoes semanticas complexas, e (iii) permite ainda
que a evolugao dé-se transparentemente seja qual for a linguagem descrita pela GLC.
A gramatica livre de contexto, sua integracao com a programacao genética e imple-

mentacao sao descritas no decorrer desta segao.

4.2.1.1 Definicao Formal

Formalmente as gramaticas sdo representadas por uma quadrupla G =

(N,3%, S, P) onde

e N ¢ o alfabeto (conjunto finito) de simbolos nao-terminais.

e X ¢é o alfabeto de terminaisﬂ7 talque NNY =0e NUX =V,onde V éo
conjunto de simbolos da linguagem.

e S é o simbolo inicial ou de partida, S € N.

e P é o conjunto de regras de producao na forma a« — 3, onde « € N e
6 € V*. V* denota o conjunto de todas as sequéncias compostas por elementos

de V.

Os simbolos nao-terminais sdo aqueles que expressam conceitos, e que inevi-
tavelmente serao substituidos por simbolos terminais para a constituicdo de uma
sentenca. Na gramatica da lingua portuguesa, por exemplo, o substantivo verbo é
um nao-terminal que expressa a classe de palavras (terminais) que compartilham
o conceito de verbos; da mesma forma, o nao-terminal <numérico> de uma GLC
provavelmente denotaria uma classe relacionada aos ntimeros, tal como constantes
numéricas, variaveis/atributos e outras. Além disso, um nao-terminal pode ex-
pressar outro nao-terminal; por exemplo, o <numérico> poderia ter subclasses de

nao-terminais do tipo <inteiros> e/ou <reais>.

50 significado da palavra terminal usado aqui difere de seu significado na programacio genética.
Na PG canoénica, um terminal denota uma constante, variavel, ou uma fungdo que nao requer
argumentos—isto é, um noé folha da arvore do programa. Mas no contexto gramatical, um terminal
tem significado mais geral e pode ser ndo apenas um né folha, mas também funcées que requerem
argumentos (noés internos).
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Por outro lado, os simbolos terminais denotam significados concretos. Em uma
certa gramatica o nimero 7 e a fungdo seno (que retorna um valor numérico), por

exemplo, poderiam ser simbolos terminais vinculados ao nao-terminal <numérico>.

As regras de producao definem como os nao-terminais relacionam-se com ter-
minais e outros nao-terminais; sao escritas como o — (3, que significa que o nao-
terminal o pode ser substituido pela sequéncia de simbolos contidos em 3. A pri-
meira regra é, na verdade, dada pelo simbolo de partida S, que especifica como a
sentenga deve ser iniciada. O poder expressivo da GLC reside em suas regras de
producao, e este poder é efetivamente explorado quando as regras de producgao sao
recursivamente combinadas entre si para a formacao de sentencas arbitrarias. As
regras podem ser livremente combinadas, desde que a cabega de uma regra (o nao-
terminal «) coincida com algum simbolo nao-terminal pertencente ao corpo (3) de
outra regra; chama-se de compativel a regra de producao cuja cabega coincide com

pelo menos um simbolo nao-terminal do corpo de uma outra regra.

Passos de Derivacao

O passo de derivacdo é o processo de obtencao de uma nova sequéncia de
simbolos—também conhecida como palavra ou cadeia de caracteres—mediante a
aplicagdo de uma produgao a um simbolo nao-terminal da sequéncia sendo derivada.
Em outras palavras, é a transformacao de um estado em outro substituindo-se um

nao-terminal por uma produgao compativel.

A derivagao inicia-se pela aplicagdo de uma produgao compativel sobre o sim-
bolo inicial S. Se a sequéncia gerada contém pelo menos um simbolo nao-terminal,
entao o processo de derivagao continua, recursivamente, até que todos os simbolos
nao-terminais sejam substituidos por terminaisﬁ; neste ponto diz-se que a forma

sentencial foi alcancada.

Uma propriedade interessante acerca da derivagao é que a sequéncia de derivacoes
pode ser expressa na forma de uma arvore. Isso torna a integragdo da GLC com
a programacao genética bastante natural. De fato, a codificagdo gramatical de um

individuo é na realidade uma sequéncia completa de passos de derivagao dispostos

6A cada estagio de derivacdo substitui-se o ndo-terminal mais & esquerda.
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hierarquicamente em arvore—a ela da-se o nome de drvore sintdtica ou de derivacao.

4.2.1.2 Integracao com a Programacao Genética

Gramatica do problema

A definicao de uma gramatica é a primeira tarefa a ser realizada na modelagem
de um problema. Em aplicacoes tipicas da PG, uma GLC define fung¢oes, constantes,
variaveis, bem como as relagoes e restrigoes entre estes elementos. Preferencialmente,
as gramaticas deveriam gozar de poder suficiente (flexibilidade) para expressar a
solugao tedrica do problema, ao mesmo tempo em que deveriam limitar tanto quanto
possivel o espaco de busca, admitindo, via regras de produgoes, somente construgoes

atraentes para o problema.

Problemas de classificagdo de dados, por exemplo, normalmente incluirdo regras
de produgao tratando de condicionais (p. ex. se-entdo-senao), operagdes logicas (p.
ex. ou, e, nao), relacionais (p. ex. menor, maior, igual), e eventualmente fungoes

aritméticas visando manipular dados numéricos.

Criacao dos individuos

Cada individuo contém uma arvore de derivagao completa, incluindo os simbolos
nao-terminais da derivac;éoﬂ Na populacao inicial as arvores sao geradas aleatori-
amente, isto é, durante o processo de derivacao qualquer regra de producgao, desde
que compativel com o nao-terminal a ser substituido, tem a mesma chance de ser

escolhida.

Avaliacao da aptidao

A introducao de uma GLC nao altera o método de avaliagdo da aptidao, mas
neste estagio apenas os simbolos terminais, a sentenca, atuam como unidade funci-
onal (executavel). Por mais que os simbolos nao-terminais fagam parte da arvore

de um programa, eles ndo sao requeridos em tempo de execucgao; eles agem apenas

7Os simbolos nio-terminais sio armazenados juntamente para assegurar que a factibilidade dos
individuos seja preservada em meio as operagoes genéticas.
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como garantidores da integridade semantica das estruturas perante as operacoes

genéticas.

Na dinamica co-evolucionaria os classificadores sao executados em amostras avul-
sas de dados, e a aptidao é proporcional a média de classificagoes corretas tomadas
em um certo periodo (Secao ; na avaliacao tradicional, no entanto, um clas-
sificador é executado em todas as amostras de treinamento e, analogamente, sua

aptidao é proporcional a precisao das predicoes.

Operadores genéticos

Dois dos principais operadores genéticos na programagao genética sao o cruza-
mento e a mutacdo. O primeiro recombina materiais genéticos bem sucedidos na
esperanga de criar individuos melhor adaptados; o segundo (re)introduz materiais
genéticos (aumenta a diversidade) causando pequenas pertubagoes aleatérias na es-
trutura de alguns individuos. Na concepcao tipica, o cruzamento comuta subarvores
quaisquer de dois individuos (os pais), enquanto a mutagao substitui uma subarvore

qualquer de um individuo por uma inteiramente nova (gerada aleatoriamente).

Com o objetivo de preservar a factibilidade dos individuos, é necessario que cada
operador genético respeite as regras de producao da gramatica. FEm outras palavras,
todos os operadores genéticos devem obedecer as restricoes impostas pelos nao-
terminais de uma arvore de derivagao. Por conseguinte, no cruzamento e mutacao,
as subarvores sendo comutadas/substituidas devem possuir o mesmo nao-terminal

como nod raiz.

A Figura [4.2] ilustra o cruzamento entre os individuos A e B. Primeiro, um
no contendo um nao-terminal é aleatoriamente selecionado na arvore A, no caso o
simbolo <class>. Em seguida, na arvore B, um nao-terminal com o mesmo rétulo
é escolhido aleatoriamente. Finalmente, as subarvores enraizadas por <class> sao

trocadas, criando portanto dois novos individuos, A’ e B’.

O operador de mutagao é exemplificado na Figura [£.3] Novamente, um simbolo
nao-terminal aleatorio é selecionado em A, por exemplo <class>. Entao, a subarvore

enraizada por este nao-terminal é substituida por uma subarvore inteiramente nova,
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Figura 4.2: Cruzamento gramatical

cujo noé raiz é também <class>. E oportuno salientar que o nao-terminal selecionado
fez o papel do simbolo inicial (S = <class>) no processo de derivagao que deu origem

a nova subéarvore.

4.2.1.3 Gramaticas predefinidas no learner

As gramaticas GLC predefinidas no learner governam as relagoes entre todos
elementos de uma base de dados, ou seja, atributos, constantes, classes e tipos de
dados. Sao implementadas trés espécies de gramaticas, cada qual em um nivel de

complexidade.

Atributo-valor
Na mais simples das gramaticas, a atributo-valor, as comparacoes sao limitadas
entre o atributo e sua faixa possivel de wvalores (constantes). Este tipo de gramé-

tica assemelha-se a estrutura das drvores de decisdo, popularizadas pelo algoritmo
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Figura 4.3: Mutacao gramatical

C4.5 [72]. Uma construgdo admitida, por exemplo, seria:
se largura < 0,5 entao. ..

onde largura é um atributo numérico qualquer. A gramatica atributo-valor, por ser

a mais restrita, tem a vantagem de descrever um espago de busca mais conciso.

Inter-atributo
Situando-se em um nivel intermediario de complexidade, a gramatica inter-
atributo, além de permitir formagoes atributo-valor, aceita comparagoes diretas entre

os atributos. Uma situagao poderia ser:
se largura < comprimento entao. ..

em que a largura de alguma medida é comparada com o comprimento. Este tipo de
construcao pode ter papel determinante no que tange a precisao de classificagao e
a complexidade dos classificadores; é bem possivel que o conhecimento implicito em

uma base de dados siga a formacao inter-atributo, e portanto s6 possa ser adequa-
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damente (parcimoniosamente) expresso valendo-se de construgoes dessa forma.

Aritmética
Finalmente, a gramatica aritmética acrescenta a possibilidade de realizagao de
operagoes aritméticas envolvendo atributos e constantes. Uma das construcoes po-

deria ter a forma:
se largura® < 3 x (comprimento — 0,5) entdo. ..

O raciocinio no que concerne aos casos onde a esséncia de uma base de dados s6
pode ser expressa por formagoes mais requintadas é analogo ao discutido para a
gramatica inter-atributo; no entanto, a gramatica aritmética vai mais longe e é
capaz de expressar diretamente uma maior complexidade. Contudo, o preco a ser
pago € o inchacgo consideravel do espaco de busca, o que pode seriamente retardar o

processo evolutivo.

4.2.1.4 Meta-linguagem de definicao de graméaticas

Em termos estritos, a definicao de uma gramatica é especifica a uma determinada
base de dados. Este fato é um reflexo direto do que vem a constituir uma gramatica,
isto é, dos elementos que compoem a quadrupla (N, X, S, P), em especial o conjunto
de terminais ¥. Os atributos, faixas de constantes| e classes de uma base de dados
particular sao todos simbolos terminais pertencentes a . Isto implica que, em
principio, nao ha como portar diretamente uma gramatica construida sobre uma
certa base de dados para outra base de dados, exceto se os cabecalhos (quantidade e

tipo dos atributos, faixas de constantes, e nimero de classes) coincidirem.

Poderia-se pensar em simplesmente substituir os terminais relativos a uma base
de dados (o cabegalho) de uma certa gramética pelos terminais de uma outra base de
dados, modificando-se apenas .. Infelizmente, altera¢des no conjunto de terminais
podem invalidar tanto simbolos nao-terminais em N como as producoes em P e
deixar a gramatica em um estado inoperante devido a quebra das regras de produgao.

Por exemplo, se a base de dados anterior para a qual a gramatica foi definida possui

8 As faixas de constantes referem-se ao conjunto de todos os valores declarados por atributos,
em particular os nominais e ordinais.
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atributos booleanos e a nova nao, entdo todos os simbolos nao-terminais e regras
de producao relativos, direta ou indiretamente, aos atributos booleanos tornam-se

invalidos.

O learnersoluciona esse problema introduzindo uma meta-linguagem de defini¢ao
de gramaéticas, que a grosso modo funciona assim: (i) as gramaticas predefinidas sao
descritas sob uma linguagem que constréi dinamicamente os elementos da quadrupla
(N, 3, S, P) com base nas informagoes disponiveis no cabegalho das bases de dados;
(ii) quando uma base de dados é fornecida ao sistema, a descri¢ao do seu cabecalho é
coletada e a gramatica é entdo construida; (iii) finalmente, eventuais inconsisténcias

nas regras de producao sao podadas recursivamente.

4.2.2 Tratamento dos Tipos de Atributos

Existem trés classes fundamentais de tipos de atributos [29, [73]: ldgica, numérica
e categorica. Dentro da classe numérica tem-se os tipos inteiro e real, por sua
vez, a classe categorica subdivide-se nos tipos nominal e ordinal. Os tipos basicos,
portanto, somam cinco. Cada um desses tipos é tratado apropriadamente pelo
gpclassifier, como consequéncia, as relagoes semanticas sao preservadas ao mesmo

tempo em que o espaco de busca é reduzido.

O atributo 16gico representa informagoes binarias da forma verdadeiro/falso ou
sim/ndo. FEstes atributos sao restritos pelas regras de produgdo das gramaticas
predefinidas a atuarem como operandos somente de operadores booleanos, como

conjungao, disjuncdao e negagao.

As gramaticas predefinidas tratam os tipos numéricos de maneira quase idéntica
entre si; sao intercambiaveis e submetem-se, dependendo da amplitude da gramatica,
as operagoes relacionais (abrangendo constantes ou atributos) e aritméticas. Sao
discriminados, contudo, em um detalhe no que concerne a criacao de constantes
efémeméﬂ enquanto que o tipo inteiro produz constantes numeéricas inteiras, o real

produz constantes numéricas continuas—os intervalos destas constantes, que variam

9A constante efémera é um terminal especial que torna possivel a criacdo de uma infinitude de
constantes numéricas (inteiras ou continuas) no curso do processo evolutivo; sempre que é inserida
na estrutura de um individuo (p. ex. no ato de sua iniciagao) ela assume um valor aleatério que
permanece imutével durante toda a sua existéncia.
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de atributo para atributo, sao extraidos automaticamente da base de dados.

Os atributos categoricos sao aqueles que especificam uma lista finita de elementos
discretos como a faixa admissivel de valores. Os subtipos nominal e ordinal diferem
no que diz respeito a existéncia ou nao da nogao de ordem/preferéncia entre seus
elementos. Os valores de um atributo ordinal sao classificados segundo um critério
particular, ainda que nao exista a ideia de distancia absoluta entre seus elementos—
nao se pode medir quao proximo dois vizinhos estao; exemplos de atributos ordinais
incluem o grau de escolaridade e posicao hierdrquica de uma pessoa. Por outro lado,
os valores dos atributos nominais nao exibem qualquer nocao preferencial entre eles,
e portanto descrevem apenas uma colecdo nao ordenada de valores categéricos; a

cor de um objeto e a cidade natal de alguém sdao exemplos de atributos nominais.

Dada a natureza dos atributos ordinais, sao admitidas todas as variagoes dos
operadores relacionais, por exemplo =, #, < e >, seja qual for a complexidade da
gramatica predefinida. Diferentemente, aos atributos nominais nao ha justificativa
conceitual para a admissao de comparagoes que vao além da igualdade e desigualdade
(ou operagoes derivadas destas). Também nao sao conceitualmente aceitaveis, em
ambos atributos nominais e ordinais, as comparacoes entre atributos e operagoes

aritméticas—tais construcgoes sao proibidas nas gramaticas predefinidas.

4.2.3 Formato da Base de Dados

O formato da base de dados (conjunto de treinamento) empregado no learner
¢ derivado do formato ARFH| nativo do software Weka [29], consequentemente
semelhante a este, mas torna-o mais conveniente em alguns detalhes e modifica-o

de maneira a introduzir informagoes relevantes ao processo evolucionario acerca da

base de dados.

As alteragoes que visam aprimorar a riqueza de informagoes extraidas da base de
dados constituem na (i) adi¢ao do tipo de dados Ildgico e ordinal, e (ii) na distingao

entre o tipo de dados inteiro e real (ver Secao |4.2.2]).

Como medida de conveniéncia, o formato da base de dados torna opcional a

10 Attribute-Relation File Format — ARFF
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declaragao explicita dos valores (nomes) dos atributos nominais e da classe; no
processo de leitura da base de dados, estes valores sao automaticamente extraidos e

catalogadod]|

4.2.4 Evolucao Sequencial e Distribuida

Muito embora o learner seja um genuino programa computacional de alto de-
sempenho, muitas vezes é desejavel a evolugao em sequencial, tanto por questoes
de interpretabilidade das solu¢gdoes—normalmente quanto maior o ntimero de clas-
sificadores em um comité mais dificil torna-se a extracdo de conhecimento—como
por eventuais restrigoes computacionais. O learner suporta tanto a evolugao se-

quencial quanto a distribuida/paralela em uma quantidade arbitraria de populagoes
(“ilhas”) [

O modo distribuido, por sua vez, configura-se em trés aspectos: (i) o nimero de
ilhas; (ii) a topologia de conexao entre elas; e (iii) a intensidade de comunicagao,

isto ¢, de troca de material genético.

O namero de ilhas define o niimero de evolugoes concorrentes, que entao de-
termina o tamanho do comitd™} O grau de paralelismo deve ser estabelecido
considerando-se a dificuldade do problema em questao e os recursos computacio-

nais disponiveis.

A troca de material genético acontece por migracoes de individuos (arvores clas-
sificadoras) selecionados proporcionalmente em fungao de suas aptidoes, a cada ge-
racao, em uma frequéncia configuravel. As comunicagdes sdo assincronas, o que
significa que o processo evolucionario em uma certa populagao nao é interrompido

a espera por imigrantes.

A topologia de conexao entre ilhas, descrita na secdo que se segue, demarca a

rota e o fluxo das migracoes e pode também interferir nas suas intensidades.

Na verdade, o Weka possui utilitarios de conversio que se encarregam de extrair e catalogar
os valores de atributos nominais, no entanto tal operacdo demanda um passo extra e nao é nativa
do formato ARFF.

12Sempre quando néo claramente especificado, o termo populacdo assume, neste trabalho, o
mesmo significado do termo ilha, sendo portanto sinénimos.

13 Apenas o modo co-evolucionério (algoritmo PGMC) e bagging sdo passiveis de evolugio pa-
ralela; o boosting é intrinsecamente sequencial (ver Segao .
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4.2.4.1 Topologia de Ilhas

As topologias de conexao entre ilhas implementadas no learner sao topologias
virtuais, e como tais independem da disposigao fisica dos nés/processadores do hard-

ware computacional. Sao atualmente disponiveis em seis variedades, como mostra-

das nas Figuras [4.4] e

O tipo de topologia fila impoe uma rota encadeada, mas sem conexao entre a
ultima ilha e a primeira. A primeira versao (Figura [4.4a)) possui fluxo direcionado,
onde uma determinada ilha comunica-se unilateralmente com a ilha posterior. Ja a

segunda versdo, visualizada na Figura [£.4D] ndo faz restrigdes quando a diregao, e
Q

(a) Fila direcionada (b) Fila ndo direcionada

admite comunicacgao bilateral entre ilhas adjacentes.

Figura 4.4: Topologia de ilhas I

Em comparagao com as demais disposic¢oes topoldgicas, a fila apresenta a menor
intensidade de comunicacao, especialmente na versao direcionada. Compartilha-se
portanto menos material genético e tende-se a preservar melhor a diversidade de cada
ilha, ainda que arriscando-se, por outro lado, a retardar o processo evolucionario.
Curioso notar que na fila direcionada a primeira ilha em nenhum momento recebe
imigrantes, enquanto que as subsequentes recebem, cumulativamente, os materiais

provenientes das ilhas anteriores.

Uma outra variedade de topologia é a chamada anel que, como se espera, de-
fine uma conexao anelar. E uma generalizacao da fila e permite que as ilhas das

extremidades se comuniquem assim como as demais. Analogamente, a topologia

64



anel subdivide-se nas versoes direcionada e nao direcionada, como mostram as Fi-

guras e respectivamente.
ﬁ

GA

ﬁve ﬁve

(a) Anel direcionada (b) Anel ndo direcionada

Figura 4.5: Topologia de ilhas II

Em termos de dinamica evolucionéaria, a principal diferenca entre a topologia fila
e a anel é que esta ultima potencialmente “retorna” a ilha inicial o material genético
eventualmente depositado/evoluido da tltima ilha. Nas versoes nao direcionadas a
diferenca pratica é pouco perceptivel, ja que o fluxo bidirecional permite, mesmo

que indiretamente, que o material da tltima retorne a primeira.

Uma topologia totalmente conectada também ¢é implementada no learner, e nesta
nao ha qualquer restri¢do quanto a rota e fluxo de comunicagao (Figura. E uma
conexao, no entanto, favoravel a indesejavel convergéncia prematura, ja que solugoes
sub-O0timas emergidas localmente em uma ilha propagam-se diretamente para as
demais. Dependendo das frequéncias de migracao estabelecidas, esta topologia pode
se comportar na pratica como uma “tnica” grande ilha, um arquipélago de fluxo

intenso, e anular os beneficios da evolugao semi-isolada.

Finalmente, uma sofisticada disposicao topoldgica é apresentada na Figura [4.6D]
A topologia globo simula a distribuicdo natural, em que ilhas e continentes sao
espalhados ao longo do globo terrestre. Esta ilha implementa o conceito chance de
sobrevivéncia: quando mais proximo duas ilhas estdo, maior a chance/frequéncia de

um dado individuo conseguir migrar (“completar a travessia”) de uma ilha a outra.

Muito embora o globo seja uma topologia totalmente conectada e de fluxo bidire-
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(a) Totalmente conectada (b) Globo

Figura 4.6: Topologia de ilhas III

cional, a distancia entre as ilhas—fixadas aleatoriamente a cada execucao—delimita
e desbalanceia a intensidade das migragoes. Esta perturbacao tende a introduzir
diversidade na dinamica evolucionaria, que induz ilhas a desenvolverem perfis evo-

lucionarios proprios.

4.2.5 Evolugao Canénica e Co-evolucionaria

Como descrito na se¢ao anterior, ha dois modos basicos de operacao no lear-
ner: sequencial e distribuido. Nao obstante, estes modos operam, cada um, tanto
sob a dindmica evolutiva por programacao genética candnica (Capitulo [2)) ou co-
evolucionaria (Segao . Isto significa que, ndo incluindo os algoritmos especifi-
cos de combinagao de classificadores (ver Segao , os modos triviais de operacao
do learner totalizam quatro: sequencial candnico, sequencial co-evolucionario, dis-

tribuido canonico e distribuido co-evolucionério.

A forma ordinéaria da evolucao distribuida candnica e co-evolucionaria imple-
menta o paralelismo a moda tradicional segundo o modelo semi-isolado de ilhas;
embora varias populacoes evoluam simultaneamente, ao final interessa somente uma
unica solugao, em outras palavras, a arvore classificadora mais bem sucedida dentre

todas as populacgoes.
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4.2.6 Meétodo de Combinagao de Classificadores

Somando-se aos modos operativos descritos na se¢ado anterior, o learner imple-
menta ainda trés operagoes relativas a formacao de comité (vide Segao [1.2), cujo
classificador final é dado por uma combinacao das predi¢des dos membros do co-

mité; sao elas: bagging, boosting e PGMC.

A implementacao no learner dos algoritmos de combinacao de classificadores
bagging e PGMC segue suas respectivas defini¢oes; o bagging e é apresentado na

Secao [3.1] enquanto que o algoritmo PGMC ¢ descrito no Capitulo [3]

Para o boosting, todavia, o learner implementa a extensao ao AdaBoost denomi-

nada SAMME, proposta por Ji Zhu et al. [74]. O SAMME relaxa o rigoroso critério

de parada das iteragoes em problemas de miiltiplas classes de € > % parae > 1— %,
onde € é o erro ponderado do classificador em uma certa iteracao e K é o niimero
de classes do problema. Anélises tedricas e experimentais providas pelos autores

garantem o funcionamento do SAMME.

4.2.7 Particionamento da Base de Dados

Normalmente os algoritmos de combinacao de classificadores nao particionam a
base de dados de treinamento, apenas reamostram os dados segundo uma determi-
nada distribuicao de probabilidade, portanto, mantém-se a cardinalidade original
da base de dados em cada uma das populacoes. Tipicamente, esta pratica garante
reducao incremental nos erros de treinamento conforme o nimero de populagoes

cresce, a custa, porém, da multiplicacdo do esfor¢o computacional.

Uma alternativa é o particionamento efetivo da base de dados, ou seja, se exis-
tem s amostras de dados e p populacoes, cada populagao se responsabilizara pelo
treinamento de s/p amostras de dados. Percebe-se claramente que esta abordagem
fraciona o tempo computacional em p vezes quando executada em um igual niimero

de processadores independente.

4Dado que a programacio genética exibe paralelismo natural e o learner implementa um modelo
eficiente de paralelismo assincrono de baixa comunicacio, a curva de speedup [75] aproxima-se da
linearidade.
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Existe, por outro lado, um sério risco do uso do particionamento comprometer
a precisao de classificagdo, dependendo do grau de paralelismo e caracteristicas da

base de dados em questao, sobretudo se a quantidade de amostras s é pequena.

4.2.8 Controle de Complexidade — bloat

Um dos notéaveis desafios da programacao genética, e que tem recentemente de-
mandado expressivo esfor¢o de pesquisa, é o problema de controle de complexidadfff]
das solugoes candidatas (programas de computador) no decorrer do processo evolu-

cionario.

Por basear-se em estruturas de tamanho variavel e ilimitado, como idealmente
sao representadas as solugoes candidatas na programagao genética, existe o risco
iminente—na realidade uma tendéncia [76]—ao crescimento inutil e desordenado do
tamanho médio destas estruturas no curso da evolugao; este fenémeno é conhecido
como bloat. Varias teorias foram elaboradas na tentativa de prover explicagoes para
o fato [77, [78, [79, 80, 81, 82 [83], [84]; no entanto, muito embora certas explicagoes
soem mais fidedignas que outras, nenhuma das teorias até entao propostas foi capaz

de elucidar o problema do bloat de maneira segura e completa.

Os problemas decorrentes do aumento indesejavel dos programas sao Obvios;
envolvem a explosao da necessidade de recursos computacionais em tempo e espaco,

e a degradacao na legibilidade e capacidade de generalizagdo das solugoes.

A despeito do esforgo tedrico direcionado ao entendimento do bloat, ha uma mo-
bilizacdo concomitante em torno do controle pratico da complexidade das solugoes
candidatas. As abordagens propostas podem ser categorizadas em trés frentes [I8]:
(i) controle rigido do tamanho e profundidade das estruturas; (ii) operadores gené-
ticos especificamente desenvolvidos; e (iii) pressdo de sele¢do contraria a complexi-

dade.

No primeiro método [§], o controle rigido de tamanho/profundidade, limites

maximos—e as vezes minimos—sao impostos sobre todas as operagdes que criam

5Neste contexto, o termo complezidade é definido simplesmente como alguma medida objetiva
diretamente proporcional ao tamanho da estrutura a qual se refere e é normalmente equivalente
ao numero de nds nas representagoes por arvore.
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ou modificam as estruturas dos programas, isto é, usualmente inicializacdo, cru-
zamento e mutacdo. Estes limites sao facilmente implementados na inicializagao,
porém, sao inadequados quando impostos sobre a mutagao e, especialmente, o cru-
zamento; nestes operadores a existéncia de limites esbarra na natureza estocastica
da programacao genética, cujas regioes de atuagao dos operadores sao escolhidas
aleatoriamente, culminando no fracasso (desperdicio) de diversas tentativas que in-
fringiriam os limites. Ademais, o controle rigido transfere ao especialista a respon-
sabilidade de garantir rigorosamente que o limite méaximo estabelecido é suficiente

para descrever a solugao do problema.

Aplicar operadores genéticos especializados é uma outra variagdo de controle de
complexidade. Estes operadores atuam no ambito do cruzamento e mutacao e asse-
guram que um limite pré-estabelecido nao seja transgredido ou, em alguns casos, que
nao seja transgredido além de uma certa margem. Incluem, por exemplo, operadores
de cruzamento que restringem a recombinacao apenas as partes de tamanhos com-
pativeis [85], ou operadores de mutagao que tanto efetivamente encolhem as solugoes
candidatas ou proibem alteragoes que acrescam complexidade [86] [87]. Muito em-
bora o método de especializagdo dos operadores genéticos ofereca uma alternativa
aprimorada ao controle rigido de complexidade, a operacao de cruzamento ainda
é restrita e induz um viés na dinamica de recombinagao do material genético—os

tamanhos das estruturas a serem recombinadas devem ser iguais/semelhantes.

A terceira abordagem adota uma postura mais flexivel e natural, e delega o con-
trole de complexidade exclusivamente a fungao de selecao [8, [88]. Agora, ser um
individuo apto significa, dentre outros quesitos, ser parcimonioso; a solucao ideal é
aquela que melhor conjuga qualidade “bruta”, que poderia ser a acuracia supondo a
tarefa de classificacao de dados, com complexidade, por exemplo o niimero total de
nés de uma arvore classificadora. Ao invés de se estabelecer diretamente limites de
complexidade, especifica-se o peso no qual solugoes serdao proporcionalmente pena-
lizadas conforme a complexidade—individuos complexos tendem a desaparecer sob
pressao seletiva, salvo se a complexidade for justificada considerando-se os demais

quesitos sendo avaliados. O método por pressao de selecao redefine a fungao original
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de aptidao f(z) como:

f'(z) = f(z) —cx £(z)

onde x é um individuo da populacdo, ¢ o coeficiente (peso) de penalizagao e £(z) a

complexidade (tamanho) do individuo z.

O controle de complexidade por pressao parcimoniosa dispensa quaisquer modifi-
cagoes no que diz respeito aos operadores genéticos, logo, tais operagoes realizam-se
livres de restricoes. A real questdo, entretanto, incide sobre o ajuste do valor do
coeficiente de penalizagdo c¢; mais especificamente, em como defini-lo de maneira
que a pressao de selecao atue perspicazmente ao longo de todo o processo evolutivo.
Habitualmente ¢ é ajustado como uma constante e permanece portanto imutavel
durante toda a evolucao. No entanto, a dindmica incerta do processo evolucionario
faz desta aparentemente simples fixagdo do coeficiente ¢ um modo de ajuste sensivel
e instavel. Uma constante pouco acima da ideal pode ser o bastante para estagnar
a evolugao por forte penalizagdo e produzir solugoes extremamente compactas mas
sem qualidade; por outro lado, um ajuste pouco abaixo do ideal seria suficiente para
anular inteiramente o efeito pratico da pressao parcimoniosa e assim ser incapaz de

controlar o bloat.

Recentemente, Poli e McPhee [89] desenvolveram um pratico e elegante método
de auto-ajuste dinamico do coeficiente ¢, método este empregado na implementagao
do médulo learner. Em vez de focarem no coeficiente como a entidade a ser ajustada,
os autores ascenderam ao nivel da complexidade das solugoes e focaram diretamente
no controle do tamanho médio dos programas da populagdao. Nessa inversao de foco
a definicdo do coeficiente ¢ passou a ter carater secundario, pois o seu ajuste passou
a equivaler-se ao resultado de um calculo que mantém sob controle a complexidade

média das solugoes candidatas. Este calculo baseia-se na relacao entre as aptidoes
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dos individuos e seus tamanhos, e é expresso pela Equagao :

Coll f) —(r =y
A ¢

c=1{ Var(l) — (17 — pp)pgy (4.1)

0 caso contrario

Na equagao, COV(Z f) representa a covariancia entre o vetor de tamanhos leo
de aptidoes f, similarmente, Var(Z) ¢é a variancia do vetor de tamanhos Z T é uma
constante que indica o tamanho médio esperado para os individuos da populacao; p;
e [1f sao, respectivamente, o tamanho e aptidao média dos individuos da populacao

corrente.

A Equagao [4.1] pode ser interpretada como se segue. Quanto maior o numerador
COV(Z, f), maior é a correlacao entre tamanho e aptidao, dessa forma solugoes mais
complexas tendem a ser mais frequentemente selecionadas, e portanto aumenta-se
a probabilidade dos descendentes imediatos virem a ter tamanho médio maior; isso,
no entanto, aciona o crescimento de ¢ que faz a contra-partida e penaliza com maior
vigor os individuos grandes. O denominador Var([), por sua vez, age como um
normalizador evitando que ¢ cresca em demasia. Com funcgao parecida, as demais
variaveis agem objetivando controlar a amplitude; ¢ crescera tendo como referencial
a diferenca entre a média dos tamanhos atuais e o valor meta 7. Quando o tamanho
médio fica abaixo de 7, o valor de ¢ é tornado nulo e assim aumenta-se a tolerancia
as solugoes mais complexas. Dessa forma, a cautela em se fixar o sensivel coeficiente
¢ cede lugar a especificagdo do limite do tamanho médio esperado—o parametro

T—para as solucoes candidatas; basta ao especialista, portanto, ter uma ideia da

complexidade da solucao procurada e adequar 7 para tolerar esta complexidade.

Eventualmente ¢ pode tornar-se negativa quando COV(Z f) < 0, isto é, quando
a aptidao de individuos grandes decresce ou vice-versa; neste caso ¢ ingenuamente
pressionaria a selecao a favor das solugoes mais complexas visando restabelecer o
patamar estabelecido, no caso o tamanho 7—procedimento de controle rigoroso. O

learner, porém, torna ¢ = 0 nesses casos no intuito de sempre estimular solugoes

16 A Equacdo apresenta tdao somente uma variante das férmulas de controle de complexidade
propostas pelos autores. Embora as demais variantes encontram-se também implementadas no
learner, estd em uso efetivo apenas o método discutido.

)
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mais simples quando suas aptidoes sao equivalentes.

4.2.8.1 Consideracoes Técnicas

Nota-se que a constante ¢ deve ser recalculada idealmente a cada modificacao
que incida no vetor de aptidoes ou de tamanhos, em razao da variancia, covariancia
e médias serem alteradas. Estes vetores sdo modificados sempre quando se muda
a aptidao de um individuo ou quando individuos sao introduzidos ou removidos da

populacao.

Realizar o recalculo completo das médias e (co)varidncias dos vetores seria com-
putacionalmente muito dispendios, sobretudo na dinamica co-evolucionaria, cuja
frequéncia de alteracao das aptidoes é alta em decorréncia da avaliacao incremental
(Segao . O learner contorna este problema por meio da atualizacao parcial
e gradativa desses valores. Os Algoritmos [4.1] e [£.2] que sdo baseados no eficiente
e numericamente estavel método de Welford [90, 91| para calculo de média e des-
vio padrao, mostram em pseudo-cédigo como as médias, varidncia e covariancia sao
atualizadas apos terem sido inicialmente computadas.

O Algoritmo {4.1] atualiza a média do tamanho (47) e da aptidao (uf) da popula-

—

¢80, bem como a variancia (Var(€)) e covariancia (Cov(Z, f)); toma como argumentos
informagoes do individuo sendo atualizado, sao elas, o tamanho atual, ¢, e o novo,
¢, a aptidao atual, f, e a nova, f’. Simplificado e otimizado, o Algoritmo [4.2] atua-
liza apenas as variaveis dependentes da aptidao do individuo, ou seja, a média das
aptidoes u jea covariancia COV(Z7 f); aceita como argumentos, respectivamente, o
tamanho do individuo (¢), sua aptidao atual (f) e a nova (f’). A especializagao do
Algoritmo [.2] é motivada pela intensa sequéncia de atualizagoes gradativas ocor-

ridas no cerne do processo co-evolucionario, onde apenas modifica-se a aptidao do

individuo.

Nos algoritmos, a variavel n representa o nimero de elementos dos vetores £ e f,

isto é, o nimero de individuos da populagao. As variaveis intermediarias VAT 0(d) €

I"Rotineiramente adota-se o célculo da varidncia e covariancia em dois passos/lacos: primeiro
computam-se as médias dos vetores e em seguida a soma da diferenga (ou soma dos produtos das
diferengas, para a covaridncia) de cada elemento em relagdo & média.
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COVy, 107 ) Yelerem-se ao estado “bruto” da variancia e covariancia, logo, sem divisao

por n.

Algoritmo 4.1 Atualizagdo online de ambas variancia e covariancia
Requer n >0

procedimento ONLINEVARCOV((, ¢, f, )
(=0

Wy b+
VAT () VO ppga@) — (= p) X (€= pg) + (€ = i) X (€' = pg)
COVruta(Z.f) < COVruta@fy — (&= 1) X (F = pip) + (= ) x (f = i)

I R
fp— pp+ (fnf) > Atualizagdo da média das aptiddes
Wi ,u’[ > Atualizagdo da média dos tamanhos
2 varbruta([) . ~ Al .
Var(f) « ———= > Atualizac@o da variancia
n

L. cov > R
COV(@, f) - bruta(¥,f)

fim procedimento

> Atualizagdo da covaridncia

Algoritmo 4.2 Atualizagdo online da covariancia
Requer n >0

procedimento ONLINECOV(Y, f, /)
COUbruta(Zf) - Covbruta(z 7 + (f/ o f) X (f - lu[)
(f =5 - . o
A T > Atualizacdo da média das aptidoes
Covbruta(Z 7

Cov(l, f) —

fim procedimento

> Atualizacdo da covaridncia

4.2.9 Especificacao de Parametros

O learner exibe um poderoso e flexivel leque de opgoes para especificacao de
pardmetros em tempo de execucao. As opgoes contemplam os parametros: (i) acerca
do modelo de treinamento—bagging, boosting ou algoritmo PGMC:; (ii) de entrada
e salda—por exemplo, o arquivo de base de dados de treinamento e o arquivo de
saida do comité; (iii) de configuracgoes gerais relativas ao processo evolucionario—
como os critérios de parada, tamanho da populagao, probabilidades dos operadores
genéticos, pressao de selecao, complexidade das arvores, topologia de paralelismo e
gramética dos classificadores; e (iv) que tangem elementos especificos & programagao

genética canodnica e co-evolucionaria.
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Capitulo 5

Experimentos

Sao realizados neste capitulo experimentos computacionais que visam comparar
o desempenho do algoritmo PGMC em tarefas de classificagao de dados perante os

classicos meta-algoritmos bagging e boosting, no contexto da programacao genética.

A implementagao computacional de referéncia esta descrita no Capitulo [4] onde
junto com os Capitulos [2] e [3| encontram-se também a explicacdo dos pardmetros de

sistema relacionados aos experimentos.

Sao efetuados dois lotes de experimentos, cada qual em nove bases de dados com
diferentes caracteristicas e complexidades. No lote principal, o algoritmo PGMC,
na sua concepg¢ao original, é diretamente confrontado com as outras duas abordagens
consideradas; ja no lote secundario opta-se pela versao particionada do PGMC, que

¢ entao comparada com sua forma original.

Este capitulo discursa, nesta ordem, sobre as configuracoes do parque computaci-
onal usado, metodologias adotadas e bases de dados dos experimentos. Os resultados
experimentais sao apresentados e discutidos em seguida. Ao final sdo feitas algumas

conclusoes e consideragoes.
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5.1 Ambiente Computacional de Alto Desempe-
nho

Os experimentos foram realizados, em sua grande maioria, nas instalagoes do
NACAD[} O hardware usado foi um SGI Altiz ICE 8200 com a seguinte configu-
racao: 64 processadores Intel Xeon de 2.66GHz com quatro nucleos cada, portanto

256 nucleos ao todo, e 512 GB de memoéria distribuida.

Parte dos experimentos também ocorreu com o amparo de recursos computaci-
onais oriundos do LNC(ﬂ, onde na ocasiao foram utilizados quatro processadores
Intel de 2.50GHz com quatro nucleos cada (16 no total) e uma quantidade de 32

GB de memoéria distribuida.

Em ambos os ambientes foram usados o sistema operacional GNU/Linuzx, com-

pilador GCC' e implementacao MPI fornecida pela biblioteca Open MPI.

5.2 Metodologia
5.2.1 Objetivo

A escolha dos parametros metodoldgicos foi guiada levando-se em conta um
objetivo em particular: a comparacao entre os trés algoritmos objetos de estudo
deste capitulo; portanto, os experimentos expoem a diferenca relativa entre eles.
Qualquer tentativa de transportar os resultados aqui obtidos e compara-los com os

de outros algoritmos ¢é cientificamente invalida.

Tentou-se obter tanta isencao de vicios quanto possivel na comparagao entre os
algoritmos: (i) mesma implementagao base e pardmetros; (ii) formagao idéntica do

conjunto de treinamento e teste; e (iii) mesmo limite de avaliagbes por populagao.

Ntcleo de Atendimento em Computagio de Alto Desempenho (COPPE/UFRJ) -
www.nacad.ufrj.br
2Laboratério Nacional de Computacdo Cientifica — www.lncc.br
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5.2.2 Avaliacao da Qualidade dos Classificadores

Seguindo as conclusdes de Kohavi [28] sobre estimativas adequadas para se me-
dir o desempenho de classiﬁcadoresﬂ elege-se neste trabalho para fins de avalia-
¢ao/comparagao o método de wvalidagio cruzada estratificada de fator k = 10. Neste
esquema, o conjunto original de amostras é particionado em k blocos disjuntos de
tamanhos preferencialmente iguais. Por k sessoes o algoritmo é treinado usando-se
k —1 blocos e testado sobre o remanescente—os blocos sao alternados a cada sessao.
O adjetivo estratificado diz respeito a preservacao da proporcao das classes em cada

particao em relacao ao conjunto original de amostras.

Ignorou-se nos experimentos qualquer configuracao predefinida do conjunto de
teste e treinamento que eventualmente poderia ser indicada por algumas das bases
de dados. A formagao de cada conjunto completo de validacao cruzada (todos os
k blocos) é feita a partir da ordenagao aleatéria de todas as amostras da base de
dados; no caso de haver separacao predefinida em conjunto de teste e treinamento,

as amostras de ambos os conjuntos sao antes reunidas.

Tamanho do comité

A fim de tragar a curva de evolucao do desempenho dos algoritmos, optou-
se por medir a precisao dos algoritmos com o tamanho do comité variando de 1
até 31 membros. Com um unico membro, efetivamente nao ha combinacao de

classificadores, porém, ele serve como referencial.

O algoritmo PGMC foi executado de forma paralela/distribuida, o bagging em
modo paralelo e o boosting iterativamente de maneira sequencial. Tanto o PGMC
quanto o bagging adotaram miiltiplas populagoes, entretanto, no bagging nao houve

comunicagao (inter-populacional) devido a prépria defini¢ao do algoritmo.

3(Classificadores, neste contexto, significam os classificadores finais de cada experimento.

4Pode soar estranho 31 membros e ndo 32 (poténcia de dois, 2°), mas isto deve-se ao fato de que
um processador é tido como unidade mestre, cuja funcao é distribuir amostras de dados e coletar
os resultados.
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5.2.2.1 Limitagoes

Validade Estatistica
Jonathan et al. [92] notam que uma base de dados contendo n amostras pode ser

arranjada de

n!
Kl ()™
maneiras distintas com k particoes de mesmo tamanho, e que cada um desses arran-
jos pode produzir diferentes medidas de avaliagao. Segundo os autores, uma forma
de aliviar o risco de vicio nas avaliagoes seria executar o treinamento em diferentes
arranjos—configuragoes distintas de conjuntos completos de validagao cruzada—e
calcular a média dos resultados. Em [29] recomenda-se executar o processo de vali-
dacao cruzada por 10 vezes; isto significa que, supondo k = 10, cada algoritmo teria

de ser executado 100 vezes (k x 10) em cada base de dados.

Este cenario ideal é, no entanto, um tanto quanto irrealistico perante a di-
mensao das baterias de experimentos realizados nesta tese. Concentrando-se ape-
nas na medida de desempenho do algoritmo PGMC, teria-se para um lote de
experimentos (nove bases de dados em cada lote) que executd-lo 27900 vezes
(9 x 10 x 10 x 31 = 27900). Este expressivo nimero é, em grande parte, decor-
rente do fato de que a dindmica evolucionaria é afetada pelo niimero de populagoes
(“ilhas™); por isso, uma execuc¢ao com 31 populagdes ndo serviria, estritamente fa-
lando, para medir o desempenho de execug¢oes com populacdes menores se fossem
descartadas as solucoes das populagoes excedentesﬁ Nao obstante, essa demanda
computacional é multiplicada se forem considerados o lote secundario e as avaliagoes

dos demais algoritmos.

No entanto, a prépria curva de evolugao do desempenho é capaz de oferecer
um mecanismo de amenizagao da variabilidade das avaliacbes. Esta propriedade
decorre da tomada independente das medicoes ao longo das 31 configuragoes de
comité. Muito embora pontualmente possam surgir pertubacoes, o feitio da curva,

como um todo, revela uma visao suavizada do desempenho geral.

5Por exemplo, uma execucio com 5 populacdes ndo pode ter sua qualidade avaliada
aproveitando-se uma execugdo com 31 populages e desconsiderando-se as 26 (31 — 5) popula-
¢oes excedentes.
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Tamanho do Comité

Devido a limitacao computacional, nao se pode verificar o desempenho dos algorit-
mos para tamanhos de comité além de 31 classificadores. Isto significa que qualquer
extrapolacao da curva de desempenho para quantidades maiores é mera especulagao,
e portanto ndo ha garantias reais de que as analises e conclusoes realizadas neste

trabalho se mantenham para comités acima de 31 membros.

5.3 Parametros

Com excecao do ntimero de avaliacoes, que foi automaticamente computado em
funcao da base de dados em questao, os demais parametros permaneceram constantes
durante todos os experimentos, isto é, independiam do problema. Esta decisao, por
outro lado, tem impacto significativo no que tange ao desempenho absoluto dos
algoritmos, contudo, tal indicador nao é relevante frente os objetivos tragados neste

capitulo.

Os parametros foram estabelecidos com base em recomendacoes encontradas
na literatura, experiéncias prévias do autor, e no bom senso; nao houve nenhuma

tentativa sistematica de otimiza-los.

Em particular, a escolha da quantidade total de avaliagoes deu-se com base no
compromisso entre a capacidade de discernimento e a disponibilidade de tempo com-
putacional, em outras palavras, um limite menor de avaliagoes poderia nao produzir
discriminante e um limite maior poderia inviabilizar a execucao da bateria de ex-
perimentos dentro do tempo disponivel. Concomitantemente, buscou-se ponderar a
alocagao dos recursos computacionais de acordo com a aparente “complexidade” do
problema; quanto maior a quantidade de amostras de uma base de dados, maior o
limite de avaliagbes. Precisamente, sendo ¢ e p o tamanho do conjunto de treina-
mento e da populacao, respectivamente, o nimero de avaliagoes toleradas para cada

populacao foi definido como:
avaliacoes =t X p x 50,

onde 50 ¢ o “coeficiente de compromisso”. Entende-se por uma avaliacdo de um
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classificador a sua execucao sobre uwma amostra de dados, isto é, uma predigdo

equivale a uma avaliacdo. A Tabela lista os demais pardmetros (fixos) e seus

valores.
Parametro Valor
Parametros gerais

Tamanho médio esperado (7) 100 nés
Tamanho de cada populagao ([) 1000 individuos
Tamanho do torneio (pressao de selegao) 5 individuos
Profundidade méax. das arvores iniciais 10
Profundidade méax. das arvores de mutacao 8
Probabilidade de cruzamento 95%
Probabilidade de mutacao 5%

Parametros especificos ao PGMC
Topologia de conexao fila direcionada
Taxa de migracgao 0.01%, um individuo em 10 geracoes
Pressao de sele¢ao das amostras (3) 1.8
Nimero de iteragoes do ciclo () 50
Tamanho do histérico de confrontos (n) 20 avaliagOes

Tabela 5.1: Parametros fixos dos experimentos.

5.3.1 Gramatica

A gramatica utilizada nos experimentos foi a predefinida do tipo atributo-valor,

cujas regras proibem comparagoes entre atributos ou operagoes matematicas (vide

Secao 4.2.1.3)).

5.4 Apresentacao das Bases de Dados

Foram usadas nos experimentos nove base de dados, sendo que oito delas foram
colhidas do repositério de Machine Learning da Universidade da Califérnia [93];
a nona base de dados é uma aplicacdo em sistemas petroliferos e tem origem no
trabalho de Doraisamy et al. [94]. Tentou-se mediante estas sele¢oes de bases de
dados obter: (i) uma amostragem razoavelmente representativa do universo de pro-
blemas de classificacao de dados, que fosse suficiente para expor as diferencas entre
os algoritmos avaliados; e (ii) cole¢do de problemas que fosse computacionalmente

gerenciavel diante da metodologia de experimentos proposta.
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As bases de dados nao passaram por nenhum pré-processamento, como sele¢ao

e transformacao de atributos, normalizacao, discretizagdo, reduc¢ao do nimero de

classes, e afins. Todos os registros com valores ausentes, no entanto, foram ignorados.

A Tabela sintetiza as caracteristicas das bases de dados, listando o nimero

de registros, quantidade e tipos de atributos, nimero de classes e sua distribuigao.

Na tabela os tipos de atributos sdo, nesta ordem: Inteiro, Real, Légico, Nominal e

Ordinal. Uma breve descri¢ao para cada uma das bases de dados é feita a seguir.

Base Reg. Atributos Clz?ss?s N
I |R|L|N|O| # distribuicdo
abalone | 4177 | 0 | 7 | 0| 1 |0 28 mmﬂﬂH Hﬂﬂﬂﬂmﬁﬁﬁ ,,,,,,,,,,
allhypo 2514 1 6 20 2 | 4| 4 —
arcene 200 [10* | 0 | O[O ]O| 2
geochemical 165 3 1100 | 4]0 2
kr-vs-kp 3196 0 0 (333 |0 2
optdigits 5620 | 64 | O | O | O | O | 10 ]D[DDDD
segmentation | 2310 0 |19/0 0|0 7
splice 3190 0 0| 0]60]1] 3
waveform 5000 0 |40 0| 0|0 3

Tabela 5.2: Sintese das caracteristicas das bases de dados.
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5.4.1 abalone

O objetivo desse problema é, com base em algumas medidas de facil obten-
¢ado, construir um preditor que seja uma alternativa a tediosa e demorada tarefa
de determinagao da idade dos abalones (tipo de molusco gastrépodes) por meios
convencionais. Normalmente, a idade desses moluscos é determinada pelo traba-
lhoso processo manual de perfuragdo da concha, tingimento da sua camada interna

e, finalmente, contagem de anéis pelo microscopio.

A abalone é uma base de dados terminantemente dificil, tipicamente impondo
aos mais diversos preditores taxas de erro consideravelmente superiores a 50%. Duas
caracteristicas certamente impactam nessa dificuldade: o elevado ntimero de classes

(28) e o grande desbalanceamento da distribuigao destas classes.

5.4.2 allhypo

A allhypo é uma base de dados que visa a deteccao de hipotireoidismo em qua-
tro niveis: negativo, hipotireoidismo primdario, secunddrio e compensado. O casos
negativos dominam a base de dados, culminando em uma severa despropor¢ao na

distribuicao de classes.

Uma caracteristica marcante da allhypo é a presenca simultanea dos cinco tipos

de atributos (inteiro, real, l16gico, nominal e ordinal).

5.4.3 arcene

Embora apresente uma baixa quantidade de registros, a base de dados arcene

destaca-se pela alta dimensionalidade de seus atributos; sdo 10.000 atributos inteiros.

O problema é descrito como a tarefa de diagndstico de céancer servindo-se de
dados obtidos via espectrometria de massa. Entretanto, o grande desafio reside
na identificagao dos atributos que de fato sado relevantes ao diagnostico—a base de

dados ¢ propositalmente poluida com milhares de atributos irrelevantes a predigao.
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5.4.4 geochemical

Este problema almeja descobrir se um ponto da superficie, no qual foram reco-
lhidos do solo amostras de concentracao de etano e certos outros dados ambientais,
encontra-se dentro ou fora dos limites de um reservatério de gas natural da Pensil-

vania, EUA [94], 95].

Em func¢ao da baixa quantidade de amostras, a base de dados geochemical retine
registros de dois periodos de coleta, que ocorreram em novembro de 1994 e julho de

1995.

5.4.5 kr-vs-kp

Dada uma certa jogada (estado de tabuleiro) em uma partida de xadrez em ca-
rater end-gam(ﬂ o objetivo desse problema é predizer se ha possibilidade do jogador
em ataque vencer a partida. Mais precisamente, considera-se nesta base de dados
uma jogada de end-game particular, a Rei+Torre versus Rez’+Ped, onde o atacante

dispoe de duas pecas, um rei e uma torre, e o outro jogador de um rei e um peao.

Cada amostra da base de dados representa uma variagao da posi¢ao do tabuleiro

para esse tipo de jogada.

5.4.6 optdigits

Este é um problema de reconhecimento de digitos escritos & mao. A imagem de
um digito, codificada em 32 x 32 pizels, é segmentada em blocos nao sobrepostos
de 4 x 4 pizels, onde entao o nimero de pizels referentes ao digito em cada bloco é
contado. Este procedimento dé& origem a uma matriz de dimensao 8 x 8, onde cada
elemento é um valor inteiro que representa uma quantidade de pizels. Os atributos
da base de dados optdigits sao, assim, todos os 64 elementos da matriz, enquanto

que as classes representam os digitos de 0 a 9.

50 end-game se refere ao estagio do jogo de xadrez que antecede o término da partida e no qual
existem véarias estratégias de ataque e defesa bem estudadas e conhecidas.
" King+Rook versus King+Pawn (KR vs KP).
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5.4.7 segmentation

A base de dados segmentation diz respeito a deteccao de imagens e envolve o re-
conhecimento de alguns padroes usualmente encontrados na natureza e construgoes,
por exemplo “folhagem”, “cimento”, entre outros. Os registros da base de dados
foram criados, aleatoriamente, a partir de sete imagens, cada qual representando
uma regiao segmentada de 3 x 3 pizels. Para cada amostra, 19 atributos continuos
fornecem dados sobre propriedades da regiao de imagem representada, como por
exemplo a saturacao, densidade, intensidade, hue e outros. Uma dada regiao pode
ser enquadrada em sete classes distintas, a saber: tijolo, céu, folhagem, cimento,

janela, estrada e grama.

5.4.8 splice

As jungoes de splicing sao pontos em uma sequéncia de DNA que demarcam
o limite entre os éxons (partes da sequéncia de DNA retidas apés o splicing) e os

introns (partes da sequéncia de DNA que sdo removidas).

O objetivo da base de dados splice é, fornecidos elementos de uma sequéncia
de DNA (codificados pelos atributos), identificar o tipo do limite nos pontos de
juncado, podendo ser de intron para éxon (“intron — éxon”), de éxon para intron

(“éxon — intron”) ou nenhum dos dois.

5.4.9 waveform

A base de dados waveform conjuga atributos ruidosos com atributos irrelevantes.
Dentre os atributos, que sao todos continuos, 21 sao verdadeiros, porém, foi adicio-
nado a cada um destes ruido gaussiano—com média 0 e variancia 1. Os 19 atributos

restantes sao supérfluos e visam simplesmente confundir o processo de treinamento.

Os atributos relevantes descrevem uma forma de onda, sendo gerados como com-
binagoes de outras formas de onda [96, 97]. O problema busca, portanto, a iden-
tificagdo da forma de onda (trés variagoes) com base nas informagoes contidas nos

atributos.
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5.5 Resultados

Esta secao apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos de classifi-
cacio de dados sobre as bases de dados consideradas neste trabalhof| Sao divididos
em dois lotes de experimentos. O primeiro compara o desempenho do algoritmo
proposto, PGMC, com os classicos bagging e boosting. O segundo lote, de carater
secundario, apresenta a evolugao do desempenho do PGMC ao longo do aumento

gradativo do nimero de partigoes do conjunto de treinamento.

A ordem em que os problemas sdo abordados é dada alfabeticamente de acordo

com o nome da base de dados em questao.

A Figura [5.]] exibe a curva da taxa de erro no conjunto de teste para a base
de dados abalone a medida que o tamanho do comité cresce. As taxas de erro
deste problema sao bastante acentuadas, o que se explica pela dificuldade inerente
do problema e por nao figurar como meta dos atuais experimentos a otimizagao do
desempenho absoluto. A despeito dos baixos indices de classifica¢ao, percebe-se que o
PGMC comportou-se nitidamente melhor do que os demais algoritmos, sustentando
queda continuada do erro de classificagdo até aproximadamente 10 classificadores
no comité. O bagging mostrou-se estavel, enquanto que o boosting apresentou um
comportamento bastante anémalo nesta base de dados: ao invés de decrescer a taxa
de erro a proporcao que o numero de classificadores aumentava, sua precisao de

classificagdo degradou.

As curvas para o conjunto de treinamento seguem mais ou menos o mesmo
padrao, como visto na Figura|s.2l Embora ainda atipico, o comportamento anomalo

do boosting mostrou-se menos severo.

O experimento na base de dados allhypo (Figuras e mostra claramente a
melhor eficiéncia de treinamento do algoritmo PGMC; embora a queda na taxa de
erro tenha sido sensivel, ja de inicio nota-se uma expressiva disparidade de precisao
de classificacao a favor do PGMC. O bagging procedeu-se de maneira visivelmente

ruim e foi incapaz de obter qualquer ganho de classificagdo. O boosting, por outro

8Encontra-se no Apéndice |A| a sintetizacdo dos valores das taxas de erro de todos os experi-
mentos oficiais realizados nesta tese.
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Figura 5.1: Abalone: curva de erro no conjunto de teste.
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Figura 5.2: Abalone: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.3: Allhypo: curva de erro no conjunto de teste.

lado, apresentou-se como tipicamente o faz, obtendo uma significante queda da taxa

de erro conforme o nimero de classificadores aumentava.

No que tange a base de dados arcene, todos os algoritmos foram capazes de apre-
sentar uma tendéncia esperada de redugao de erro, como mostra a Figura 5.5 O
PGMC, no entanto, exibiu uma evolugao no poder de classificacdo bem mais pro-
nunciada do que os outros algoritmos. O boosting veio em segundo lugar, ao passo
que o bagging apresentou uma curva de decréscimo da taxa de erro bem timida pe-
rante os demais. Os distintos pontos de pico/pertubagao visiveis na curva do grafico
podem na verdade ser ruidos decorrentes das limitacdes metodoldgicas discutidas
na Secao [5.2.2.1} entretanto, ndo impedem a correta interpretacao da tendéncia da

curva.

A avaliacdo em relacao ao conjunto de teste da base de dados arcene, visto na
Figura [5.6 expoe uma propriedade bastante controversa do boosting: a intensidade
com que foca as amostras de treinamento. Com apenas sete membros no comité
o boosting obteve 100% de precisao de classificagio no conjunto de treinamento.
Entretanto, tamanha exuberancia nao contribuiu em nada no real quesito, que é
o desempenho no conjunto de teste; alids, ndo raramente, a super eficiéncia no

conjunto de treinamento traz sérios efeitos colaterais na capacidade de generalizacao
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Figura 5.4: Allhypo: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.5: Arcene: curva de erro no conjunto de teste.
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Figura 5.6: Arcene: curva de erro no conjunto de treinamento.

(conjunto de teste).

O PGMC foi o tnico algoritmo a ficar abaixo do indice de 2% de erro de teste
na base de dados geochemical (Figura [5.7)), que foi alcangado ao passar da marca
de oito membros no comité. O boosting teve a curva estagnada a partir do quinto
classificador. Por sua vez, o bagging obteve uma expressiva queda logo de inicio,

mas apresentou instabilidades ao longo da formacao do comité.

A Figura mostra, como ja era de se esperar, que no conjunto de treinamento
o PGMC obteve indices ainda mais precisos. O boosting apresentou o mesmo pa-
drao de desempenho do conjunto de teste; esta estagnacao, no entanto, nao é um
comportamento esperado, e nao ficou aparente o motivo. Muito embora o bagging
tenha mostrado instabilidades no conjunto de teste, sua atuagao foi menos grave no
conjunto de treinamento; nao ha indicios seguros de perda de generalizacao pois am-

bas as curvas exibiram aproximadamente a mesma evolucao, isto é, ndo divergiram.

No problema kr-vs-kp, o boosting demonstrou um eximio desempenho, mostrado
na Figura5.9) A atuacido do PGMC manteve-se superior até o quarto classificador,

a partir de entdo nao péde acompanhar a curva do boosting. Por outro lado, ficou
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Figura 5.7: Geochemical: curva de erro no conjunto de teste.
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Figura 5.8: Geochemical: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.9: Kr-vs-kp: curva de erro no conjunto de teste.

evidente a supremacia do desempenho do PGMC em relacao ao bagging, este que

foi incapaz de explorar qualquer beneficio da coleg¢ao de classificadores.

Quanto ao desempenho no conjunto de treinamento (Figura [5.10]), o feitio das
curvas permaneceu o mesmo. Cabe notar que, mesmo atingindo 100% de classifica-

¢ao, o boosting ainda pode apresentar sensiveis melhoras na generalizacao (conjunto

de teste).

O PGMC apresentou um bom resultado na base de dados optdigits, como ex-
posto na Figura [5.11] No entanto, a partir do 19° classificador o boosting foi mais
agressivo e obteve melhor decaimento na taxa de erro. O bagging, mais uma vez, foi o
algoritmo menos competitivo entre os trés. A curva sobre o conjunto de treinamento

resultou em um padrao muito semelhante (Figura [5.12)).

A eficiéncia de treinamento do PGMOC novamente fez-se presente de forma ca-
tegérica na base de dados segmentation, visto na Figura [5.13] A maior margem
para os outros algoritmos deu-se com um comité reduzido: com oito classificadores
o PGMC alcangou um indice que o boosting s6 atingiria com vinte classificadores.
Enquanto o boosting, mesmo exigindo comités maiores, conseguiu em certo momento

se igualar ao PGMC, o bagging apresentou um afastamento virtualmente constante.
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Figura 5.10: Kr-vs-kp: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.11: Optdigits: curva de erro no conjunto de teste.
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Figura 5.12: Optdigits: curva de erro no conjunto de treinamento.

Os desempenhos no conjunto de treinamento nao apresentaram nenhuma sur-
presa (Figura|5.14]). Nota-se, contudo, que o boosting obteve uma pequena margem
de vantagem a partir do vigésimo classificador; margem esta que nao teve efeitos,

proporcionalmente, no conjunto de teste.

Percebe-se pelas Figuras e que, dentre todas as outras, a base de
dados splice foi a que ofereceu menor resisténcia a classificacado. Nota-se ainda
neste problema que, mesmo com uma taxa de erro no conjunto de treinamento
ligeiramente superior a do boosting, o PGMC sustentou menor taxa de erro no
conjunto de teste. O bagging foi o inico algoritmo que nao conseguiu obter 100%

de precisao no conjunto de treinamento dentro do limite de 31 classificadores.

Finalmente, observando as curvas das taxas de erro no conjunto de treinamento
da base de dados waveform, Figura [5.18] é possivel perceber que o boosting comega
a esbogar uma tendéncia a perda de generalizacao—ou melhor a estagnacao—a
partir do 15° classificador, onde o bagging passa a sua frente (Figura . Neste
estagio o bagging e, em menor escala 0o PGMC, demonstram melhor robustez. Nao

coincidentemente, a waveform é uma base de dados declaradamente ruidosa. De
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Figura 5.13: Segmentation: curva de erro no conjunto de teste.
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Figura 5.14: Segmentation: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.16: Splice: curva de erro no conjunto de treinamento.
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Figura 5.17: Waveform: curva de erro no conjunto de teste.

qualquer forma, o PGMC exibe, por todo o conjunto de teste desse problema, o

melhor desempenho entre os algoritmos.

5.5.1 Analise e Discussao

Para que o uso do algoritmo PGMC se justifique, primeiramente é necessdrio
que ele apresente melhor desempenho do que o bagging, do contrario seria obviamente
preferivel utilizar o préprio bagging, pois este, entre outras propriedades, também é
trivialmente paralelizavel. Os experimentos mostraram que em todos os problemas
estudados, sem excecao, o PGMC comportou-se melhor do que o bagging, nao
raramente por uma boa margem de diferenca. Portanto, o PGMC satisfaz este

requisito fundamental, o que ja garante a legitimidade de sua utilidade.

Em segundo lugar, seria terminantemente desejdvel que o algoritmo PGMC
exibisse desempenho comparavel ao do boosting no que concerne aos indices de clas-
sificacao. Ser competitivo ao boosting nesses termos poria o PGMC na condigao
de uma alternativa absoluta a este: gozaria da nitida vantagem do paralelismo ao
mesmo tempo em que produziria resultados tao bons quanto. Os experimentos con-

firmaram que nao somente o PGMC é competitivo, mas superior se for considerado
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Figura 5.18: Waveform: curva de erro no conjunto de treinamento.

o desempenho geral. Com excecao das bases de dados kr-vs-kp e optdigits, o PGMC
comportou-se melhor em todas as outras sete bases de dados. Mesmo na kr-vs-kp
e optdigits o PGMC exibiu vantagem parcial, sendo melhor do que o boosting até

certo momento.

5.5.2 Particionamento do Conjunto de Treinamento

Esta sessao de experimentos visa estabelecer uma noc¢ao acerca dos limites da
aplicabilidade do algoritmo PGMC quando o conjunto de treinamento é sucessiva-
mente particionado. Esta modalidade de experimentacao é motivada pelo extraordi-
nario beneficio em termos computacionais quando o esforco é efetivamente dividido
entre as populagoes/ilhas; em outras palavras, nesse modelo, quanto maior o tama-

nho do comité (“nimero de parti¢oes”), mais rapidamente se da o treinamento.

Intuitivamente, espera-se que a taxa de erro cresca monotonicamente a medida
que o numero de particoes aumenta, pois progressivamente o processo evolucionario
tem ao seu dispor menor quantidade de informacao sobre a base de dados—ha

tendéncia ao excesso de ajuste (overfitting) localmente em cada populagao.

Sao exibidos nos graficos de curva de erro a comparagao entre duas variagoes de
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Figura 5.19: Abalone: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).

particionamento e a versao original do PGMC, como avaliada na se¢do anterior.
As duas variagoes diferem no que concerne ao mecanismo de amostragem; enquanto
uma versao usa amostragem via bootstrap (com reposi¢ao) a outra usa amostragem
aleatoria sem reposigdo, isto é, uma certa amostra de dados deve obrigatoriamente

ser alocada a uma populagdo uma tnica vez.

Por apresentarem desempenho bem similar ao do conjunto de teste, nao foram
incluidos os graficos relativos ao conjunto de treinamento nesta bateria de experi-

mentos.

Na Figura [5.19 tem-se a evolugdo da taxa de erro da base de dados abalone con-
forme o tamanho do comité aumenta. Contrariando a intuicao, ambas as versdes com
particionamento nao somente evitaram a degradacao como, ainda que sutilmente,
apresentaram uma tendéncia de melhora na precisao de classificacdo que se susten-
tou por toda a curva. Nao é nitida a diferenca entre os modelos de amostragem,
mas aparentemente o aleatorio saiu-se sensivelmente melhor. Curiosamente, estes

resultados foram superiores aos do bagging e boosting dos experimentos anteriores.

O relativo sucesso do experimento nao se repetiu no caso da base de dados

allhypo, como pode ser visto na Figura[5.20] A versdo particionada rapidamente se
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Figura 5.20: Allhypo: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).

degradou.

Quanto a base de dados arcene, embora em relacado ao PGMC original o de-
sempenho pareca pifio, percebe-se que os algoritmos com particionamento tiveram

aptidao para sustentar a taxa de erro (Figura [5.21)).

Na base de dados geochemical, cujos desempenhos sao mostrados na Figura |[5.22]
as versoes com particionamento exibiram um sucesso parcial, sendo dominantes
até trés particoes. Os resultados sdo razoaveis, sobretudo se for observado que a
geochemical é a base de dados de todos os experimentos com menor ntmero de

registros.

O desempenho dos algoritmos com particionamento na base de dados kr-vs-kp
apresenta o mesmo perfil do problema anterior, mas é mais bem-sucedido, sendo

competitivo até o 9° particionamento (Figura |5.23)).

Os resultados na base de dados optdigits (Figura sao, no entanto, surpreen-
dentes. Os algoritmos com particionamento demonstraram que podem, a despeito
do menor niimero de amostras para treinamento, aumentar continuamente o poder
de generalizagdo. Embora tenham exibido um feitio de decaimento mais proximo

do linear—enquanto que o do PGMC original tem aspecto exponencial—as taxas
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Figura 5.22: Geochemical: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).
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Figura 5.23: Kr-vs-kp: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).

finais de erro dos trés algoritmos tecnicamente empataram.

Na Figura [5.25, referindo-se a base de dados segmentation, sao mostrados os
desempenhos das trés variacoes do PGMOC, onde observa-se que a taxa de erro
das versoes com particionamento mantiveram-se praticamente estaveis. Houve um
timido esbogo de reducdao do erro no inicio da curva, mas esta tendéncia nao se

sustentou.

O desempenho na base de dados splice, Figura [5.26] ¢ mais um exemplo de
sustentacao do poder de generalizacao a medida que o nimero de particionamentos

aumenta.

Por fim, as curvas das versdes com particionamento na base de dados waveform
comportaram-se extraordinariamente bem (Figura . Nao s6 conseguiram efeito
semelhante ao ocorrido na classificacdo da base de dados optdigits, como também
foram efetivamente capazes de superar a taxa de classificacdo da versao original do
PGMC. Este desempenho torna-se mais saliente se for observado que a waveform

é uma base de dados ruidosa.
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Figura 5.24: Optdigits: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).
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Figura 5.25: Segmentation: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).
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Figura 5.26: Splice: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).
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Figura 5.27: Waveform: curva de erro no conjunto de teste (versao particionada).
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5.5.2.1 Andlise e Discussao

Essa modalidade de experimentos, no qual o conjunto de treinamento ¢ sucessi-
vamente particionado, oferece apelo incontestavel para aplicagoes em ambiente com-
putacional de alto desempenho em func¢ao da reducao linear do tempo requerido. Os
experimentos mostraram que as versoes particionadas do PGMC podem, em certos
casos, nao apenas sustentar a taxa de erro mas, surpreendentemente, diminui-las a

medida que a quantidade de parti¢oes cresce.

Analisando as propriedades das bases de dados na qual as versoes com particio-
namento obtiveram desempenhos expressivos, em particular a optdigits e waveform,
nota-se uma forte correlacao entre o nimero de registros e o decaimento da taxa de
erro; nao a toa, a optdigits e waveform sao as bases de dados com as maiores quanti-
dade de registros. Tal constatagdo, no entanto, nao surpreende, ja que é sabido que
a disponibilidade de um maior nimero de amostras por conjunto de treinamento

favorece a capacidade de generalizagao.

O tamanho da base de dados é um indicador importante para se conseguir boa
evolugao na taxa de erro, mas nao ¢ uma caracteristica determinante. Por exemplo,
comparando-se a base de dados segmentation (2310 registros) com a allhypo (2514
regitros), percebe-se que o desempenho da segmentation foi bem melhor. Um outro
fator que parece influenciar é a distribuicao das classes; a base de dados allhypo, por

exemplo, exibe uma distribuicao de classes evidentemente desproporcional.

No que concerne aos métodos de amostragem, o modo aleatorio e o bootstrap
comportaram-se de forma bastante similar. Em alguns problemas, no entanto, o
aleatorio apresentou sensivel vantagem. Quando nao existe intersecao entre as par-
ticoes, ou quando esta intersecdo é baixa, nao se justifica o uso de métodos de
amostragem que visem criar “pertubacoes”, como o bootstrap. Nos experimentos
com particionamento, o bootstrap na verdade dificultou a generalizacao, pois a pro-
priedade de reposicdo, que na pratica duplica algumas amostras de dados enquanto
ignora outras, diminui o nimero efetivo de amostras distintas (grau de discrimina-

¢ao) nos conjuntos de treinamento.
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5.6 Conclusoes

Foram realizadas duas baterias de experimentos neste capitulo. A primeira com-
parando o desempenho do algoritmo PGMC com o do bagging e do boosting. A
segunda bateria testou os limites do PGMC conforme o conjunto de treinamento

era progressivamente particionado.

Ficou demonstrado experimentalmente que, nas bases de dados estudadas, o al-
goritmo PGMC possui melhor poder de classificagdo do que o bagging e, na maioria
dos casos, do que o boosting. Os experimentos indicaram também que o PGMC é
capaz de conjugar bem as caracteristicas do bagging, especialmente no que concerne
a robustez perante a ruidos e overfitting, e as do boosting, particularmente a precisao

de classificacao.

Nao obstante, os resultados obtidos nos experimentos com particionamento do
conjunto de treinamento sao bastante animadores. Foi revelado que a qualidade do
desempenho ¢ em geral proporcional ao tamanho da base de dados; em outras pala-
vras, as bases de dados que mais demandam poder computacional sao justamente as
mais beneficiadas. Contudo, o nimero de registros de base de dados nao é o tnico
fator que impacta na qualidade de classificacao; o balanceamento da distribuicao de
classes, por exemplo, parece ser relevante. A analise rigorosa das condigoes neces-
sarias e suficientes para que o particionamento comporte-se de maneira apropriada

é certamente um importante tépico de pesquisa futura (vide Segao [6.1]).

Finalmente, cabe frisar que as analises conduzidas neste capitulo nao podem ser
extrapoladas para outros dominios além da programagao genética. Estritamente, os
resultados experimentais obtidos dizem respeito, especificamente, a implementacao
particular da programacao genética e demais algoritmos que foi utilizada nos expe-
rimentos. Nao obstante, embora tenha se tentado coletar problemas de classificagao
de dados dos mais diversos perfis, o universo de problemas disponiveis é enorme, e
certamente nao pdde ser rigorosamente representado nos problemas estudados. Por-
tanto, sob o rigor cientifico, nao ha garantias de que o comportamento observado

aqui se mantenha em outros dominios, implementagoes ou aplicagf)es.ﬂ

9Entretanto, espera-se que a aplicacdo do algoritmo PGMC em outros dominios e implemen-
tagoes comporte-se de maneira similar a observada nos experimentos conduzidos neste capitulo.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho descreveu a proposta de um novo modelo de algoritmo distribuido
para a tarefa de classificagdo de dados, apoiando-se na nog¢ao de “decomposicao e
recomposi¢ao” do problema. Para tanto, adotou-se a efetiva abordagem de com-
binacao de classificadores, a qual foi devidamente integrada a meta-heuristica da
computacao evolutiva denominada programacao genética, que dedica-se a evolugao
simulada de programas de computador em uma certa linguagem. Na proposta, mul-
tiplas populagoes de programas classificadores—cada uma focada em uma regiao es-
pecifica do dominio do problema—evoluem em paralelo em um sistema cooperativo,
no qual solugdes promissoras descobertas localmente sao periodicamente comparti-
lhadas em beneficio do processo evolutivo global. No nivel intra-populacional, por
sua vez, os membros classificadores co-evoluem competitivamente com amostras de
treinamento, visando criar tensoes bilaterais positivas que estimulam a aceleracao da
escalada evolucionaria. Ao final do processo, os melhores membros das populagoes
sao agregados sob a estrutura de um comité de votagao para formarem o classificador

final, que, espera-se, seja mais preciso e robusto do que suas partes isoladamente.

A abordagem também se inspirou nos conceitos bem estabelecidos do bagging e
boosting, dois famosos combinadores de solugoes, cujas esséncias foram adaptadas
para a proposta no dominio da programacao genética. Do bagging aproveitou-se o
mecanismo de amostragem dos conjuntos de treinamento e a estrutura naturalmente
independente/paralela; do boosting foram incorporados a ideia de direcionamento
da busca as amostras mais dificilmente classificaveis e o esquema de estimativa de

confiabilidade dos membros votantes.
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Contribuigoes

A proposta, nos moldes descritos, deu origem ao algoritmo PGMC, que figura
como uma das duas distintas contribuicoes desta tese. A segunda contribuicao deve-
se a implementagdo computacional do PGMC (e outros algoritmos)—apelidada
de gpclassifier—que situa-se provavelmente como uma das mais sofisticadas imple-
mentagoes livres/publicas de programagao genética para classificacao de dados em
ambiente computacional de alto desempenho. Sua licenca livre beneficia, de forma
direta e nao-burocratica, institui¢oes, pesquisadores e industria, e garante ainda que
qualquer trabalho derivado, na forma de contribuigao ou adaptagao, seja distribuido

livremente sem qualquer restricao adicional.

Resultados Experimentais

Foram realizadas duas baterias de experimentos, cada uma em nove problemas de
classificagdo de dados. A primeira bateria comparou o desempenho do PGMC, em
sua concepcao original, em relacao ao do bagging e boosting no contexto da progra-
macao genética. Ja a segunda bateria mediu o desempenho do PGMC a medida

que a base de dados foi sendo progressivamente particionada entre as populagoes.

A primeira sessao de experimentos corroborou as expectativas em relacao ao
PGMUC, isto é, demonstrou que a integragao a programacao genética proposta, de
fato, conseguiu unir as qualidades do bagging e boosting. O PGMOC foi absoluta-
mente superior ao bagging, enquanto que dominou o desempenho do boosting na
maioria dos problemas. Apds mostrar-se largamente mais preciso do que o bagging,
bastaria que o PGMC produzisse resultados compativeis ao do boosting para que
sua proposta fosse justificada, ja que o PGMC é um algoritmo intrinsecamente

paralelo enquanto que o boosting é sequencial.

A sessao de experimentos com a base de dados particionada revelou resultados
bastante animadores. Embora em geral tenha havido clara tendéncia de degradagao
na precisao de classificacao para as bases de dados menores, pode-se perceber que
certas caracteristicas do problema favorecem a possibilidade de particionamento.
Dentre estas caracteristicas a mais 6bvia é o tamanho da base de dados: quanto

maior ¢ a base de dados, maior ¢ a chance de aplicacao bem sucedida do particiona-
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mento. Felizmente, sdo justamente as bases de dados macigas (de grande porte) que
mais demandam processamento, e portanto sao as maiores beneficiarias da estratégia

de particionamento em ambiente computacional de alto desempenho.

6.1 Trabalhos Futuros

Em virtude da necessidade de delimitacao do escopo de pesquisa, interessantes
e potenciais linhas de trabalho nao foram abordadas na presente tese. Apresenta-se
a seguir uma sintese de dire¢bes para pesquisa futura relacionadas ao tema deste

trabalho.

Exploracao do modelo de ilhas O modelo de paralelismo por ilha é notavel-
mente poderoso e flexivel, ainda que o conceito seja trivial. Nesta tese, entre-
tanto, explorou-se apenas uma singela fracado desse modelo. Pode-se destacar

duas dire¢oes promissoras de trabalho:

1. Estudo aprofundado das diversas topologias e taxas migratérias e como

estes afetam a diversidade/qualidade do comité final.

2. Investigacdo acerca da comunicacao de outras informagoes além da mi-

gracgao de individuos classificadores.

Em relagdo ao segundo item, pode-se pensar, por exemplo, em troca continua
de informacoOes a respeito das amostras de dados, especialmente no que tange
a distribuigdo corrente de seus pesos (“dificuldade”) nas populagoes. Dessa
forma poderia-se: (i) induzir nichos no arquipélago, onde cada ilha ficaria
responsavel pela exploracao de segmentos de amostras de dados que seriam
definidos dinamicamente; ou (ii) aproximar mais fielmente o esquema do bo-
osting de “comunicacao de pesos”, por meio da propagacao entre as ilhas de

informacgoes sobre os pesos das amostras de dados.

Investigacao da estratégia de particionamento Nos experimentos com o par-
ticionamento da base de dados, mostrou-se nitida a forte relacao entre o tama-
nho da base de dados e o bom desempenho conforme o ntimero de partigoes

aumentava. Mas, aparentemente, o tamanho nao ¢ o unico fator que governa

107



esta relagdo. Portanto, dada a inegavel importancia da aplicagao da estratégia
de particionamento devido & enorme redugao do tempo computacional, faz-se
de grande relevancia a investigagio acerca das caracteristicas/condicoes exatas

que facultam sua aplicabilidade.

Ponderacao dinamica Tanto o boosting como o PGMC adotam um esquema de
ponderacao de votos do tipo estatico, isto é, apds estabelecido a confianga de
cada membro do comité—ao final do processo de treinamento—, este valor

permanece constante para toda e qualquer nova predigao.

A grande limitacao desses mecanismos tem origem no fato de ignorarem com-
pletamente o perfil da amostra de dados sendo predita. Recorrendo a uma
analogia, seria como se um grupo de médicos de diferentes especialidades fosse
diagnosticar um paciente com problemas neurologicos e as opinioes de der-
matologistas pudessem ter peso igual ou maior do que as opinioes de neuro-

CITUTgLoes.

Como forma de abordar mais sabiamente esta questao, propoe-se como to6-
pico de pesquisa futura o tratamento da limitacao descrita via conceito de
ponderagdo dinamica. Neste paradigma surge a figura de um intermediador
que determina dinamicamente a confidéncia de um determinado classificador
baseando-se nas caracteristicas da amostra de dados sendo classificada. De
volta a analogia, seria como se o paciente antes de receber o diagndstico fosse
consultado por um clinico geral que avaliaria sua enfermidade e o encaminha-

ria para 0s especialistas na doenga.

A implementacao desta abordagem imporia uma sutil penalizagdo computa-
cional em decorréncia do surgimento da figura do intermediador, penalizacao
esta que poderia ser plenamente justificada pelo eventual ganho na precisao
das taxas de classificacao. Efetivamente, o intermediador nada mais é do que
um algoritmo que calcula a similaridade entre a amostra a ser classificada e
a regiao de especialidade de um classificador; quanto mais préximo a amostra

estiver da especialidade do classificador, maior é a confidéncia de voto.

Portanto, em sintese, os componentes de imediata analise deste tépico seriam:

(i) as medidas de similaridade que melhor expressem a real proximidade das
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entidades; e (ii) os mecanismos exatos de atribui¢do dindmica de pesos em
fungao do grau de similaridade. Quanto ao primeiro item, poderia-se sugerir
a distancia euclidiana como medida de similaridade, todavia, esta medida é
bastante sensivel a diferenca de magnitude dos valores da base de dados e as
correlagoes entre os atributos; uma medida mais robusta e apropriada seria a
distancia de Mahalanobis [98], em especial sua variagao formulada para tipos

mistos de dados (incluindo tipos nominal e ordinal) [99].

A ideia da ponderacao dindmica, no entanto, nao é inédita. Por exemplo, o
algoritmo ¢Boost [100] implementa este conceito valendo-se de um classificador
previamente treinado que prediz se um certo membro do comité é capaz ou nao
de classificar uma dada amostra. Se a resposta for sim, entdo a confidéncia
dele é acrescida por um certo valor; e decrescida caso contrario. Contudo,
no <Boost os valores que sao acrescidos ou decrescidos sao estaticos. Uma
medida de similaridade, por outro lado, poderia oferecer valores continuos de

confidéncia, o que parece ser mais adequado.

Expansao da validagao experimental Sob a intencao de se obter resultados jus-
tos e estatisticamente validos, fez-se necessario controlar o ambiente de expe-
rimentacdo (p. ex., mesma implementacdo base e pardmetros), e portanto
restringiu-se a abrangéncia dos experimentos. Dessa forma, seria cientifica-
mente relevante—desde que haja rigor metodolégico—no que concerne a abor-

dagem proposta:
1. Comparar o seu desempenho com outros métodos similares, especialmente
os relativos a programacao genética, como os descritos na Secao [3.2)

2. Medir o seu desempenho em outras tarefas de classificacdo de dados,
tanto em problemas tipicos de benchmark quanto em problemas reais, de

grande porte.
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Apéndice A

Sintese dos Experimentos

A.1 Experimentos Sem Particionamento

A.1.1 Taxas de Erro sobre o Conjunto de Teste

SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
abalone 1 76.03 +3.01 | 76.19 £1.83 | 77.78 + 3.17
2 76.12 £ 3.26 | 76.07£1.56 | 77.73 £2.28
3 7478 £1.19 | 75.99 £ 1.58 | 77.49£2.74
4 74.80+£1.26 | 76.26 £ 1.77 | 77.66 £ 2.90
) 74.66 £1.15 | 76.23 £1.94 | 78.33 £2.45
6 7411+ 1.19 | 76.20 £2.27 | 78.22 £ 2.78
7 73.99+£1.13 | 75.94£2.41 | 78.26 £2.16
8 74.01£1.30 | 75.93£1.93 | 77.85£2.01
9 74.16 £1.58 | 75.66 £2.22 | 78.02 £ 2.07
10 73.97£0.89 | 75.61 £2.05 | 77.96 £ 1.37
11 7421 +£1.03 | 7545 £ 1.88 | 77.92 £2.01
12 7423+ 1.18 | 75.63 £ 1.87 | 77.85+2.36
13 7420+ 1.18 | 75.64£193 | 78.17£1.98
14 7411 +£1.06 | 75.59 £ 1.87 | 78.16 £1.55
15 7428097 | 75.81£1.83 | 77.99 £ 1.83
16 7419+ 1.07 | 75.35£1.50 | 77.63 £ 1.92
17 74.504+093 | 7528 £1.34 | 78.10 £ 1.88
18 7413 +£1.21 | 75.33£1.61 | 78.52+£2.36
19 7430 £ 1.18 | 75.09 £1.48 | 78.22 £ 241
20 74.30£1.25 | 75.50 £ 1.57 | 78.48 £2.19
21 7440 £1.30 | 75.38 £1.51 | 79.13 £2.33

121




SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

abalone 22 7430 £1.17 | 7543 £1.42 | 78.83 £2.39
23 7414 +£1.22 | 75.36 £1.42 | 78.47 + 2.56
24 73.97£1.40 | 75.52+£1.70 | 78.72+2.51
25 7430 £1.69 | 7548 £1.46 | 78.83 +2.50
26 7415+ 1.67 | 7548 £1.51 | 78.76 & 1.96
27 7416 =1.59 | 75.47£1.65 | 78.74 £ 2.46
28 7423 £1.62 | 75.50£1.66 | 78.98 +1.98
29 7418 +£1.39 | 75.36 £1.50 | 78.94 + 2.39
30 7418 £1.36 | 75.28 £1.68 | 79.28 +2.17
31 7421 +£148 | 75.24+£1.41 | 79.21 +2.23

allhypo 1 1284096 | 561085 |536+1.82
2 1.11 +0.85 478 £ 1.17 5.36 £ 1.82
3 1.324+0.77 5.44 +£1.25 5.11 £ 2.69
4 1.07£0.85 4.99 +1.18 6.14 + 4.45
5) 0.91+0.79 5.53 +0.94 5.11 + 3.45
6 0.82 £0.33 5.40+1.14 4.57 £4.27
7 0.87+0.41 5.69 £0.95 4.25 £ 3.12
8 0.82+0.43 5.40 £ 1.06 5.03 £4.77
9 0.78 £0.30 5.49 £1.05 4.12 + 3.66
10 0.70 £ 0.58 5.57 +1.02 3.09 £ 2.08
11 0.82 £0.51 5.61 £1.00 4.00 + 2.63
12 0.78 £ 0.56 5.61 £0.96 4.08 £ 2.38
13 0.78 £0.49 5.82 £ 0.88 4.66 £4.12
14 0.74 £ 0.61 5.65 +1.03 3.96 + 2.00
15 0.74 + 0.61 5.49 + 1.26 4.04 +£2.79
16 0.70 £ 0.58 5.40 £ 1.07 4.04 +2.39
17 0.70 = 0.58 5.03 £1.03 4.12 £ 2.88
18 0.70 £0.48 5.40 £1.24 3.55 £ 1.59
19 0.74 £0.54 5.65 £ 1.01 3.71 £ 2.58
20 0.74 +£0.47 5.57 +1.07 3.38 +£1.38
21 0.74 + 0.54 5.61 £0.99 3.38 £ 1.68
22 0.78 = 0.63 5.57 +1.07 3.01 +1.78
23 0.70 £0.52 5.65 £0.99 3.42 £ 2.64
24 0.70 £0.52 5.61 £1.03 3.25 £ 1.96
25 0.70 £ 0.52 5.57 £ 1.07 3.13+1.87
26 0.70 £ 0.52 5.03 £1.08 3.30 £ 1.66
27 0.74 +0.54 5.61 £1.03 2.84 +1.32
28 0.74 £0.54 5.61 £1.03 3.01 £ 1.60
29 0.74 £0.54 5.65 £1.01 2.89 £ 2.04
30 0.74 £0.54 5.53 £1.08 2.97+ 1.86
31 0.74 + 0.54 5.61 £0.99 2.97+1.99

arcene 1 29.28 £12.86 | 29.35 £ 11.91 | 25.40 + 5.63
2 29.78 £ 11.87 | 32.85 £ 14.04 | 35.88 +12.50
3 24.38 £12.47 | 256.92£7.10 | 22.95+7.69
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SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
arcene 4 2547 £12.04 | 22.37 £8.18 | 29.38 £10.93
5 21.45+£11.35 | 24.95£7.63 | 24.45£7.08
6 2247 £877 | 2440£7.19 | 21.90£9.11
7 21.93 £10.30 | 24.93 £8.83 | 20.37 £8.53
8 21.90 £8.92 | 21.47+£9.33 | 24.38 £11.60
9 20.92+£7.44 | 25.45+£10.52 | 20.45 £ 5.84
10 21.40 £8.09 | 23.43£10.01 | 22.90 £ 10.62
11 1887+ 7.96 | 25.43 +10.18 | 18.95 £ 8.61
12 21.37£7.65 | 24.38£10.75 | 21.45 £ 8.71
13 19.42 +6.51 | 24.38 +10.49 | 21.90 &+ 11.47
14 18.924+6.19 | 25.35+10.23 | 21.00 + 11.28
15 1540 £6.76 | 25.91 +10.45 | 20.95 + 12.36
16 1737 £6.57 | 26.41 £9.98 | 20.45 + 12.47
17 18.37+£6.92 | 26.38 = 11.40 | 21.42 +12.79
18 19.354+6.93 | 25.86 = 11.81 | 21.45+13.63
19 19.40 £6.73 | 26.41 +10.99 | 20.45 £ 15.31
20 18.92 +£5.22 | 23.90 +12.00 | 20.45 + 14.53
21 16.52 £5.24 | 25.90 & 10.55 | 20.90 + 13.70
22 18.50 £3.25 | 24.93 +10.18 | 20.97 £ 13.49
23 16.54 +4.18 | 25.45+9.46 | 20.90 +11.49
24 17.99 +5.65 | 24.93 +10.18 | 20.95 + 12.52
25 15.524+£4.91 | 25.93 +£10.00 | 22.45 + 13.00
26 18.07 £6.48 | 24.93 +10.18 | 22.50 + 12.53
27 19.05+£6.27 | 24.43+11.07 | 21.90 £ 13.94
28 18.55 £5.94 | 25.90 + 10.55 | 21.92 £ 12.31
29 17.54 +5.98 | 25.40 +10.71 | 20.40 +9.76
30 1744 +5.12 | 2540 +10.97 | 21.25 + 11.77
31 19.45 +£5.72 | 25.90 £ 10.55 | 22.40 £ 8.22
geochemical 1 4.16 +£4.78 12.25 +14.76 | 9.08 £ 8.05
2 3.54 +4.89 1.76 £5.58 6.07 £6.94
3 3.54+5.71 298 +3.15 4.23 +6.35
4 2.29+4.83 3.61 +4.17 4.85+6.19
5 2.91+4.90 2.98 +4.20 2.98 +5.74
6 2.91 +£4.90 2.36 +4.12 2.98 +5.74
7 2.91 +4.90 2.95+4.17 298 £5.74
8 1.73£3.93 2.36 +4.12 298 +5.74
9 2.36 +=4.12 4.27 £5.11 2.98 +5.74
10 1.73£3.93 2.39 + 3.10 298 +5.74
11 2.36 +4.12 4.86 + 3.91 2.98 +5.74
12 1.73£3.93 3.64 +4.31 298 £5.74
13 1.73£3.93 3.64 +4.31 298 £5.74
14 1.73£3.93 3.02+4.34 298 +5.74
15 1.73£3.93 3.02+4.34 298 +5.74
16 1.73£3.93 2.39+4.27 2.98 +5.74
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SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)
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Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

geochemical 17 1.73£3.93 3.02+4.34 2.98 £5.74
18 1.73£3.93 | 3.02+4.34 298 +£5.74
19 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
20 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
21 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
22 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
23 1.73£3.93 | 4.20+4.98 298 +£5.74
24 1.73£3.93 | 3.02+4.34 298 +5.74
25 1.73£3.93 | 4.20£4.98 298 +5.74
26 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
27 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 2.98 +5.74
28 1.73£3.93 | 4.20£4.98 298 +£5.74
29 1.73£3.93 | 4.20£4.98 298 +£5.74
30 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
31 1.73£3.93 | 3.61 £4.29 298 +5.74
kr-vs-kp 1 3.44 +2.31 5.35 +1.03 5.98 + 1.57
2 3.13+240 | 5.26+£1.01 5.98 + 1.57
3 2.134+0.86 | 5.51+£1.00 3.07 £ 1.05
4 1.88£1.03 | 548+ 1.12 3.63 £ 1.18
5 1.97£1.07 | 5.63+1.07 1.38 £0.72
6 210+0.74 | 5.63 £ 1.07 1.60 £ 1.40
7 1.97£0.77 | 5.63 £ 1.07 0.72 +0.63
8 1.91£0.85 | 5.66+1.07 0.63 + 0.53
9 1.94£0.83 | 5.63+1.07 0.66 + 0.37
10 1.75£0.80 | 5.66 +£1.07 0.72 +0.42
11 1.85£0.88 | 5.63+1.07 0.56 = 0.51
12 1.69£0.69 | 5.63+1.07 0.66 + 0.43
13 1.78 £0.79 | 5.60 £ 1.09 0.50 + 0.45
14 1.63£0.92 | 5.60=£1.09 0.50 £ 0.34
15 1.63£0.92 | 5.60=+1.09 0.50 + 0.45
16 1.56 £0.87 | 5.60 £ 1.09 0.44 +0.42
17 1.44£0.96 | 5.60=+1.09 0.41 +0.42
18 1.56 £0.82 | 5.60 = 1.09 0.47 £ 0.45
19 1.60£0.96 | 5.60£1.09 0.47 £+ 0.45
20 1.60£0.96 | 5.60£1.09 0.34 +0.45
21 1.60£0.96 | 557+ 1.11 0.44 +0.42
22 1.56 £1.01 557+ 1.11 0.38 +0.44
23 1.56 £1.01 557+ 1.11 0.41+£0.42
24 1.69 £ 0.91 557+ 1.11 0.38 +0.44
25 1.69 £ 0.91 5.57+1.11 0.41+£0.44
26 1.69 £ 0.91 5.57+1.11 0.34 +0.43
27 1.56 £1.05 | 557+ 1.11 0.38 £0.41
28 1.69 £ 0.91 557+ 1.11 0.34 +0.43
29 1.50£0.96 | 5.57+1.11 0.38 £ 0.41



SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)
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Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
kr-vs-kp 30 1.69 £ 0.91 5.57 £ 1.11 0.38 £0.41
31 1.63 +0.82 557 £ 1.11 0.34 £0.40
optdigits 1 33.60 =4.64 | 50.93 £4.43 | 46.83 £ 4.56
2 31.76 £5.85 | 46.03 £3.94 | 49.03 £ 6.53
3 23.68 £22.32 | 39.27£4.35 | 4245+ 5.24
4 20.454+1.72 | 35.23 £3.56 | 34.24 +5.38
5 18.76 £1.19 | 31.02 +3.01 | 28.79 4+ 3.26
6 17.03 £1.37 | 29.50 £ 2.80 | 25.61 £ 3.51
7 16.30 £1.41 | 26.88 =2.73 | 23.10 £ 3.10
8 1557 £1.41 | 24.81 +2.33 | 21.46 +£2.29
9 14.87 £ 1.87 | 23.48 +2.40 | 20.41 £2.27
10 14.25 +£1.81 | 23.07 +£2.61 | 18.69 £+ 1.46
11 13.75+£1.78 | 21.84 +2.61 | 18.12+1.82
12 13.70 £1.90 | 21.77 = 2.45 | 17.51 £2.53
13 13.22£1.56 | 21.024+2.65 | 15.94 £1.98
14 13.06 £ 1.87 | 20.54 +2.42 | 15.16 £ 2.51
15 1288 £ 1.75 | 20.13 +2.32 | 14.40 £ 1.68
16 1277 £1.56 | 19.69 +1.82 | 13.68 £ 2.54
17 1272 £1.74 | 1957 +1.94 | 13.49+2.19
18 13.05 £1.68 | 19.50 +2.04 | 13.20 £ 2.08
19 1298 £1.79 | 19.05 +2.28 | 12.83 +£2.32
20 1293 £ 1.71 | 19.09 +2.33 | 11.98 £1.78
21 1284 £1.80 | 18.89 +2.24 | 11.58 £1.74
22 1264 £1.64 | 1879+2.32 | 11.16 £1.71
23 1254 £1.76 | 18.36 =2.64 | 10.23 £ 1.42
24 12.66 £1.81 | 18.18 =2.65 | 9.91 +1.51
25 12.56 £1.76 | 18.04 +2.73 | 9.75+ 1.46
26 1248 £ 1.72 | 17.29 +2.54 | 9.50 + 1.41
27 1232 £1.71 | 17.29 £2.57 | 952 £ 1.72
28 1211 £1.77 | 16.85+2.14 | 9.16 £1.72
29 1224 £1.69 | 16.21 +2.06 | 8.83 £2.00
30 1209+ 1.59 | 16.494+1.84 | 883+ 2.11
31 12.18 £ 1.58 | 16.23 +1.96 | 8.54 +1.49
segmentation 1 9.31 £2.14 22.38 +£6.05 | 22.99 £+ 7.68
2 8.10 £2.57 19.39 £ 6.62 | 29.83 +16.03
3 7.88 £1.90 17.75£5.14 | 20.43 +7.23
4 6.54 £+ 1.80 15.67£5.41 | 1848 +7.13
5 6.71 £2.04 16.45 £ 597 | 14.07 £ 2.18
6 6.36 + 2.18 14.85+£3.99 | 15.06 +6.11
7 6.19 £ 1.91 15.71 £4.87 | 11.65 +2.89
8 5.93 £+ 2.28 1498 £4.14 | 11.43 +3.52
9 6.19 + 2.00 13.55 £3.13 | 10.43 & 2.88
10 5.89 £ 2.29 13.85£3.20 | 8.74£1.73
11 6.23 £+ 2.46 14.20 £ 3.33 | 9.57 4+ 2.62



SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

segmentation 12 6.32 +2.33 13.94 +£3.26 | 9.52£2.10
13 5.80 £ 2.66 13.77 £ 3.64 | 8.92+2.50
14 5.67 +2.17 | 13.55£2.47 | 9.48£2.13
15 6.06 + 2.29 13.46 +2.66 | 8.96 4 2.32
16 6.15 + 2.35 13.64 +£2.66 | 6.84 +1.81
17 6.10 + 2.00 13.85+£2.74 | 8.18 £ 2.67
18 6.06 +£2.37 | 13.68+£259 | 641 +1.11
19 6.06 + 2.24 13.124+2.68 | 6.84 +1.63
20 6.19 +2.24 12.99 +£2.55 | 6.36 = 1.99
21 6.06 +2.17 | 12.60 £2.29 | 5.32+1.29
22 6.02 £2.11 1247 +2.08 | 5.93 +1.62
23 5.76 £ 1.95 12.29 £2.18 | 5.50 £ 1.04
24 5.58 £ 1.89 1234 +£1.84 | 571 +£1.04
25 5.41 +1.56 1229 +£1.98 | 5.32+1.21
26 5.45 + 1.56 12.124+£2.05 | 5.63 +£1.41
27 5414+ 1.67 | 11.86+£1.73 | 5.54+£1.44
28 5.50 £ 1.38 11.99 £1.76 | 5.63 £ 1.66
29 5.58 £ 1.35 11.90 £1.91 | 5.58 £ 1.42
30 5.45 +1.61 11.69 £1.90 | 5.37 +1.19
31 5.41 +1.53 11.954+1.75 | 5.24 +1.33
splice 1 0.25+0.35 1.56 £ 1.61 1.63 £2.22
2 0.31 +0.36 1.25 £1.62 1.78 £2.18
3 0.00 =+ 0.00 1.16 £1.20 0.25+£0.41
4 0.16 +£0.22 | 0.59+£0.71 0.28 +0.40
5 0.06+0.13 | 0.72£0.94 0.22 +0.26
6 0.03+0.10 | 0.44£0.42 0.13£0.22
7 0.03+0.10 | 0.47£0.45 0.13+0.16
8 0.00+0.00 | 0.34+£0.34 0.06 +0.13
9 0.03£0.10 | 0.31£0.26 0.09 +0.15
10 0.06 +£0.13 | 0.25£0.32 0.13+0.16
11 0.03+0.10 | 0.25£0.29 0.06 +0.13
12 0.00+0.00 | 0.22+£0.33 0.09 +0.15
13 0.00+0.00 | 0.19+£0.30 0.13+0.16
14 0.00+£0.00 | 0.22+£0.33 0.09 +0.15
15 0.00+0.00 | 0.19+£0.30 0.06 +0.13
16 0.03+0.10 | 0.19£0.22 0.09 +0.15
17 0.00+0.00 | 0.19+£0.30 0.06 +0.13
18 0.00+0.00 | 0.13+£0.16 0.13+0.16
19 0.00+0.00 | 0.19£0.22 0.06 +0.13
20 0.03+0.10 | 0.09£0.15 0.06 +0.13
21 0.03+0.10 | 0.19£0.22 0.06 +0.13
22 0.03+0.10 | 0.16 £0.22 0.06 +0.13
23 0.03+0.10 | 0.16 £0.22 0.06 +0.13
24 0.03+0.10 | 0.19£0.22 0.06 +0.13
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SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
splice 25 0.03 £0.10 0.16 £ 0.22 0.06 £0.13
26 0.03 £ 0.10 0.09 +£0.21 0.06 +0.13
27 0.03 £0.10 0.13 £0.22 0.06 £0.13
28 0.03 £0.10 0.06 £0.13 0.03 £0.10
29 0.03 £0.10 0.13 £0.22 0.03 £0.10
30 0.03 £0.10 0.06 £0.13 0.03 £0.10
31 0.03 £ 0.10 0.13 £0.22 0.03 £ 0.10
waveform 1 2716 £2.16 | 29.12£3.02 | 28.76 £ 3.63
2 26.58 £2.97 | 2798 £2.68 | 28.92 £ 3.96
3 22.64+£212 | 2342+ 3.13 | 23.22£2.23
4 21.82+1.63 | 23.74£280 | 21.84 £1.72
) 20.72+£1.83 | 2288 £2.79 | 20.68 £ 1.08
6 20.58 £ 2.12 | 22.36 £2.90 | 20.30 £ 1.19
7 19.90 £2.23 | 21.46 £ 2.65 | 20.62 + 1.64
8 20.30 £1.31 | 20.98 £2.18 | 19.88 £ 1.10
9 19.38 £ 1.17 | 19.90 4+ 2.07 | 20.20 4+ 1.56
10 19.46 = 1.35 | 20.30 +2.27 | 19.78 = 1.45
11 19.44 £1.64 | 19924+ 1.77 | 19.96 £ 1.37
12 19.024+1.60 | 19.74 +£1.59 | 18.98 £ 1.37
13 1852+ 1.55 | 19.40 £ 1.77 | 19.30 £ 1.58
14 1858 = 1.58 | 19.38 £ 1.81 | 18.74 +1.22
15 18.34 +£1.28 | 1898 +1.45 | 19.524+1.01
16 18.40 £1.18 | 1876 = 1.71 | 19.22 £1.12
17 18.04 £1.37 | 18.68 £ 1.65 | 19.28 +£1.17
18 18.28 +£1.38 | 1850 £ 1.71 | 18.80 + 1.07
19 1776 £1.41 | 18.48+1.45 | 19.28 +1.48
20 17.88+1.29 | 18.624+1.77 | 18.48 £ 1.15
21 17.60 £1.27 | 18.56 £ 1.63 | 19.04 £ 1.27
22 17.86 £1.16 | 18.14 +2.00 | 18.58 £1.05
23 17.60 +£1.38 | 18.40 £ 1.10 | 18.92 +1.33
24 17.82+1.23 | 18.30 £ 1.51 | 18.70 +1.46
25 18.124+1.43 | 18.10+£1.57 | 18.88 +1.32
26 17.76 £ 1.53 | 18.10 £ 1.68 | 18.94 4+ 1.26
27 17.80 £1.50 | 18.28+1.53 | 18.68 £1.59
28 1792+ 1.39 | 18.08 £1.63 | 18.74 £ 1.18
29 17.72+1.50 | 18.08 £1.31 | 19.10 £ 1.15
30 17.66 = 1.77 | 17.90 = 1.57 | 18.84 £ 0.81
31 17.68 +1.65 | 18.18 =1.44 | 19.00 + 0.94
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A.1.2 Taxas de Erro sobre o Conjunto de Treinamento

SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

abalone 1 75.03+2.60 | 75.39 £1.31 | 75.78 &£ 2.07
2 75.25£2.89 | 7492+£0.88 | 76.42+£1.73
3 73.69£0.80 | 74.50+£1.18 | 76.20 £2.19
4 73.37£0.85 | 74.59+£0.79 | 75.95£2.12
) 73.27+£0.93 | 7439+ 1.16 | 75.68 £1.63
6 73.244+0.72 | 74.33£0.98 | 75.53 £ 1.75
7 73.29+£0.74 | 7446 £0.89 | 75.52£1.39
8 73.21£0.78 | 74.05£0.76 | 75.33 £1.34
9 73.24+£0.89 | 74.16 £0.79 | 75.07 £ 1.27
10 73.20£0.95 | 73.82+£0.96 | 74.99+1.24
11 73.10+0.86 | 73.91 £0.88 | 75.45 £ 1.22
12 73.15£091 | 74.08£0.85 | 75.34 £1.49
13 73.16 £0.84 | 7401 £0.81 | 75.51£1.16
14 73.08£0.82 | 74.14£0.81 | 75.63 £ 1.07
15 73.05£0.85 | 74.13£1.02 | 75.78 £1.25
16 73.15+0.78 | 74.06 £0.68 | 75.57 £ 1.18
17 73.00£0.89 | 74.17£0.45 | 76.19 £1.22
18 73.06 £0.84 | 74.01 £0.67 | 76.28 £1.49
19 73.02+£0.83 | 74.14+£0.64 | 76.07 £ 1.50
20 73.07£0.85 | 74.08 £0.63 | 75.96 £ 1.44
21 73.07 £0.87 | 74.09 £0.52 | 76.07 £ 1.47
22 73.08+0.90 | 74.03£0.54 | 76.01 =1.14
23 73.06 £0.84 | 74.01 £0.55 | 76.14 £ 0.99
24 73.07£0.89 | 73.91£0.62 | 75.88£0.90
25 73.03£0.89 | 74.03£0.56 | 75.81 £0.79
26 73.04£0.89 | 73.94+£0.51 | 75.86 £0.91
27 73.04+0.88 | 73.97 £0.52 | 75.66 £ 0.89
28 73.09£0.85 | 73.95£0.45 | 75.91 £1.40
29 73.06 £0.88 | 73.93£045 | 75.92+1.21
30 73.07£0.91 | 73.86 £0.40 | 75.55£1.10
31 73.02+£0.89 | 73.94+£0.37 | 75.60 £ 1.07

allhypo 1 094056 |516+0.66 |499+1.05
2 0.83 £0.41 4.34 £0.84 4.99 £ 1.05
3 0.83 £ 0.40 4.99 £+ 0.94 4.37+1.77
4 0.67 £ 0.37 4.55 + 1.06 5.10 + 3.12
) 0.57 £+ 0.25 4.92 + 0.87 4.23 + 2.69
6 0.51+0.14 4.81 +0.97 3.38 £ 2.88
7 0.54 £0.15 5.31 £0.65 3.16 £ 2.10
8 0.50 £0.18 5.03 £1.01 3.29 £ 2.89
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SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

allhypo 9 0.49+0.12 | 5.09+0.93 3.34 £+ 3.46
10 0.49 £0.11 5.124+0.93 2.23 £1.47
11 0.47 +£0.12 5.09 £0.97 2.87+1.97
12 0.45+0.12 5.10 + 0.88 2.294+1.41
13 0.47 +0.11 5.15 + 0.81 3.68 £+ 3.49
14 0.44 +0.10 5.14 + 0.83 2.144+1.25
15 0.45+0.12 | 5.03+0.78 2.68 £2.09
16 0.43 £0.10 4.91 +£0.95 2.194+1.56
17 0.41+£0.10 5.06 +£0.76 2.62 4+ 2.25
18 0.424+0.12 4.98 +0.80 1.95+1.15
19 0.44 4+ 0.12 5.09 + 0.66 2.03 + 1.56
20 0.44+0.12 | 5.02+0.74 2.01 £1.03
21 0.43+0.14 | 5.06 £ 0.65 1.69 + 0.97
22 0.43+0.14 5.10 £0.71 1.66 +0.98
23 0.414+0.12 5.11+£0.71 1.78 £1.48
24 0.40 +0.11 5.06 +0.77 1.51 £1.07
25 0.42+0.12 | 5.05+0.81 1.40 +0.89
26 0.40 £0.11 5.06 + 0.80 1.56 £1.32
27 0.40 £0.12 5.14 £+ 0.65 1.05 4+ 0.79
28 0.40 +0.11 5.15+0.63 1.174+0.93
29 0.41+0.14 5.13 +0.59 1.274+1.38
30 0.39£0.13 | 5.13£0.68 1.04 +0.94
31 0.40 £0.13 5.15£0.71 1.05 4+ 1.07

arcene 1 16.33 +4.24 | 21.67£3.82 | 17.17 £ 2.86
2 15.33 £3.51 | 20.34 +2.71 | 17.83 £ 2.75
3 13.49+£3.11 | 18.28+3.20 | 6.67 +2.37
4 11.444+£1.80 | 17.50 £ 3.16 | 6.67 + 2.61
5 11.33+£1.85 | 15.77£3.66 | 1.56 + 0.90
6 9.67+1.80 | 15384+3.96 | 1.72+1.52
7 10.00 £1.92 | 15.05£3.91 | 0.06 +0.18
8 9.394+1.90 14.22 +3.82 | 0.17 £ 0.27
9 944 +£1.83 | 13.83+3.69 | 0.00=£ 0.00
10 9.28 £2.54 | 13.66 +3.77 | 0.00 £ 0.00
11 8.94+1.74 14.44 + 3.61 | 0.00 £ 0.00
12 9.00 £1.79 | 14.66 +3.21 | 0.00 £ 0.00
13 9.28 £1.55 | 14.72+3.38 | 0.00 £ 0.00
14 8.72+1.83 | 13.724+2.48 | 0.00 £ 0.00
15 8.72 £+ 1.59 14.16 + 3.40 | 0.00 £+ 0.00
16 8.72+1.86 | 13.89+2.64 | 0.00+£0.00
17 8.56 £1.31 | 13.66 +3.24 | 0.00 £ 0.00
18 828 £1.44 | 13.39+3.03 | 0.00 £ 0.00
19 839+ 1.55 | 13.78 £3.19 | 0.00 £ 0.00
20 833+£1.95 | 13.72+2.83 | 0.00=£ 0.00
21 8.28 +1.92 14.11 + 3.44 | 0.00 £ 0.00
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SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO (CONT.)
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Base de dados Tam. do Algoritmos

comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

arcene 22 8.44 + 1.99 14.17 £ 3.36 | 0.00 £0.00

23 8.00 £2.13 13.89 £3.71 | 0.00 £ 0.00

24 8.05 + 1.56 13.39 £3.56 | 0.00 & 0.00

25 7.94 £ 1.59 13.55 £ 3.56 | 0.00 £ 0.00

26 811+ 1.75 13.39 £+ 3.50 | 0.00 £ 0.00

27 8.22 + 1.80 13.77 +3.44 | 0.00 £+ 0.00

28 8.00 £ 1.79 12.77 £ 3.87 | 0.00 £ 0.00

29 7.55£1.94 13.39 £3.63 | 0.00 & 0.00

30 7.83+1.84 13.11£3.70 | 0.00 & 0.00

31 7.50 +1.98 13.22 +3.49 | 0.00 £ 0.00

geochemical 1 1.21+£1.33 7.13 + 6.36 4.72 +6.31

2 0.74 +0.97 1.68 +1.49 3.17+5.53

3 0.67 £ 1.27 1.55 +1.18 2.09 +5.74

4 0.47 + 0.55 1.08 £1.01 2.09 +5.74

5 0.60 £ 0.74 1.41 £1.02 2.09 +5.74

6 0.27 +£0.35 1.21 £0.82 2.09 +5.74

7 0.47 £ 0.64 1.34 +£0.89 2.09 +5.74

8 0.47 £ 0.55 1.28 +£1.02 2.09 +5.74

9 0.47 £ 0.55 1.88 £1.54 2.09 +5.74

10 0.47 + 0.55 1.14 £0.90 2.09 +5.74

11 0.60 + 0.67 1.75 £ 1.62 2.09 +5.74

12 0.47 + 0.55 1.34 +1.48 2.09 +5.74

13 0.47 + 0.55 1.48 +£1.58 2.09 +5.74

14 0.60 £0.67 | 0.944+0.96 2.09 +5.74

15 0.54 +0.62 1.01 £1.01 2.09 +5.74

16 0.54£0.62 | 0.67+£0.84 2.09 +5.74

17 0.54+£0.62 |0.67+0.84 2.09 +5.74

18 0.54+£0.62 | 0.67+0.84 2.09 +5.74

19 0.54+0.62 | 0.74+£0.86 2.09£5.74

20 0.47+£0.55 | 0.67£0.84 2.09£5.74

21 0.54+0.62 | 0.81 £0.82 2.09£5.74

22 0.54+0.62 | 0.81 +£0.82 2.09£5.74

23 0.47+0.55 | 0.87+£0.84 2.09+£5.74

24 0.54+0.62 | 0.87+1.05 2.09 +5.74

25 0.47£0.55 | 0.87x1.05 2.09£5.74

26 0.47+£0.55 | 0.87+1.05 2.09+£5.74

27 0.47+0.55 | 0.87+1.05 2.09 £5.74

28 0.47+0.55 | 0.87+0.84 2.09+£5.74

29 0.40+£047 | 0.814+0.88 2.09+£5.74

30 0.47£0.55 | 0.87£0.90 2.09£5.74

31 0.47£0.55 | 0.87£0.90 2.09£5.74

kr-vs-kp 1 2.75 £ 1.62 5.56 £0.43 5.80 £ 1.27

2 270+1.66 |5.42+0.44 5.80 +1.27

3 1.94+0.53 | 5.554+0.32 2244+ 1.14



SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

kr-vs-kp 4 1.64 + 0.59 5.39 £+ 0.40 2.74 £0.79
5 1.72 +0.52 5.61 £0.20 0.90 £ 0.82
6 1.89 +0.38 5.50 £0.37 0.92 £0.59
7 1.87+0.34 | 552+0.34 0.35£0.24
8 1.83+0.44 | 5.51 £0.36 0.27 +£0.22
9 1.83 +0.42 5.62 +0.18 0.15+£0.11
10 1.69 +0.43 5.64 £0.13 0.11 £0.06
11 1.68 +0.48 5.63 £0.18 0.05 £ 0.04
12 1.67+0.33 | 5.61 £0.20 0.05 £ 0.04
13 1.69 +0.43 5.61 £0.22 0.03 £0.03
14 1.60 +£0.57 | 5.61 £0.22 0.01 £0.02
15 1.61 +0.52 5.61 £0.22 0.01 £0.02
16 1.524+0.45 5.61 £0.22 0.00 £0.01
17 1.44 4+ 0.56 5.61 £0.22 0.00 £0.01
18 1.56 +0.48 5.61 £0.22 0.00 £0.01
19 1.61 +0.52 5.61 £0.22 0.00 £0.01
20 1.61 +0.53 5.61 £0.22 0.00 £ 0.00
21 1.62 +0.53 5.57 £0.33 0.00 £ 0.00
22 1.61 +0.53 5.57 +£0.32 0.00 £ 0.00
23 1.61 +0.53 5.57 +£0.32 0.00 £ 0.00
24 1.69 +0.38 5.57 +£0.32 0.00 £ 0.00
25 1.68 +0.38 5.57+0.32 0.00 £ 0.00
26 1.68 +0.38 5.57 +0.32 0.00 £ 0.00
27 1.61 +0.49 5.57 £0.33 0.00 £ 0.00
28 1.73+0.34 | 5.57+0.33 0.00 £ 0.00
29 1.57+0.46 | 5.574+0.32 0.00 £ 0.00
30 1.73£0.34 | 5.57+£0.32 0.00 £ 0.00
31 1.69 +0.30 5.57 +£0.32 0.00 £ 0.00

optdigits 1 32.59 £4.67 | 50.06 £4.12 | 46.31 £ 3.92
2 30.50 =4.64 | 46.02 £4.26 | 48.76 £ 6.65
3 22.77+1.55 | 3851 £4.33 | 41.34 £5.16
4 1958 £1.24 | 34.48 +3.16 | 33.14 £4.58
5 17.32£1.37 | 30.54 +3.22 | 27.74 + 2.86
6 16.04 £1.33 | 28.49 +2.82 | 24.39 +£2.88
7 15.34 £1.31 | 26.53 =3.04 | 22.25 £2.42
8 1499 £1.43 | 24.43+2.53 | 20.37+1.44
9 14.33 £1.66 | 23.20 +3.24 | 18.92 £ 2.08
10 13.73£1.53 | 22.34+3.02 | 17.27 +1.79
11 13.37+£1.52 | 21.33+2.81 | 16.84 £1.76
12 13.00£1.35 | 20.87 £2.54 | 15.74 £ 1.69
13 12.73 £1.27 | 20.35+2.98 | 14.31 £ 1.56
14 12.56 £1.30 | 20.29 +2.85 | 13.24 +1.74
15 1240 £1.16 | 19.61 +£2.73 | 12.43 £ 1.57
16 1228 £1.23 | 19.13+2.69 | 11.73 £ 1.12
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Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
optdigits 17 12.36 +1.22 | 18.98 +2.80 | 11.27 £ 0.82
18 1248 £1.32 | 1887+ 3.09 | 10.55£1.18
19 12.27£1.23 | 1855+ 3.09 | 10.20 £ 1.07
20 12.18 £1.16 | 18.40 +2.62 | 9.55 £ 1.02
21 12.01 £1.17 | 18.03+2.36 | 9.09+ 1.11
22 11.85+1.16 | 18.01 +£1.96 | 859+ 0.94
23 11.87£1.09 | 17.62+2.05 | 8.19+0.89
24 11.87£1.08 | 17.34 +£1.87 | 7.68 £0.70
25 11.68 £1.27 | 17.17£1.66 | 7.50 £ 1.06
26 11.58 £1.24 | 16.55+1.49 | 7.14+0.93
27 1141 £1.07 | 16.29 +1.28 | 7.00 £0.97
28 11.33 £1.11 | 15.95+1.41 | 6.71£0.91
29 11.27£1.06 | 15.53+1.36 | 6.49+0.99
30 11.24 £1.17 | 1575+ 1.34 | 6.15£0.95
31 11.16 £1.13 | 15.65 = 1.58 | 5.94 + 0.68
segmentation 1 9.224+1.75 21.61 £5.74 | 21.76 & 7.47
2 8.07 £1.37 18.85+5.98 | 29.32 4+ 16.06
3 7.26 £ 1.55 16.99 £5.72 | 19.42+6.73
4 6.46 £ 1.24 15.32£5.20 | 16.54 +7.94
) 6.18 + 0.82 15.75 £5.63 | 12.37 £ 2.69
6 5.718 £ 0.71 14.45+£4.60 | 13.13 £5.32
7 5.60 % 0.60 14.81 +£4.96 | 10.07 +2.30
8 5.36 + 0.68 14.58 £ 4.13 | 9.50 £ 2.32
9 5.42 £0.68 13.89 £3.89 | 8.10£2.23
10 5.36 = 0.79 13.61 £3.42 | 7.294+1.36
11 5.35 £0.88 14.26 £3.63 | 7.49 +1.98
12 5.31 £0.82 13.61 £3.77 | 7.60 £1.73
13 5.22+0.73 13.47 £3.87 | 7.28 &£ 2.57
14 5.06 = 0.80 12.99 £ 298 | 7.50 £ 2.25
15 5.18 £0.68 12.66 £2.87 | 7.42 4+ 2.08
16 5.09 + 0.67 12.76 £2.94 | 5.59 &+ 1.55
17 5.11 £0.59 1273 +£3.05 | 6.25 £2.84
18 5.08 + 0.65 1271 +£2.95 | 5.58 £2.19
19 5.07+0.74 12.01 £2.93 | 548 £1.41
20 5.14 £ 0.69 12.18 £2.94 | 4.76 & 1.58
21 5.12+£0.61 11.99 £2.66 | 4.254+1.44
22 5.11+£0.54 11.90 £2.57 | 4.34+1.26
23 5.01 £0.54 11.76 £2.53 | 4.16 £1.08
24 4.98 +£0.57 11.88 +£2.65 | 4.02 £ 1.00
25 4.87 4+ 0.50 11.84 £2.71 | 4.06 £0.91
26 4.92 +0.43 11.74 £2.73 | 3.72+0.85
27 4.79 £ 0.36 11.60 £2.54 | 4.01 £1.05
28 4.77 4+ 0.38 11.37+£2.44 | 3.90£0.76
29 4.79 +£0.38 11.46 £2.42 | 3.58 £0.72
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Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)

segmentation 30 4.75 + 0.46 11.27+245 | 3.71 £0.81
31 4.72 £ 0.40 11.28 £2.47 | 3.49 +£1.02
splice 1 0.13 £0.05 145+ 1.14 1.65 4+ 2.37
2 0.17£0.11 1.15+1.18 1.68 +2.35
3 0.06 £ 0.09 0.97 £ 0.89 0.25 £0.40
4 0.04 £0.03 0.57 +£0.42 0.15+£0.29
5 0.04 £0.03 0.62 £0.47 0.03 £0.07
6 0.04 £0.03 0.50 £0.37 0.02 £0.03
7 0.03 £0.03 0.48 £0.34 0.01 £0.03
8 0.02 £0.02 0.34 £0.31 0.00 £0.01
9 0.03 £0.03 0.29 +£0.26 0.00 £ 0.00
10 0.02 £0.02 0.24 +£0.26 0.00 £ 0.00
11 0.01 £0.02 0.25+0.23 0.00 £ 0.00
12 0.02 £0.02 0.19 £0.20 0.00 £ 0.00
13 0.01 £0.02 0.18£0.21 0.00 £ 0.00
14 0.01 £0.02 0.14 £0.08 0.00 £ 0.00
15 0.01 £0.02 0.19 £0.20 0.00 £ 0.00
16 0.01 £0.02 0.13 £0.09 0.00 £ 0.00
17 0.01 £0.01 0.14 £ 0.09 0.00 £ 0.00
18 0.01 £0.01 0.12£0.07 0.00 £ 0.00
19 0.01 £0.01 0.14 £0.08 0.00 £ 0.00
20 0.01 £0.01 0.10 £ 0.06 0.00 £ 0.00
21 0.01 £0.01 0.11 £0.06 0.00 £ 0.00
22 0.01 £0.02 0.10 £0.07 0.00 £ 0.00
23 0.01 £0.02 0.09 £0.07 0.00 £ 0.00
24 0.01 £0.01 0.10 £0.07 0.00 £ 0.00
25 0.01 £0.01 0.08 £0.07 0.00 £ 0.00
26 0.01 £0.01 0.08 £0.08 0.00 £ 0.00
27 0.01 £0.01 0.07 £0.07 0.00 £ 0.00
28 0.01 £0.01 0.07 £ 0.06 0.00 £ 0.00
29 0.01 £0.02 0.06 £ 0.05 0.00 £ 0.00
30 0.01 £0.01 0.06 £ 0.06 0.00 £ 0.00
31 0.01 £0.02 0.05 £ 0.05 0.00 £ 0.00

waveform 1 25.81 +1.33 | 26.63 £1.63 | 27.69 + 1.70

2 24.954+1.93 | 26.12+1.24 | 28.56 + 3.35

3 21.324+0.60 |2225+1.21 | 21.24+1.06

4 20.34 +£0.90 | 21.87 £1.53 | 20.70 £ 1.06

5 19.01 £0.66 | 20.73+1.35 | 19.04 £0.63

6 18.78 £0.79 | 2043 +1.20 | 18.73£0.51

7 18.05£0.64 | 19.69 +1.22 | 18.10£0.82

8 17.99+0.76 | 19.34 +1.30 | 17.824+0.56

9 17.50 £0.83 | 18.61 =1.24 | 17.44 4+ 0.60

10 17.35£0.38 | 1838 +1.21 | 17.134+0.79

11 16.92+£0.41 | 18.07+1.10 | 16.85 £ 0.50



SEM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO (CONT.)

Base de dados Tam. do Algoritmos
comité | PGMC (%) | Bagging (%) | Boosting (%)
waveform, 12 16.89 £ 0.38 | 18.16 £ 0.98 | 16.76 + 0.85
13 16.66 £0.34 | 17.65 £1.08 | 16.32 £ 0.69
14 16.69£0.44 | 17.51+1.09 | 16.44 £0.85
15 16.46 £ 0.40 | 17.34 £0.97 | 15.87 £0.65
16 16.51£0.36 | 17.17+£0.82 | 16.05+0.74
17 16.25+£0.36 | 16.91 +0.84 | 15.48 £ 0.66
18 16.22£0.31 | 16.95+0.81 | 15.65 £0.38
19 16.11 £0.31 | 16.84 =0.78 | 15.00 £ 0.52
20 16.23 £0.42 | 16.88 +0.65 | 15.15+0.49
21 16.03 £0.34 | 16.72+0.62 | 14.86 = 0.52
22 16.10£0.29 | 16.72+0.62 | 14.97 +0.61
23 15.97+0.28 | 16.57 £0.64 | 14.65 £ 0.56
24 16.08 £0.42 | 16.64 = 0.53 | 14.57 = 0.51
25 16.01 £0.40 | 16.60 = 0.51 | 14.29 +0.41
26 16.01 £0.40 | 16.57 +0.54 | 14.33 £0.49
27 15.99+£0.46 | 16.59 +0.47 | 14.08 £0.48
28 15.95£0.50 | 16.53+0.54 | 14.16 £0.44
29 15.86 £0.44 | 16.37 £0.60 | 13.97 £0.43
30 1593 £0.42 | 16.37 £ 0.57 | 14.08 £0.46
31 15.76 £0.42 | 16.28 = 0.55 | 13.82 £ 0.46

A.2 Experimentos Com Particionamento

A.2.1 Taxas de Erro sobre o Conjunto de Teste

COM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE

Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
abalone 1 76.03 £3.01 | 77.07 + 1.09 75.41 £ 1.96
2 76.12 £ 3.26 | 75.60 4= 1.72 76.14 £+ 2.06
3 7478 £1.19 | 75.47 £ 1.83 74.79 £ 1.56
4 74.80 £1.26 | 75.00 & 1.58 75.13 £2.10
5 74.66 £1.15 | 75.46 + 2.43 74.72 £ 1.87
6 74.11+1.19 | 74.93 £2.13 74.90 &+ 1.48
7 73.99 £ 1.13 | 74.95 4+ 1.81 75.26 + 1.85
8 74.01 £1.30 | 75.34 £ 1.71 75.43 +£1.49
9 74.16 £ 1.58 | 75.07 &= 1.99 73.66 £ 1.88
10 73.97 +£0.89 | 75.16 = 1.91 74.69 £+ 1.62
11 74.21+£1.03 | 75.08 £1.89 75.31 £ 2.07
12 74.23 £1.18 | 75.29 4 1.46 75.60 £ 1.02
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COM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TESTE (CONT.)

Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)

abalone 13 74.20 £ 1.18 | 74.99 £+ 1.67 74.86 + 1.55
14 7411+ 1.06 | 74.77 £ 1.92 75.06 + 2.53
15 74.28 £ 0.97 | 75.49 +1.40 74.24 +1.76
16 74.19 +£1.07 | 74.77 £ 1.89 74.77 £ 2.41
17 74.50 +=0.93 | 74.75 + 1.58 74.70 +2.33
18 74.13+1.21 | 75.17 £ 2.04 74.88 +1.36
19 74.30 £ 1.18 | 74.68 £ 1.07 74.65 + 1.64
20 74.30 £ 1.25 | 76.05 & 1.31 74.70 & 2.12
21 74.40 +1.30 | 75.04 & 1.97 74.86 = 1.79
22 74.30 £ 1.17 | 75.02 & 1.88 74.50 + 1.96
23 7414 +1.22 | 75.11 £ 1.40 74.89 + 2.68
24 73.97+£1.40 | 74.76 £ 1.41 74.43 £2.42
25 74.30 £1.69 | 75.16 == 1.61 74.85 + 1.62
26 74.15+1.67 | 74.77 £ 1.03 75.10 & 1.69
27 74.16 = 1.59 | 75.57 +2.34 74.11 £ 2.15
28 74.23 +1.62 | 75.04 + 2.09 75.28 +2.11
29 7418 +£1.39 | 75.70 & 1.54 74.86 + 1.74
30 7418 £1.36 | 75.84 £ 1.24 74.31 £1.98
31 7421 £1.48 | 74.40 £ 1.71 74.31 +1.65

allhypo 1 1.284+0.96 | 1.65+0.75 1.40 + 0.65
2 1.114+0.85 | 1.73£1.31 2.23 £ 1.46
3 1.32+0.77 | 2.14 +0.66 1.49 +1.00
4 1.07+0.85 | 1.90 £0.67 1.61+0.84
5 0.91+£0.79 | 247+1.07 1.73 4+ 1.26
6 0.82+£0.33 | 2.52+1.02 2.02 £0.80
7 0.87£0.41 | 2.06+£0.79 2.81 £2.15
8 0.82+£0.43 | 2.27£0.68 2.02 £1.00
9 0.78 £0.30 | 2.77 £0.94 2.97 £1.29
10 0.70£0.58 | 2.64+1.36 2.14 £0.84
11 0.82+£0.51 | 2.68 £1.56 2.39 £1.10
12 0.78 £0.56 | 3.06 & 1.62 3.01 £1.61
13 0.78 £0.49 | 3.10 £ 1.46 3.18 £ 1.65
14 0.74+0.61 | 3.26 +1.82 2.93+1.27
15 0.74+£0.61 | 2.84+145 2.93+£1.19
16 0.70£0.58 | 3.01 £1.17 3.06 £ 1.57
17 0.70 £0.58 | 4.33 £ 1.58 4.33 £ 1.87
18 0.70 £0.48 | 4.04 +£1.29 4.00 £1.97
19 0.74+£0.54 | 3.75+1.26 4.82 £ 1.60
20 0.74+£0.47 | 446 +1.54 4.58 £+ 2.02
21 0.74+£0.54 | 433+1.51 4.58 +1.45
22 0.78 £0.63 | 4.46 = 0.85 5.82 £ 1.22
23 0.70 £0.52 | 4.70 £ 2.05 5.28 £1.28
24 0.70£0.52 | 5.40 £1.37 5.86 £ 1.44
25 0.70£0.52 | 5.52+1.70 5.03 £ 2.00
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) bootstrap (%) aleatério (%)
allhypo 26 0.70 £ 0.52 5.78 £ 0.88 5.57 +1.17
27 0.74 £0.54 5.57 £ 1.46 5.69 + 1.42
28 0.74 £0.54 5.98 £1.48 6.27 £ 0.89
29 0.74 £0.54 5.48 £ 1.60 6.19 £1.15
30 0.74 +0.54 6.44 £+ 0.52 6.31 +0.88
31 0.74 £0.54 6.44 +0.47 6.40 £ 0.67
arcene 1 29.28 +12.86 | 33.93 £ 12.89 32.33 +10.98
2 29.78 +£ 11.87 | 38.01 £12.06 32.41 £ 8.79
3 24.38 +12.47 | 34.03 £ 8.45 33.01 +8.03
4 25.47 +£12.04 | 36.47 £ 12.07 32.28 +10.28
5 21.45+11.35 | 41.89 £ 8.93 30.38 +10.11
6 22.47 £ 8.77 | 35.26 £+ 14.67 35.11 £ 7.44
7 21.93 +10.30 | 32.56 £ 8.79 31.98 + 7.40
8 21.90 £8.92 | 38.02 £ 7.59 34.94 £ 11.82
9 20.92 +7.44 | 32.44 £10.10 34.06 + 9.38
10 21.40 £ 8.09 | 38.49 £ 8.02 33.01 +8.23
11 18.87+£7.96 | 36.84 4+ 12.80 34.01 £7.74
12 21.37+7.65 | 34.38 £8.03 35.94 +11.39
13 19.42 £6.51 | 40.14 + 15.01 35.39 + 10.35
14 18.92 +£6.19 | 39.43 +11.75 35.84 + 8.51
15 15.40 £6.76 | 35.93 & 10.07 38.11 +£12.10
16 17.37+6.57 | 37.54 +11.44 33.51 +£4.74
17 18.37 +£6.92 | 40.44 + 10.66 31.98 + 5.66
18 19.35£6.93 | 34.98 +£6.95 36.43 + 9.41
19 19.40 £6.73 | 39.51 £ 7.61 34.91 £ 9.57
20 18.92 £5.22 | 36.84 4+ 8.52 34.29 +12.78
21 16.52 +5.24 | 36.84 4+ 14.64 34.89 +9.41
22 18.50 £3.25 | 39.94 4+ 9.47 34.02 +13.33
23 16.54 £4.18 | 37.01 + 13.40 37.36 £10.90
24 17.99 £ 5.65 | 40.89 + 14.12 37.51 £10.76
25 15.52 +£4.91 | 38.31 = 11.63 32.61 +13.97
26 18.07 £6.48 | 36.48 +9.01 39.57 £ 8.26
27 19.05 £6.27 | 38.41 +11.42 34.58 + 10.36
28 18.55 £5.94 | 39.39 4+ 10.84 34.41 +£9.18
29 17.54 +£5.98 | 40.92 + 8.74 34.41 £ 7.00
30 17.44 +£5.12 | 36.89 4 12.60 34.41 £ 8.48
31 19.45£5.72 | 33.99 + 6.80 35.88 + 8.57
geochemical 1 4.16 +4.78 3.02 + 3.19 1.77 £ 2.85
2 3.54 £ 4.89 1.80 +2.90 2.36 £ 3.05
3 3.54+5.71 3.61 +3.11 3.53 £5.69
4 2.29 +4.83 3.64£5.74 4.09 £+ 5.50
5 2.91 £4.90 4.27 £ 7.80 4.23 £7.79
6 2.91 £4.90 4.79 £ 5.54 5.89 £ 7.79
7 2.91 £4.90 2.95 +£4.17 6.18 £ 7.80
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
geochemical 8 1.73£3.93 | 7.21 £ 8.89 9.72 +10.56
9 236 £4.12 | 12.00 +6.16 10.76 £ 8.89
10 1.734+3.93 | 13.98 £11.36 16.11 £ 17.07
11 2.36 £4.12 | 18.35 +14.09 11.99 + 12.75
12 1.73+3.93 | 20.61 £6.27 15.43 +13.34
13 1.73+£3.93 | 24.69 £ 8.75 18.76 £ 11.00
14 1.734+3.93 | 26.53 £11.30 17.51 £10.03
15 1.73+3.93 | 27.26 £8.77 18.10 £6.76
16 1.734+3.93 | 29.73 £ 841 26.08 +6.32
17 1.73+3.93 | 26.61 £ 12.89 19.97 £ 8.41
18 1.734+£3.93 | 25.87T £ 11.37 29.65 +9.16
19 1.73+£3.93 | 30.60 £ 11.92 27.23 +4.71
20 1.734+3.93 | 25.50 £ 8.75 24.84 +4.23
21 1.734+3.93 | 28.52 £ 8.03 26.05 4+ 5.54
22 1.73+3.93 | 30.94 £ 6.84 25.84 +10.42
23 1.73+£3.93 | 30.14 £8.81 32.60 £ 11.35
24 1.73+£3.93 | 35.20 £8.47 29.65 & 8.50
25 1.734+£3.93 | 33.99 £ 8.44 29.06 4 7.42
26 1.734+3.93 | 30.28+£6.73 25.46 4+ 7.57
27 1.73+3.93 | 30.31 £7.35 26.50 + 8.05
28 1.73£3.93 | 32.68 £7.04 25.29 +9.56
29 1.73+£3.93 | 33.82£9.07 32.50 4+ 12.06
30 1.73+3.93 | 33.30 £ 7.82 32.23 £ 8.77
31 1.73+3.93 | 36.35 £ 6.88 31.54 +13.56
kr-vs-kp 1 3.44+£231 | 1.94£0.75 2.38£0.83
2 3.13+£240 | 2.32+£1.72 2.35£1.05
3 213+£0.86 | 2.13+£1.08 2.07£0.75
4 1.88+1.03 | 1.63+0.94 2.16 £1.82
5 1.97+1.07 | 1.91+1.10 2.03 £1.07
6 210£0.74 | 1.82£0.98 1.85+0.94
7 1.97+0.77 | 1.91 +£0.70 1.97 +0.65
8 1.914+0.85 | 1.754+0.66 2.00 £ 1.05
9 1.94£0.83 | 2.00£1.05 1.94 £0.72
10 1.75+0.80 | 1.85+0.84 2.63 £0.75
11 1.85+0.88 | 2.38 +0.77 2.53 £0.90
12 1.69 +0.69 | 2.50 +1.25 2.38£1.03
13 1.78+0.79 | 2.85+1.13 3.00 £1.23
14 1.63+0.92 | 2.69 +1.18 2.78 £ 0.84
15 1.63+0.92 | 2.88 +1.01 2.82£1.06
16 1.56 = 0.87 | 3.00 +0.90 2.91£0.83
17 1.444+0.96 | 247+ 0.94 3.25£0.88
18 1.56 +£0.82 | 2.91 +0.64 3.38 £ 0.91
19 1.60 +£0.96 | 3.29 +0.90 3.07 £0.86
20 1.60 = 0.96 | 3.38 = 1.07 3.16 £ 0.81
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)

kr-vs-kp 21 1.60£0.96 | 3.66 + 1.64 3.66 + 1.15
22 1.56 £1.01 | 3.69 + 1.00 3.54 + 0.96
23 1.56 £1.01 | 3.72+1.46 3.57+1.28
24 1.69+0.91 |3.94+1.03 3.79+1.17
25 1.69+0.91 | 4.19+1.38 3.72 + 0.96
26 1.69+0.91 |4.13+0.88 3.75 + 1.09
27 1.56 £1.05 | 3.57 +1.37 4.32 +1.03
28 1.69+0.91 |3.79+1.16 3.82+1.22
29 1.50£0.96 | 4.10+1.13 4.22+1.15
30 1.69+£0.91 |3.82+1.48 3.88 + 0.96
31 1.63£0.82 | 4.22+1.02 3.91 +0.94

optdigits 1 33.60 £4.64 | 33.49 + 3.13 31.60 £+ 2.19

2 31.76 £5.85 | 28.64 + 1.84 30.06 £ 3.17

3 23.68 £2.32 | 28.18 + 3.27 27.12 4+ 2.43

4 20.45+£1.72 | 23.12 + 2.80 23.87 + 2.89

5 18.76 +£1.19 | 24.52 £3.21 21.64 + 3.44

6 17.03 £ 1.37 | 21.47 £+ 3.00 21.52 £2.15

7 16.30 +1.41 | 19.82 £ 3.10 22.16 £ 3.67

8 15.57 +1.41 | 20.55 £ 1.97 19.53 + 3.05

9 14.87 + 1.87 | 18.47 4+ 3.78 19.96 + 3.49

10 14.25 +1.81 | 19.05 £ 2.07 17.61 +2.31

11 13.75+1.78 | 17.01 £ 2.72 18.15 4 2.62

12 13.70 +=1.90 | 16.03 £ 3.01 17.67 £ 2.57

13 13.22 +1.56 | 16.38 £ 2.12 16.07 + 1.96

14 13.06 + 1.87 | 16.44 £+ 2.65 14.84 + 1.71

15 12.88 +1.75 | 15.82 £ 1.80 15.40 +2.14

16 12.77 +£1.56 | 15.32 £2.25 15.62 +1.49

17 12.72 £1.74 | 15.08 £ 1.84 14.54 £ 0.61

18 13.05 + 1.68 | 14.88 £+ 2.28 14.98 + 2.60

19 12.98 +1.79 | 14.05 £ 2.02 13.70 + 1.88

20 1293+ 1.71 | 14.18 £1.95 13.51 + 1.96

21 12.84 +1.80 | 13.91 £+ 2.39 14.30 + 1.81

22 12.64 £1.64 | 13.95 £ 2.08 13.58 4+ 2.08

23 12.54 +1.76 | 14.92 + 3.13 13.29 + 1.95

24 12.66 + 1.81 | 14.34 +1.80 13.01 + 1.85

25 12.56 +1.76 | 13.12 £ 1.93 12.45 + 1.69

26 12.48 +1.72 | 13.86 £+ 2.10 12.86 + 1.78

27 12.32 +1.71 | 12.40 £ 2.16 12.17 +1.39

28 1211 +1.77 | 12.38 £ 1.86 12.79 + 2.13

29 12.24 +1.69 | 13.54 £+ 2.02 12.38 + 1.37

30 12.09 +1.59 | 12.42 £ 1.98 12.44 + 1.84

31 12.18 = 1.58 | 12.78 £+ 2.04 12.22 +1.63
segmentation 1 9.31 £2.14 | 9.00 £ 3.40 9.70 £1.70

2 8.10 £ 2.57 | 8.53 £2.53 10.09 + 3.56
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)

segmentation 3 7.88+1.90 | 8.74+237 9.48 + 3.19
4 6.54 £1.80 | 7.97 £ 2.36 7.79 £1.67
5 6.71 £2.04 | 7.88 +1.62 8.87 £1.99
6 6.36 £2.18 | 9.00 £ 2.67 8.23 £1.35
7 6.19+1.91 | 870+ 1.81 8.01 £ 2.60
8 593 £228 | 7.58£191 8.27 £ 2.57
9 6.19 £2.00 | 8.44 £ 3.23 7.23 £1.68
10 5.89+£2.29 |9.00+£1.87 8.31 £2.40
11 6.23 £246 | 7.58 £1.78 8.79+2.12
12 6.32+£233 | 857+ 1.85 8.83 £2.35
13 5.80£2.66 | 8.61+2.19 9.00 £ 2.88
14 5.67 £2.17 | 8.27£2.29 8.18 £2.04
15 6.06 £2.29 | 9.09 £ 1.58 8.35 £1.98
16 6.15+£2.35 | 9.00 £ 1.99 8.79 £ 1.76
17 6.10 £2.00 | 9.87 £2.17 8.70 £ 1.86
18 6.06 £2.37 | 9.35£2.29 9.52 £2.53
19 6.06 £2.24 | 8.92+1.19 8.57+1.35
20 6.19+£224 | 9.05+£1.91 9.05 £ 1.86
21 6.06 £2.17 | 9.26 +£2.34 9.13£1.93
22 6.02+2.11 | 9.09+2.10 8.87 +£2.01

23 5.76 £1.95 | 9.26 £ 2.67 10.09 4+ 1.34
24 558 £1.89 | 9.00£2.29 9.26 £1.76
25 541+£1.56 | 10.13 +1.52 9.18 £ 1.60
26 5.45+1.56 | 10.00 +1.36 9.13 £2.39
27 541+ 1.67 | 9.44+2.40 9.13£1.45
28 5.50 £ 1.38 | 9.57 +£1.35 9.74 £2.27
29 558 £1.35 | 9.35£2.46 8.57 £0.93
30 545+1.61 | 9.96+1.31 9.87£1.76
31 541+1.53 | 9.87+£1.54 9.87 £0.91
splice 1 0.25£0.35 | 0.31 £0.29 0.19£0.22
2 0.31£0.36 | 0.22+0.26 0.19 £ 0.26
3 0.00 £0.00 | 0.38£0.32 0.25+£0.32
4 0.16 £0.22 | 0.34+£0.27 0.25 +0.25
5 0.06 £0.13 | 0.25£0.29 0.22 £0.33
6 0.03£0.10 | 0.22+£0.21 0.16 £0.17
7 0.03£0.10 | 0.16 £0.22 0.16 £0.34
8 0.00 £0.00 | 0.41+0.26 0.16 +0.22
9 0.03+£0.10 | 0.25+0.32 0.31 £0.33
10 0.06 £0.13 | 0.31 £0.39 0.09 £0.15
11 0.03£0.10 | 0.13£0.22 0.34 £0.31
12 0.00£0.00 | 0.16 £0.17 0.06 £0.13
13 0.00 £0.00 | 0.25+0.32 0.19 £ 0.30
14 0.00 £0.00 | 0.25+0.25 0.28 +£0.27
15 0.00£0.00 | 0.28£0.34 0.41 £0.53
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
splice 16 0.03£0.10 | 0.31+£0.26 0.19 +£0.26
17 0.00 £0.00 | 0.25+£0.29 0.19 £0.22
18 0.00 £0.00 | 0.16£0.17 0.28 £0.31
19 0.00 £0.00 | 0.25+£0.29 0.09 £0.15
20 0.03£0.10 | 0.28+£0.23 0.22 £ 0.26
21 0.03£0.10 | 0.16 £0.30 0.13£0.16
22 0.03£0.10 | 0.13+£0.22 0.28 £0.35
23 0.03£0.10 | 0.19+£0.22 0.34 £ 0.40
24 0.03£0.10 | 0.22+£0.15 0.38 £0.38
25 0.03£0.10 | 0.22+£0.33 0.19 £0.22
26 0.03+£0.10 | 0.16 £0.27 0.19 £0.22
27 0.03£0.10 | 0.19+£0.22 0.28 £0.37
28 0.03£0.10 | 0.22+£0.21 0.31 £0.26
29 0.03£0.10 | 0.16 £0.22 0.19 £ 0.26
30 0.03£0.10 | 0.22+£0.33 0.22 +£0.26
31 0.034+0.10 | 0.22£0.26 0.16 £0.22
waveform 1 27.16 £2.16 | 25.90 4 3.18 27.00 £ 2.12
2 26.58 +2.97 | 26.50 + 2.71 26.58 + 2.42
3 22.64 £2.12 | 22.40 + 2.17 22.32 +2.41
4 21.82+1.63 | 22.70 & 2.14 22.84 +1.75
5 20.72 +£1.83 | 20.22 +1.96 21.26 + 1.58
6 20.58 +=2.12 | 20.46 & 1.70 20.68 £ 2.11
7 19.90 +£2.23 | 20.42 £1.61 20.06 + 1.53
8 20.30 +£1.31 | 20.02 + 2.17 19.92 £ 1.08
9 19.38 £1.17 | 19.28 £1.74 19.80 £ 2.12
10 19.46 = 1.35 | 18.60 £ 1.66 18.96 4 0.88
11 19.44 £1.64 | 18.22 £1.80 18.06 £ 1.57
12 19.02 £1.60 | 19.12 £1.34 17.58 + 2.11
13 18.52 £1.55 | 18.14 £ 2.15 18.72 +£1.48
14 18.58 £ 1.58 | 18.98 £ 1.06 18.72 £ 1.39
15 18.34 £1.28 | 17.52 & 1.50 18.20 4= 1.55
16 18.40 £1.18 | 17.62 +£1.19 18.08 £2.11
17 18.04 £1.37 | 17.78 ==1.43 17.68 +1.48
18 18.28 £1.38 | 17.82 +£1.10 17.66 4+ 1.56
19 1776 £1.41 | 17.70 £1.21 18.26 4+ 2.42
20 17.88 £21.29 | 17.82 £1.47 16.74 £ 0.78
21 17.60 & 1.27 | 16.92 £ 1.04 17.84 +1.48
22 17.86 +1.16 | 17.52 +1.32 16.58 & 0.79
23 17.60 £1.38 | 17.20 £ 1.28 17.88 +1.69
24 17.824+£1.23 | 17.32 +£1.42 17.10 £ 1.38
25 18.124+£1.43 | 16.70 £2.14 16.84 +1.40
26 17.76 £1.53 | 17.62 &= 1.54 16.56 £ 0.90
27 17.80 & 1.50 | 16.74 £ 1.95 16.64 £+ 1.60
28 17.924+1.39 | 16.72 £1.59 17.18 +£1.38
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
waveform 29 17.72+1.50 | 16.54 £1.02 16.76 + 1.26
30 17.66 £1.77 | 16.20 £ 1.15 16.76 &= 1.00
31 17.68 £1.65 | 16.30 £1.16 16.94 +1.82

A.2.2 Taxas de Erro sobre o Conjunto de Treinamento

COM PARTICIONAMENTO — CONJ. DE TREINAMENTO

Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatdrio (%)
abalone 1 75.03 £2.60 | 75.91 & 2.16 74.47 £ 1.37
2 75.25 +2.89 | 74.53 & 1.16 75.03 & 1.57
3 73.69 +0.80 | 74.88 +1.31 74.06 & 1.05
4 73.37+0.85 | 74.48 +1.29 73.76 £ 0.70
5 73.27 £ 0.93 | 74.54 + 0.97 73.99 + 0.57
6 73.24 +0.72 | 74.43 £ 0.76 73.84 + 0.55
7 73.29 +0.74 | 74.23 = 0.81 74.08 £ 0.78
8 73.21 +£0.78 | 74.21 4+ 0.69 74.33 £ 0.77
9 73.24 +0.89 | 73.84 + 0.89 73.64 +0.49
10 73.20+0.95 | 74.41 +0.75 73.68 4+ 0.66
11 73.10 £ 0.86 | 74.53 4+ 0.64 74.06 + 1.07
12 73.15+0.91 | 74.10 4 0.66 74.13 + 0.66
13 73.16 = 0.84 | 74.03 4+ 0.63 74.05 4+ 1.00
14 73.08 +0.82 | 74.26 + 1.04 73.95+ 1.01
15 73.05 + 0.85 | 74.60 4 0.60 74.07 +0.35
16 73.15+0.78 | 74.37 £ 0.86 74.14 4 0.48
17 73.05 +0.89 | 73.96 4+ 0.57 74.11 £ 0.74
18 73.06 = 0.84 | 74.54 + 0.62 74.27 £ 0.74
19 73.02 £0.83 | 74.13 + 0.50 74.06 &= 0.75
20 73.07 £ 0.85 | 74.11 £ 0.70 74.13 £ 0.50
21 73.07 £ 0.87 | 74.28 = 1.18 74.06 £+ 0.69
22 73.08 +0.90 | 74.77 £ 0.78 74.00 4+ 0.63
23 73.06 £ 0.84 | 74.22 +0.71 74.25 + 0.85
24 73.07 £0.89 | 74.30 4+ 0.63 73.99 + 0.67
25 73.03 +0.89 | 74.35 + 0.63 74.19 4+ 0.60
26 73.04 +0.89 | 74.44 + 0.63 74.01 £ 0.63
27 73.04 £ 0.88 | 74.76 4+ 0.69 74.44 + 0.33
28 73.09 = 0.85 | 74.32 4+ 0.68 74.34 + 0.53
29 73.06 = 0.88 | 74.53 4+ 0.59 74.24 4+ 0.69
30 73.07+£0.91 | 74.67 +0.71 74.07 +0.48
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)

abalone 31 73.02 £0.89 | 74.28 +0.60 74.27 £ 0.34

allhypo 1 0.94+0.56 | 1.17+0.31 0.99 £+ 0.46
2 0.83+£0.41 | 1.384+0.90 1.71+£0.73
3 0.83£0.40 | 1.90 & 0.68 1.23 +0.61
4 0.67 £0.37 | 1.71 £ 0.54 1.30 + 0.50
5 0.57+£0.25 | 2124+1.13 1.66 &+ 0.56
6 0.51 £0.14 | 2.06 +1.07 1.64 +0.34
7 0.54+£0.15 | 1.56 +0.37 2.74 £1.39
8 0.50£0.18 | 2.144+1.03 2.08 £ 0.66
9 0.49£0.12 | 2.424+1.05 242 +1.17
10 0.49 £0.11 | 2.57 £ 1.47 2.08 £0.58
11 0.47+0.12 | 2.52+0.61 2.11 £0.39
12 0.45+0.12 | 2.934+1.49 298 £1.17
13 0.47£0.11 | 2.65+1.76 2.79 £1.23
14 0.44+£0.10 | 3.034+1.49 2.85 £ 1.09
15 0.45+£0.12 | 2.87 £1.09 2.60 £0.71
16 0.43+£0.10 | 3.09 & 1.59 2.79 £1.33
17 0.41+£0.10 | 4.34+1.34 3.78 £1.70
18 0.42+0.12 | 3.87 £1.56 3.72+1.33
19 0.44+£0.12 | 3.524+1.35 4.57 +1.43
20 0.444+0.12 | 4.21 +1.61 4.36 £ 1.78
21 0.43+£0.14 | 3.78 =1.60 4.05+1.33
22 0.43+0.14 | 4.264+1.13 5.61 £1.01
23 0.41+£0.12 | 4404+1.43 5.25 £ 1.06
24 0.40 £0.11 | 5.04 +1.49 5.86 £ 0.98
25 0.42+£0.12 | 5.21 =1.56 5.02 £1.69
26 0.40 £0.11 | 553+ 1.11 5.19+1.14
27 0.40 £0.12 | 5.424+1.58 5.16 £1.20
28 0.40£0.11 | 5.824+1.16 5.81 +£0.84
29 0.41+£0.14 | 5.154+1.20 6.33 £ 0.65
30 0.39£0.13 | 6.11 +0.85 6.05 £ 0.44
31 0.40 £0.13 | 6.29 & 0.67 595+ 1.17

arcene 1 16.33 =4.24 | 19.22 +4.07 16.50 £ 2.53
2 15.33 £ 3.51 | 23.16 £ 5.18 21.01 + 3.89
3 13.49 £ 3.11 | 21.66 £+ 4.43 16.83 £+ 3.59
4 11.44 +1.80 | 21.50 + 3.16 20.28 +2.27
5 11.33 £1.85 | 22.66 £ 4.83 20.44 £ 2.84
6 9.67 £1.80 | 25.78 = 4.56 21.78 £ 3.97
7 10.00 £1.92 | 22.94 +4.19 24.50 + 2.85
8 9.39 £1.90 | 27.27+4.13 26.72 + 3.19
9 9.44 +£1.83 | 29.95+3.19 26.66 + 4.25
10 9.28 £2.54 | 27.72 4+ 3.65 27.33 £4.27
11 8.94+1.74 | 30.95+3.19 26.00 = 3.49
12 9.00 £1.79 | 29.56 & 3.21 29.50 + 2.37
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
arcene 13 928 £1.55 | 32.224+4.17 31.56 £+ 3.00
14 8.72+£1.83 | 32.83 £ 3.07 28.67 £2.25
15 8.72+£1.59 | 29.724+3.32 30.61 & 4.47
16 8.72+£1.86 | 33.33+£4.79 29.89 + 5.28
17 8.56 +=1.31 | 31.66 4+ 1.69 31.00 + 5.47
18 8.28 £1.44 | 32.67 +3.80 31.17+£3.75
19 8.39+£1.55 | 31.17+£2.29 31.00 + 2.58
20 8.33£1.95 | 32.33£3.42 30.39 + 2.80
21 828 £1.92 | 32.84 £4.76 30.78 +2.94
22 8.44 £1.99 | 32.50+3.43 30.11 + 3.64
23 8.00 £2.13 | 32.44 +3.45 30.55 +2.73
24 8.05£1.56 | 35.83£5.15 32.50 + 3.66
25 7.94£1.59 | 33.224+3.98 31.28 +2.35
26 8.11 £ 1.75 | 34.22 £ 3.50 31.89 + 3.42
27 8.22 £ 1.80 | 33.89 4 3.87 32.66 + 3.61
28 8.00 £1.79 | 34.06 +4.33 33.78 £ 3.27
29 7.55£1.94 | 33.50 £+ 2.88 31.83+4.13
30 7.83£1.84 | 33.00£3.93 30.22 + 3.56
31 7.50 £1.98 | 32.83 £2.16 32.39 +1.82
geochemical 1 1.21£1.33 | 1.344+£1.27 0.00 = 0.00
2 0.74 £0.97 | 2.29 £1.82 1.82 £1.27
3 0.67 £1.27 | 2.83 +£2.17 1.75 4+ 0.96
4 0.47+0.55 | 2.29+1.36 1.75£1.11
5 0.60£0.74 | 4.10+£4.12 3.03 £ 3.40
6 0.27+£0.35 | 3.23+2.14 3.52+4.78
7 0.47£0.64 | 2.83+£1.00 3.77 £2.83
8 0.47 £0.55 | 5.86 £ 3.16 6.19 +4.32
9 0.47 £0.55 | 9.70 £ 6.50 7.54 £+ 3.29
10 0.47 £0.55 | 10.29 £ 5.29 8.94 £+ 8.82
11 0.60 £0.67 | 14.19 4+ 10.09 7.82 £ 7.55
12 0.47 £0.55 | 17.78 &= 8.28 12.81 £ 5.70
13 0.47 £0.55 | 20.81 £ 7.31 11.85 £ 5.79
14 0.60 £0.67 | 22.63 +5.84 11.86 £ 7.32
15 0.54 £0.62 | 21.68 £+ 5.61 17.85 4+ 4.96
16 0.54 £0.62 | 23.84 £4.05 19.88 £ 4.58
17 0.54 £0.62 | 24.03 = 8.68 19.00 £ 4.84
18 0.54 £0.62 | 23.23 = 5.60 23.57 £5.59
19 0.54 £0.62 | 27.33 +6.29 24.57 £ 6.52
20 0.47 £0.55 | 25.92 £+5.26 21.82 £4.96
21 0.54 £0.62 | 26.94 +3.84 24.51 £ 5.77
22 0.54 £0.62 | 26.80 &=4.10 24.11 £ 6.57
23 0.47 £0.55 | 26.86 4= 6.47 26.59 + 5.27
24 0.54 +0.62 | 28.48 4+ 4.42 25.06 £ 4.40
25 0.47 £0.55 | 30.71 &£ 4.57 26.41 + 3.68
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
geochemical 26 0.47+0.55 | 28.35 + 3.46 25.58 £ 3.38
27 0.47 £0.55 | 28.48 +2.99 24.99 + 2.97
28 0.47 £0.55 | 29.02 + 3.43 23.44 +4.07
29 0.40£0.47 | 32.25+4.21 25.26 4+ 3.58
30 0.47£0.55 | 30.84 +4.10 27.40 + 2.65
31 0.47 £0.55 | 30.97 £4.87 27.81 +5.38
kr-vs-kp 1 2.75+1.62 | 1.67+0.86 2.03£0.35
2 270 £1.66 | 2.36 £1.48 2.34+1.16
3 1.944+0.53 | 1.58 £0.56 1.68 + 0.64
4 1.64+0.59 | 1.34£0.65 1.81+1.15
5 1.724+0.52 | 1.47 £ 0.46 1.80 £ 0.75
6 1.89 +£0.38 | 1.55+0.41 1.52 +£0.41
7 1.87+0.34 | 1.62+£0.50 1.444+0.35
8 1.83+0.44 | 1.72+£0.40 1.73+0.43
9 1.834+0.42 | 1.75+0.27 1.79 + 0.58
10 1.69+0.43 | 1.76 £ 0.38 1.71 +£0.41
11 1.68 +0.48 | 2.19+0.53 1.93+0.44
12 1.67+0.33 | 2.29+£0.70 2.13£0.35
13 1.69 +0.43 | 2.20 £ 0.50 2.24 £0.51
14 1.60 = 0.57 | 2.44 £0.42 2.46 £0.53
15 1.61+0.52 | 241+0.34 2.37+0.24
16 1.52+0.45 | 2.62+0.46 2.54 £+ 0.56
17 1.444+0.56 | 2.58 £0.59 2.80 £ 0.60
18 1.56 £ 0.48 | 2.71 £0.39 3.29 £0.36
19 1.61+0.52 | 2.83 £0.46 2.80 £0.36
20 1.61+0.53 | 2.93+0.23 2.96 £+ 0.40
21 1.624+0.53 | 3.01+0.74 3.26 £0.41
22 1.61 +0.53 | 3.38 £0.53 3.22 +0.42
23 1.61+0.53 | 3.21 £0.36 3.43£0.32
24 1.69 +0.38 | 3.44 £0.48 3.718 £0.33
25 1.68 +0.38 | 3.53 £0.52 3.60 £ 0.59
26 1.68 +£0.38 | 3.65 £ 0.60 3.51 £ 0.50
27 1.61+0.49 | 3.54+0.49 3.80 £+ 0.50
28 1.73+0.34 | 3.70 £0.43 3.69 £ 0.62
29 1.57+0.46 | 3.88+£0.59 3.99 £0.54
30 1.734+0.34 | 3.64 £0.38 3.62 £ 0.54
31 1.69+0.30 | 4.03 £ 0.52 3.73+0.45
optdigits 1 32.59 +4.67 | 31.46 + 2.82 30.61 + 2.27
2 30.50 +4.64 | 27.91 £+ 1.38 29.20 +1.99
3 22.77+ 1.55 | 26.51 + 3.02 25.57 +2.03
4 19.58 £1.24 | 23.06 £ 3.09 23.06 £ 1.94
5 17.32 £1.37 | 24.16 £ 2.56 21.50 +2.04
6 16.04 £1.33 | 21.95 £+ 2.83 20.79 + 2.11
7 15.34 £1.31 | 19.78 4+ 2.65 21.26 + 3.07
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
optdigits 8 14.99 £1.43 | 20.19 £ 1.58 19.60 £ 2.64
9 14.33 £1.66 | 19.39 £ 3.46 19.76 £ 3.71
10 13.73 £1.53 | 18.03 £2.49 17.58 £1.63
11 13.37£1.52 | 17.24 £2.14 17.78 £2.75
12 13.00 £ 1.35 | 15.79 £ 2.21 17.25 £ 1.88
13 12,73 £1.27 | 15.92 £1.47 15.75 £ 1.36
14 12,56 £1.30 | 15.39 £1.92 15.02 £2.21
15 1240 £1.16 | 14.87 £1.63 14.52 £ 1.70
16 12.28 £1.23 | 14.39 £ 1.56 15.57 £1.84
17 12.36 £1.22 | 14.46 +£0.97 14.12 £ 0.53
18 1248 £1.32 | 14.24 £1.43 14.77£1.91
19 12.27£1.23 | 13.93 £1.20 13.17 £ 1.54
20 12.18 £1.16 | 13.82 £ 0.80 13.52 £ 1.15
21 12.01 £1.17 | 13.38 £ 1.31 13.87 £ 1.14
22 11.85+£1.16 | 13.46 £ 1.26 13.49 £+ 1.78
23 11.87£1.09 | 13.99 £ 1.78 12.07 £ 1.46
24 11.87£1.08 | 13.34 £1.43 12.66 £ 1.45
25 11.68 £1.27 | 12.76 £ 1.22 1213 £ 1.15
26 11.58 £1.24 | 13.51 £ 1.76 12.96 + 1.87
27 11.41 £1.07 | 12.18 £ 1.30 11.57 £0.82
28 11.33 £ 1.11 | 12.05 £ 1.26 12.10 £ 1.40
29 11.27£1.06 | 12.58 £1.21 12.09 £ 1.11
30 11.24 £1.17 | 12.22£1.49 12.12 £ 1.28
31 11.16 £1.13 | 12.35 £ 1.67 1242+ 1.19
segmentation 1 922+ 1.75 | 801+£1.76 9.26 £1.98
2 8.07+1.37 | 9.03+£2.18 8.41+0.77
3 7.26 £1.55 | 7.61+1.30 8.56 £ 1.90
4 6.46 £1.24 | 7.28+1.11 8.14 £ 1.46
5 6.18£0.82 | 7.62£1.27 8.35 £1.53
6 578 £0.71 | 8.39+£1.58 7.58 £1.64
7 5.60 £0.60 | 7.70 £0.95 7.74 £ 1.06
8 5.36 £0.68 | 7.37 £0.97 7.73+£0.76
9 242 £0.68 | 7.98£0.92 7.33 £0.80
10 536 £0.79 | 7.92+1.02 7.37£0.83
11 5.35£0.88 | 7.38 £0.69 7.95+0.73
12 531+£0.82 | 852+£0.73 7.81£1.12
13 522+0.73 | 7.94+0.98 8.58 £ 0.86
14 5.06 £0.80 | 8.13+£0.83 8.34 £0.91
15 5.18£0.68 | 8.56£1.18 8.28 £1.07
16 5.09£0.67 | 8.40=£0.97 8.51 £0.92
17 511+£0.59 | 871+1.14 8.80 £ 0.96
18 5.08+0.65 | 8.32+0.95 9.37+1.24
19 5.07£0.74 | 8.20 £ 0.62 8.37+1.32
20 5.14£0.69 | 8.71£0.83 8.44 +£1.03
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)

segmentation 21 5.12+0.61 | 8.76 £1.17 8.89 £ 0.71
22 5.11+£0.54 | 8.56 £ 0.96 8.61 £ 0.69
23 5.01£0.54 | 8.63+0.88 9.42+1.10
24 4.98 £0.57 | 8.81£0.42 9.01 £0.83
25 4.874+0.50 | 9.37+£0.91 8.78 £0.78
26 4924043 | 9.11£0.82 8.96 £ 0.70
27 4.7194+0.36 | 8.72+0.51 8.86 £ 1.15
28 4.774+0.38 | 9.07+0.94 9.07£0.94
29 4.79+0.38 | 8.66 = 0.96 8.82 £ 0.68
30 4.754+0.46 | 9.39+1.32 9.02 £0.63
31 4.724+0.40 | 9.07£0.82 9.39£0.91
splice 1 0.13+£0.05 | 0.14+0.09 0.00 £ 0.00
2 0.17£0.11 | 0.17£0.07 0.15£0.10
3 0.06 £0.09 | 0.17 £0.07 0.08 £0.08
4 0.04 £0.03 | 0.16 £0.10 0.18 £0.16
5 0.04+£0.03 | 0.24+0.16 0.14 £ 0.09
6 0.04+£0.03 | 0.24+0.18 0.13£0.10
7 0.03£0.03 | 0.15+£0.06 0.19+£0.14
8 0.02£0.02 | 0.17£0.12 0.16 £ 0.11
9 0.03£0.03 | 0.26 £ 0.22 0.23 £0.16
10 0.02+£0.02 | 0.20+£0.15 0.19 £ 0.07
11 0.01£0.02 | 0.21+£0.15 0.20 £0.12
12 0.024+0.02 | 0.18£0.14 0.11 £0.07
13 0.01£0.02 | 0.17£0.10 0.13£0.12
14 0.01£0.02 | 0.21+£0.12 0.21 £0.10
15 0.01£0.02 | 0.20+£0.17 0.24 +£0.17
16 0.01+£0.02 | 0.18+0.12 0.15£0.08
17 0.01+£0.01 |0.24+0.21 0.11 £0.05
18 0.01£0.01 | 0.14+£0.11 0.15 £ 0.07
19 0.01£0.01 | 0.19+£0.11 0.15£0.10
20 0.01£0.01 | 0.13+£0.10 0.20 £0.16
21 0.01£0.01 | 0.16 £0.05 0.16 £0.14
22 0.01 £0.02 | 0.16 £0.12 0.20 £0.16
23 0.01£0.02 | 0.21+£0.16 0.23 £0.12
24 0.01£0.01 | 0.17£0.07 0.16 £0.11
25 0.01£0.01 | 0.29+0.15 0.13 £0.08
26 0.01+£0.01 | 0.18+0.11 0.12£0.08
27 0.01£0.01 | 0.12+£0.08 0.14 £0.08
28 0.01£0.01 | 0.17£0.12 0.17 £0.10
29 0.01£0.02 | 0.14+£0.10 0.18 £0.13
30 0.01£0.01 | 0.17£0.14 0.15+0.14
31 0.01£0.02 | 0.17 £0.06 0.13£0.13

waveform 1 25.81 +1.33 | 25.54 £ 1.76 25.83 4+ 2.07

2 24.954+1.93 | 26.72 +2.13 25.96 +1.29
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Algoritmos
Base de dados | Tam. do | PGMC Particionamento | Particionamento
comité | original (%) | bootstrap (%) aleatério (%)
waveform 3 21.32+0.60 | 21.88 &+ 1.05 22.16 £ 1.11
4 20.34 +£0.90 | 21.71 £ 0.98 21.36 = 0.81
5 19.01 £0.66 | 19.43 £0.77 19.86 £ 0.67
6 18.78 £0.79 | 19.60 £ 1.05 19.41 £ 0.95
7 18.054+0.64 | 19.15 £ 1.31 18.59 £ 0.43
8 17.99 £ 0.76 | 18.50 £ 0.58 18.49 £ 0.55
9 17.50 £ 0.83 | 18.24 £ 0.80 17.85 4+ 0.66
10 17.354+£0.38 | 17.97 £ 0.70 17.78 £ 0.79
11 16.92 £0.41 | 17.47 £ 0.45 17.59 £ 0.74
12 16.89 £ 0.38 | 17.49 £+ 0.96 17.46 4+ 0.55
13 16.66 = 0.34 | 17.63 £ 0.66 17.20 £ 0.50
14 16.69 £0.44 | 17.14 £0.57 16.92 £+ 0.69
15 16.46 +0.40 | 16.65 £ 0.71 16.94 £ 0.71
16 16.51 £0.36 | 16.96 £ 0.45 17.13 £ 0.69
17 16.25 £ 0.36 | 16.65 £ 0.39 16.76 = 0.35
18 16.22 £0.31 | 16.64 £ 0.72 16.36 = 0.92
19 16.11 £0.31 | 16.71 £ 0.68 16.52 £ 0.46
20 16.23 £0.42 | 16.52 £ 0.54 16.42 £ 0.36
21 16.03 £20.34 | 16.46 £ 0.46 16.16 = 0.43
22 16.10 £ 0.29 | 16.59 £ 0.57 16.24 £ 0.64
23 15.97 £ 0.28 | 16.26 £ 0.61 16.50 £ 0.63
24 16.08 £0.42 | 16.32 £ 0.63 16.26 £+ 0.40
25 16.01 £0.40 | 16.15 £ 0.57 16.48 £ 0.65
26 16.01 =20.40 | 15.87 £ 0.66 15.95 £ 0.53
27 15.99 £0.46 | 16.01 £ 0.42 15.95 £ 0.55
28 15.95 £ 0.50 | 15.89 £ 0.70 15.73 £ 0.53
29 15.86 £0.44 | 16.05 £ 0.53 15.76 £ 0.62
30 15.93 £0.42 | 16.27 £0.49 15.96 £ 0.40
31 15.76 0.42 | 16.05 £ 0.31 15.64 £ 0.63
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