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Resumo: As solucdes geradas a partir de sistemas inteligentes podem ser, muitas vezes,

complexas e extensas. Dessa forma, muitos pesquisadores e estudantes, depois do término dos

seus respectivos projetos, precisam comparar os resultados das suas pesquisas, utilizando

diferentes abordagens. Atualmente, existem muitas ferramentas com Algoritmos Inteligentes j&

implementados e executando versdes de pesquisas desenvolvidas. Este artigo tem como
objetivo o estudo da ferramenta KEEL, abordando mais especificamente o algoritmo SLAVE.

Palavras-chave: sistemas inteligentes; KEEL; SLAVE; ferramenta.

Abstract: The solutions generated by inteligent systems can, sometimes, be very complex and
extensive. Looking that way, researchers and students, after finishing their current projects, need
to compare the results of their work with different approaches. Nowadays, there are many tools
with Intelligent Algorithms already implemented and executing versions of researches
developed. This paper aims the study of the tool KEEL, approaching specifically the SLAVE
algorithm.
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Introducdo

Ferramentas que auxiliam o desenvolvimento de sistemas inteligentes podem se tornar
Uteis quando o tempo para o desenvolvimento de um novo aplicativo é pequeno ou quando os
resultados de uma implementacdo devem ser comparados com outros existentes na literatura.
Sendo assim, diversas ferramentas sdo disponibilizadas para uso, muitas vezes, gratuito.
Algumas ferramentas se encontram disponiveis na Intemet, sendo de facil acesso a grande
parte das pessoas.

A ferramenta KEEL' (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) oferece
algoritmos para diversos propésitos. Dentre os principais, € necessdrio destacar algoritmos de
mineracdo de dados, algoritmos evoluciondrios que utilizam diferentes abordagens (Pittsburgh,
Michigan e IRL (lteractive Rule Learning)) e diferentes técnicas evolutivas combinadas com
outros algoritmos, “permitindo, assim, uma andlise completa de qualquer modelo de
aprendizado” (ALCALA-FDEZ et al, 2008). Além disso, a ferramenta foi desenvolvida com o
intuito de auxiliar a pesquisa e o ensino.

" Disponivel em <http://www.keel.es>



Para que os algoritmos funcionem corretamente, é necessdria uma base de dados,
contendo diversos casos reais com seus respectivos resultados. Essa base é considerada como
uma base de conhecimento, a qual seré utilizada para o aprendizado do algoritmo. E necessario
ressaltar que a base deve estar dentro dos padrdes da ferramenta, ou seja, sua formatacdo
deverd obedecer determinadas regras.

Um dos algoritmos incluidos na ferramenta é o SLAVE (Structural Learning Algorithm in
a Vague Enviroment), “um algoritmo de aprendizado intuitivo que utiliza conceitos baseados na
teoria dos conjuntos fuzzy” (GONZALEZ; PEREZ, 1999). Sendo assim, o SLAVE é um sistema
genético-fuzzy, que combina Algoritmo Genético com Ldgica Fuzzy.

Este artigo estd dividido em secdes: na secdo 1, é feita uma introducdo contextualizando
0 objetivo deste estudo; a secdo 2 apresenta o embasamento tedrico, uma breve introducéo
sobre Algoritmos Evoluciondrios e Algoritmos Genéticos, a ferramenta KEEL e suas fungdes, o
sistema genético-fuzzy SLAVE, o formato da base de dados e um exemplo de execucdo. Na
secdo 3 sdo apresentados os resultados deste estudo, e na se¢do 4 sdo feitos comentarios
sobre as conclusdes e trabalhos futuros.

Algoritmos Evoluciondrios e Algoritmos Genéticos

Algoritmos Evolucionérios sdo algoritmos de otimizacdo baseados na evolugdo natural e
processos genéticos e sdo técnicas que resolvem diversos problemas cientificos complexos
(EIBEN; SMITH, 2003). Existem diversos tipos de Algoritmos Evoluciondrios: Algoritmos
Cenéticos, Algoritmos Memeéticos, Estratégias Evolutivas, Simulated Annealing, Colonia de
Formigas, Programacdo Genética, entre outros. No presente artigo serdo enfatizados os de
Algoritmos Genéticos.

O campo de aplicacdes de Algoritmos Evolucionarios é extenso. Podem-se destacar o
aprendizado de controle em robética (MUCIENTES et al, 2006), melhorias em sistemas de
aprendizado eletronico (ROMERO et al., 2004), escalonamento de processos (HOU; REN
ASARI, 1994) e problemas que envolvem otimizacdo combinatéria (NEUMANN et al., 2004).

Quando Algoritmos Genéticos sdo utilizados, deve-se adaptar o problema & concepcéo
Darwiniana (GOLDBERG, 1989). Dessa forma, individuos representam as solu¢des possiveis
para o problema e operadores como cruzamento e mutacdo sao aplicados de modo a manter a
diversidade em um conjunto de individuos.

Cada individuo tem um fitness, que representa o quéo apto ele é. Segundo Gongalves
(2004), a funcdo de aptiddo define o fitness do individuo e a selecdo € a etapa na qual
individuos serdo escolhidos para a préxima geracdo. Alguns métodos de selecdo sdo o tomeio,
ranking, roleta, roleta viciada, entre outros.

Existem diversos pardmetros em um Algoritmo Genético. Os principais sdo taxa de
cruzamento (a quantidade de individuos que efetuardo o cruzamento), taxa de mutacdo (a
quantidade de individuos irdo realizar a mutacdo), quantidade de individuos e quantidade de
geracdes. Segundo Goldberg (1989), dependendo da escolha desses pardmetros, o resultado
final da execucdo pode variar. Dessa forma, muitos testes devem ser realizados, de maneira que
a melhor combinacdo dos parametros seja encontrada.



Para que um Algoritmo Evoluciondrio realize o aprendizado de méquina, é necessaria a
utilizacdo de bases de casos, em que diversos casos em forma de regra estdo armazenados.
Estas regras possuem antecedentes e um consequente, que representam as condi¢cdes a serem
satisfeitas e o resultado, respectivamente (REZENDE, 2005). Para a implementacdo, existem
diversas maneiras de tratar as regras, porém existem diferentes tipos de abordagens ja
implementadas, como a abordagem Pittsburgh, Michigan e IRL. A escolha da abordagem
depende da aplicacdo e os resultados finais podem variar.

Na abordagem Pittsburgh (SMITH, 1980) individuos possuem um conjunto de regras e
as operagdes sdo aplicadas nestas regras. Dessa forma, cada individuo representa uma solucdo
para o problema. Por outro lado, na abordagem Michigan (MICHALEWICZ, 1997), um individuo
representa uma e apenas uma regra. Sendo assim, a solucdo para um problema é um conjunto
de individuos, podendo ser também a populacdo inteira. Segundo Galea et al. (2005), na
abordagem IRL, o melhor individuo de uma geracéo, ou seja, o individuo, que possui a maior
quantidade de regras ativadas, é armazenado em um banco de dados. Assim, a cada geracéo,
um individuo é armazenado no banco de dados e no final da execucdo, os individuos que
apresentaram os melhores resultados no decorrer da execucdo sdo apresentados.

Segundo Alcald-Fdez et al. (2008), Algoritmos Genéticos sdo importantes técnicas para
aprendizado e extragdo de conhecimento. Além disso, é interessante utilizar Algoritmo Genético
para a extracdo de dados (Data Mining), pois a técnica lanca mdo de métodos robustos que
podem realizar buscas em todo o espaco de solucdes, por exemplo, em regras que
representam o conhecimento.

Algoritmos Evolucionarios podem ser de complexa codificacdo (ALCALA-FDEZ et al,
2008). Sendo assim, pesquisadores e desenvolvedores se relinem para construir diversos tipos
de ferramentas, para auxiliar na execucdo do algoritmo de forma correta e intuitiva.

Como exemplos de ferramentas, serdo elencados alguns exemplos, a saber: KNIME
(BERTHOLD et al., 2006), um ambiente de relacionamento entre diversos algoritmos e
conjunto de dados; Tanagra (RAKOTOMALALA, 2005), um software de extracdo de dados com
propositos educacionais e para pesquisas, além de contar com diversos esquemas de
aprendizado de méquina e andlise experimental; Weka (WITTEN; FRANK, 2005), uma das
ferramentas mais completas de extracdo de dados e aprendizado de méquina, além de possuir
diversos pacotes com um amplo campo de abrangéncia.

KEEL

Segundo seus desenvolvedores, a ferramenta KEEL facilita a anélise do comportamento
de aprendizado em diferentes dreas, e é necessério fazer o pré-processamento de tarefas,
facilitando, assim, o trabalho (ALCALA-FDEZ et al., 2008). Dessa forma, a ferramenta foi criada
com dois propésitos: pesquisa e ensino. Segundo Alcald-Fdez et al. (2008), a Keel é (til como
uma ferramenta de pesquisa, porque auxilia a automacdo de exprimentos, podendo comparar
diferentes algoritmos perante uma mesma base de dados. E necessario ressaltar que aquela
oferece mecanismos para mesclar diversos tipos de algoritmos, dados estatisticos e técnicas de
Inteligéncia Artificial. Por outro lado, quando utilizada como uma ferramenta de ensino, um



nuimero menor de algoritmos é disponibilizado e o seu tempo de execucdo é comparado a
utilizacdo da ferramenta com fins de pesquisa.

Os algoritmos presentes na ferramenta podem ser visualizados na secdo de algoritmos,
no site do aplicativo”.

Na sequéncia serdo descritos os principais componentes da ferramenta KEEL.

Incializacao

A interface é amigével e pode ser visualizada na figura 1. Na Keel, existem quatro
opcoes: Data Management, Experiments, Educational e Help.

Na Data Management, hd um conjunto de ferramentas que podem ser utilizadas para
criar, exportar, importar e particionar bases de dados no formato que a ferramenta KEEL suporta
(ALCALA-FDEZ et al., 2008). Na Experiments o principal objetivo € o projeto de experimentos,
utilizando determinados conjuntos de dados, ou mesmo fornecendo diversas opcdes de
algoritmos como validacdes, aprendizado por classificacdo, regressdo, aprendizado né&o-
supervisionado, entre outros. A Educational é semelhante a Experiments, porém fornece
informacdes sobre o processo de aprendizado. A Help oferece diversos tépicos de ajuda,
esclarecendo possiveis situacdes de duvida.

Gerenciamento de Dados (Data Management)

Na secdo de gerenciamento de dados, é possivel criar, importar, exportar ou particionar
uma base de dados. A tela Data Management pode ser visualizada na figura 2.

Pode-se adicionar um novo campo e é possivel escolher dentre as opcdes de tipo (real,
inteiro ou nominal). Além disso, a ferramenta permite inserir os valores (no caso de real ou
inteiro, deve ser inserido os intervalos e se for nominal, devem ser valores Unicos) e escolher
entre input ou output, ou seja, se o valor que estd sendo adicionado a base ¢ um valor de
entrada ou saida (Figura 3).

Figura 1 - Inicializacdo do KEEL

Fonte: Knowledge Extraction based on Evolutinary Lecuning: <http: //www.keel.es>

As opcdes Import Data e Export Data servem para importar uma base jé existente e
exportar uma base criada, respectivamente. Existem diversos formatos para importar e exportar.
Primeiramente, deve ser escolhida a base e ap6s isso, sdo selecionados o formato de origem e
destino, inclusive o diretério para onde serd importado ou exportado, conforme mostra a figura
4. A conversdo € uma restricdo da ferramenta, ou seja, essa atividade executa um formato de
arquivo especifico.

Além dessas opcdes, € possivel particionar a base de dados, preparar os dados e
visualizar a base em gréficos. Para particionar a base, utiliza-se o Partition. Existem diversas
escolhas de particionamento, como k-fold cross validation e 5x2 cross validation. E possivel,

* Disponivel em <http://www.keel.es>



ainda, escolher o numero de particdes e propriedades da particdo escolhida, conforme é
apresentado na figura 5.

Experimentos

Na secdo de experimentos, é necessério selecionar que tipo de algoritmo serd utilizado,
importar a base de dados e informar como a base de dados foi particionada. A tela de projetos
de experimentos pode ser visualizada na figura 6.

Figura 2 - Gerenciamento de Dados
Fonte: <http.//www.keel.es>

Figura 3 - Inser¢do de um valor na base

Fonte: <http.//www.keel.es>

Apds escolher o tipo de algoritmo e o tipo em que a base estd particionada, é
necessdrio importar a base. Para isso, verifica-se se a base estd particionada, selecionando o
diretério em que as particdes se encontram; se a base ndo estd particionada, seleciona-se o
arquivo com extensdo .dat criado no gerenciamento de dados, ou seleciona-se um arquivo com
extensdo .zip, representando um pacote de dados. Caso a base esteja particionada, além de
selecionar o diretério, é necessdrio selecionar o tipo de particdo. No entanto, caso a base néo
esteja particionada, o arquivo com extensdo .dat € selecionado. Apds este processo, um
diagrama ¢é inicializado com a base. Além disso, é necessério declarar um mnemonico para a
base e um nome. A importacdo de um arquivo ndo particionado é apresentado na figura 7.

Figura 4 - Importacdo de dados

Fonte: <http.//www.keel.es>

Figura 5 - Particionamento da base de dados
Fonte: <http.//www.keel.es>

Figura 6 - Experimentos
Fonte: <http.//www.keel.es>

Figura 7 - Importacdo de um arquivo ndo particionado
Fonte: <http.//www.keel.es>

Na sequéncia, novas opcdes aparecem. Assim, uma lista de sistemas classificadores é
apresentada, possibilitando a selecdo dos algoritmos necessérios. No exemplo da figura 8, o
algoritmo genético-fuzzy SLAVE é selecionado e conectado com uma base hipotética. Para
conectar o algoritmo com a base ou com outros algoritmos, utiliza-se o recurso grafico da seta
para indicar o componente de origem e o de destino.

Figura 8 - Um diagrama, onde uma base é conectada com um algoritmo
Fonte: <http.//www.keel.es>



E importante salientar que através da KEEL é possivel acompanhar a execucdo do
sistema. Isto é feito através de informac®es disponibilizadas na interface. Entretanto,
dependendo do algoritmo, uma interface grafica é apresentada com a execu¢do. Porém, no
caso do SLAVE, que foi desenvolvido sem uma interface gréfica, é necessdrio executar o
comando java -far RunKeeljar, utilizando um terminal de linha de comando.

Algoritmo Genético-Fuzzy de Aprendizado - SLAVE

Este algoritmo utiliza uma abordagem iterativa para aprender regras fuzzy (GONZALEZ;
PEREZ, 2001). O aprendizado de regras fuzzy serve, principalmente, para capturar as decisdes
de um especialista que ndo sdo exatas. Essa caracteristica € uma propriedade da logica fuzzy:
lidar com dados incertos. Quando Algoritmos Cenéticos sdo acoplados a Légica Fuzzy, a
extracdo de dados de um conjunto de exemplos se torna um aprendizado, ou seja, 0s
individuos do Algoritmo Genético sdo codificados de maneira que eles guardam informacdes
sobre toda a base de exemplos (GONZALEZ; PEREZ., 1999).

O algoritmo de aprendizado extrai um conjunto de regras fuzzy a partir de um conjunto
de exemplos. A grande influéncia do Algoritmo Genético é na escolha da regra que melhor
representa a resposta do especialista, ou seja, da pessoa que produziu a base de dados. A cada
geracdo, a regra obtida é incorporada a um conjunto das melhores regras obtidas até o
momento. Sendo assim, o SLAVE utiliza a abordagem IRL, obtendo regras diferenciadas a cada
geracdo. E necessdrio ressaltar que a melhor regra da execucdo, depois de inserida no banco de
dados, é penalizada. Dessa forma, um méximo global é evitado.

As regras que o sistema utiliza possuem diversos antecedentes e um consequente. Os
antecedentes sdo as condicbes que devem ser satisfeitas e o consequente é o resultado do
processamento dos antecedentes. Um individuo do Algoritmo Genético é uma representacéo
bindria de n elementos, onde n é o total de antecedentes somado a um, que representa o
consequente (GONZALEZ; PEREZ., 1999). A mutacdo modifica um gene de um individuo e o
cruzamento ocorre sobre dois pontos, ou seja, dois pontos de corte sdo estabelecidos em dois
elementos e dois filhos s&o gerados a partir dos pontos de corte. A condicdo de parada do
Algoritmo Genético ocorre quando um numero de gera¢cdes chegou a um valor estipulado, ou
quando um méximo global é encontrado, ou seja, nenhum outro valor melhor é obtido na
populacdo. A funcdo fitness é uma funcdo de soma de acertos da regra. Dessa forma, a cada
iteracdo, o individuo que mais acertou regras é armazenado.

Base de Dados

Uma base de dados é um conjunto de regras extraidas de um especialista que conhece
determinado dominio. Dessa forma, o algoritmo de aprendizado faz uso de um sub-conjunto da
base para realizar o aprendizado e testa-o, utilizando, para tanto, o complemento do conjunto
de testes.

A base de dados na ferramenta KEEL deve obedecer a algumas restricdes: cada atributo
deve ser separado por virgula e espaco; cada regra deve ocupar uma e somente uma linha; o
consequente da regra deve estar disponivel e a extensdo do arquivo de texto deve ser.dat.



Um exemplo da base de caso iris utilizada pelo SLAVE pode ser visualizada na figura 9.
A base de dados disponibiliza informacdes sobre trés diferentes classes de plantas usando 150
exemplos (GONZALEZ; PEREZ, 1999). As varidveis, ou seja, os antecedentes sdo numeros reais
e 0 consequente é uma expressao, relatando a classe da planta.

A partir da constru¢do correta da base de dados, um algoritmo pode ser executado
utilizando esta base.

Figura 9 - Um sub-conjunto da base de dados iris
Fonte: Gonzdlez e Pérez (1999)

Um exemplo de execugdo do SLAVE

Com uma base codificada corretamente, importada a se¢do Experiments, o algoritmo
SLAVE ¢é conectado com a base de dados e a execucdo do sistema pode ser efetivada. A figura
10 apresenta a execucdo do sistema SLAVE, utilizando a base de dados iris.

E possivel observar que, de 150 casos avaliados, 147 foram reconhecidos com sucesso
(Success: 147.0). A seguir, sdo apresentados os erros (mistakes) e a quantidade de regras que
ndo foram classificadas. Também, a descricdo da quantidade de regras, neste caso, quatro
regras: a regra numero zero acertou cinquenta casos e ndo obteve nenhum erro, a regra
nimero um acertou 47 casos e a regra numero dois acertou cinquenta casos e errou trés. A
regra nimero 3 ndo acertou e ndo errou, sendo eliminada da iteracdo seguinte. S&o
apresentadas também as taxas de sucesso no treinamento (0.98, ou seja, 98%), a taxa de
sucesso quando os testes foram aplicados, o nimero de regras, o nimero de varidveis por
regra, ou seja, o numero de antecedentes, a quantidade de varidveis utilizadas, a quantidade de
iteraces e as condicdes.

Vale ressaltar que estas execucdes do SLAVE tiveram como intuito auxiliar na
compreensao do algoritmo.

Figura 10 - Resultados finais da execucdo do SLAVE utilizando a base iris
Fonte: Gonzdles et al. (1999)

Resultados

A ferramenta KEEL é de grande auxilio para a execucdo de diversos sistemas. Além de
fornecer uma lista contendo diversos tipos de algoritmos, como Redes Neurais Artificiais,
Algoritmos Genéticos, Sistemas GCenético-Fuzzy, Support Vector Machines e Aprendizado
baseado em Regras, a maneira para fazer com que um algoritmo reconheca uma base de
dados ¢ padronizada. Dessa forma, ao utilizar a ferramenta, ndo hé necessidade de formatar
uma base de acordo com as restricdes de um algoritmo, mas sim de acordo com as restricdes
da ferramenta.

Quanto a execucdo do algoritmo SLAVE para a base de dados iris, aquele demonstrou
um bom desempenho, pois o sistema acertou 98% dos casos de teste, o que pode ser
considerado satisfatorio. Vale ressaltar que os 2% de casos com erro podem ser atribuidos a
diversos fatores, como ruidos nos dados, a escolha inadequada de alguns parémetros e o
tamanho da base.



Concluséo

No presente trabalho, foi apresentada uma ferramenta que possui diversos algoritmos
de aprendizado. Além de executar em diferentes bases de casos, a ferramenta consegue lidar
com extracdo de dados, ou seja, explorar diferentes bases de conhecimento, de maneira a
apresentar um resultado satisfatorio.

Ferramentas como a KEEL sd&o de grande ajuda para diversos pesquisadores e
estudantes. Muitas vezes, sdo necessarios diversos testes, com diferentes abordagens e técnicas
para que um problema possa ser resolvido. Uma saida para descobrir qual abordagem pode ser
destacada é utilizar a ferramenta e analisar os resultados. Além disso, a ferramenta estudada
mostrou-se de facil compreensdo, abrangente e apresenta inimeras funcionalidades. Isto foi
possivel evidenciar por meio do gerenciamento correto dos dados e a partir das possibilidades
de andlise de projetos propostos.

Os Algoritmos Genéticos, além de resolverem problemas de otimizacdo, sdo de grande
importancia para o aprendizado de maquina. Utilizando regras e uma base de dados, é uma
poderosa técnica de aprendizado e tomada de decisées.

Neste contexto, o algoritmo SLAVE demonstrou, por meio do experimento realizado,
que é possivel utilizar um Algoritmo Genético-Fuzzy no aprendizado de méquina e no auxilio a
tomada de decisdo.

E por ultimo, destaca-se a relevancia de estudos como o proposto, na medida em que
esse permite aprofundar os estudos referentes a novas tecnologias e, por consequéncia, a
ferramentas computacionais de forma mais especifica.

Como trabalhos futuros, recomendam-se o desenvolvimento de um estudo comparativo
entre os algoritmos da ferramenta KEEL e, também, a realizacdo de testes e comparacdes de
Sistemas Inteligentes e ferramentas como a estudada.
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