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Resumo

O presente trabalho tem a finalidade de realizar a mineragao de regras de classificacao
de alto nivel (SE-ENTAO) em conjunto de dados com atributos continuos e distribuigao
de dados nao linear, de maneira precisa e compreensivel. Desse modo, utilizou-se a téc-
nica de Algoritmos Genéticos (AGs) — métodos de pesquisa computacional baseados na
teoria evolutiva de Darwin — para desenvolver dois algoritmos: o MIRGA e MDRGA. O
MIRGA ¢ uma extensao do algoritmo NLCEE de Amaral e Hruschka, e seus resultados
foram promissores em comparacao ao NLCEE. Consequentemente originou-se o segundo
algoritmo, o MDRGA, que obteve o melhor resultado de classificacdo para os conjuntos
de dados Diabetes, Sonar, Iris, Bupa e Ionosphere em comparacao a outros métodos ba-
seados em AG (CEE e NLCEE) e métodos de classificacao tradicionais, tais como: J48,
Random Forest, PART, Naive Bayes, IBK e MLP.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos (AGs). AGs ndo lineares. Tarefa de classificacao.
Conjuntos de dados ndo lineares. Regras SE-ENTAO.






Abstract

The present work has the purpose of accomplishing the mining of high-level clas-
sification rules (IF-THEN) in data set with continuous attributes and non-linear data
distribution, in a precise and comprehensible way. Thus, we used the Genetic Algorithm
(GA) technique - computational research methods based on Darwin’s evolutionary theory
- to develop two algorithms, MIRGA and MDRGA. The MIRGA is an extension of the
NLCEE algorithm of Amaral and Hruschka, and its results were similar and even infe-
rior in comparison to the NLCEE. Consequently, the second algorithm, MDRGA, was
originated and it has obtained the best classification result for the data sets, Sonar, Iris,
Bupa and Ionosphere, in comparison to other methods based on GA (CEE and NLCEE)
and traditional classification methods, such as: J48, Random Forest, PART, Naive Bayes,
IBK and MLP.

Keywords: Genetic Algorithms (GAs). Nonlinear GAs. Classification task. Non-linear
data sets. Rules IF-THEN.
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CAPITULO

Introducao

Uma das areas em constante crescimento na computacao, atualmente e nas tltimas
décadas, é a Mineragao de Dados (MD), do inglés Data Mining. Esta area teve inicio nos
anos 80, quando os profissionais das empresas e organizagoes comegaram a se preocupar
com os grandes volumes de dados armazenados e nao utilizados. Informacoes como quanto
cada cliente costuma consumir, qual o seu padrao de gastos, nivel de débito, dentre outras,
sao de grande importancia para as corporacoes. Assim, a Mineracao de dados comecou
a receber mais atencao devido a sua ajuda na resposta a esses questionamentos (AMO,
2004).

Turban e colaboradores definem a MD como “o processo que utiliza técnicas de es-
tatistica, matematica, inteligéncia artificial e de aprendizado de méquina para extrair e
identificar informagoes tteis e, posteriormente, adquirir conhecimento a partir de grandes
bases de dados”(TURBAN; SHARDA; DELEN, 2007).

Muitas organizagoes tém coletado e armazenado uma riqueza de dados sobre seus
clientes atuais, potenciais clientes, fornecedores e parceiros de negocios. No entanto, a
incapacidade de se obter informacao valiosa escondida nos dados impede as organizagoes
de transformar esses dados em conhecimento (BERSON; SMITH, 2002). Ferramentas de
MD podem ajudar essas organizacoes a descobrir o conhecimento oculto nessa enorme

quantidade de dados.

A MD combina métodos tradicionais de andlise de dados com algoritmos sofisticados
para processar grandes volumes de dados. Desta forma, a MD estd relacionada a des-
coberta automética de informacgdes titeis em conjunto de dados e suas técnicas tem por
objetivo descobrir padroes uteis (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Segundo Amo
(2004), a MD consiste na especificagdo do que estamos querendo buscar nos dados e que
tipo de padrao queremos encontrar (por exemplo, qual é o padrao de compra dos consu-
midores; quais clientes estao trazendo prejuizo para uma institui¢ao financeira). Dentre
as principais técnicas pode-se citar as de aprendizado de maquina, estatisticas e baseadas
em crescimento-poda-valida¢do. As principais tarefas de MD segundo Tan (2009) sdo a

detec¢ao de anomalias, regras de associagao, agrupamento (clusterizagao) e classificagao.
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A tarefa de classificacdo é um aprendizado supervisionado no qual sua base de conhe-
cimento ¢é rotulada — isso é, possui uma classe ou atributo alvo que determina a qual
grupo cada registro pertence. A classificacdo pode ser usada em diversas areas, como na
medicina, para diagnosticar pacientes com tumor e outras patologias; no mercado finan-
ceiro, para realizar andlise de crédito. Para isto, deve ser construido um modelo que busca
encontrar padroes nos dados e minerar caracteristicas em cada classe. Maiores detalhes

sobre a tarefa de classificacdo serao abordados na Sec¢ao 2.1.

Os modelos de classificacao podem ser divididos em duas categorias: os modelos tipo
caixa preta e os modelos tipo caixa branca (PAPPA; FREITAS, 2009). A grande distin-
¢ao entre esses dois tipos de classificadores estd na forma como fornecem seus resultados.
Os classificadores caixa preta fornecem apenas a classe a qual o registro pertence. Den-
tre alguns exemplos destes classificadores, encontram-se o Naive Bayes (DUDA; HART,
1973), IBK (AHA; KIBLER, 1991) e Multilayer Perceptron (MLP) (RUMELHART; HIN-
TON; WILLIAMS, 1985). J& os classificadores do tipo caixa branca fornecem, além da
classe, conhecimento ao especialista na forma de arvores de decisdo como J48 (QUINLAN,
1993), Random Forest (HO, 1995) ou regras do tipo SE-ENTAO como PART (FRANK;
WITTEN, 1998), por exemplo.

Neste trabalho, o problema da classificagao é investigado e propoe-se uma abordagem
que utiliza Algoritmos Genéticos (AGs) capazes de minerar regras do tipo SE-ENTAO em
conjuntos de dados com distribui¢gao nao-linear e atributos continuos. Os resultados dos
experimentos demonstram que a abordagem proposta produz classificadores comparaveis
aos métodos CEE e NLCEE, propostos por Amaral e Hruschka (2010 e 2011), e também
a métodos tradicionais como J48, Random Forest, PART, Naive Bayes, IBK e Multilayer
Perceptron (MLP).

1.1 Motivacao

A utilizacao de Algoritmos Genéticos neste trabalho, remete ao fato da linha de pes-
quisa ter uma forte relagdo com o autor, ja no inicio da graduacao em projetos de inicia¢ao
cientifica. Buscando o desenvolvimento da técnica em abordagens que fujam do seu con-
vencional, foi adotado o problema de mineracio de regras SE-ENTAO, dado continuidade

na pesquisa de Amaral e Hruschka (2011).

Os classificadores do tipo caixa-branca que geram conhecimento na forma de arvore
de decisao como J48 e Random Forest, conseguem classificar conjuntos de dados com
distribuicao nao-linear. Entretanto o conhecimento gerado é de dificil compreensao para
o especialista, pois as arvores geradas podem ser extensas e complexas. Dessa forma, a
motivacao desse trabalho ¢é realizar tal tarefa de maneira eficiente, com bons resultados e

de facil compreensao.
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1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Propor uma abordagem em Algoritmos Genéticos (AGs) eficiente, que seja capaz de
realizar a mineracio de regras SE-ENTAO simples e nao-lineares & partir de conjuntos de
dados com distribui¢ao nao-linear e com atributos continuos.

Os objetivos especificos sao:

1. Propor uma abordagem que obtenha bons valores de classificagao, melhores que os

obtidos por outros métodos;

2. Construir regras SE-ENTAO simples para que esse conhecimento gerado possa au-
xiliar o especialista na tomada de decisao e com poucos atributos na parte SE da

regra;

3. Comparar e avaliar os métodos propostos com outros métodos ja publicados na

literatura.

1.3 Hipodtese

Com o desenvolvimento de uma nova abordagem espera-se que o mesmo obtenha boas
taxas de classificacdo, baixa variagao dos resultados em muitas execugoes e regras simples
e pequenas.

Perguntas associadas a hipotese:

1. A nova abordagem ira obter melhor taxa de classificacdo em comparacao aos traba-

lhos correlatos?

2. A nova abordagem ira obter melhor taxa de classificacdo em comparacao com os

métodos tradicionais ja existentes na literatura?

3. A nova abordagem trara resultados com baixa variacdo em um grande nimero de

execucoes?

4. A nova abordagem ird gerar regras SE-ENTAO pequenas o suficiente para ser com-

preensivel por um especialista humano?

1.4 Contribuicoes

As contribuigoes dessa abordagem proposta sao:

1. AG para classificacdo em dados continuos e ndo-lineares, do tipo caixa branca (regras
de alto nivel SE-ENTAO) e com alta assertividade;



28 Capitulo 1. Introdugio

2. Dois novos tipos de cromossomos com estrutura dindmica, na qual a primeira é uma
extensao do algoritmo NLCEE (AMARAL; HRUSCHKA, 2011) e a segunda é uma

nova abordagem,;

3. Novo operador genético nomeado como “mutacgao estrutural” que estabelece a proba-
bilidade da estrutura do cromossomo sofrer alteracao e o mecanismo de modificagao

nas probabilidades com a evolucao das geragdes do AG;

4. Novo método que define o limite do segmento weight, que determina se o gene esta

ou nao presente na regra.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esse documento esta organizado da seguinte maneira: na Secao 2 serao abordadas as
técnicas utilizadas na presente pesquisa; na Secao 3 os trabalhos correlatos na literatura;
na Secao 4 sdo apresentadas as propostas e contribuigdes; na Se¢do 5 sao apresentados
os conjuntos de dados utilizados na pesquisa, as avaliacoes estatisticas utilizadas para
validar os modelos propostos e os resultados obtidos e por fim na Se¢ao 6 é apresentada

a conclusao.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo sao abordados os trabalhos relacionados, técnicas e/ou conceitos es-
senciais para a compreensao do trabalho proposto neste documento. Este capitulo esta
organizado da seguinte maneira. Na secao 2.1 é apresentada a tarefa de classificacao de
dados; na secao 2.2 a distribuicao de dados lineares e nao-lineares e a secao 2.3 apresenta
a técnica de Inteligéncia Artificial (IA), chamada Algoritmos Genéticos (AG), técnica

utilizada nesse trabalho.

2.1 Classificacao

Segundo Amo (2004) a tarefa de classificagao é o processo de encontrar um conjunto
de modelos (fungoes) que descrevem e distinguem classes ou conceitos, com o propdsito
de utilizar o modelo para predizer a classe de objetos que ainda nao foram classificados.
Sendo assim, o modelo aprende as caracteristicas do conjunto de dados e utiliza este

conhecimento para prever a classe ou rétulo a qual o novo objeto pertence.

Considere X um conjunto de dados e ¥ um conjunto de classes, conforme a Figura
1. A tarefa de classificacao busca por uma fungdo f que permita associar corretamente
cada registro X; a uma unica classe categérica, Y;. Dada a funcao h = f(X;), h ¢é a
classe inferida de X;, através de f. O objetivo da classificagdo é encontrar uma fungao
f, na qual o valor de h seja igual a classe de X;, com o menor erro em todo conjunto X

(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2017).
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Conj. de Dados Conj. de Classes

Figura 1 — Associagoes entre registros de dados e classes

A tarefa de classificacao assemelha-se a percepcao do ser humano em distinguir coisas
e objetos por suas caracteristicas, ou seja, saber identificar o que é uma maca, um ledo,
uma arvore, entre outros. Como se ensina uma crianga o que é uma girafa e como se
pode diferencid-la de uma zebra? E realizado um treinamento, onde sio apresentadas
varias girafas diferentes e indica-se que estes animais sao girafas. Depois mostram-se
varias zebras e menciona-se que aquelas sdo zebras. Assim, ela abstrai as caracteristicas
exclusivas de cada animal: a girafa possui pernas e pescogco compridos e pintas ao redor
do corpo enquanto a zebra é de menor porte e tem listras em preto e branco. A crianca,
entao, aprendeu a diferenciar uma girafa de uma zebra.

Os algoritmos de classificacdo seguem o mesmo conceito apresentado anteriormente,
sendo que é necessario informar varios individuos para o seu treinamento e a qual classe
os mesmos pertencem. Uma vez que é necessario um conhecimento externo, muitas vezes
de um especialista, considera-se esse processo um aprendizado supervisionado.

Estes conjuntos de caracteristicas sao agrupados em uma matriz bidimensional, deno-
minada conjunto de dados ou dataset. As linhas representam cada exemplo ou amostra
que sera aprendida e as colunas suas caracteristicas, nomeadas de atributos. A tultima
coluna informa a qual classe aquela amostra pertence. Seguindo o exemplo apresentado,
as linhas consistiriam em cada animal mostrado a crianga e as colunas descreveriam o
porte do animal, o tamanho de suas pernas, se possuiam pintas ou listras e suas cores.
Na ultima coluna, aquele animal seria classificado como zebra ou girafa.

A classificacao é, portanto, uma abordagem sistemética para a construcao de modelos
a partir de um conjunto de dados de entrada. Esses modelos podem ser arvores de deci-
sao, classificadores baseados em regras, redes neurais artificiais, Support Vector Machines,
classificadores bayesianos, dentre outros. Cada técnica emprega um algoritmo de apren-

dizado para construir um modelo de classificacdo, modelo esse que deve se adaptar bem
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aos dados de entrada e prever corretamente seu rétulo de registros nunca vistos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

A tarefa de classificagdo possui duas etapas:

1. Treinamento — etapa onde é realizada a criagao do modelo de classificacao utilizando

parte dos registros existentes no conjunto de dados;

2. Teste — etapa onde ¢ realizada a verificagdo e validagao do modelo gerado no trei-
namento. Essa verificacao e validacao ocorre em uma fracao menor de registros do

conjunto de dados e tem por objetivo verificar o quao eficiente é o modelo criado.

Para melhor entendimento da tarefa de classificagdo, um exemplo bem conhecido e
pratico sera adotado. O problema de jogar ténis, cujo o objetivo é inferir se alguém vai
ou nao jogar ténis de acordo com as condigoes do clima. O conjunto de dados que serd

utilizado é exposto na Tabela 1.

Tabela 1 — Conjunto de Dados para Jogar Ténis

’ Dia \ Aspecto \ Temp. \ Humidade \ Vento \ Jogar Ténis? ‘

D1 Sol Quente | Elevada | Fraco NAO
D2 Sol Quente | Elevada | Forte NAO
D3 | Nuvens | Quente | Elevada | Fraco SIM
D4 Chuva | Ameno | Elevada | Fraco SIM
D5 Chuva | Fresco Normal Fraco SIM
D6 | Chuva | Fresco Normal Forte NAO
D7 | Nuvens | Fresco Normal Fraco SIM
D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco NAO
D9 Sol Fresco Normal | Fraco SIM
D10 | Chuva | Ameno Normal Forte SIM
D11 Sol Ameno | Normal Forte SIM
D12 | Nuvens | Ameno | Elevada | Forte SIM
D13 | Nuvens | Quente | Normal | Fraco SIM
D14 | Chuva | Ameno | Elevada | Forte NAO

Este conjunto de dados foi compilado em um arquivo com extensao .ARRF, exposto
na Figura 2. Este é o formato padrao de leitura da ferramenta Weka (HALL et al., 2009)
e o mesmo adotado pelas implementacoes deste trabalho. Este arquivo é dividido em
duas segoes: 1) onde sdo declarados os atributos, juntamente com o seu tipo de dado e
o conjunto de classes, 2) os valores de cada amostra seguindo a ordem estabelecida na

primeira secao.



32 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

@relation jogar-tenis

Battribute aspecto {Scl, Nuvens, Chuva}
Battribute tempo {Quente, Ameno, Fresco}
@attribute humidade {Elevada, Normal}
Battribute wento {Fraco, Forte}

o [ U BT S U S

Rattribute class {SIM,NAOD}

= W m

@data

Scl, Quente, Elevada, Fraco, NAO
Sol, Quente, Elevada, Forte, NAO
Nuvens, Quente, Elevada, Fraco, SIM

Chuva, Ameno, Elevada, Fraco, SIM
Chuva, Fresco, Normal, Fraco, SIM

Chuva, Fresco, Normal, Forte, NAO

I
SR N I S OV I L I

Nuvens, Fresco, Normal, Fraco, SIM
Sol, Ameno, Elevada, Fraco, NAO
Sol, Fresco, Normal, Fraco, SIM
Chuva, Zmeno, Normal, Forte, SIM
Sol, Ameno, Normal, Forte, SIM
Nuvens, Ameno, Elevada, Forte, SIM

(=TT =]

Nuvens, Quente, Normal, Fraco, SIM
Chuva, Amenc, Elevada, Forte, NAO

[T R R Ry

e

Figura 2 — Arquivo .arrf

Para se obter um modelo que classifique corretamente este conjunto de dados, sera
utilizado o método J48 (QUINLAN, 1993), presente na ferramenta Weka (HALL et al.,

2009), sendo gerado uma arvore de decisdo, apresentada na Figura 3

Aspecto
‘ Sol Nuvens | Chuva I
Humidade Vento
Elevada Normal l Fraco Forte
Ndo Sim Sim Sim Nao

Figura 3 — Arvore de Decisao para Jogar Ténis

Os atributos sao representados em roxo, enquanto o valor do atributo é representado
em azul e o rétulo de sua classificagao em verde. Entao, como saber se alguém vai ou nao
jogar ténis? Basta ler a arvore de cima para baixo. Se o aspecto do dia, por exemplo,
estiver ensolarado e a humidade for normal entdao se jogara ténis. Por outro lado se o

aspecto for chuva e o vento forte nao se jogara ténis.
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Esta arvore também pode ser representada em regras SE-ENTAQO, na qual cada ramo
forma uma regra de classificagdo. Como a arvore de decisao gerada possui 5 ramos, tém-se

D regras:
1. SE (aspecto = sol & humidade = elevada) ENTAO néo
2. SE (aspecto = sol & humidade = normal) ENTAO sim
3. SE (aspecto = nuvens) ENTAO sim
4. SE (aspecto = chuva & vento = fraco) ENTAO sim
5. SE (aspecto = chuva & vento = forte) ENTAO nao

Ha varios métodos que podem ser empregados na resolucao de problemas de classifi-
cagao, tais como: MLP (Multilayer Perceptron) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1985), C4.5 ou J48 (QUINLAN, 1993), Random Forest (HO, 1995), PART (FRANK;
WITTEN, 1998), Naive Bayes (DUDA; HART, 1973), IBK (AHA; KIBLER, 1991), den-
tre outros. A ferramenta Weka (HALL et al., 2009) traz a implementagao de todos os

métodos supracitados.

2.1.1 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo mensuram o quao preciso é o modelo de classificacdo. Ha
varias métricas de avaliagdo utilizadas na literatura, sendo a acuracia (acc), taxa de erro
(err), especificidade (sp) e sensibilidade (se) as mais comuns e as que serao utilizadas
nesse trabalho. Para se calcular sp e se, aplica-se o modelo criado em cada um dos
registros presentes no conjunto de dados. Dependendo da classe gerada pelo modelo e
da classe correta do registro, pode-se gerar quatro resultados: TP (True Positive), TN
(True Negative), F'P (False Positive) e FN (False Negative), sendo que:

TP - a regra prevé X, e realmente ¢ X;
d FP - aregra prevé X, porém nao ¢ X;
TN - a regra prevé que nao é X, e de fato, ndao é X;

d FN - a regra prevé que nao ¢ X, porém ¢é X.

A acc é a medida de avaliagdo mais simples, calculando a quantidade de instancias
classificadas corretamente. A Equacao 1 traz a férmula para o calculo da acurécia utilizada

nesse trabalho e quanto mais proximo de 1 é o resultado de acc melhor é o modelo.

B TP +TN
TP+ FP+TN+FN

(1)

acc



34 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Aplicando o modelo gerado pela arvore de decisao da Figura 3, no conjunto de dados
da Tabela 1 a acurdcia serd de 0.928, isso quer dizer que a arvore gerada classificou
corretamente 92.8% dos registros.

A segunda métrica err é apresentada na Equacao 2. O err é o oposto da acc, pois
quanto mais préoximo de 1 pior é o modelo. O exemplo anterior possui 1 erro, logo
err = 0.071 ou 7,1%.

B FP+ FN @
TP+ FP+TN+FN

A sensibilidade (também chamada de Recall) é a proporgao de positivos reais que sao

err

corretamente identificados como positivos pelo classificador (Equacao 3).

TP
- - 3
TP+ FN ()
A especificidade refere-se a capacidade do classificador de identificar resultados ne-

se

gativos. Utilizando como exemplo em exame médico, a especificidade é a proporgao de

pacientes que nao possuem determinada doenca (Equagao 4).

TN

- 4
TN+ FP ()

sp

2.2 Distribuicao Linear e Nao-Linear

Dois subconjuntos X e Y sdo Linearmente Separéveis (LS) se houver um hiperplano P
tal que elementos de X e Y estejam em lados opostos de P. Se ndo existir tal hiperplano P,
esses subconjuntos sao rotulados como Nao Linearmente Separaveis (NLS) (ELIZONDO,
2006). A Figura 4 mostra um exemplo de conjunto de pontos LS e NLS. Os pontos
azuis e alaranjados representam duas distribui¢oes, denotando duas classes, denominadas

Amostra 1 e Amostra 2.

O H N W A U o N 0 W0
]
]
.

® Amostra 1 Amostra 2 ® Amostra 1 Amostra 2

Figura 4 — Distribuicao Linear e Nao-Linear, respectivamente. Os pontos azuis e alaran-
jados representam duas distribui¢oes, denotando duas classes (Amostra 1 e
Amostra 2).
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A separabilidade linear e nao linear é um tépico importante nas areas de MD e Apren-
dizado de Méaquina (AM), do inglés Machine Learning (ML). Assim, na distribuigao LS,
os métodos de classificacao sao treinados para encontrar um hiperplano que separa line-
armente os dados. Em NLS, os dados sdo mapeados em algum outro espaco euclidiano
(ELIZONDO, 2006). Como pode ser visto na Figura 4, classificar amostras em conjuntos
de dados nao-lineares ¢ uma tarefa muito mais complexa do que classificar conjuntos de
dados linearmente separaveis.

Um exemplo simples para se ilustrar a nao-linearidade é a porta légica XOR (ou-
exclusivo). Este problema rendeu muitas criticas negativas ao perceptron simples (single
layer perceptron - SLP) de (ROSENBLATT, 1958) uma vez que seu modelo nao era capaz
de resolver este simples problema. A Figura 5 apresenta o grafico com sua distribuicao
bidimensional e ao lado uma tabela com seus respectivos valores. Percebe-se que é im-
possivel tracar uma reta que separe os pontos vermelhos dos azuis, representando um

problema nao-linear, no qual seria necessario duas retas para tal separacao.

2 XOR
X1 X2 Y
0 0 0
2 0 1
0 1 1
1 il 0
X2 1 '@ @
0Oe® ~@:
0 1 2

Figura 5 — Gréfico porta XOR

2.3 Algoritmos Genéticos

Os AGs foram propostos por John Henry Holland (1968) e foram aperfeigoados por
David E. Goldberg (1989). Os AGs fazem parte da Inteligéncia Artificial e seu funcio-
namento estd baseado na teoria da evolucao das espécies de Charles Darwin (1859), que
afirma que “Nao é a mais forte das espécies que sobrevive, nem a mais inteligente, mas
sim a mais propicia a mudanca”.

Como exemplo de evolugao, observe uma situagao hipotética onde toda populagdo de
uma cidade esta sendo exposta por alguma fumaca toxica e seus individuos estao tendo

problemas respiratérios chegando a obito. Entretanto outros individuos desenvolveram
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resisténcia a toxina da fumaga possibilitando viver por mais tempo nestas condi¢oes. Esta
resisténcia seria passada para seus filhos (heranga genética) tornando-os completamente
imunes a fumaga téxica. Assim, teriamos uma populacao totalmente propicia a viver nas
condi¢oes daquela cidade, uma vez que os novos individuos nao seriam afetados. Este
é, portanto, o conceito do processo do AG: inicialmente tem-se uma populagao e com a
evolugao das geragoes, os individuos se adaptam as condi¢des impostas a eles chegando,
ao final, a uma populagao considerada boa.

Segundo Filho (2001), os AGs sdo baseados num processo coletivo de aprendizagem
dentro de uma populacao de individuos, cada um dos quais representando um ponto no
espaco de busca de solu¢oes para um dado problema. A populacio é inicializada e evolui
através de geragoes com o uso de operadores de sele¢ao, reproducao e mutacao.

Os AGs sao técnicas de busca e otimizacao e seu campo de aplicagdo é vasto. Eles
podem ser utilizados em robética, na determinacao da trajetoria de movimento de bragos
mecanicos (DAVIDOR, 1991a), no projeto e controle de robos (DAVIDOR, 1991b), na
otimizagao de fungoes matematicas (CHEN; KOU; MA, 2015), em roteamento de pacotes
(BUENO; OLIVEIRA, 2009), no setor petrolifero, na inversao sismica (LINDEN, 2008),
na bioinformética (POND et al., 2006), na muisica (WEINBERG et al., 2007), entre outras
aplicabilidades.

Os AGs tém se mostrado eficientes na resolugao de problemas de busca e otimizacao
onde o espaco de busca é muito grande, além do fato de que a busca é realizada de forma
global, o que é particularmente interessante para se evitar que se caia em 6timos locais
(SRINIVAS; DEB, 1994).

Varios aspectos do projeto devem ser cuidadosamente analisados e especificados para
que se possa trabalhar com AGs eficientemente. Dentre esses aspectos pode-se citar como
principais (GOLDBERG, 1989):

—_

. Representacao do individuo (ou codificagao do cromossomo);

[\)

. Definicdo de uma estratégica para a geracao da populagao inicial;

w

. Definigao da fungao de avaliacdo ou aptidao (fitness function);

W

. Especificacao dos operadores genéticos:

[ Operadores de sele¢ao de individuos que serdo utilizados na reprodugao (pais);
(1 Operadores de cruzamento ou crossover;
1 Operadores de mutacao;

[ Operadores de reinsercao da populacao ao final de cada geragao.
5. Definicao de um critério de parada;

6. Especificacdo dos parametros genéticos:
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A Tamanho da populagao (Tp);

0 Taxa de crossover (Tc);

A Taxa de mutagao (Tm);

O Nuamero de geragoes (Nger).

Os AGs possuem um fluxo de execucgao simples. Para ilustrar a execucdo do mesmo,

é apresentado o pseudocodigo no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmos Genéticos
Entrada: Nger,Tp,Tc,Tm: Nger = ntimero de geracoes, Tp = tamanho da

populagao, Tec = Taxa Cruzamento, Tm = Taxa Mutacao

Saida: melhorIndividuo: A melhor solugao encontrada para o problema.

1 inicio

2 POP < gerarPoplnicial(Tp);

3 1+ 0;

4 enquanto i < Nger faga

5 novaPOP + null;

6 aptidao < avaliar(POP); //Calcula a aptidao dos individuos da populagao

enquanto tamanho(novaPOP) < Tp faga

7 pl < selecionar(POP, aptidao);

8 p2 < selecionar(POP, aptidao);

9 filhos < cruzamento(pl, p2,Tc);
10 filhos < mutacao( filhos, Tm);
11 novaPOP < novaPOP U filhos; //novaPOP recebe os filhos
12 POP « reinsercao(POP, novaPOP);

13 141+ 1;

14 return melhor(POP); //Retorna o individuo com a melhor aptidao.
15 fim

O fluxo de execugdo do AG pode ser melhor compreendido por um fluxograma, con-
forme a Figura 6 apresenta, onde o mesmo sera executado iterativamente e espera-se que
a populacao de individuos venha a evoluir para uma populacao melhor, mais apta, até

que um critério de parada ocorra.
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Ini¢iar
Evento

Gerar Populacao
Inicial

— Avaliacao

Cruzamento

4

Mutagao

Critério de
Parada.

Sim

im

Figura 6 — Fluxograma do Algoritmo Genético

O primeiro passo estd relacionado a geragdo da populagao inicial (T’p). Em seguida,
essa populagao é avaliada. Na selecao sdo sorteados dois individuos chamados pais, que
terao probabilidade T'c de sofrer cruzamento, gerando assim dois novos filhos distintos dos
pais caso tenha ocorrido o cruzamento e similares caso contrario, que terao probabilidade
de T'm de sofrer mutacao. No final dessa etapa tem-se dois novos individuos. Esse processo
se repetira até que a nova populagao esteja completa, aplicando por fim algum método de
reinser¢ao em ambas populagoes. Se o critério de parada (Nger) for satisfeito a execucao
serd interrompida, caso contrario sera realizado o processo todo novamente.

Nas secoes a seguir, serao detalhadas algumas destas etapas e para facilitar a compre-
ensao, sera adotado, como exemplo, o seguinte problema, conhecido como o Problema da
Mochila (Knapsack Problem) (DANTZIG, 1970): Suponha que alguém passard um més
na regiao selvagem e a tnica coisa que podera carregar consigo é uma mochila que pode
conter um peso maximo de 30Kg, tendo diferentes itens de sobrevivéncia, cada um com
seus proprios “Pontos de Sobrevivéncia” apresentados na Tabela 2. Entao, o objetivo ¢é

maximizar seus pontos de sobrevivéncia.
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Tabela 2 — Itens de sobrevivéncia

’ Item | Peso | Pontos de Sobrevivéncia
saco de dormir | 15 15
corda 3 7
canivete 2 10
tocha 5 5
garrafa 9 8
glicose 20 17

2.3.1 Representacao do Individuo

Os AGs manipulam simultaneamente um conjunto de solu¢ées chamado de populagao.
Cada elemento desse conjunto de solugoes, ou cada ponto no espago de busca, ¢ deno-
minado individuo ou cromossomo, sendo formado por vérios genes, conforme a Figura
7. Segundo a abordagem de representacao conhecida como Pittsburgh, cada individuo
representa uma possivel solugao do problema que se deseja resolver (FREITAS, 2002).

Para o exemplo do problema da mochila, um cromossomo representa os itens de sobre-
vivéncia que estariam presentes na mochila. Cada item de sobrevivéncia é representado
por um gene. O valor 1 significa que o item estard presente na mochila e 0 significa que
seré descartado. O conjunto de dados apresentado na Tabela 2 possui 6 atributos, logo,
o cromossomo terd 6 genes, conforme a Figura 7. Como os genes 1, 3 e 4 possuem o valor
1, este cromossomo diz que os itens saco de dormir, tocha e garrafa estarao presentes na

mochila.

Cromossomo
1 0 0 1 1 0

|—> Gene

Figura 7 — Cromossomo

A representacao do cromossomo tradicionalmente é bindria com sequéncias de Os e 1s,
entretanto em certos problemas essa estrutura pode-se tornar bem complexa, contendo

valores reais e caracteres.

2.3.2 Populagao Inicial

A populagao inicial é um conjunto de cromossomos que representa possiveis solucoes
para um problema, que serao melhoradas com a evolucao do AG. Sendo inicialmente

atribuido valores aleatoriamente.No qual o exemplo da mochila gerou-se aleatoriamente
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uma populacao de 4 cromossomos, apresentados na Figura 8, seguindo a restricao de nao

ultrapassar 30kg.

Populagao
Al 1 0 0 1 1 0
A2| O 0 1 1 1 0 | Gene
A3| O 1 0 1 0 0
Adl| O 1 1 0 0 1

Figura 8 — Populacao Inicial

Os AGs partem de um conjunto inicial de solugdes e na maioria das aplicagoes esse
conjunto inicial é gerado aleatoriamente. Em casos de dificil convergéncia, a geragao da
populacgao inicial pode ser feita de forma guiada, utilizando previamente conhecimentos

sobre o problema.

2.3.3 Fitness ou Avaliacao

O fitness, ou fitness function (em portugués, funcao de avaliagao), calcula a aptidao
de cada individuo, que representara o quao bom ou ruim ele é. O fitness do individuo é
um dos pontos principais do AG, pois é ele que direcionara o algoritmo para uma solugao
Otima.

Cada problema poderd ter uma funcao de avaliagdao distinta. Seguindo o problema
da mochila, o fitness realiza o somatoério dos pontos de sobrevivéncia (PS) de todos os
itens ativos presentes no cromossomo, como por exemplo: (1) o individuo A1l presente na
Figura 8, possui os seguintes itens na mochila: saco de dormir, tocha e garrafa (PS =
15+5+8 = 28). (2) o individuo A3, possui os itens corda e tocha, calculando seu fitness,
PS = 7+ 5 = 12. Logo pode-se observar que o individuo A1l é melhor que o A3, pois
seu fitness é superior e por se tratar de um problema de maximizacao. Todos os fitness

podem ser observados na Tabela 3 .

Tabela 3 — Fitness dos cromossomos

’ Cromossomos ‘ Fitness

Al 28
A2 23
A3 12
A4 34
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Segundo estimativas, o calculo da fun¢ao de avaliagao consome a maior parte do tempo

de processamento de um AG, podendo chegar a até 95% deste tempo de processamento

(OLIVEIRA, 2004).

2.3.4 Selecao dos Pais

Dentro do fluxo de execugao de um AG, o método de sele¢ao tem por objetivo escolher
preferencialmente individuos com os melhores fitness, nomeados pais, que posteriormente
serao acasalados, gerando filhos. O método é executado T'p vezes, selecionando T'p indi-
viduos que formarao a populacio intermediaria.

Nao sao selecionados, simplesmente, os cromossomos com os melhores fitness. Pois
isso forgaria pouca diversidade da populacao, uma vez que a combinacao de pais poderia
gerar filhos iguais ou muito préximos entre si. Outro motivo é o fato de que um individuo
com baixa aptidao pode possuir um gene muito bom que ao ser combinado com outro
individuo geraria uma solugao excelente. Por isso, esses operadores permitem que tanto
os melhores quanto os piores individuos possam ser escolhidos.

Ha varios métodos de selecao dos pais, dentre os quais podemos citar: truncamento
(Truncation Selection), ranking (Rank Based Fitness Assigment), roleta (Roulete Wheel
Selection), amostragem estocastica (Stochastic Universal Sampling), torneio simples (Sim-
ple Tournament) e torneio estocastico (Stochastic Tournament). Sera detalhado o método
conhecido por torneio estocastico por ser o método utilizado nesse trabalho.

A execugao do torneio estocastico é divida em duas etapas: I) a primeira seleciona n
cromossomos pelo método da roleta — n, conhecido como tour, é um valor inteiro informado
antes da execugao do algoritmo; IT) na segunda, realiza-se o torneio entre 0s cromossomos
selecionados e aquele com o melhor fitness é escolhido como um dos pais na populacgao.

O método da roleta define a probabilidade de um cromossomo ser escolhido de acordo
com o seu fitness. Na Tabela 4 sao apresentados os cromossomos com seus respectivos
fitness e percentagem de ser escolhido. A percentagem de cada cromossomo é calculado
pela divisao do seu fitness pelo total de todos os fitness, por exemplo: a percentagem de
A1 ¢é28/97 = 0,288. Este método retorna um tnico cromossomo, logo se o tour for igual

a trés a roleta sera girada trés vezes.

Tabela 4 — Percentagem e fitness dos cromossomos

’ Cromossomos \ Fitness \ Percentagem ‘

Al 28 28.8%
A2 23 23.7"%
A3 12 12.4%
A4 34 35.1%

| TOTAL | 97 [ 100% |
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Com base nesses valores, serd criado a roleta da atual populacdo de cromossomos,
ilustrada na Figura 9. Percebe-se que A4 possui a maior fracdo da roleta, isso se da ao
fato do mesmo possuir o maior fitness. Por outro lado, A3 possui a menor, logo A4 tera

mais chances de ser selecionado quando girar a roleta.

ROLETA

0,
" 28,8%

35,1%

A3 A2
12,4% 23,7%

Figura 9 — Roleta da Populagao

2.3.5 Crossover ou Cruzamento

O crossover (em portugués, cruzamento) é responsavel por realizar a troca genética
entre dois pais, com probabilidade T'c de ocorréncia. Existem varios métodos de crossover
e nesse trabalho foi utilizado o crossover multiplo de dois pontos, onde é sorteado um
ponto de inicio e outro de fim, de forma aleatéria, como ilustrado na Figura 10. Neste
exemplo, os pais Al e A4 sofrerao cortes nos genes 3 e 4, logo estes genes serao trocados

entre si, formando dois novos cromossomos F1 e F2, chamados de filhos.

Figura 10 — Crossover entre dois individuos

Esse cruzamento é bem simples, porém bem eficaz. Uma das suas desvantagens é o
fato de que corre-se o risco de que os filhos nao atendam a restricao de 30kg, estabelecida

pelo problema, gerando assim individuos invalidos. Para que isso nao ocorra, existem
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métodos de cruzamento que nao permitem a geracdo de cromossomos invalidos, como

crossover ciclico e PMX (Partially Matched Crossover), nao investigados neste trabalho.

2.3.6 Mutacao

Para que a diversidade genética da populacao seja mantida, aplica-se a mutagao — um
operador genético que modifica de forma arbitraria um ou mais genes do cromossomo.
Assim, assegura-se que ha a possibilidade de se chegar a qualquer ponto no espago de
busca, uma vez que esse operador genético possibilita a introducao de novos individuos
na populacao. O problema de 6timos locais também pode ser contornado mudando a
direcao da busca.

A mutacgao, assim como o cruzamento, dispoe de uma probabilidade de ocorréncia
T'm setada como parametro de entrada do AG. Em um cenario de dificil convergéncia,
a causa pode ser uma pequena diversidade dos individuos da populacdo. Assim, ao
aumentar a taxa de mutacao, o AG pode aumentar essa diversidade, saindo de 6timos
locais. Entretanto, se essa taxa for muito elevada, a busca pode se tornar aleatoria e
dificultar a convergéncia do AG.

A estrutura do individuo influencia diretamente os tipos de mutacao. Mutagao binéria,
mutacao real, em arvore e permutacao sao os mais comuns. A bindria é executada em
cromossomos bindrios: um ou mais bits do cromossomo sao trocados e modificados pelo

seu complemento binario, conforme ilustrado pela Figura 11.

Figura 11 — Mutacao de um individuo

2.3.7 Métodos de Reinsercao

Assim que os novos individuos sdo gerados, oriundos do cruzamento e mutacao da
atual populacao, sdo definidos quais individuos serdao mantidos para a nova geracao. A
forma mais simples de realizar essa selecao é através da reinsercao pura, onde se descarta
completamente os pais e mantém apenas os filhos. Entretanto, esse método é falho pois
podem conter pais melhores que os filhos gerados, dificultando a convergéncia do AG.

Existem varios métodos que mantém os melhores pais para a proxima geragao, como
por exemplo: (1) reinser¢ao ordenada ou melhores pais e filhos, em que a populagao
total é ordenada e selecionam-se os T'p melhores, (2) reinsercao elitista, que os top n

melhores pais, serao mantidos na préxima geragao, juntamente com os filhos, (3) reinsergao
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uniforme, no qual selecionam-se através de algum método de sele¢ao (torneio, roleta ou

outro), os melhores individuos entre os pais e filhos.

2.3.8 Critério de Parada

O critério de parada dita o momento em que a execucao do AG sera interrompida.
Pode ser realizado de vérias formas, destacando: (1) predefinir o nimero absoluto de
geragoes que o algoritmo realizard, (2) ndo ha melhoras na populacao a z iteragoes, (3)

quando a avaliacao de um individuo atingir um valor predefinido.

2.3.9 Parametros Genéticos

O comportamento dos AGs é influenciado essencialmente pelos parametros genéticos.
Tamanho da populacgao (Tp), taxa de crossover (Tc), taxa de mutagdo (I'm) e o ni-
mero de geragoes (Nger) sao os pardmetros mais importantes. Assim, esses parametros
sao estabelecidos mediante aos recursos computacionais disponiveis e as necessidades do
problema.

A eficicia e o desempenho global dos AGs sao afetados, de forma direta, pelo tamanho
da populacdo (Tp). O desempenho pode ser menor se a populacao for pequena, ja que
apresenta uma pequena cobertura no espaco de busca do problema. Em contrapartida,
uma populacao grande, representaria maior cobertura no dominio do problema, além de
evitar as convergéncias prematuras para solucoes locais — ao invés de globais. Todavia,
maiores recursos computacionais ou um maior periodo de tempo de execu¢ao do AG sao
necessarios para o trabalho com grandes populagoes.

Ja a taxa de crossover (Tc) representa o nimero de pais da atual populagido que
serao escolhidos para gerarem novos individuos que constituirao uma populagao nova. Se
essa taxa for maior, novos individuos sao introduzidos na populacao de forma mais eficaz,
entretanto, o custo computacional é maior. Se Tp = 100 e T'c = 0,8 (80%), 80 individuos,
serao selecionados para gerar 80 filhos a partir do cruzamento destes pais.

A taxa de mutagao (7'm) descreve a probabilidade de cada gene do individuo ter seu
valor alterado. Para atestar heterogeneidade de cromossomos, a taxa de mutacao deve ser
suficiente, uma vez que se for muito alta a busca pode tornar-se essencialmente aleatoria.

O ntmero de geragoes (Nger) equivale ao niimero de iteragoes completas que devem
ser executadas pelo AG. Para que se obtenha um aproveitamento melhor das execugoes,

deve-se considerar cuidadosamente o niimero de geragoes.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado uma visao geral sobre a tarefa de classificagdo e AGs.

Dentre os temas abordados, foram discutidos conceitos como: distribuicao de dados linear
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e nao-linear, a maneira como é realizada a classificacao de dados e a estrutura basica de

um AG. Todos esses conceitos servirao como base para o entendimento dos capitulos

posteriores.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Com o intuito de facilitar o entendimento e prover uma andlise comparativa, esse

capitulo apresenta uma sintese sobre os principais trabalhos de mineracao de regras SE-

ENTAO para a tarefa de classificacdo, expostos na Tabela 5.

Nas secoes a seguir sao apresentados trés trabalhos correlatos, no qual o primeiro é

o pioneiro em mineracao de regras com AGs e os dois seguintes que serao utilizados na

comparacao com o modelo proposto nesse trabalho. E importante salientar que nenhum

dos trabalhos apresentados nesse capitulo tratam o problema descrito nessa dissertacao,

da mesma forma das propostas relatadas. Na secao 3.4 sdo apresentadas as consideracoes

finais, realizando uma andlise comparativa dos trabalhos citados com a proposta desta

dissertacao.
Tabela 5 — Trabalhos correlatos
’ Artigo Atributos Técnica \ Regras
Fidelis 2000 discretos AG lineares
Tan 2002 discretos Programacao Genética nao lineares
Tan 2005 discretos e continuos Algoritmo Coevolutivo nao lineares
Jiao 2006 discretos Algoritmo Coevolutivo lineares
Shi 2008 discretos AG lineares
Zhang 2009 continuos AG e Colonia de Formigas | nao lineares
Amaral 2010 continuos AG lineares
Amaral 2011 continuos AG nao lineares
Xiangrui 2011 discretos e continuos AG hibrido lineares
Abdulwahhab 2012 | discretos e continuos AG nao lineares
Chen2012 discretos e continuos PSO -
Amaral 2014 continuos AG lineares
Shahzad 2017 discretos e continuos ACO lineares
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3.1 Proposta Fidelis 2000

Esse artigo foi pioneiro ao tratar tarefas de classificagao com AGs. Nesse trabalho,
os autores propuseram um AG que constrdi regras do tipo SE-ENTAO, utilizadas na
classificacao de doencas. Os conjuntos de dados utilizados foram Dermatology e Breast
Cancer ambos encontrados no repositério da UCI (University of California at Irvine) -
Machine Learning Repository (BLAKE; MERZ, 1998).

O conjunto de dados Dermatology possui 366 registros e 34 atributos. Os atributos
indexados de [1,10] e de [12,33] possuem valores de 0 a 3, onde 0 representa a auséncia
do aspecto, 3 grande possibilidade de presenca e os valores 1 e 2 indicam valores interme-
diarios. O atributo 11 ¢é binario, sendo que 0 é utilizado para representar nenhum caso
na familia e 1 se ja houve algum caso. O atributo 34 é continuo e representa a idade do
paciente, podendo variar entre 0 e 79. O conjunto de dados possui 6 classes indexadas
de 1 a 6, representado as doencas psoriasis, seboreic dermatitis, lichen planus, pityriasis
rosea, cronic dermatitis e pityriasis rubra pilaris, respectivamente.

O conjunto de dados Breast Cancer contém 286 registros e 9 atributos. O objetivo
¢ determinar em quais pacientes esse tipo de cancer podera reincidir. Ha apenas duas
classes, no-recurrenceevents (nao recorréncia de eventos) e recurrence-events (recorréncia
de eventos) e todos os atributos sdo categéricos — e contém um nimero finito de categorias
ou grupos distintos, podendo ou nao ter uma ordem légica. Por exemplo, estado civil,
tipo de material e método de pagamento.

A estrutura do algoritmo foi baseada no AG padrao, apresentado na subsegao 2.3. As
modifica¢oes na codificagao do individuo, operadores genéticos e funcao de avaliacao sao
descritas a seguir.

A codificagdo do individuo é composta por genes e cada um possui 3 segmentos:
weight( W), operator(0O) e value( V), conforme a Figura 12. O segmento W indica se um
atributo esta visivel ou nao na regra. Caso W seja inferior ao limite fixado antes da
execucao o atributo estard presente na regra, caso contrario nao estard. O W é do tipo
ponto flutuante variando entre 0 e 1, sendo atribuido um valor aleatério neste intervalo. O
segmento O representa o operador relacional, utilizando apenas =, #, > e <. O segmento
V representa um possivel valor no dominio do atributo. A quantidade de genes equivale
ao numero de atributos existentes no conjunto de dados. O Dermatology por exemplo,

possui 34 genes totalizando 102 segmentos (34 x 3 = 102).

Gene, Gene, Gene,

Wi 01 Vi W, 0, Vs Wn (2% Va
Figura 12 — Representacao do individuo em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000)

Na selecao de pais utilizou-se o torneio estocastico de tour de 3 enquanto no cruza-
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mento adotou-se o multiplo de dois pontos, com probabilidade de 100%. Ja a mutacao é
realizada em cada segmento, com uma probabilidade de 30%. Na reinsercao da popula-
¢ao foi adotado o elitismo de 1, preservando apenas o melhor pai (um cromossomo) em
cada geracao. O limiar utilizado para o segmento weight foi de 0.3, uma populacao de 50
individuos e o AG foi executado por 50 geragoes.

Cada execucao do AG resolve o problema de classificacao entre duas classes, onde
o objetivo é predizer se o paciente tem ou nao uma dada doenca. O AG é, portanto,
executado ao menos uma vez para cada classe. Em um cenério que possui 6 classes, o
algoritmo deve ser executado no minimo 6 vezes. Na primeira execugdao, o AG procuraria
as regras que determinam a classe 1, Na segunda execugdo, procuraria as regras que
determinam a classe 2, e assim por diante. Quando o AG esta em busca de regras que
determinem uma classe, todas as demais classes sao consideradas nao pertencentes aquela
classe. Sendo assim, ao procurar regras para a classe 1, as demais classes de 2 a 6, para
esta execugao, serao consideradas nao pertencente a classe 1.

Nesse trabalho o fitness é constituido pelo produto de duas métricas de avaliacao a

especificidade (sp) e a sensibilidade (se), conforme a Equagao 5.

fitness = sp x se (5)

Em uma situacdo hipotética, tém-se a regra SE itching = 3 ENTAO psoriasis, gerada
a partir da execucao do AG sobre o conjunto de dados da Tabela 6, que é uma fracao do

conjunto de dados Dermatology.

Tabela 6 — Fracao do Conjunto de Dados Dermatology

\ Amostra \ erythema \ scaling \ definite borders \ itching \ Doencga
1 0 0 1 3 PSOTLASLS
1 1 2 2 PSOTLASLS
3 3 1 2 3 PSOTLASLS
4 1 0 1 3 lichen planus
5 2 1 0 1 seboreic dermatitis
6 3 0 0 2 lichen planus

Aplicando a regra acima na amostra 1, sera previsto a classe psoriasis, logo serd um
true positive pois o rotulo também € psoriasis; em 2 sera previsto not psoriasis, sendo um
false negative, pois seu rotulo é psoriasis; em 3 também serda um true positive; em 4 sera
previsto psoriasis, sendo um false positive, pois seu rétulo é not psoriasis; em 5 prevé a
classe not psoriasis, sendo um true negative, pois seu rotulo também é not psoriasis; por
fim, 6 também serd um true negative. Tais valores sao representados na Tabela 7, onde o
rotulo é a real classe que o individuo pertence, previsao é a classe que foi atribuida aquele
individuo através da regra e acertos traz informacgao se a regra acertou ou errou na sua

previsao, sendo TP e TN acerto e FP e FFN como erro.
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Tabela 7 — Previsao da regra: SE itching = 3 ENTAO psoriasis

’ Amostras ‘ Roétulo Previsao ‘ Acertos ‘
1 psoriasis PSOTiasis TP
2 psoriasis not psoriasis FN
3 PSoriasis PSoriasis TP
4 not psoriasis PSOTIASIS FP
) not psoriasis | not psoriasis TN
6 not psoriasis | not psoriasis TN

Logo o fitness da regra: SE itching = 3 ENTAO psoriasis, no conjunto de dados acima

é representado na Equacao 6, na qual quanto mais préoximo de 1, melhor é o fitness.

X = 0.444

6
2+1 2+1 (6)

fitness =

Os conjuntos de dados foram divididos em duas partes, sendo utilizado % dos registros

% em teste. Nao foi mencionado no trabalho a forma de tal distribuicao,
se foi realizada de maneira aleatoria ou selecionado os %

restante para teste. Os resultados dos conjuntos de dados dermatology e breast cancer,

em treinamento e

iniciais para treinamento e o

publicados em Fidelis sao apresentados nas Tabelas 8 e 9 respectivamente. Cada linha

representa a regra de uma classe especifica.

Tabela 8 — Resultados publicados por Fidelis para o conjunto de dados Dermatology

Classes | Regras Fitness Fitness
Treinamento | Teste
1 SE(clubbing of the rete ridges > 1 e 0.973 0.973
perifollicular parakeratosis = 0)
SE(koebner phenomenon = 0 e 0.855 0.855
2 vacuolisation and damage of basal layer < 1 e
spongiosis > 2)
3 SE(band-like infiltrate > 2) 1.0 0.979
SE(knee and elbow involvement = 0 e 0.86 0.783
4 family history = 0 e
acanthosis < 3 e spongiosis > 1 e
focal hypergranulosis < 2 e
inflammatory monoluclear inflitrate > 1)
SE(melanin incontinence < 1 & 1.0 1.0
5 fibrosis of the papillary dermis # 0 &
munro microabcess = 0)
6 SE(follicular papules > 1 & 1.0 1.0
perifollicular parakeratosis > 1)
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Tabela 9 — Resultados publicados por Fidelis para o conjunto de dados Breast cancer

Classes | Regras Fitness Fitness
Treinamento | Teste
1 SE(inv-nodes < (9-11) e 0.564 0.365
deg-malig < 2 e irradiat = no)
SE(menopause > ged0 e 0.497 0.393
2 tumor-size # (45-49) e
deg-malig > 2)

A partir desse trabalho, foram desenvolvidos outros que realizam a mineracio de regras
SE-ENTAO, onde se tem: (1) atributos discretos e regras lineares (JIAO; LIU; ZHONG,
2006) e (SHI; LEI, 2008); (2) atributos discretos e regras nao lineares (TAN et al., 2002);
(3) atributos discretos e continuos com regras lineares (SHAHZAD, 2017) e (XIANGRUI;
SHUALI, 2011); (4) atributos discretos e continuos com regras nao lineares (TAN; YU; LEE,
2005) e (ABDULWAHHAB, 2012); (5) atributos continuos e regras lineares (AMARAL;
HRUSCHKA, 2010) e (AMARAL; HRUSCHKA, 2014); (6) atributos continuos e regras
nao lineares (AMARAL; HRUSCHKA, 2011) e (ZHANG; WU, 2009), por fim o trabalho
(CHEN; LUDWIG, 2012) que possui atributos discretos e continuos porém nao foi possivel

identificar se as regras eram lineares ou nao.

3.2 Proposta Amaral 2010 - CEE

Esse trabalho propdée um AG chamado Computational FEvolutionary Environment
(CEE) que possibilita a classificacdo de um conjunto de dados continuos. Essa classifica-
cdo é feita através da geracdo de regras do tipo SE-ENTAO. As principais modificacoes em
comparagao ao trabalho de Fidelis (2000), estavam relacionadas aos operadores genéticos
e aos operadores dos segmentos, descritos a seguir.

A populagao é constituida por 100 individuos, 100 geragoes, usando 0.8 no limiar de
weight e na reinser¢ao a técnica elitista de um. Os operadores de selecdo, cruzamento e
mutacao sao os mesmos empregados em Fidelis. Por fim, a inica modificagdo no individuo

ocorre nos operadores dos segmentos O, adotando apenas 2 operadores, o > e <.

Para calcular o fitness de cada individuo, ainda utilizam-se os conceitos de sensibili-
dade (se) e especificidade (sp). Entretanto, ndo realiza-se a multiplicagdo dos mesmos,
mas sim uma média aritmética, conforme a Equacdo 7. Desta forma a avaliacao fica
menos rigorosa, uma vez que o produto entre duas porcentagens afeta mais a aptiddao do
que uma média, por exemplo Produto = 0.9 x 0.8 = 0.72; Média = (0.9 + 0.8)/2 = 0.85.

sp + se
2

(7)

fitness =



52 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

O conjunto de dados utilizado foi o Gene Ontology (GO), gerado a partir de dados
obtidos no portal GO (http://www.geneontology.org/) (ASHBURNER et al., 2000), con-
tendo 34 atributos todos numeéricos, 3 classes e um total 13.091 amostras.

Na Tabela 10, sao apresentados os resultados dos 10-folds publicados nesse trabalho.
A coluna composigao ilustra qual dobra (representada com o valor zero) foi utilizada no
teste e as demais no treinamento (valor um). As classes 1, 2 e 3 refletem as regras obtidas
para classificar cada um dos trés rétulos do conjunto de dados. Na tltima linha, tem-se

a média aritmética dos resultados de cada dobra.

Tabela 10 — Resultados dos 10-folds, publicado em (AMARAL; HRUSCHKA, 2010)

Classe 1 Classe 2 Classe 3
‘Composigéo train | test train | test train ‘ test

1111111110 | 0.692 | 0.701 | 0.649 | 0.643 | 0.767 | 0.764
1111111101 | 0.691 | 0.705 | 0.646 | 0.663 | 0.772 | 0.776
1111111011 | 0.694 | 0.680 | 0.657 | 0.647 | 0.756 | 0.755
1111110111 | 0.694 | 0.680 | 0.636 | 0.620 | 0.750 | 0.756
1111101111 | 0.693 | 0.696 | 0.628 | 0.628 | 0.763 | 0.768
1111011111 | 0.630 | 0.633 | 0.653 | 0.647 | 0.718 | 0.724
1110111111 | 0.694 | 0.679 | 0.652 | 0.640 | 0.776 | 0.757
1101111111 | 0.692 | 0.698 | 0.619 | 0.634 | 0.749 | 0.756
1011111111 | 0.690 | 0.718 | 0.651 | 0.671 | 0.762 | 0.775
0111111111 | 0.693 | 0.691 | 0.651 | 0.641 | 0.773 | 0.760

Média 0.686 | 0.688 | 0.644 | 0.643 | 0.758 | 0.759

3.3 Proposta Amaral 2011 - NLCEE

Esse artigo é uma melhoria do trabalho (AMARAL; HRUSCHKA, 2010), no qual
se apresenta um AG chamado Non-Linear Computational FEvolutionary Environment
(NLCEE). E realizada a classificacio de um conjunto de dados continuos, gerando re-
gras do tipo SE-ENTAO néao-lineares. Nesse trabalho, propde-se uma nova codificacio

cromossomica, exposta na Figura 13.

Figura 13 — Representacao do individuo proposta em (AMARAL; HRUSCHKA, 2011)

Os segmentos weight W, operator O e wvalueV sao mantidos. Entretanto, possuem
duas ocorréncias de cada um destes segmentos no gene, sendo divididos em esquerda L
e direita R, contendo assim 6 segmentos em cada gene. Isso possibilita a representagao

de intervalos ou limiares (inferior e superior) em cada atributo existente no conjunto de
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dados. A Figura 14 apresenta as possiveis regras geradas por um individuo, incluindo

apenas um gene.

Geneq IF (intQtyTermsAdjlsFather >= 28) AND...
A) 1o [ > 128 5] <] 35 THEN biological_process
B Geney IF (intQtyTermsAdjlsFather < 128) AND...
) 10 [ <] 128 [ 5] > | 35 THEN biological_process
C Gene; IF (intQtyTermsAdjlsFather >= 35) AND...
) 5 | <1128 10 ] > ] 35 THEN biological_process
D) Geney IF (intQtyTermsAdjlsFather < 35) AND ...
5} 128 < 30 iological_process
5 [ > [ 128 [ 10 | [ 35 THEN biological_p

IF (intQtyTermsAdjlsFather >= 128 OR

G
B HoT=T1 286"6 e o [::) intQtyTermsAdjlsFather < 35) AND...
I = I | I < I THEN biological_process

F Geney IF (35 <= intQtyTermsAdjlsFather < 128) AND...
) 10 | <[ 128 ] 10| > | 35 | .. THEN biological_process

Figura 14 — Possiveis regras geradas pelo modelo proposto em (AMARAL; HRUSCHKA,
2011)

Em comparacao ao trabalho de Fidelis, os operadores genéticos de sele¢ao, cruzamento,
mutacao e de reinsercao foram mantidos isso ¢, 100 individuos na populagao, limiar de
weight 0.9 e 100 geragoes sao utilizadas. A base utilizada para treinar o modelo foi o GO,
a mesma utilizada em CEE (AMARAL; HRUSCHKA, 2010), também a mesma férmula

de calculo do fitness de cada individuo.

Na Tabela 11, sao apresentados os resultados dos 10-folds publicados nesse trabalho.
A coluna composigao, ilustra qual dobra (representada com o valor zero) foi utilizada no
teste e as demais no treinamento (valor um). As classes 1, 2 e 3 refletem as regras obtidas
para classificar cada um dos trés rotulos do conjunto de dados. Na tultima linha, a média

aritmética dos resultados de cada dobra.
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Tabela 11 — Resultados dos 10-folds, publicado em (AMARAL; HRUSCHKA, 2011)

Classe 1 (Classe 2 Classe 3
’Composi(;ao train ‘ test train ‘ test train ‘ test

1111111110 | 0.693 | 0.702 | 0.619 | 0.623 | 0.762 | 0.764
1111111101 | 0.679 | 0.672 | 0.500 | 0.527 | 0.500 | 0.661
1111111011 | 0.682 | 0.673 | 0.624 | 0.500 | 0.500 | 0.543
1111110111 | 0.695 | 0.681 | 0.648 | 0.680 | 0.764 | 0.753
1111101111 | 0.678 | 0.685 | 0.593 | 0.588 | 0.500 | 0.505
1111011111 | 0.695 | 0.681 | 0.574 | 0.561 | 0.763 | 0.769
1110111111 | 0.652 | 0.628 | 0.506 | 0.507 | 0.779 | 0.766
1101111111 | 0.653 | 0.640 | 0.640 | 0.639 | 0.762 | 0.766
1011111111 | 0.675 | 0.712 | 0.655 | 0.634 | 0.772 | 0.791
0111111111 | 0.651 | 0.637 | 0.633 | 0.609 | 0.717 | 0.726

Média 0.676 | 0.681 | 0.600 | 0.587 | 0.682 | 0.705

Em comparagdo com os resultados apresentados em CEE (AMARAL; HRUSCHKA,
2010), nao se teve uma melhora no fitness dos individuos. Porém o autor do trabalho
(Amaral, 2011), menciona que as regras de classificagdo sdo mais simples e de mais facil
entendimento para o especialista, uma vez que as mesmas sao menores contendo menos

condi¢oes na parte SE da regra.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou brevemente os trabalhos disponiveis na literatura, cuja a
tematica mais se aproxima do problema alvo abordado por essa dissertagao.

Entender o AG proposto em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000) é muito importante,
uma vez que ele serviu de base para todos os demais. Devido a esse fato, o mesmo foi
melhor descrito. Ele diferencia-se em relagao ao AG proposto neste trabalho por possuir
uma estrutura cromossomica mais simples, sendo capaz de gerar apenas regras lineares e
somente com atributos discretos.

Jé os trabalhos de (AMARAL; HRUSCHKA, 2010) nomeado CEE, (AMARAL; HRUS-
CHKA, 2014) e (AMARAL; HRUSCHKA, 2011) nomeado NLCEE, realizam a mineragao
de regras do tipo SE-ENTAO em conjuntos de dados com atributos continuos. Os dois
primeiros constroem regras lineares, enquanto o NLCEE gera regras nao-lineares, conse-
guindo representar intervalos de valores para os atributos. Em comparac¢ao ao NLCEE, o
AG proposto neste trabalho, chamado de MDRGA, possui estrutura cromossémica diné-
mica, possibilitando que um atributo apareca mais de uma vez na regra. Tanto o NLCEE
e 0o MDRGA geram regras nao-lineares.

Os demais trabalhos ou lidam com atributos discretos, ou utilizam outras técnicas para
realizar a mineracao de regras, ou as regras geradas sao lineares. Distanciando da tematica
dessa dissertagao. O artigo (ABDULWAHHARB, 2012) nao possui essas caracteristicas,



3.4. Consideragoes Finais 55

portanto o algoritmo apresentado realiza varias tarefas e uma delas é a classificagdo através
de regras SE-ENTAO.

Logo, pode-se seguir a seguinte linha do tempo, o pioneiro (FIDELIS; LOPES; FREI-
TAS, 2000), em seguida o trabalho que utilizard AG e atributos continuos para realizar a
mineragao de regras (AMARAL; HRUSCHKA, 2010), o AG que gera regras nao-lineares
(AMARAL; HRUSCHKA, 2011) e por fim os AGs propostos nessa dissertacao, chamados
de MIRGA e MDRGA.
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CAPITULO

Propostas

Nesse capitulo sao apresentadas as duas propostas desta dissertacao: os algoritmos
genéticos MIRGA e MDRGA. Inicialmente, a Secao 4.1 apresenta o algoritmo MIRGA
e, a seguir, a Se¢do 4.2 explica o algoritmo MDRGA. Estas duas se¢oes detalham a
definicao dos cromossomos nos dois algoritmos e destacam suas diferencas. A se¢do 4.3

traz os detalhes dos AGs propostos e por fim, a secao 4.4 traz as consideragoes finais.

4.1 MIRGA

O primeiro AG proposto nesse trabalho é chamado Multiple Intervals Rule Genetic
Algorithm (MIRGA). A motivagdo para o nome desse AG remete ao fato de possuir
uma estrutura de cromossomo capaz de representar os atributos do conjunto de dados
em uma unica regra com n intervalos. Isso significa que esses atributos poderao ser
representados por multiplas faixas de valores em disjuncao no antecedente da regra, por
exemplo: SE((A1 > 10 e Al < 20) ou (A1l > 30 e Al < 40)) ENTAO verdade. Esse AG,
bem como o outro algoritmo proposto nessa dissertacao, recebe um conjunto de dados
de treinamento, onde o AG ird convergir sua populacdo de cromossomos em uma regra

capaz de classificar este conjunto de dados.

Para se construir regras complexas foi desenvolvida uma estrutura cromossémica mais
robusta, mostrada na Figura 15 (C), capaz de atribuir multiplos intervalos de valores para
cada atributo presente no conjunto de dados. Posteriormente a estrutura sera apresentada

com mais detalhes.
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Gene, i
A ol | El
Gene, o
B B wr, | or, | vR, | E2

Geney,

WL1, | OL1, | VL1, | WR1, | OR1, | VR1, | wL2, | 012, | vi2, | WR2, | OR2, | VR2,

=E3

Figura 15 — MIRGA - Representacao do Cromossomo

O cromossomo é composto por n Genes, que correspondem a cada atributo do conjunto
de dados, logo n genes = n atributos. No MIRGA, o gene pode ser representado por trés
estruturas distintas, mostradas na Figura 15: (A) é a mesma estrutura apresentada no
AG CEE, nomeada nesse trabalho como Ej; (B) é a estrutura do AG NLCEE; Es, por fim,
(C) é a estrutura proposta para o MIRGA, Ej3. Percebe-se que com o tempo as estruturas
ficaram cada vez mais complexas, sendo capazes de expressar mais conhecimentos. Tal
como foi apresentado no Capitulo 3, o gene é composto por trés segmentos: W = weight,
O = operator e V = value.

O algoritmo MIRGA suporta as trés estruturas F,, Fy, E3 durante sua execucao.
Assim, um individuo pode inicialmente ser representado usando a estrutura E1 e apos
uma (ou mais) geracao(oes) passa a ser representado por Ey ou FEj, caso o AG evolua
para tal. Dessa forma, a estrutura do cromossomo vai aumentando ou diminuindo gra-
dativamente, aumentando a complexidade ou simplificando a representacao do individuo
automaticamente, objetivando encontrar uma regra que maximize o fitness.

Em um conjunto de dados no qual os atributos sejam continuos, cada uma das trés
estruturas podem cobrir o dominio de maneira distinta. A estrutura E; representa apenas
uma desigualdade, sem conseguir expressar um intervalo, conforme ilustrado na Figura
16 (A). A estrutura Fy é composta por duas desigualdades, conseguindo expressar um
intervalo (Figura 16 (B)) ou definindo dois limiares (inferior e superior) (Figura 16 (C)).
Por fim, a estrutura E3 possui quatro desigualdades, sendo capaz de cobrir dois intervalos
(Figura 16 (D)) ou um intervalo e dois limiares (inferior e superior) do dominio (Figura

16 (E)).

A < [50, =) D < [20,40] [60,80] R

25,75 0,20 , 80,+w
B < [25,79] . (,20] [40,60] [80,+)
c (-,25] [75, +w)

Figura 16 — Intervalos das estruturas
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A seguir, sao apresentados alguns cromossomos, utilizados para facilitar o entendi-
mento dos exemplos. A cada conjunto de segmento composto por um (W, O, V) é
formado uma tripla, possuindo informagoes suficientes para formar uma condi¢ao na re-
gra, sendo que, quanto mais triplas ativas existirem no cromossomo, mais complexa sera
a regra. Os valores das triplas sao atribuidos aleatoriamente dentre as opgoes possiveis.

Na Figura 17 é apresentado um cromossomo composto por um atributo, tendo por sua
vez um tunico gene e quatro triplas. Analisando o cromossomo, percebe-se que todas as
triplas estao ativas (pois W = 9), portanto todas estao presentes na regra. E importante
ressaltar que o Gene; define dois intervalos disjuntos. Assim, basta que o valor do atributo
de uma instancia pertenca a um dos intervalos para satisfazer a condi¢ao imposta por esse
atributo. Considerando que os demais atributos também sao satisfeitos, entao a instancia

poderé ser classificada na classe 1.

Geneq
1 2 2 4
9|=[23|9|<[47]9]=[65]9[<|88
| I | | I |
12 intervalo 2% intervalo

SE(A;223eA;<47)ou(A; 265eA; <88)ENTAO classe 1

Figura 17 — MIRGA - Exemplo 1 do cromossomo

A geragao da regra é realizada da seguinte formas:
1. sao dispostas em ordem crescente de valor, facilitando a definicao dos intervalos,

2. operadores do mesmo tipo dispostos em sequéncia sao removidos. Por exemplo, se as
triplas 1 e 2 possuem o operador ‘<’, aquele que possuir o menor valor sera removido;

caso contenha o operador ‘>’, aquele que possuir o maior valor sera excluido,

3. verifica-se a primeira tripla em juncao com a segunda, formando um intervalo de
valores (1° intervalo da Figura 17), caso contrério, a primeira tripla se tornara um
limiar inferior (1° tripla da Figura 18), isso é, ela nao fard par com outra tripla, e

assim sucessivamente para as triplas restantes.

No primeiro exemplo do paragrafo anterior a combinacao das duas primeiras triplas
resultou em um intervalo. No segundo exemplo representado pela Figura 18, a primeira
tripla resultou em um limiar inferior, logo as duas triplas subsequentes geraram um inter-
valo. Como nao ¢ possivel existir um niimero que seja menor que 23 e a0 mesmo tempo
esteja entre 47 e 65, o seu conectivo serd o OU/OR. Como a 4* tripla é a tltima, ela se

tornara um limiar superior, contendo por fim dois limiares e um intervalo.
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Geneq
1 B B 4
9|<|23|9|=[47|9]|<[65]|9]=>]88
| I,
intervalo

SE(A;<230u(A; 247 e A <65)ouA; 288) ENTAO classe 1

Figura 18 — MIRGA - Exemplo 2 do cromossomo

No terceiro exemplo representado pela Figura 19, o cromossomo é composto por dois
atributos, tendo algumas triplas inativas (neste exemplo W = 1, background branca). O
conceito é o mesmo apresentado anteriormente, a tinica diferenga é que serao consideradas
apenas as tripla ativas. Desta forma, é gerado a condigdo do primeiro gene, logo em
seguida do segundo gene, assim sucessivamente, conectando os genes (atributos) sempre

com uma conjuncao.

Geneq Gene,
1 2 S 4 1 2 3
9l=| 8 [9|<|16 [1]|<[31]9|=] 35 [9|=| 26 |[1]|=] 42 |9|<|57|1]|=]78
| A | t t
intervalo intervalo

SE((A;28eA;<16)ouA;>35)e (A, >26e A, <57) ENTAO classe 1

Figura 19 — MIRGA - Exemplo 3 do cromossomo

No quarto e ultimo exemplo representado pela Figura 20 sao apresentados trés genes
com estruturas distintas. A geragao da regra é realizada da mesma maneira nos genes 2

e 3, a unica diferenca que sua estrutura é menor.

Geneq

Gene,

Genes

1

3

4

1

1

1]<| 12

9[=] 38

1]<| 49

9[<| 35

9|=| 26

SE(A; 238e (A, <350uA, 261)e Az >26) ENTAO classe 1

Figura 20 — MIRGA - Exemplo 4 do cromossomo

Como foi apresentado no exemplo anterior, os genes podem conter estruturas distin-
tas. Na construcao da populacao inicial essas estruturas sao atribuidas aleatoriamente e,

durante a execucao do AG, a estrutura do gene pode sofrer modificagdes (na etapa de
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mutagao), onde a mesma ¢é dividida em mutacao do segmento (apresentada na Secao 3.1)
e mutacgao estrutural, onde as estruturas dos genes podem ser modificadas entre uma das
trés apresentadas (Fy, Es, E3).

A mutagao estrutural depende da probabilidade da Taxa de mutagao estrutural (Tme)
setada na execugao do AG, sendo aplicada em cada gene do cromossomo escolhido. Se
a condicao for satisfeita, a estrutura do gene sera substituida por uma das duas nao
utilizadas. A probabilidade de escolha da nova estrutura depende do estagio que a geragao
do AG se encontra, sendo que as estruturas menores (FE;, E;) terdo mais chances nos
estagios iniciais e a estrutura Fs3 nos estagios finais. O objetivo é possuir um cromossomo
menor no inicio da execu¢ao do AG e ir aumentando o seu tamanho gradativamente com

o passar das geracoes.

4.2 MDRGA

O segundo AG proposto nessa dissertacdo é chamado Multiple Disjunctions Rule Ge-
netic Algorithm (MDRGA). A motivagao para o nome desse AG remete a capacidade do
cromossomo de representar varias regras em disjuncao em seu codigo genético. Para en-
tender melhor esse conceito pode-se usar o exemplo da tabela verdade XOR (ou-exclusivo)
mostrado na Tabela 12. Apds a execucao do MDRGA, pode-se obter a seguinte regra para
classificar as instancias da classe True: SE (A=True e B=False) OU (A=False e B=True)
ENTAO True. Nota-se que ambas as condicdes da disjuncdo possuem os atributos A e B,
nao sendo possivel tal representacdo no AG proposto anteriormente, uma vez que cada
disjuncao apresentava apenas um atributo. Ja no MDRGA é possivel representar todos os
atributos em n disjungoes, sendo chamado de sub-regra por ter estrutura suficiente para

ser uma regra independente.

Tabela 12 — Tabela verdade- XOR
| A | B [AaB]|

True | True | False

True | False | True

False | True | True
False | False | False

O cromossomo do MDRGA é composto por N genes, onde N é o nimero de atributos
no conjunto de dados (exceto o atributo de destino, ou classe). O primeiro atributo do
conjunto de dados corresponde ao primeiro gene e assim sucessivamente até que todos os
atributos sejam representados pelo cromossomo.

Para cada cromossomo do AG, o i-ésimo gene (i=1...N) pode ter até 8 triplas e cada
tripla ¢ subdividida em trés segmentos: weight (W;), operator (O;) e value (V;) onde

1=1..8. A Figura 21 mostra a estrutura detalhada.
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Gene,
1 7 3 4 5 6 7 8
W, | 04 Vi W, | 0, Vy Wg | Og Vg

Figura 21 — MDRGA - Representacao do Cromossomo

Sua estrutura cromossomica ¢ similar ao antecessor MIRGA, mas o seu principal di-
ferencial estda na forma em que é realizada a conversao do cromossomo em regra. Aqui,
0s pares unir-se-ao aos pares de outros genes para formar uma sub-regra — pares, é a

juncao de duas triplas vizinhas.

No primeiro exemplo apresentado na Figura 22, sdo exibidas um cromossomo com
apenas um gene e a regra proveniente do mesmo. Na regra, o atributo A; representa
o gene; do cromossomo ilustrado pelo exemplo, onde o primeiro parénteses da regra
corresponde ao primeiro par e assim sucessivamente. As triplas que estarao presentes na

regra tem o w=9 (background cinza) e as demais estao desativadas.

Geneq
1 2 4 5 6 7 8
o[=]7|o|<[nf1|=]3[1]<||o]z]10|1]<[2]0o]<][3]9o]<]s5s
| I, | [, t 1 [,
12 par 29 par 32 par 42 par

SE(A;27eA;<11)ou(A; 210)ou (A, <5) ENTAO classe 1

Figura 22 - MDRGA - Exemplo 1 do cromossomo

No exemplo ilustrado na Figura 22, é exibido 8 triplas onde ¢ realizada a unidao de
duas triplas para a formagao de um tnico par, dando origem a quatro pares dos quais trés
possuem pelo menos uma tripla ativa. Cada par pode cobrir um intervalo ou os limiares
(inferior e superior) do dominio, conforme a Figura 23, onde (BACA D) C A. O dominio
do atributo A; é representado pelo conjunto A e os pares 1, 3 e 4 do gene representam os
conjuntos C', B e D, respectivamente. Por fim, o segundo par do gene nao esta contido no
conjunto A pois nao possui nenhuma tripla ativa. No quarto par ambas as triplas possuem
o mesmo operador, logo, caso contenha o operador < aquele que possuir o menor valor

sera removido, caso contenha o operador > aquele que possuir o maior valor sera excluido.



4.2. MDRGA 63

Figura 23 — MDRGA - Conjunto do primeiro exemplo

Os pares 1 e 3 do gene poderiam unir-se para formar uma tinica regra BUC', entretanto
a juncao sempre ocorrera entre os mesmos pares e em genes diferentes. Os pares de um
mesmo gene sempre vao ser conectados em conjuncao, pois conforme a Equacao 8 a
preposicao é uma contradicao, pois x nunca estara presente no conjunto C' e D ao mesmo

tempo.

Ve(r e A,x € CNx € D)= False (8)

No segundo exemplo exposto na Figura 24, é apresentado um cromossomo com dois
genes contendo dois pares em cada um e a regra proveniente da mesma. Na regra o
atributo A; corresponde ao gene; do cromossomo e assim sucessivamente. As triplas que

estardao presentes na regra tem o w=9 (background cinza) e as demais estao desativadas.

Geneq Gene,

1 2 B 4 1 3 4
9|<| 4 Jolz] 9 [1][<]w|o]<]| 6 [9o]<| 3 [1]=z] 9 |o9][<|[5|1]=]1
I | . t t |

t t t

19 sub-regra

I

29 sub-regra

SE((A;<40uA;=9)eA,<3)ou(A; <6eA, <5)ENTAO classe 1

Figura 24 — MDRGA - Exemplo 2 do cromossomo

Uma sub-regra é um conjunto de condigoes, na qual é possivel conter todos os atributos

do conjunto de dados e que realize uniao com outras sub-regras em disjun¢ao, formando



64 Capitulo 4. Propostas

uma regra bem robusta e nao-linear. Logo, a construgao da regra é a uniao do primeiro
par de todos os genes formando a primeira sub-regra, o segundo par de todos os genes
formando a segunda sub-regra e assim sucessivamente caso tenha mais pares. Conforme
a Figura 25, onde subregral = (BU D U H) e subregra2 = (C U G), formando assim
a regra que representa o cromossomo (subregral U subregra2) = regra. O primeiro par
do geney, cobre os limiares (inferior e superior) e por esse motivo o mesmo gerou dois

conjuntos o B e D dentro do dominio.

(e BN B ) LU, I SN

Figura 25 — MDRGA - Conjunto do segundo exemplo

Nesse terceiro e ultimo exemplo, exposto na Figura 26, ¢ apresentado um cromossomo,
no qual as estruturas dos genes sao distintas, contendo trés genes, com dois pares, um par
e uma tripla, respectivamente e duas sub-regras. Dado que o gene; é o inico a possuir
um segundo par, a segunda sub-regra tera apenas esse par. Novamente, as triplas que

estardo presentes na regra tem o w=9 (background cinza) e as demais estao desativadas.

Geneq Gene, Genes
1 2 3 4 1 2 1
9[<[ 4 [1|=] 7 |o]<| 5 |1][<] 1 [o|<|10]9][=] 6 [9]=] 3
1 29 sub-regra t—Tf I

12 sub-regra

SE(A;<4e(Ap;26eA;<10)e Az 23)ou(A; <5)ENTAO classe 1

Figura 26 - MDRGA - Exemplo 3 do cromossomo

A estrutura de um gene pode ser composta por 1, 2, 4, 6 ou 8 triplas, sendo definida

aleatoriamente na populacao inicial e as triplas menores possuem maiores probabilidades
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de serem sorteadas. A estrutura do gene também podera sofrer modificacado na mutacao
estrutural com probabilidade de T'me, na qual a nova estrutura dependera do estagio que
a geracao do AG se encontra, sendo que a quantidade menor de triplas terdao maiores
chances de serem sorteadas nos estagios iniciais e as quantidade maiores nos estagios
finais. O objetivo é possuir um gene menor no inicio da execug¢ao do AG e ir aumentando
a quantidade de triplas gradativamente ao decorrer das geracgoes, com este operador.

A mutacao estrutural, permitem que os cromossomos sejam dindmicos, na qual a
quantidade de segmentos de um gene possam aumentar ou diminuir com a evolucao do
AG. Desta forma, o cromossomo pode adaptar com os atributos do conjunto de dados,
possibilitando que os atributos complexos possuam genes maiores e os atributos simples

genes menores.

4.3 Detalhes dos AGs

O fitness adotado para o MIRGA e para o MDRGA ¢é o mesmo adotado nos AGs CEE
e NLCEE, apresentado na secao 3.2, Equacao 9.

sp + se
2

(9)

Nos trabalhos correlatos, o limite - W definia se aquela tripla esta presente ou nao na

fitness =

regra. Quando se utiliza um tnico conjunto de dados esse conceito atende muito bem,
pois é possivel definir um limite que o atenda de acordo com a quantidade de atributos.
Como nesse trabalho foram utilizados mais de um conjunto de dados, seria necessario um
limite para cada conjunto de dados que atendesse. Devido a esse entrave, foi construido
um ativador dindmico que se adapta automaticamente de acordo com a quantidade de
atributos de cada conjunto de dados.

Antes de explicar a nova abordagem de limite, deve-se entender como o antigo fun-
ciona. Suponha que tenha um conjunto de dados com 60 atributos e um limite de 1,
contudo cada atributo tem 10% de chance de estar ativo, logo a cada 10 atributos 1
estard ativo. Como se tem 60 atributos, o cromossomo terd 6 genes presentes na regra
(aproximadamente). Seguindo o mesmo raciocinio com um conjunto de dados com 8 atri-
butos, o cromossomo terd 80% de chance de ter apenas 1 gene ativo. Logo observa-se
que essa técnica pode falhar pois caso possua uma quantidade muito pequena ou muito
elevada de atributos em uma regra, essa abordagem podera dificultar a convergéncia do
AG no inicio das suas geragoes. Sendo assim, deve-se utilizar um meio termo, na qual se
define quantos genes deseja-se que estejam ativos na regra e a Equacao 10 determina se

aquele atributo estara ativo ou nao.

S

|atributos|

probAtivo = (10)
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onde S é a quantidade desejada de genes ativos no cromossomo, |atributos| a quantidade
de atributos no conjunto de dados.

Para melhor entendimento da nova abordagem, tem-se o exemplo: |atributos| = 60
e S = 3, portanto a ‘probAtivo = 0,05, sendo assim cada gene tem 5% de chance de
estar ativo. Ja nesse outro exemplo com |atributos| = 8 e S = 3 a ‘probAtivo = 0,375,
isso é, cada gene tem 37,5% de chance de estar ativo, o que é bem mais justo, uma
vez que por fim o AG terd cromossomos com 3 genes ativos em ambos os conjuntos de
dados. Vale salientar que nao é garantido que terao sempre 3 genes ativos, é apenas uma
probabilidade. Entretanto, pode-se ter 2, 4 ou 5, visto que ¢ aleatorio.

Nos exemplos anteriores considerou-se apenas uma tripla na estrutura do gene, en-
tretanto o gene pode ser composto por até 4 triplas. Caso se tenha mais triplas, a
probabilidade do gene estar ativo é maior. Contudo genes que nao sejam muito impor-
tantes na regra possuem uma estrutura mais simples e esse ¢ mais um dos motivos que, no
inicio da execugao do AG, seja priorizado estruturas menores, uma vez que quanto maior
o numero de estruturas maiores no cromossomo, maior a quantidade de triplas ativas, o
que dificulta a convergéncia do AG. Por fim, o W serve apenas para informar se a tripla
esta ativa (= 9) ou desativada (= 1).

Assim que o AG é treinado, tem-se uma populacao com T'p regras que classificam uma
certa classe. Para escolher a regra que representara aquele treinamento deve-se considerar
a melhor regra encontrada. Aplica-se cada uma no conjunto de teste, sendo escolhida a

com maior taxa de acerto.

4.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados os algoritmos MIRGA e MDRGA e suas contri-
buigoes. Esses AGs sao caracterizados pelo fato de construirem regras de classificacao
do tipo SE-ENTAO nao-lineares. No préximo capitulo serdo apresentados os resultados
obtidos pelas propostas e uma comparacao dos mesmos com o CEE, NLCEE e outros

classificadores tradicionais.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Nesse capitulo, sao apresentados os resultados referentes ao desempenho dos AGs
MIRGA e MDRGA em experimentos executados sobre dados reais. Os dois AGs foram
implementados em linguagem Java. Todos os experimentos apresentados nesse capitulo
foram executados em um computador com processador Intel i7 com 12 nicleos, executando
o sistema operacional Linux (Kubuntu 16.04) e meméria RAM de 64GB.

Esse capitulo esta organizado como se segue. Primeiramente, na Se¢ao 5.1 sdo apre-
sentados os métodos que foram utilizados na comparacao. Na sequéncia, na Secdo 5.2,
sao discutidos os resultados obtidos, a estrutura do conhecimento gerado, destacando os

dados utilizados e os parametros de configuracdo dos métodos.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

Nessa se¢ao ¢ apresentado o protocolo de amostragem utilizado nos experimentos
realizados (k-fold), os conjuntos de parametros, os conjuntos de dados e os métodos com

os quais a atual proposta serda comparada.

5.1.1 Validacao Cruzada

Com o intuito de avaliar a capacidade de generalizacao dos AGs propostos nessa
dissertagao, utilizou-se a técnica validacdo cruzada (cross-validation), sendo adotado o
k-fold. Essa técnica recebe como entrada o parametro: k, que representa o nimero de
partes que o conjunto de dados sera dividido proporcionalmente. Na Figura 27 tem-se
um exemplo com k£ = 10, ao qual em cada iteragdo uma dobra é utilizada como teste e
as demais como treinamento. Dessa forma, o método é executado em cada k iteracoes e

a taxa de erro em teste é o somatério dos erros nas dobras de teste.
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Dobra de treino Dobra de teste
|
\
19 iteragao
29 jteragao -
3¢ jteragdo -

109 iteragdo

Figura 27 — 10-fold cross-validation

5.1.2 Conjunto de parametros

Como mencionado anteriormente, os AGs propostos nessa dissertagao necessitam de

pardmetros de entrada. Assim, a ma escolha dos mesmos podera acarretar em resultados

ruins. Logo, foram adotadas, nesse trabalho, possiveis 14 configuragoes. A primeira é

considerada a configuracao padrao, por ter sido o conjunto de parametros com melhores

resultados nos conjuntos de dados, sendo a mais genérica em dezenas de combinagoes

avaliadas. As demais 13 configuragoes sao a variagao de pelo menos um parametro, da

configuracao padrao.

Na Tabela 13 apresenta-se o conjunto de configuragoes utilizados nos experimentos,

tendo os seguintes parametros: T'p é o tamanho da populagao, N ger nimero de geragoes,

torn utilizado na selecao dos pais, S a quantidade desejada de genes ativos no cromossomo,

T'c taxa de cruzamento, T'm taxa de mutagao e T'me a taxa de mutacgao estrutural.

Tabela 13 — Conjunto de Configuracoes de Parametros

Configuracoes | Tp | Nger | torn | S | Tc | Tm | Tme
1 200 | 1000 3 311105 05
2 200 | 1000 3 211 05| 05
3 200 | 1000 3 41 1 (05| 05
4 100 | 1000 3 311105 05
5 300 | 1000 3 311105 05
6 400 | 1000 3 311105 05
7 200 | 500 3 3111051 05
8 200 | 2000 3 3111051 05
9 200 | 1000 3 311104 05
10 200 | 1000 3 311106 1| 05
11 200 | 1000 3 311105 | 04
12 200 | 1000 3 3111051 06
13 200 | 1000 3 311104 ] 04
14 200 | 1000 3 311106 | 06
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Para se chegar na configuragao padrao foram realizadas exaustivas avaliagoes, vari-
ando todos os parametros a procura daquela mais genérica, isso é, buscou-se encontrar a
configuracao que se melhor adequasse em diferentes cenarios. A partir da mesma foram
realizadas as demais analises, variando-se os parametros que mais impactavam no resul-
tado do AG gerando assim duas novas configuragoes: uma com a redugao e a outra com
o acréscimo do parametro. Os parametros que mais influenciavam no resultado do AG
foram o T'p, Nger, S, T'm e Tme. Portanto, nas configuragoes 2 e 3 variou-se o pardmetro
S, nas configuracoes 4, 5 e 6 o parametro T'p, nas configuragoes 7 e 8 o parametro N ger,
nas configuracoes 9 e 10 o parametro T'm, nas configuragoes 11 e 12 o parametro T'me e

por fim nas configuragoes 13 e 14 os parametros T'm e T'me.

Além dos pardmetros foram adotados os seguintes operadores genéticos: selegdo o
Torneio Estocastico; crossover o miltiplo de dois pontos; mutacao aleatéria por segmento;
critério de parada o nimero maximo de geragoes; método de reinsercao o melhores pais e

filhos e por fim o fitness apresentado na Equacgao 11.

fitness = °p ; = (11)

5.1.3 Conjunto de dados

Para se realizar os experimentos foram selecionados sete conjuntos de dados com atri-
butos continuos e com distribui¢oes nao-lineares. Sao eles: Diabetes, Sonar, Madelon,
Iris, Bupa, lonosphere e Breast-W. Todos os conjuntos de dados foram baixados no re-
positério da UCI (University of California at Irvine) - Repositério de Aprendizagem de
Méquina '(LICHMAN, 2013).

Madelon é um conjunto de dados artificial, que fazia parte do desafio da selecao de
recursos NIPS 2003. Na Madelon é abordado um problema de classificacao de duas classes
com variaveis de entrada continuas sendo esse dataset altamente nao-linear. Possui alta
dimensionalidade com 500 atributos. Por esse motivo foram utilizados filtros de atribu-
tos supervisionados para selecionar os melhores atributos, com o objetivo de diminuir a
dimensionalidade. Foram utilizados cinco filtros, que estao implementados na ferramenta
WEKA. Sao eles: Ranker + InfoGain, BestFirst + SubsetEval, Ranker + Symmetrical,
Ranker + GainRatio e Ranker + ChiSquared.

Na Tabela 14 sao apresentados os atributos selecionados oriundos do filtro executado,
gerando por fim cinco novos conjuntos de dados. Devido a geracao de resultados iguais,

foram utilizados os dois conjuntos de dados Madelon 1 e Madelon 4.

L http://archive.ics.uci.edu/ml/
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Tabela 14 — Geracao de novas bases Madelon

Filtros (pesquisa + avaliagao) Atributos Selecionados

Madelon 1 Ranker + GainRatio A106, A339, A129, A65, A337, A205,

A143, A277, A473, A476, A242, A443,

A454, A494, A49, A5, A379 e A244

Madelon 2 Ranker + InfoGain A106, A339, A129, A65, A337, A205,

A143, A277, A473, A476, A242, Ad43,

A454, A494, A49, A5, A379 e A244

Madelon 3 Ranker + ChiSquared A106, A339, A129, A65, A337, A205,

A143, A277, A473, A476, A242, A443,

A454, A494, A49, A5, A379 e A244

Madelon 4 BestFirst + SubsetEval A5, A65, A106, A129, A143, A205,

A242, A244, A339, A443, A473 e A476

Madelon 5 Ranker + Symmetrical A106, A339, A129, A65, A337, A205,

A143, A277, A473, A476, A242, A443,

A454, A494, A49, A5, A379 e A244

Os demais conjuntos de dados foram gerados a partir de informacoes reais. A Tabela 15

traz informacoes detalhadas dos conjuntos de dados. Abaixo, segue uma breve descri¢ao

dos conjuntos de dados:

 Diabetes é uma base médica, na qual suas amostras sdo pacientes do sexo feminino,

rotuladas em teste positivo ou negativo e os atributos sao informagoes laboratoriais

e exames fisicos dos pacientes;

Sonar foi construida para classificar sinais de sonar, cujas amostras sao compostas
por sinais obtidos a partir de uma variedade de angulos de aspecto diferentes. O
rotulo associa a cada registro a letra "R"se o objeto for uma rocha ou "M"se for uma

mina (cilindro de metal) e seus atributos estao contidos na faixa de 0 a 1;

Iris ¢ um conhecido conjunto de dados onde seu conjunto de amostras ¢ composto
por plantas rotuladas como iris setosa, versicolour, virginica e os atributos repre-

sentam o tamanho da sépala e pétala;

Bupa o conjunto de amostras sao pacientes do sexo masculino rotulados com a

presenca ou auséncia de transtorno hepético e os atributos sao exames de sangue;

Tonosphere traz um conjunto de amostras que sao dados de radar coletados por um
sistema em Goose Bay. As amostras desse dataset sao rotuladas como "bons", que
sao aqueles que demonstram algum tipo de estrutura na ionosfera, ou como "ruins’,
que sao aqueles que nao possuem estrutura, passando os sinais pela ionosfera. Os

atributos sdo pulsos para o sistema Goose Bay;



5.2. Comparativo 71

(d Breast-W é outra base médica de diagndstico de cancer de mama, cujas amostras sao
pacientes do sexo feminino rotuladas com cancer maligno ou benigno e os atributos

sao dez caracteristicas de cada nucleo celular.

Tabela 15 — Conjunto de Dados

# Amostras | # Atributos | # Classes
Diabetes 768 8 2
Sonar 208 60 2
Madelon 1 2600 19 2
Madelon 4 2600 13 2
Iris 150 4 3
Bupa 345 6 2
lonosphere 351 35 2
Breast-W 569 32 2

Todos os conjuntos de dados abordados nesse trabalho possuem atributos continuos
e distribuicao de dados nao-linear, com diferentes niveis de nao-linearidade. As bases
de dados com distribuicao de dados mais complexas, adotadas nesta dissertacao sao:
Diabetes, Sonar, Madelon 1, Madelon 4 e Bupa.

5.2 Comparativo

Os métodos utilizados nesse comparativo podem ser divididos em trés grupos: os
AGs propostos (MIRGA e MDRGA), os AGs correlatos (CEE e NLCEE) e por fim os
classificadores tradicionais (J48, Random Forest, Part, Naive Bayes, IBK e MLP). Todos
esses métodos supracitados foram executados em todos os conjuntos de dados.

Os AGs propostos e correlatos foram executados utilizando 100 sementes distintas,
entre 0 a 99, utilizando validagao cruzada 10-fold e adotando o conjunto de configuracoes
apresentado anteriormente. Para se obter a acc (acurdcia média) dos AGs em cada con-
junto de dados, realizou-se os seguintes passos para cada classe de cada base de dados:
(1) soma-se a quantidade de registros classificados errados em cada iteracao do k-folds,
no conjunto de teste; (2) realiza-se a media aritmética de todas as 100 (cem) sementes
randdmicas; (3) divide-se pela quantidade total de registros da base; (4) subtrai-se 1 (um)

pelo valor obtido na terceira etapa, conforme a Equacao 12.

99 10
s=0 Zik=1 Xs,k

100 x n

onde: s representa o nimero de sementes randomicas, £ o ntimero de folds, X a

acc =1 — (12)

quantidade de registros classificados incorretamente em teste e n a quantidade de registros

no conjunto de dados.
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Para se classificar um conjunto de dados binério, isso é, com duas classes, utilizando os
AGs propostos e correlatos, nos quais se tem uma regra de classificacdo para cada classe,
basta utilizar a regra com maior acc. Supondo que a regra da classe 1 seja a melhor, ao
aplicar os registros na regra e sua saida for verdade o registro é classificado como classe
1, caso contrario como classe 2, nao sendo necessario a segunda regra para classificar
os registros da classe 2. Em conjuntos de dados ternéario, que tenham trés classes, é
necessario recalcular a acc, pois serao utilizadas as duas regras com melhor acc. Suponha
que as melhores regras sejam da classe 2 e 3, ao aplicar os registros na primeira regra e
sua saida for verdade o registro é classificado como classe 2, caso contrario o registro é
aplicado na segunda regra, sendo verdade o registro ¢ classe 3, caso contrario ¢ classe 1,
nao sendo necessario uma regra especifica para classe 1. Nao é necessario recalcular a acc,
se uma das regras possuir 100% de acerto, nesse caso o valor da acc serd a segunda regra
com a maior acc, situacao esta que ocorre no conjunto Iris, pois a mesma possui 3 regras
entretanto uma delas possui 100% de acc sendo adotada a proxima melhor regra.

Os resultados dos classificadores tradicionais foram obtidos pela ferramenta WEKA,
utilizando a validagao cruzada de 10-fold e executado utilizando 100 sementes randémicas
distintas. Pelo fato dos algoritmos J48, PART, Naive Bayes e IBK serem deterministicos
— isso quer dizer que a saida do modelo sempre sera a mesma, independente de quantas
execucgoes — a variagao da semente randdémica seria em vao, logo alterou-se a semente
randdmica de divisdo do conjunto de dados para a geracao das dobras do k-fold em todos
os classificadores. A acc é obtida através da Equacgao 13, que é similar a Equagao 12
apresentada anteriormente. A tnica diferenca esta no fato de que o WEKA ja retorna a

quantidade de erros nos 10-fold, nao sendo necessario somar os erros de cada iteracao.

99
o0 Xs
100 x n

onde: s representa o nimero de sementes, X quantidade de registros classificados incor-

(13)

retamente na validagao cruzada, no conjunto de teste e n a quantidade de registros no
conjunto de dados.

Além da acc é apresentado nos resultados um indicador da significancia estatistica
representada pela letra grega . Foi utilizado nesse trabalho o intervalo de confianca
com 5% de significincia que equivale a 95% de confianca (NEYMAN, 1937), conforme
a Equacao 14. Quanto menor o valor de v mais confiavel serd, pois menor a variagao

consistira.

7:a><i (14)

NZD
onde: « representa o indice de significdncia (foi adotado 5% que refere £1.96), o o desvio

padrao da populacao e n o tamanho da populacdo. Assumindo que a populacao seja o

valor de acc referente a cada semente executada.
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Das 14 configuracoes executadas serao utilizadas duas para fins de comparagao, a
configuragao padrao (conf. 1), e a melhor configuragao, que pode variar de acordo com
o AG e conjunto de dados, conforme é exibido na Tabela 16. A classe representa aquela

que obteve a melhor acc entre as classes do conjunto de dados.

Tabela 16 — Melhor configuragao de cada AG por conjunto de dados

CEE NLCEE MIRGA MDRGA

Bases conf. classe | conf. classe | conf. classe | conf. classe
Diabetes 10 2 3 2 10 2 6 1
Sonar 10 2 6 2 3 2 6 1
Madelon 1 6 1 9 1 6 1 13 1
Madelon 4 6 1 8 1 3 1 13 1

Iris 3 le2 10 le?2 3 le2 6 led
Bupa 10 1 10 1 6 1 6 2
lonosphere | 10 2 6 2 3 2 6 2
Breast-W 10 2 6 2 10 2 6 1

O AG proposto, encontra a melhor regra aproximadamente na geracao 600 de um
total de 1000 geragdes. Sendo adotado um valor maior, para garantir a obtengdo de boas
regras na maioria das execugoes. O tempo de execucgao de cada AG é aproximadamente
2 minutos e 10 segundos em um conjunto de dados com 569 registros e 32 atributos.
Vale salientar, que as 100 sementes sao executadas em threads, diminuindo o tempo de

execucao da experimentagao aqui apresentada.

As Tabelas 17 (a) e (b) mostram os valores médios de acc e v obtidos com os AGs
propostos, correlatos e classificadores tradicionais. A configuracao de parametros utiliza-
das na Tabela 17 (a) é aquela que obteve a melhor taxa de @acc em cada AG e conjunto

de dados, apresentado anteriormente na Tabela 16.
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CEE NLCEE MIRGA MDRGA
Bases acc ot acc ¥ acc ot acc ol
Diabetes | 0,727 0,0011 | 0,772 0,0011 | 0,725 0,0009 | 0,783 0,0012
Sonar 0,807 0,0022 | 0,826 0,0021 | 0,785 10,0035 | 0,866 0,0023
Madelon 1 | 0,684 0,0003 | 0,685 0,0004 | 0,688 0,0003 | 0,696 0,0006
Madelon 4 | 0,687 0,0002 | 0,686 0,0003 | 0,687 0,0003 | 0,697 0,0005
Iris 0,960 0,0000 | 0,977  0,0008 | 0,966 0,0000 | 0,996 0,0008
Bupa 0,657 0,0011 | 0,741 0,0016 | 0,680 0,0017 | 0,763 0,0017
Tonosphere | 0,958 0,0010 | 0,968  0,0007 | 0,961 0,0011 | 0,959 0,0008
Breast-W | 0,963 0,0005 | 0,966 0,0005 | 0,955 0,0008 | 0,971 0,0005
(a)
J48 Random Forest Part Naive Bayes IBK MLP
Bases acc ot acc ¥ acc ot acc y acc ¥ acc ¥
Diabetes | 0,742 0,0020 | 0,761 0,0013 | 0,734 10,0019 | 0,756 0,0007 | 0,705 0,0012 | 0,749 0,0018
Sonar 0,729 0,0044 | 0,841 0,0031 | 0,748 0,0052 | 0,678 0,0020 | 0,865 0,0019 | 0,827 0,0032
Madelon 1 | 0,781 0,0015 | 0,873  0,0006 | 0,682 0,0019 | 0,600 0,0002 | 0,781 0,0006 | 0,795 0,0012
Madelon 4 | 0,737 0,0013 | 0,802  0,0007 | 0,670 0,0015 | 0,613 0,0002 | 0,700 0,0007 | 0,787 0,0013
Iris 0,949 0,0015 | 0,945 0,0013 | 0,943 0,0020 | 0,955 0,0010 | 0,953 0,0008 | 0,964 0,0016
Bupa 0,660 0,0036 | 0,7275  0,0028 | 0,640 0,0044 | 0,553 0,0021 | 0,626 0,002 | 0,687 0,0034
Tonosphere | 0,899 0,0022 | 0,935 0,0007 | 0,907 0,0021 | 0,825 0,0008 | 0,868 0,0009 | 0,912 0,0014
Breast-W | 0,935 0,0015 | 0,963 0,0005 | 0,942 0,0013 | 0,928 0,0005 | 0,954 0,0007 | 0,963 0,0009
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(acc) de 78, 3%, em segundo ficou o NLCEE com 77,2%. Mesmo considerando o intervalo
de confianga (7) o MDRGA possui o melhor resultado em comparagao aos demais métodos.
Sonar o AG MDRGA possui a melhor acé, entretanto ao aplicar o intervalo de confianca
o ponto inferior (ac¢ — v) do MDRGA ¢ inferior ao ponto superior (acc + ) do IBK,
logo tem-se um empate entre os dois métodos. Nas bases Madelon 1 e Madelon 4 houve
os piores resultados dos AGs propostos (MIRGA e MDRGA), ficando a frente do Naive
Bayes, PART, CEE e NLCEE. Ja o Random Forest obteve a melhor @c¢ em ambos os
conjuntos. No conjunto Iris o MDRGA obteve 99,6% de ace, 2% acima do segundo
colocado. Nos conjuntos de dados Bupa e Breast-W o MDRGA também atingiu o melhor
resultado. No conjunto de dados Ionosphere, o método que conquistou o melhor resultado
foi o NLCEE, no qual ficou a frente do MIRGA por +0,5%.

Comparando a acc dos algoritmos MDRGA e NLCEE, identifica-se que o MDRGA foi
superior 1,1% ou 8,4 pacientes na base Diabetes e na Brest-W foi superior 0,5% ou 2,8
pacientes que seriam salvos. Por fim, no conjunto de dados Madelon foi superior 1,1%
que equivale a 28,6 registro da base. Isso com as configuragoes distintas entre os dois
algoritmos, na Tabela 18, é adotado a mesma configuracao, sendo notorio que o MDRGA
obteve maior diferenca na @cé em comparacao ao NLCEE.

Os resultados apresentados anteriormente foram obtidos utilizando a melhor confi-
guracao. Na Tabela 18 serao abordados os resultados utilizando a configuracao padrao
(conf. 1) dos AGs propostos e correlatos em todos os conjunto de dados. O objetivo
dessa comparacao é mostrar que a configuracao padrao nao é tao inferior em comparacao

a melhor configuracao.

Tabela 18 — Comparacao dos AGs CEE, NLCEE, MIRGA e MDRGA utilizando a confi-
guracao padrao sobre os conjuntos de dados

CEE NLCEE MIRGA MDRGA
Bases acc v acc v acc ¥ acc v

Diabetes | 0,706 0,0008 | 0,736 0,0011 | 0,715 0,0011 | 0,776 0,0013
Sonar 0,725 0,0036 | 0,809 0,0029 | 0,743 0,0034 | 0,851 0,0025
Madelon 1 | 0,681 0,0005 | 0,681 0,0004 | 0,685 0,0005 | 0,688 0,0006
Madelon 4 | 0,684 0,0004 | 0,683 0,0004 | 0,684 0,0004 | 0,691 0,0005
Iris 0,960 0,0000 | 0,966 0,0000 | 0,966 0,0000 | 0,991 0,0009
Bupa 0,636 0,0013 | 0,670 0,0018 | 0,669 0,0020 | 0,751 0,0020
Tonosphere | 0,935 0,0018 | 0,963 0,0007 | 0,952 0,0015 | 0,953 0,0009
Breast-W | 0,940 0,0009 | 0,963 0,0005 | 0,944 0,0008 | 0,967 0,0007

O AG MDRGA foi melhor em todos os conjuntos de dados, menos em lonosphere onde
o NLCEE se saiu melhor. Dos 32 resultados apresentados em comparacao com a melhor
configuracao, 28 obtiveram menos de 2,4% da acc de diferenca. Os outros 4 resultados
variaram de 3,6% a 8,2%. Detalhadamente: (1) CEE X Sonar, diferenca de 8,2% sendo
a configuracao 10 a melhor, na qual possui maior probabilidade de mutagao; (2) NLCEE

X Diabetes, diferenca de 3,6% sendo a configuracao 3 a melhor, na qual a quantidade de
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genes ativo (S) é maior; (3) NLCEE X Bupa, diferenca de 7,1% sendo a configuragao 10
a melhor; (4) MIRGA X Sonar; diferenca de 4,2% sendo a configuracao 3 a melhor.

Na Tabela 19 sao abordados alguns métodos do tipo caixa branca, no qual sao compa-
rados o tamanho e a complexidade de cada saida gerada. Os métodos que geram regras
SE-ENTAO sdo medidos através da quantidade de condicoes (|regral) e os que geram
arvores de decisao serao medidos através da quantidade de folhas e tamanho da arvore
(niveis). Os resultados apresentados nos quatro primeiros métodos, foram obtidos pela

média de 100 execugoes com sementes distintas, logo é exposto o intervalo de confianca

em paralelo. J& os outros dois (PART, J48) sdo de uma tnica execucao.

Tabela 19 — Tamanho do conhecimento gerado

CEE NLCEE MIRGA MDRGA | PART J48

Bases [regral [regral lregra| lregra| [regra| | folhas mniveis
Diabetes | 3,1£0.02 | 3,0+£0.05 | 4,54+0.05 | 11,5+ 0.25 13 20 39
Sonar 3,2£0.03]2,9£0.05| 3,6E£0.05| 10,8 £ 0.28 8 18 35
Madelon 1 | 3,74+0.05 | 4,0£0.07 | 4,8 £0.07 | 13,1+ 0.23 31 162 323
Madelon 4 | 3,6 £0.04 | 4,2+ 0.07 | 4,6 +0.06 | 12,9+ 0.24 31 153 305

Iris 314002 |4,6+005|424006| 9,4+024 | 3 5 9

Bupa 3,94+0.02 | 4,4+0.05 | 5,9£0.08 | 12,6 £0.25 15 26 51
Tonosphere | 3,8 £0.04 | 4,0£0.05 | 4,6 £0.05 | 11,9£0.28 10 18 35
Breast-W | 3,240.04 | 3,240.06 | 3,940.06 | 11,24022 | 7 13 25

A Tabela 19 mostra que o conhecimento gerado, na forma de regras SE-ENTAO,
pelas propostas sao pequenas e simples quando comparados aos métodos tradicionais.
Primeiramente o tamanho das regras geradas pelo AG MIRGA ficou proximo em relagao
ao NLCEE. J4 o AG MDRGA apresentou regras até trés vezes maiores em relagdo ao
NLCEE. Quando comparados PART, o resultado obtido em alguns conjuntos de dados
(com relagao ao tamanho) foi similar. J& na Madelon o MDRGA, as regras geradas foram
até trés vezes menor. Esse valor aumenta quando comparado ao J48, uma vez que cada
folha é uma regra com no minimo uma condi¢ao e no maximo o tamanho da arvore, logo
a quantidade minima de condigoes é a soma da quantidade de folhas com o tamanho da
arvore, menos um. Por exemplo, o J48 no conjunto de dados Diabetes possui no minimo
cinco vezes mais condigdes em comparagdo ao MDRGA e na Madelon 1 no minimo trinta
e seis vezes maior.

Na Tabela 20 é apresentado um exemplo de regra gerada pelos AGs propostos em
cada conjunto de dados. Essas regras foram geradas utilizando semente aleatéria igual a
0 e foram extraidas da primeira dobra do k-fold, da configuracao padrao e da classe com

menor taxa de erro.

Tabela 20 — Regras geradas pelos algoritmos propostos

Bases

Regras




5.2.  Comparativo

7

>0 o = =

Diabetes

SE (preg <7.0) e (plas <128.0) e (skin <64.0) e (insu <501.0) e
(mass <45.5) ENTAO classe 1

Sonar

SE (S1 <0.0452) e (S11 <0.1983) e (S47 <0.3139) e (S51 <0.0703)
ENTAO classe 1

Madelon 1

SE (A476 > 474.0) e (A443 <558.0) e (A106 > 426.0) e
(A339 > 215.0) e (A129 > 472.0) e (A379 > 413.0) ENTAO classe 1

Madelon 4

SE (A106 > 428.0) e (A120 > 467.0) e (A242 > 492.0)
(A443 <540.0) e (A476 <650.0) ENTAO classe 1

Iris

SE (petallength > 2.2 e petallength <5.5) e (petalwidth > 0.9 e
petalwidth <1.8) ENTAO classe 2

Bupa

SE (Mcv > 75.0 e Mcv <83.0) ou (Mcv > 87.0 e Mcv <100.0) e
(Sgpt > 22.0) e(Sgot <49.0) e (Gammagt <36.0 ou Gammagt > 70.0)
ENTAO classe 1

lonosphere

SE (a03 > 0.245) e (a04 > -0.2765) e (a05 >,0.119) e
(a06 > -0.2295) e (al0 > -0.9215) ENTAO classe 2

Breast-W

SE (A4 <156.44) e (A14 <7.608) e (A25 <960.7) e (A29 <0.1429)
ENTAO classe 2

-0 = Q=

Diabetes

SE ((preg > 3.0) e (plas <169.0 ou plas <178.0) e (pres <72.0) e
(mass > 43.1)) ou ((preg <7.0 ou preg > 10.0) e (plas <128.0) e
(skin <55.0) e (pedi > 1.746 ou pedi <1.221)) ou ((mass > 66.4) e
(pedi > 2.357)) ou ((mass <28.3)) ENTAO classe 1

Sonar

SE ((S3 <0.0096) e (S14 > 0.3994) e (S20 > 0.278) e
(S49 > 0.079)) ou ((S10 > 0.0276) e (S11 <0.1981) e

Madelon 1

(S52 <0.045)) ou ((S6 > 0.2237)) ENTAO classe 1

SE ((A242 > 486.0) e (A454 > 690.0) e (A494 > 401.0) e

(A379 <502.0)) ou ((A476 > 491.0) e (A339 <469.0)) ou ((A476 <565.0) e
(A339 > 591.0)) ENTAO classe 1

Madelon 4

SE ((A5 > 610.0) e (A106 > 967.0 ou A106 <526.0) e (A205 <618.0) e
(A473 <423.0) e (A476 > 615.0)) ou ((A120 <494.0 e A129 > 464.0) e
(A205 > 434.0) e (A339 > 346.0) e (A473 > 552.0) e

(A476 <682.0)) ou ((A339 <495.0) e (A476 > 500.0)) ENTAO classe 1

Iris

SE ((sepalwidth > 2.0) e (petallength > 5.0) e (petalwidth > 0.5 e
petalwidth <2.5)) ou ((petalwidth > 1.7)) ENTAO classe 3

Bupa

SE ((Alkphos <130.0) e (Sgpt > 22.0) e (Gammagt <28.0 ou
Gammagt > 171.0)) ou ((Mcv <65.0) e (Alkphos <78.0)) ou
((Gammagt > 205.0)) ou ((Gammagt <12.0)) ENTAO classe 1
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SE ((a01 > 1.0) e (a08 <0.5798) e (all > -0.433) e (al7 <0.218) e
(a21 > 0.057)) ou ((a02 > 0.0) e (a05 <0.148) e (a07 <0.642)) ou

Tonosphere
((a01 <1.0) e (al6 > -0.3692)) ou ((a08 <-0.8523) e (al3 > -0.058))
ENTAO classe 1
SE ((A2 <18.7) e (A4 > 154.1) e (A13 <3.611) e (A17 > 0.09257) e
(A18 <0.23466) e (A19 > 0.0127) e (A22 <11.68) e (A29 <0.1575 ou
Breast-W | A29 > 0.1617)) ou ((A12 > 0.1404) e (A24 > 111.6) e (A25 > 367.4)) ou

((A1 > 3.85352096E8) e (A13 > 1.725)) ou ((A15 > 22.53) e
(A29 > 0.1436)) ENTAO classe 1

Foram citados outros trabalhos correlatos, entretanto seus métodos nao foram im-
plementados para fins de comparacao. Sendo assim serao apresentados na Tabela 21 os
resultados obtidos em dois artigos que utilizaram alguns conjuntos de dados em comum.
Foram utilizados os métodos Ant_Miner, cAnt Miner, cAnt_ Miner2 e cAnt MinerPB
publicados em (SHAHZAD, 2017) e o DCC publicado em (TAN; YU; LEE, 2005). O AG

proposto MDRGA, conseguiu ser superior a todos resultados citados.

Tabela 21 — Resultados apresentados em (SHAHZAD, 2017) e (TAN; YU; LEE, 2005)
sobre alguns conjunto de dados utilizados.

Ant_ Miner | cAnt__ Miner | cAnt__Miner2 | cAnt_ MinerPB DCC
Diabetes 69,152% 68,612% 68,624% 73,305% 75,310%
Iris - - - - 96,73%
Bupa 61,992% 65,193% 66,134% 67,832% -
Ionosphere 82,643% 84,056% 78,905% 84,905% -
Breast-W 92,841% 92,694% 92,133% 94,416% -
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CAPITULO

Conclusao

Nessa dissertacao foi discutido o problema de mineracdo de regras de classificagao
SE-ENTAO em conjuntos de dados com atributos continuos e distribuicdo de dados nao-
linear, utilizando AGs. Na tentativa de solucionar esse problema, foram propostos dois
AGs: MIRGA e MDRGA. Esses AGs possuem estrutura cromossomica complexa, que
possibilita maior cobertura nos valores do atributo e com a evolugao do AG esses valores
podem ser moldados para uma melhor representacao.

O primeiro AG proposto — MIRGA — nao foi capaz de resolver o problema abordado
de forma eficaz, como mostrado na Secao 5. Enquanto isso, o segundo AG proposto —
MDRGA — foi capaz de obter bons resultados.

Os AGs MIRGA e MDRGA foram implementados e amplamente analisados em uma
série de experimentos com dados reais. Dentre os experimentos realizados, utilizando
na sua validacao intervalo de confianga, 0 AG MDRGA obteve os melhores resultados.
Outro experimento que merece destaque é a comparacao com seis classificadores utilizados
na literatura: J48, Random Forest, PART, IBK, Naive Bayes e MLP. O AG MDRGA
superou, com significincia estatistica, a medida de acuracia dos seis métodos utilizados

na maioria dos conjunto de dados.

6.1 Principais Contribuicoes

As Hipdteses levantadas nesta dissertacao serao apresentadas a seguir juntamente com

suas respostas:

(d H1: A nova abordagem ird obter melhor taxa de classificacdo em comparacado aos
trabalhos correlatos? Sim, o MDRGA obteve o melhor resultado em sete conjuntos

de dados de oito analisados;

(d H2: A nova abordagem ira obter melhor taxa de classificacdo em comparacao aos

algoritmos tradicionais ja existentes na literatura? Sim, o MDRGA foi melhor em
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todos os conjuntos de dados, com excecao em Madelon 1 e 4, nos quais Random

Forest obteve o melhor resultado;

1 H3: A nova abordagem trara resultados com baixa variagdo em n execugdes? Sim,

o intervalo de confianca () revela que a variacao foi menor que 0,003%;

[ H4: A nova abordagem ird gerar regras SE-ENTAO pequenas o suficiente para ser
compreensivel por um especialista humano? Sim, a média da maior regra obtida
nos conjuntos de dados tem 13,1 condi¢oes, mas nao sao tao pequenas quando

comparadas aos trabalhos correlatos.

6.2 Trabalhos Futuros

Utilizando os resultados obtidos no presente trabalho, a nova abordagem proposta
demonstrou sua boa eficicia, motivando novas investigacoes e pesquisas para o aprimo-

ramento da abordagem. Os trabalhos futuros vislumbrados sao listados a seguir:

(1 Estudar uma maneira para a utilizacdo de conjuntos de dados com trés ou mais

classes e com atributos categéricos, de maneira eficiente;
 Investigar novos métodos de mutagao estrutural, visando a melhoria dos resultados;
(1 Explorar maior nimero de combinacoes na quantidade de triplas do gene;

(1 Analisar a proposta em conjuntos de dados com alta dimensionalidade — isso ¢,

com elevado ntimero de atributos;

 Investigar alteragoes e melhorias que aumentem a eficiéncia computacional da abor-

dagem.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Até o presente momento, o trabalho desenvolvido gerou um artigo, que foi submetido
e estd em processo de revisao, ao Congress on Evolutionary Computation (CEC 2018).
O artigo apresenta o algoritmo MDRGA e os resultados obtidos nos conjuntos de dados
Sonar, Diabetes, Iris e Breast-W. O artigo completo, com todas as bases utilizadas, pre-
sentes nesse documento, serao compilados em um artigo cientifico que sera submetido ao

periédico Neurocomputing.
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APENDICE

Resultados de execucao

Neste apéndice sera apresentado a taxa de erro nas cem sementes utilizadas para obter
a acuracia média dos dois algoritmos propostos — MIRGA e MDRGA, respectivamente
— em todos os oito conjunto de dados Diabetes, Sonar, Madelon 1, Madelon 4, Iris,
Bupa, Ionosphere e Breast-W, respectivamente. No final de cada tabela possui a média

aritmética, o desvio padrao (DP) e o intervalo de confianga (7).

A.1 MIRGA

As tabelas abaixo apresenta a taxa de erro do algoritmo MIRGA nas 10 configuracoes
e nos conjuntos de dados Diabetes (Tabelas 22 e 23), Sonar (Tabelas 24 e 25), Madelon
1 (Tabelas 26 e 27), Madelon 4 (Tabelas 28 e 29), Iris (Tabelas 30 e 31), Bupa (Tabelas
32 e 33), lonosphere (Tabelas 34 e 35) e Breast-W (Tabelas 36 e 37).

Tabela 22 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Diabetes com as configuragoes 1 a 5.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5
seed TGl G2 | €1 G2 | €1 C2 | €1 cC2 | c1 C2
0 216 219 227 214 221 203 224 221 224 217
1 222 219 229 219 215 217 229 223 222 219
2 217 214 222 223 214 213 220 226 222 221
3 219 217 225 220 217 211 234 224 215 219
4 219 217 222 224 213 212 223 222 215 220
5 226 227 224 221 216 213 222 218 217 224
6 224 217 219 216 214 214 229 220 216 213
7 220 212 228 224 223 205 230 211 227 218
8 220 218 220 225 215 216 227 220 218 219
9 213 216 223 214 214 206 220 222 224 209
10 219 219 229 223 212 211 220 220 219 218
11 223 211 226 226 225 211 226 215 219 211
12 222 216 222 222 217 210 236 220 215 211
13 225 225 225 220 220 214 227 225 216 225
14 217 223 223 225 218 211 227 221 216 218
15 221 225 226 220 221 213 228 217 218 219
16 220 215 224 219 222 210 228 218 222 219
17 229 214 221 224 221 215 223 218 218 219
18 220 214 233 219 221 212 219 221 217 216
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

221
224
222
219
221
219
223
229
219
217
218
220
220
228
224
224
226
221
213
223
221
226
226
223
219
225
218
227
218
217
229
219
218
226
220
224
217
221
225
227
221
221
224
221
219
227
221
223
221
219
215
220
221
217
217
216
219
223
224
227

215
212
222
222
216
216
225
214
208
225
216
216
219
216
212
229
219
224
216
219
217
218
223
224
218
215
220
205
215
214
217
224
225
223
217
223
224
223
218
219
214
223
221
219
219
223
214
223
222
217
221
220
212
215
224
216
212
215
223
215

223
222
221
219
225
220
225
222
225
223
223
223
218
224
223
223
225
221
226
223
216
223
224
224
224
224
224
226
222
219
224
225
227
226
221
225
224
227
225
225
226
228
220
224
217
217
217
223
219
221
216
221
216
220
221
225
226
227
219
217

225
216
218
227
227
226
223
221
220
219
218
225
220
223
224
215
228
223
214
223
224
217
225
224
221
224
221
224
224
218
218
215
222
227
216
221
218
229
220
223
225
219
230
225
234
232
224
223
221
223
226
219
220
226
222
216
222
227
224
224

214
218
218
222
214
223
229
216
215
213
216
215
222
225
221
222
219
226
225
213
214
223
215
215
224
225
222
215
222
223
219
223
212
214
218
223
220
217
216
222
220
222
213
220
221
216
214
218
218
217
220
218
213
219
212
220
218
224
214
214

206
208
213
213
213
222
211
213
206
216
214
215
216
214
216
212
207
212
215
214
205
218
211
211
202
207
211
213
210
209
210
217
214
213
211
210
214
215
203
206
210
207
208
212
224
219
214
206
214
209
211
203
219
211
221
211
207
214
211
208

220
219
221
220
230
229
218
215
226
226
234
222
225
224
228
221
226
222
229
225
223
230
221
228
224
219
235
227
225
222
228
221
211
225
224
227
222
229
216
218
233
228
236
220
226
233
223
225
224
222
216
226
231
223
225
221
216
224
221
225

217
214
215
224
216
221
217
217
223
220
223
217
215
219
219
223
217
221
216
223
224
222
222
224
214
218
221
217
213
216
219
225
223
224
224
216
222
215
210
219
222
214
215
212
219
223
219
218
219
221
219
213
221
225
217
222
215
213
221
220

219
225
218
213
217
217
217
213
221
219
213
224
219
222
221
219
216
216
221
218
220
212
217
226
218
222
219
216
219
220
218
223
220
219
214
214
219
229
222
219
221
221
218
221
220
219
226
222
217
218
219
223
222
219
214
219
222
217
224
221

222
217
216
223
220
214
213
223
219
218
219
219
217
221
220
220
224
215
219
211
221
219
215
222
215
224
213
226
220
217
224
220
222
216
220
222
215
216
218
216
212
222
222
218
217
216
222
219
216
216
220
222
222
217
213
217
215
221
219
222
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79 217 220 230 227 218 212 227 221 216 218
80 222 219 225 216 216 217 223 214 215 215
81 219 230 225 222 220 203 230 222 216 223
82 225 219 226 219 220 223 224 217 216 222
83 225 224 220 225 219 214 223 221 216 218
84 224 214 229 228 218 212 225 223 223 210
85 220 221 215 227 221 211 232 219 221 208
86 212 213 223 223 216 211 222 223 221 221
87 222 215 223 223 217 216 226 225 212 218
88 229 222 219 222 212 209 229 208 214 220
89 231 215 227 229 222 213 230 224 217 219
90 223 219 224 226 218 205 224 223 220 213
91 218 216 230 230 212 207 224 207 216 222
92 222 223 234 218 227 215 236 224 222 221
93 219 216 216 220 221 212 229 230 214 216
94 227 219 229 220 225 210 224 223 214 220
95 218 208 225 225 221 205 224 212 219 221
96 222 218 222 223 214 208 220 226 215 216
97 226 222 225 219 216 200 221 223 222 220
98 222 216 226 221 211 209 223 217 218 217
99 224 221 218 220 218 204 221 219 218 219

Média | 221,5 218,3 | 223,2 2222 | 2184 211,3 | 224,8 219,3 | 218,8 218,3
DP 3,818 4,572 | 3,717 4,038 | 4,030 4,574 | 4,831 4,213 | 3,430 3,634
¥ 0,748 0,896 | 0,729 0,792 | 0,790 0,897 | 0,947 0,826 | 0,672 0,712

Tabela 23 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Diabetes com as configuragoes 6 a 10.
Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10

seed 61 C2 | €1 Cz [ €1 C2 | €1 C2z | €1 cCz2
0 221 214 214 211 220 223 233 216 217 208
1 218 212 220 212 220 220 223 211 220 209
2 220 223 218 213 225 220 221 223 215 203
3 217 222 221 221 226 230 222 219 213 213
4 218 221 221 221 220 215 227 225 216 206
5 217 220 216 206 218 219 228 231 218 205
6 219 219 216 210 222 214 219 225 213 210
7 215 218 215 210 225 215 219 233 219 209
8 214 219 214 213 222 220 224 224 221 214
9 217 216 220 223 219 219 226 226 216 209
10 219 217 218 215 221 221 222 222 220 210
11 217 219 214 211 224 220 219 225 221 210
12 218 218 218 204 226 224 231 222 211 210
13 214 213 213 212 230 214 227 224 214 212
14 215 220 219 213 220 225 220 218 217 211
15 220 219 219 211 222 220 222 220 215 213
16 218 220 216 203 221 222 226 224 218 209
17 215 217 216 208 218 225 230 222 223 209
18 220 217 225 208 225 222 221 226 213 204
19 219 222 215 211 221 212 222 220 217 209
20 216 225 217 213 223 222 218 225 212 210
21 219 215 222 214 216 219 229 230 215 211
22 222 220 220 205 228 215 219 219 211 217
23 210 216 215 208 221 216 231 219 215 205
24 213 218 217 217 225 220 224 222 214 211
25 214 213 217 212 219 215 224 219 211 211
26 217 220 216 214 226 223 222 221 217 213
27 219 219 212 207 223 222 226 215 209 209
28 215 217 219 218 223 216 231 228 215 212
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APENDICE A. Resultados de execucio

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

220
215
216
212
219
215
218
218
216
214
221
211
220
210
215
220
220
212
214
219
214
217
211
224
221
222
215
218
209
216
221
222
216
221
219
215
218
219
217
212
222
220
214
216
219
210
216
222
219
219
218
216
216
222
219
220
213
222
216
216

213
218
218
221
214
213
225
221
223
212
221
221
215
225
215
215
212
215
219
213
215
212
214
211
221
217
210
218
217
207
218
216
216
209
218
221
218
216
216
216
221
217
216
213
217
213
221
219
211
218
213
221
220
217
210
223
215
214
216
218

220
213
219
214
213
216
211
214
218
213
219
215
208
221
216
212
213
213
220
212
218
218
216
218
216
214
223
218
208
213
213
224
212
211
216
214
220
214
216
213
210
215
214
219
214
218
220
216
220
222
215
218
222
217
218
214
214
219
217
219

213
213
214
214
211
215
218
206
211
210
212
218
211
207
207
217
207
211
206
217
201
210
211
212
202
217
210
215
213
210
204
210
213
206
216
209
206
212
201
204
207
211
209
213
212
213
209
209
212
212
211
214
209
209
216
208
219
216
215
219

228
226
224
222
217
227
223
225
222
219
226
221
219
230
225
222
215
224
219
228
221
224
223
224
224
221
221
223
220
229
227
223
220
223
229
224
223
214
229
219
226
225
215
217
218
220
221
220
230
218
221
226
221
224
218
228
221
222
218
219

222
217
225
225
224
222
222
224
225
219
221
221
217
218
218
228
216
223
217
221
214
218
224
224
224
220
215
216
221
216
221
227
222
215
220
223
220
220
226
222
221
223
219
218
219
222
222
223
221
220
222
223
225
217
216
218
225
220
220
221

223
222
230
223
226
224
223
229
219
222
221
227
226
224
221
219
229
227
223
231
224
226
224
227
225
224
218
224
219
221
228
230
222
228
224
219
226
224
227
225
226
225
227
230
222
223
225
225
225
225
226
229
229
232
232
223
226
228
230
222

223
224
221
219
221
219
220
233
219
227
221
216
223
223
224
218
223
230
225
220
226
219
226
229
220
224
221
221
213
216
222
227
231
224
230
228
221
225
223
232
222
220
218
228
217
224
223
226
218
226
225
223
218
225
216
221
222
228
222

209
215
213
211
211
211
215
212
218
221
219
219
218
209
205
216
217
219
202
213
212
216
219
215
216
216
212
220
211
210
217
210
219
217
219
215
212
217
219
210
216
219
214
212
210
220
212
219
210
213
219
212
215
213
212
216
215
216
214
216

213
211
208
217
213
211
206
218
211
216
214
213
207
205
212
212
217
215
215
212
209
205
213
216
207
211
218
205
208
212
216
216
207
206
208
212
212
218
213
211
211
207
212
210
210
211
214
212
211
213
218
213
208
211
204
217
215
209
213
208
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89 215 223 210 212 219 223 222 232 213 208
90 221 215 213 204 224 217 227 225 214 212
91 221 215 206 209 231 223 225 225 214 203
92 217 215 215 209 223 218 229 224 215 212
93 215 215 221 205 227 222 226 226 211 216
94 217 219 221 217 223 223 231 227 216 212
95 216 218 216 208 227 222 227 225 220 215
96 218 225 217 208 228 228 222 222 213 210
97 215 218 214 211 224 220 232 230 208 214
98 211 222 217 211 223 223 231 213 211 208
99 221 219 218 209 226 223 226 221 223 211

Média | 217,1 217,2 | 216,2 211,1 222,77 220,5 | 225,0 2229 | 214,8 210,9
DP 3,246 3,740 | 3,536 4,435 | 3,688 3,505 | 3,719 4,474 | 3,802 3,600
~y 0,636 0,733 | 0,693 0,869 | 0,723 0,687 | 0,729 0,877 | 0,745 0,706
Tabela 24 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Sonar com as configuragoes 1 a 5.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 54 57 62 62 54 42 58 56 52 56
1 61 55 60 55 50 49 51 51 52 54
2 61 55 60 57 47 43 55 50 58 49
3 59 48 56 54 43 40 62 69 54 55
4 60 52 57 60 50 44 60 59 54 52
5 54 55 60 52 45 43 59 57 45 53
6 54 50 61 67 49 42 57 54 56 46
7 58 60 59 55 47 45 51 48 52 49
8 53 52 63 54 50 37 56 57 52 45
9 59 57 61 53 47 43 55 60 49 58
10 50 51 59 63 47 40 57 55 56 51
11 56 56 57 60 53 44 57 62 53 44
12 60 56 59 55 54 45 52 56 49 50
13 53 53 58 56 50 40 54 53 54 53
14 57 47 59 50 52 48 58 53 56 48
15 53 57 60 56 47 48 58 74 56 53
16 50 48 61 57 49 47 67 53 53 54
17 54 53 53 54 51 45 59 54 56 58
18 63 59 63 56 49 44 58 67 52 55
19 57 53 63 56 50 47 56 57 54 53
20 59 53 61 59 45 42 59 62 57 50
21 54 57 58 52 51 47 56 54 59 54
22 59 60 61 57 50 41 60 50 57 50
23 55 54 66 64 48 50 53 57 53 46
24 58 53 59 49 50 43 59 65 53 47
25 58 55 59 59 53 49 56 53 53 53
26 62 55 61 61 42 46 57 56 57 57
27 52 53 59 57 47 50 61 56 51 52
28 58 58 61 56 46 47 58 50 54 55
29 54 59 64 54 51 46 62 54 58 52
30 58 53 63 61 48 45 56 58 57 52
31 52 51 56 63 51 45 66 53 57 57
32 57 54 56 54 51 41 58 55 52 50
33 55 49 66 65 49 45 58 58 53 50
34 50 49 57 54 48 46 54 57 55 53
35 56 57 60 60 52 42 56 56 55 48
36 59 50 62 67 45 44 59 61 50 49
37 56 52 56 54 57 42 56 55 57 53
38 59 53 58 59 47 41 53 57 51 56
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Resultados de execugdo

39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
e
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

54
53
58
53
58
57
62
57
57
54
54
53
58
52
59
55
56
58
54
58
57
59
62
59
55
56
54
60
55
59
67
56
53
55
57
54
53
56
50
55
56
56
52
57
53
60
56
57
61
56
59
56
57
60
51
58
58
55
63
53

56
56
53
50
58
50
57
50
64
50
57
51
52
54
47
53
52
49
50
53
52
54
58
49
49
61
63
51
54
54
47
57
58
55
54
53
50
55
51
49
54
46
52
49
51
60
49
51
56
51
52
59
51
49
54
51
54
53
53
48

56
61
60
61
61
63
60
59
62
57
60
56
64
62
65
58
55
62
61
62
60
60
61
59
66
62
62
65
58
56
64
59
55
62
55
59
56
53
64
68
59
57
63
55
56
58
58
59
64
62
59
65
60
61
61
60
59
57
59
62

60
56
70
55
61
56
53
57
60
56
56
58
49
63
54
60
55
47
52
54
53
60
60
62
61
56
56
60
58
57
57
57
63
58
53
64
59
58
67
64
58
60
65
59
51
55
63
53
49
59
66
52
63
53
61
58
57
60
66
57

46
44
50
55
43
47
48
54
45
45
47
46
48
46
50
46
52
55
52
48
53
48
48
57
52
50
50
44
43
48
47
51
50
52
49
51
56
47
46
47
54
52
46
51
43
53
53
49
52
47
50
53
45
49
46
52
46
47
51
53

44
42
48
44
46
43
40
43
40
47
45
47
36
48
46
48
48
43
50
45
47
39
42
45
42
42
51
43
39
51
46
44
41
38
43
50
50
51
58
46
49
48
40
44
42
41
48
39
43
47
49
43
42
47
41
41
49
54
43
44

55
64
60
61
56
59
57
56
59
55
50
57
52
54
56
56
56
59
54
53
52
62
63
62
61
61
65
59
61
62
58
62
55
62
61
60
52
53
57
55
60
52
58
57
59
58
59
58
53
66
60
47
60
59
61
57
61
56
62
64

60
56
62
48
53
56
65
51
56
59
57
52
51
62
52
54
59
54
54
57
66
56
58
59
58
54
61
72
54
54
54
59
50
55
56
56
55
49
64
63
56
57
55
66
51
57
51
54
52
68
73
52
56
57
58
65
59
59
54
57

57
56
53
55
58
55
54
53
58
55
55
56
55
54
58
49
53
53
51
56
56
52
49
57
56
55
53
59
55
50
54
58
55
55
54
56
54
49
56
56
57
55
53
54
55
55
54
58
56
57
53
53
54
53
54
59
54
56
58
57

50
47
52
53
53
53
48
52
50
56
54
54
52
53
60
52
52
50
57
46
50
50
52
49
53
49
51
51
49
54
55
48
49
48
54
49
57
47
45
53
52
52
55
46
47
46
52
50
54
57
53
54
48
51
58
51
50
51
53
50
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99 55 52 59 56 53 42 56 57 50 53
Meédia | 56,38 53,3 | 59,96 57,73 | 49,16 44,65 | 57,72 56,97 | 54,4 51,6
DP 3,187 3,677 | 2,981 4,514 | 3,317 3,753 | 3,703 5,230 | 2,628 3,324

y 0,624 0,720 | 0,584 0,88 | 0,650 0,735 | 0,725 1,025 | 0,515 0,651

Tabela 25 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Sonar com as configuragdes 6 a 10.

seed Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2

0 46 52 56 44 57 58 58 58 54 50
1 51 49 50 43 56 56 59 61 48 40
2 54 49 47 49 60 54 60 64 45 50
3 52 48 53 45 61 59 63 62 48 48
4 53 51 55 40 62 54 60 49 56 48
5 55 47 51 46 63 63 59 56 48 48
6 58 48 46 43 60 59 60 59 53 42
7 54 55 50 51 58 58 60 57 51 51
8 54 45 49 45 59 59 60 61 51 43
9 53 47 49 51 60 59 62 59 48 50
10 51 51 50 47 64 58 64 64 44 40
11 51 55 51 45 60 63 66 62 38 50
12 51 47 50 54 59 56 61 59 55 46
13 51 44 50 45 58 63 57 59 47 43
14 55 54 50 46 61 52 61 63 47 41
15 54 53 45 45 60 63 62 64 55 45
16 54 48 54 48 56 51 56 62 51 37
17 57 50 58 49 66 57 57 61 56 40
18 59 55 55 48 57 55 61 58 51 42
19 54 46 54 38 56 57 56 55 51 45
20 55 47 51 55 59 55 62 54 51 44
21 54 50 49 48 53 58 61 57 53 48
22 57 51 48 47 62 53 66 57 49 43
23 51 56 53 47 57 53 64 62 52 52
24 53 50 56 47 58 61 64 56 52 39
25 55 53 50 43 59 57 61 65 50 47
26 59 51 51 44 61 60 55 54 56 41
27 59 51 47 48 63 59 57 54 56 45
28 60 48 55 44 62 49 57 57 46 46
29 52 55 48 45 63 51 66 66 47 43
30 59 46 51 50 59 55 61 59 51 45
31 56 53 44 45 57 56 63 71 50 50
32 54 51 54 51 63 52 64 56 47 46
33 55 51 50 47 54 53 58 58 53 41
34 60 55 47 46 60 59 67 55 53 42
35 58 54 44 49 53 54 66 54 47 49
36 55 57 53 44 53 64 62 55 46 46
37 49 52 46 49 60 52 59 56 51 43
38 61 54 53 41 56 53 66 57 46 51
39 56 52 50 49 60 58 63 57 49 46
40 53 48 46 39 62 63 62 63 46 50
41 52 59 47 46 59 57 57 55 49 45
42 48 53 51 43 64 60 60 54 53 45
43 55 46 49 39 53 52 60 60 50 41
44 61 52 53 45 59 58 60 57 53 46
45 59 50 52 53 53 56 61 70 55 37
46 56 49 56 43 57 56 59 65 41 43
47 54 51 48 47 61 59 58 59 48 43
48 56 47 49 44 55 59 56 61 44 45
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49 52 48 44 41 61 55 56 63 50 47
50 57 52 45 45 59 58 57 60 50 48
51 54 51 51 48 55 63 62 70 46 49
52 53 47 44 47 58 57 58 58 49 46
53 55 48 51 47 57 51 61 63 51 44
54 54 54 47 51 54 59 58 61 49 48
55 50 50 51 51 60 51 60 61 51 45
56 58 47 45 45 62 49 65 57 47 40
57 51 49 50 45 60 55 60 51 48 41
58 58 48 53 37 56 50 60 59 49 47
59 57 49 60 46 58 56 60 56 46 45
60 58 48 47 48 59 52 56 63 49 45
61 57 53 53 41 59 55 62 72 52 44
62 57 54 43 47 59 63 63 63 56 45
63 54 50 55 41 59 57 65 62 49 41
64 51 53 47 46 56 57 56 55 44 45
65 57 47 48 50 59 54 62 57 50 46
66 56 47 52 55 64 49 64 55 48 45
67 55 51 45 49 59 61 65 54 53 46
68 49 48 53 51 59 52 62 54 47 47
69 59 52 57 40 57 63 60 56 46 46
70 53 49 50 47 56 50 54 61 48 46
71 54 49 45 48 55 48 66 57 48 45
72 58 48 45 40 61 61 61 59 45 50
73 60 48 55 52 56 59 59 57 50 42
74 53 48 52 50 57 60 56 64 49 42
75 50 49 53 54 58 53 58 65 54 48
76 49 49 41 46 55 56 60 57 45 47
77 54 53 47 50 63 55 58 78 47 40
78 56 51 56 42 58 58 61 59 47 49
79 52 49 48 50 63 54 62 58 59 46
80 53 50 59 45 55 62 55 61 60 47
81 56 50 49 46 67 62 61 49 47 39
82 55 48 49 41 61 55 55 65 51 43
83 56 48 52 50 55 56 58 57 51 43
84 57 51 53 44 62 61 58 60 50 46
85 50 58 53 50 59 48 67 56 45 46
86 58 53 48 47 59 59 65 53 52 45
87 55 53 55 48 60 58 60 58 49 42
883 52 52 49 43 54 55 52 54 48 47
89 54 53 53 42 56 57 60 68 45 41
90 51 54 43 45 58 59 64 58 57 43
91 55 49 50 46 58 49 61 56 47 51
92 52 55 52 47 58 52 58 60 49 50
93 55 43 45 42 59 53 56 72 48 44
94 57 51 50 47 57 60 64 59 51 46
95 49 54 53 48 62 58 65 57 53 42
96 54 47 47 47 53 55 63 58 48 50
97 53 54 47 44 55 54 62 57 51 50
93 57 52 51 39 60 52 57 62 45 49
99 53 52 49 55 57 56 59 59 54 45

Média | 54,52 50,52 | 50,14 46,26 | 58,65 56,28 | 60,44 5941 | 49,64 45,15

DP 3,086 3,079 | 3,827 3,870 | 3,029 3,959 | 3,248 4,886 | 3,726 3,361
y 0,604 0,603 | 0,7509 0,758 | 0,593 0,776 | 0,636 0,957 | 0,730 0,658

Tabela 26 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Madelon 1 com as configuragdes 1 a 5.

seed

Conf. 1

Conf. 2

Conf. 3

Conf. 4

Conf. 5
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A1,

N
N
027
916
923
931
933
=S 38 S
Cl9 920
806 941
814 925
819 924
812 916
030 808 921
921 804 930
938 0012 937
928 8%0 927
939 16 922
— 941 815 935
CQ 936 813 930
33 940 810 933
821 938 819 911
844 930 804 934
845 936 814 920
839 947 818 933
N 825 937 809 931
C9 835 932 817 934
10 0023 931 815 938
923 847 933 809 921
921 0032 940 806 924
930 0038 936 8&0 929
922 0021 933 29 928
— 933 833 935 0097 916
C5 926 835 935 709 925
I 932 829 930 806 920
812 926 845 939 807 932
821 928 820 937 807 923
819 920 840 931 819 938
815 925 827 945 827 926
o~ 802 920 834 943 811 929
Coo 817 939 822 937 810 925
31 819 923 828 942 812 929
947 0007 922 810 937 815 924
922 821 928 848 920 805 920
941 823 927 825 939 802 925
946 819 925 821 912 818 933
— 933 817 936 0022 939 801 927
CO 935 808 929 831 933 8&1 911
37 941 814 925 0026 936 02 926
816 940 814 925 817 941 814 922
826 930 815 920 824 944 816 928
807 937 814 925 0023 933 8&0 919
822 935 823 927 839 930 17 927
o 829 949 816 929 830 949 802 927
Cl 819 936 800 926 823 936 820 922
35 806 934 811 923 837 942 812 926
928 ooloo 931 814 934 824 945 812 927
928 825 941 815 926 823 948 812 92
934 831 938 829 928 835 922 813 e
924 825 939 813 912 822 937 812
- 934 834 921 819 921 839 919 810
CS 920 814 944 0016 912 827 928 816
19 934 0023 932 814 937 0026 925 812
818 934 831 945 0023 926 0030 938 817
819 937 837 944 801 928 0034 925 001
815 923 821 941 812 915 815 949 o0
812 930 839 948 827 922 827 938
821 935 827 935 813 940 823 933
824 926 812 933 816 934 849 932
832 921 835 942 818 939 812 941
o 0024 936 822 934 819 928 832 936
— 0016 939 825 934 812 927 828 92
N 0017 929 0027 947 826 917 838 [=2]
el 809 917 ooloo 945 815 917 835
< 807 923 816 930 814 925 820
10 800 927 833 934 0026 926 834
Ne) 829 922 822 931 0027 924 827
~ 811 932 824 947 0004 923 0014
0 817 920 826 939 823 911 002
o 9 827 935 815 949 821 925 o]
= 816 927 828 939 817 927
- 819 910 817 930 821 914
13 802 932 811 947 808 920
14 823 940 829 945 823 923
Yol
- 813 922 819 934 812 921
16 814 930 819 943 826 92
17 817 926 819 937 817 =)
b 815 930 803 930 818
19 0012 939 829 949 804
10 815 928 0010 930 811
S = 827 929 822 939 828
el 810 926 830 931 815
I 823 928 838 943 % =
i 828 927 818 945 0
IR 815 937 823 923
v R 816 929 815 934
!5 822 921 816 936
200 820 932 832 933
29 824 921 823 938
22 813 920 828 R3I
2= 816 932 820 =
32 823 941 810
A 831 937 836
23 812 920 832
32 818 931 837
36 816 937 0021
8 I 810 927 LB
% 825 929 0
22 824 928
S 820 920
Sz 822 932
42 811 920
QR 812 935
23 827 R
45 818 [=2]
2e 8%7
S &4
52 &MS
&3 800
40
51 oo%
52
53
54
55
56
57
500
10



APENDICE A. Resultados de execucio

59 812 926 825 941 822 923 819 930 817 928
60 814 931 818 927 816 916 825 939 814 929
61 829 928 817 944 814 923 828 941 809 933
62 813 922 818 933 820 907 826 929 811 932
63 822 929 816 936 825 917 829 939 811 934
64 809 925 832 936 824 926 830 935 810 928
65 813 924 823 944 818 932 826 940 809 920
66 821 924 834 933 814 929 822 944 808 924
67 810 938 816 941 818 926 828 932 814 925
68 819 931 823 931 827 932 827 932 816 930
69 814 928 827 928 831 930 834 940 806 937
70 827 928 829 948 815 919 835 931 805 930
71 816 926 830 943 818 920 827 929 806 929
72 820 920 836 932 820 921 840 933 807 925
73 815 933 829 935 823 920 827 924 814 928
74 831 932 820 936 820 929 819 934 812 925
75 822 927 835 934 813 925 837 927 817 916
76 813 921 814 931 820 927 824 929 819 924
77 816 931 829 932 828 930 831 926 819 931
78 812 928 818 945 826 928 826 931 803 924
79 834 925 825 936 829 913 830 932 811 929
80 813 931 811 928 821 926 833 919 812 924
81 819 928 824 949 815 924 819 939 813 931
82 820 934 827 936 824 924 826 931 812 926
83 813 936 818 947 821 926 830 925 822 929
84 808 927 817 941 821 924 826 932 813 927
85 814 924 826 937 829 929 821 943 799 926
86 823 921 830 948 813 923 835 931 822 923
87 818 930 837 940 812 933 829 923 806 926
88 814 932 821 935 817 914 835 943 804 921
89 811 926 819 933 816 918 829 945 800 922
90 815 917 822 936 818 919 818 932 806 927
91 816 921 826 930 817 927 825 939 815 923
92 810 915 835 940 804 929 822 945 809 929
93 830 938 819 938 825 922 838 932 805 920
94 824 926 823 941 812 932 841 930 812 931
95 821 930 836 943 816 925 842 935 816 925
96 819 927 817 930 829 919 827 931 805 924
97 819 928 824 933 819 919 822 932 816 918
98 829 926 815 930 803 927 827 940 819 928
99 828 934 821 950 822 918 823 944 807 922
Meédia | 8174 928,1 | 823,5 937,6 | 817,4 9244 | 828,8 9345 | 811,5 926,2
DP 6,439 5,133 | 7,158 5,800 | 6,431 5,693 | 7,101 6,858 | 5,558 4,956
¥ 1,262 1,006 | 1,403 1,137 | 1,261 1,116 | 1,392 1,344 | 1,089 0,971

Tabela 27 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Madelon 1 com as configuracdes 6 a 10.

Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10

seed ' —&— G2 [ c1 C2 | c1 ©2 | ¢1  C2 | c1_ cCz2

816 925 830 927 819 937 813 929 825 923
798 920 824 933 814 942 823 938 829 926
816 925 825 923 824 934 820 936 823 919
807 928 817 937 813 944 811 928 830 920
812 921 823 927 814 927 822 931 817 927
816 919 825 933 822 944 817 928 824 919
809 926 817 924 822 931 822 925 808 927
807 928 822 930 820 926 816 933 813 927
808 918 825 921 829 942 821 943 828 928

0 N O Ok W NN~ O




A.1. MIRGA 97
9 806 927 840 931 825 934 817 934 820 935
10 806 922 825 923 817 934 817 937 832 932
11 808 927 815 923 811 930 815 927 824 931
12 814 927 822 923 829 939 811 941 823 940
13 810 925 820 920 815 933 822 927 837 930
14 814 921 819 933 815 932 818 929 825 924
15 814 916 819 930 820 926 818 936 822 923
16 809 930 825 914 819 944 821 928 824 931
17 810 910 834 913 832 937 814 935 822 926
18 819 926 833 927 827 931 827 931 826 934
19 804 919 831 929 810 931 816 937 828 920
20 809 920 830 928 821 939 818 941 824 921
21 808 925 820 923 810 939 834 932 821 928
22 811 916 828 927 821 925 828 927 821 921
23 814 919 821 925 826 927 811 932 818 928
24 807 925 807 927 819 946 824 935 823 939
25 810 916 823 933 823 933 825 939 827 927
26 811 929 827 925 818 929 817 927 826 919
27 809 927 824 928 817 936 810 937 816 928
28 807 922 831 923 815 932 818 930 824 926
29 813 922 833 933 828 936 828 938 828 932
30 814 921 822 925 815 934 815 953 823 923
31 802 925 823 927 811 932 828 931 822 928
32 810 920 818 923 827 949 826 922 835 926
33 800 918 826 924 817 937 818 936 823 940
34 812 927 823 930 816 940 825 936 827 927
35 804 919 841 923 814 939 821 920 824 925
36 799 924 823 938 835 940 833 940 811 927
37 809 931 809 934 828 933 817 925 818 930
38 811 917 815 933 816 939 825 940 817 938
39 803 915 830 918 822 927 810 931 813 926
40 808 930 820 911 820 945 809 932 826 926
41 812 924 829 930 809 925 817 931 829 929
42 804 918 819 930 816 934 807 942 823 934
43 809 919 817 933 822 939 813 938 814 917
44 812 924 832 922 810 939 822 937 816 938
45 814 928 833 919 821 934 814 942 819 922
46 806 926 822 921 820 938 829 937 817 936
47 812 924 818 918 816 936 821 941 830 922
48 818 925 825 938 824 936 813 935 827 925
49 814 922 822 931 805 941 819 928 827 929
50 808 928 829 925 832 945 816 931 832 927
51 806 919 831 923 810 926 825 934 819 922
52 801 923 823 930 817 930 818 929 824 922
53 806 928 828 937 833 929 819 942 821 937
54 815 923 832 925 813 948 813 920 819 931
55 802 919 821 935 815 937 824 931 838 923
56 805 919 833 927 814 937 825 936 830 927
57 804 921 825 918 819 943 820 929 830 928
58 811 916 823 921 823 938 807 935 823 921
59 806 917 829 922 821 933 815 930 830 926
60 806 924 832 930 819 938 819 941 819 939
61 807 928 839 934 813 935 814 934 830 926
62 808 925 838 934 815 933 811 943 832 934
63 817 925 821 919 816 926 826 939 810 931
64 801 917 837 940 814 930 815 950 830 932
65 807 922 817 925 815 938 826 940 828 923
66 812 920 830 916 822 936 812 943 829 927
67 804 917 813 931 807 933 820 939 828 922
68 810 917 822 930 821 930 818 939 829 920




APENDICE A. Resultados de execucio

69 810 920 831 930 812 947 813 922 815 927
70 804 921 820 933 823 934 823 940 836 928
71 811 923 825 931 822 938 817 942 823 934
72 795 927 823 934 822 936 825 932 825 922
73 817 925 823 934 825 937 828 936 837 925
74 808 933 815 931 820 948 813 932 823 932
75 812 927 814 927 817 936 816 930 824 931
76 814 920 829 925 816 937 823 936 821 926
77 804 915 819 927 812 942 824 940 827 931
78 810 918 819 933 811 924 818 924 824 929
79 807 919 826 917 819 933 829 943 810 927
80 813 929 821 939 816 935 819 936 834 931
81 814 926 827 933 813 937 817 930 819 929
82 809 928 826 928 817 935 817 930 838 927
83 812 922 820 927 810 928 818 942 820 924
84 804 920 811 921 817 932 806 936 823 929
85 803 926 824 927 817 935 810 938 825 934
86 804 922 834 933 815 931 818 927 835 928
87 807 924 828 926 818 932 827 939 824 931
88 815 918 818 927 815 932 818 941 821 929
89 814 918 816 927 822 943 822 936 831 934
90 812 914 826 933 812 931 822 928 821 920
91 812 918 820 934 829 944 817 930 821 931
92 813 922 826 924 820 936 824 939 822 937
93 807 926 835 911 827 933 815 934 820 916
94 801 926 823 917 824 938 814 942 836 925
95 813 926 823 922 824 945 816 930 817 923
96 801 915 830 929 816 941 809 935 816 934
97 809 925 824 936 812 941 832 930 820 930
98 803 918 828 939 817 938 819 935 823 931
99 808 918 832 931 821 934 815 932 813 927
Média | 808,7 9223 | 824,6 927,2 | 818,5 935,7 | 818,8 9344 | 823,9 9277
DP 4,780 4,471 | 6,660 6,346 | 5,992 5,727 | 5976 6,132 | 6,508 5,336
o 0,937 0,876 | 1,305 1,244 | 1,174 1,122 | 1,171 1,202 | 1,276 1,046

Tabela 28 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Madelon 4 com as configuracdes 1 a 5.

seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 824 931 833 942 819 932 836 943 815 932
1 822 933 824 938 813 931 841 937 809 929
2 818 931 827 941 817 928 831 936 822 933
3 824 931 825 952 817 925 830 932 820 921
4 819 931 838 943 818 920 823 948 810 927
5 815 937 813 932 808 923 829 935 825 925
6 824 935 835 941 816 936 836 928 816 924
7 819 929 827 936 813 914 835 940 815 939
8 823 936 828 939 809 920 815 931 820 933
9 824 917 827 933 811 927 824 929 822 932
10 821 938 838 947 816 926 825 932 821 933
11 812 936 826 940 811 916 826 938 819 931
12 819 928 823 935 815 928 822 945 811 921
13 815 935 832 928 807 924 841 933 815 932
14 830 932 844 951 812 925 836 933 814 927
15 819 929 831 940 809 923 839 949 819 923
16 819 933 828 950 817 920 829 931 823 932
17 812 923 825 936 816 923 827 933 805 934
18 821 935 839 947 806 921 831 939 810 924




A.1. MIRGA 99
19 819 937 843 937 821 929 819 938 816 927
20 824 927 823 933 815 919 823 939 811 929
21 815 931 832 941 812 913 828 929 811 934
22 817 923 833 948 807 934 821 931 820 923
23 824 925 830 929 813 930 831 947 822 928
24 822 939 833 943 809 922 829 934 812 927
25 841 935 830 922 807 932 831 934 816 933
26 820 931 833 938 809 917 823 927 813 923
27 817 933 831 934 808 925 831 939 810 920
28 811 930 826 942 815 920 829 935 814 922
29 825 932 830 938 815 914 825 948 818 923
30 805 932 834 949 809 920 824 943 810 939
31 821 932 836 947 817 931 832 935 820 927
32 830 928 822 943 808 913 827 937 821 926
33 822 928 830 942 815 917 834 937 816 926
34 821 936 831 942 819 918 828 930 820 920
35 822 928 834 944 817 922 843 949 811 931
36 818 932 833 934 817 904 828 937 812 923
37 810 945 832 937 815 923 827 934 814 921
38 827 932 825 940 813 923 816 938 820 923
39 824 928 826 944 824 917 829 933 818 919
40 818 935 823 943 821 923 826 937 822 926
41 819 928 820 947 812 922 819 934 818 927
42 821 924 830 933 820 921 826 940 820 917
43 814 925 837 935 809 933 831 934 824 927
44 815 926 833 934 811 927 823 933 812 922
45 825 933 823 938 815 923 832 943 810 924
46 829 930 821 942 816 922 830 929 820 927
47 822 935 825 943 816 915 818 933 818 927
48 830 927 834 937 816 917 839 934 801 919
49 819 929 826 951 808 915 829 935 809 937
50 820 927 825 936 804 925 819 938 815 926
51 813 933 835 935 808 926 826 933 814 931
52 825 934 832 933 808 921 819 923 820 925
53 806 937 829 943 816 921 827 936 816 930
54 815 928 831 938 818 913 820 942 820 931
55 827 943 825 945 811 923 827 934 812 923
56 820 934 831 933 815 921 824 942 811 934
57 820 931 821 944 803 918 824 930 820 931
58 815 930 827 943 816 924 828 937 803 929
59 831 933 837 939 811 927 821 935 819 927
60 822 928 826 939 806 924 829 937 831 929
61 811 935 834 932 806 920 823 937 821 921
62 820 935 827 944 809 914 822 937 810 923
63 829 930 837 940 812 921 831 935 822 928
64 823 929 830 937 810 926 826 949 810 927
65 821 929 827 937 812 906 816 943 815 928
66 816 929 820 945 814 918 821 942 810 922
67 822 933 831 942 813 915 831 939 813 928
68 815 933 833 925 821 923 825 928 812 927
69 822 921 825 936 817 928 822 936 814 925
70 819 932 833 936 815 932 827 948 813 927
71 825 928 836 938 813 924 819 933 814 933
72 824 934 826 950 816 929 824 944 811 931
73 814 921 838 949 814 921 831 942 815 927
74 817 930 821 932 812 920 833 931 816 931
75 829 924 828 946 813 929 826 935 818 924
76 817 927 839 938 821 927 818 933 807 930
7 814 932 835 935 807 923 828 933 812 937
78 824 927 830 946 803 924 823 934 814 926




100 APENDICE A. Resultados de execucio

79 826 921 | 825 933 | 828 918 | 832 934 | 813 925
80 815 918 | 830 943 | 816 919 | 837 940 | 815 925
81 814 925 | 825 946 | 815 930 | 817 933 | 82 927
82 830 930 | 824 937 | 809 917 | 826 930 | 813 932
83 811 929 | 820 939 | 811 925 | 827 932 | 814 940
84 812 939 | 823 933 | 815 922 | 834 933 | 813 934
85 822 932 | 844 944 | 809 927 | 824 937 | 821 927
86 818 927 | 826 937 | 819 933 | 841 922 | 814 932
87 827 934 | 832 940 | 808 927 | 825 933 | 816 924
88 826 930 | 836 936 | 814 924 | 830 941 812 922
89 821 933 | 828 938 | 810 918 | 830 934 | 811 926
90 813 916 | 827 933 | 817 923 | 823 938 | 820 930
91 821 926 | 832 937 | 820 920 | 839 935 | 811 932
92 821 943 | 836 947 | 821 918 | 834 937 | 815 934
93 826 930 | 828 932 | 802 920 | 834 925 | 819 938
94 823 928 | 839 934 | 810 923 | 832 938 | 817 929
95 816 934 | 837 931 | 811 920 | 845 920 | 816 931
96 828 931 | 822 940 | 816 934 | 825 929 | 810 936
97 823 933 | 842 936 | 808 930 | 825 922 | 810 937
98 816 931 | 831 935 | 805 928 | 835 940 | 813 922
99 818 928 | 836 943 | 810 919 | 827 935 | 808 929

Média | 820,3 930,6 | 830,0 939,3 | 813,0 922,6 | 827,8 9357 | 8152 927,9

DP | 5818 5081 | 5823 5849 | 480 5865 | 6,317 5914 | 4,983 4,976
v 1,04 0,996 | 1,141 1,146 | 0,958 1,15 | 1,238 1,159 | 0,977 0,975

Tabela 29 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Madelon 4 com as configuracoes 6 a 10.

Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10

seed G2 | c1 ©2 | €1 C©2 | 61 C©2 | ¢1 C2
0 819 932 816 924 818 936 830 934 816 915
1 811 939 813 933 819 934 835 945 813 932
2 812 920 811 922 824 936 819 932 815 930
3 812 925 822 931 828 926 828 935 817 922
4 817 929 821 931 826 925 836 945 818 934
5 813 926 825 925 832 947 819 948 815 919
6 813 925 815 928 833 937 824 941 806 919
7 819 917 817 932 827 942 838 949 820 927
8 808 929 826 935 824 932 833 940 818 927
9 812 922 823 939 821 931 831 939 812 933
10 809 932 831 928 827 943 840 940 818 920
11 813 920 821 919 829 928 824 936 815 925
12 818 926 823 925 821 941 824 944 816 929
13 814 931 828 932 829 931 823 941 808 926
14 814 932 829 916 827 934 825 938 817 932
15 808 929 818 935 816 944 824 934 817 926
16 804 918 811 929 824 939 833 947 828 927
17 830 921 815 924 825 938 814 930 816 926
18 813 921 819 915 817 936 834 939 815 929
19 807 922 816 924 829 937 836 935 818 922
20 812 924 828 925 835 943 822 942 816 927
21 806 924 814 935 835 927 825 939 818 935
22 810 930 818 923 828 936 836 939 810 925
23 806 923 820 930 837 943 826 937 815 932
24 809 920 817 924 824 940 832 936 809 933
25 814 931 814 917 829 940 831 949 816 933
26 810 924 811 929 827 934 825 943 813 921
27 816 924 827 939 832 928 830 938 811 915
28 807 918 825 930 822 935 831 931 806 944




A.1. MIRGA 101
29 818 919 820 940 826 938 839 939 820 922
30 810 933 815 932 824 937 828 944 822 929
31 816 923 822 924 827 946 824 934 821 926
32 816 926 820 925 832 936 836 939 816 935
33 808 927 820 925 833 932 828 939 812 941
34 812 929 818 927 827 943 834 940 812 935
35 810 933 822 934 832 938 829 930 819 923
36 819 922 818 932 823 933 820 940 812 932
37 811 928 812 928 820 931 834 948 814 922
38 811 927 823 928 833 933 824 940 808 938
39 813 927 813 929 827 937 833 941 811 927
40 806 921 822 923 830 925 836 938 826 928
41 822 927 817 911 832 938 824 941 821 933
42 815 924 810 923 827 934 832 929 820 931
43 817 925 818 930 829 929 833 948 817 927
44 816 921 821 923 832 933 828 938 812 937
45 811 921 815 929 829 947 831 937 815 924
46 820 918 814 931 823 937 825 939 823 925
47 813 925 817 940 828 936 828 951 810 935
48 811 923 815 925 829 931 829 939 818 927
49 817 927 809 926 829 935 828 938 820 928
50 816 923 813 917 821 942 839 925 815 919
51 815 929 815 937 837 934 829 939 808 931
52 811 925 817 928 829 928 820 929 807 925
53 815 926 817 927 835 939 820 944 825 927
54 815 926 818 924 826 939 829 940 814 924
55 810 926 824 925 825 927 827 943 814 929
56 812 931 817 920 817 932 821 942 817 926
57 818 919 823 935 832 938 831 932 823 934
58 808 922 816 922 826 943 832 937 813 926
59 814 928 828 925 826 938 834 930 819 928
60 823 920 821 922 824 925 831 943 817 934
61 814 928 818 929 829 936 830 932 819 927
62 808 925 823 913 816 941 827 938 812 929
63 817 926 818 928 826 923 821 950 819 926
64 806 915 808 912 820 942 827 932 818 933
65 815 931 810 934 825 940 831 938 817 917
66 812 927 815 934 824 943 829 940 822 930
67 821 915 813 923 829 940 829 935 817 933
68 823 925 812 916 828 931 839 940 817 933
69 813 924 814 926 823 938 826 948 833 928
70 818 929 815 936 823 934 831 929 818 928
71 825 929 816 924 831 930 837 928 820 933
72 814 922 812 931 824 931 827 936 818 921
73 812 931 827 918 826 937 826 939 813 934
74 810 925 822 934 827 932 826 947 817 923
75 810 922 818 926 828 934 818 940 817 914
76 817 929 816 935 828 935 834 934 812 933
" 810 927 812 918 813 930 822 937 806 930
78 812 927 813 932 826 930 836 939 813 934
79 817 929 818 923 825 940 831 943 816 938
80 808 919 818 918 825 937 830 937 817 933
81 809 925 817 929 815 933 832 937 817 924
82 816 917 815 926 830 932 835 931 818 924
83 817 924 813 934 830 920 823 931 819 926
84 810 926 822 932 822 934 821 946 812 937
85 816 920 819 938 834 936 836 932 811 927
86 813 925 818 924 822 933 832 935 820 924
87 817 926 820 929 828 931 823 925 821 921
88 817 926 817 928 823 934 840 936 818 928
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Tabela 30 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Iris com as configuragoes 1 a 5.

Conf. 5

Cc2 C3

C1

10

Conf. 4

Cc2 C3

C1

10

Conf. 3

Cc2 C3

C1

Conf. 2

Cc2 C3

C1

Conf. 1

C2 C3

C1

10

seed
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11
12
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14
15
16
17
18
19
20
21
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23
24
25
26
27
28
29
30
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32

33
34
35
36
37
38
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Tabela 31 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Iris com as configuragoes 6 a 10.
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MIRGA

Al

7,83
0,51
0,10

5
0,00
0,00

0,00
0,00

10

10

10

11

11

10

10

10

10
8,9
0,74
0,14

0,00
0,00

0,00
0,00

10
10

10

8,59
0,63
0,12

0,00
0,00

0,00
0,00

7,77
0,60
0,11

0,00
0,00

0,00
0,00

8,35
0,59
0,11

0
0,00
0,00

0,00
0,00

49

50
51

52

53
54
55
56
57
58
59
60
61

62

63

64
65

66

67
68

69

70
71

72
73

74
75

76

7

78

79
80
81

82

83

84
85

86

87
88

89

90
91

92

93

94
95

96

97
98

99
Meédia

DP

Tabela 32 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto

de dados Bupa com as configuragdes 1 a 5.

Conf. 2 ‘ Conf. 3 ‘ Conf. 4 ‘ Conf. 5

|

Conf. 1

seed




106 APENDICE A. Resultados de execucio

C1 C2 C1 Cc2 C1 C2 C1 C2 C1 Cc2
0 119 139 121 137 113 136 117 144 117 135
1 115 141 120 134 114 131 117 146 110 141
2 115 138 120 147 99 133 117 140 115 133
3 114 133 116 142 110 136 112 144 110 134
4 113 134 113 140 111 137 116 143 111 130
5 108 131 114 140 111 130 119 136 117 135
6 113 136 119 140 117 139 122 145 110 132
7 113 137 116 131 111 128 118 140 111 134
8 115 132 115 142 117 134 120 138 111 133
9 118 137 118 139 114 133 120 139 114 136
10 122 139 112 136 112 131 113 145 110 131
11 112 135 116 145 108 138 122 146 112 126
12 110 141 118 146 109 136 113 139 113 132
13 110 135 118 143 114 129 125 136 113 131
14 109 136 119 148 113 142 115 144 109 143
15 114 130 122 130 116 131 113 139 110 131
16 111 140 117 147 111 142 115 141 117 132
17 108 144 119 136 110 132 119 138 118 137
18 119 135 113 136 112 130 116 146 113 130
19 117 137 121 135 109 131 118 137 114 128
20 114 146 115 138 110 131 118 134 109 126
21 121 144 117 141 114 130 113 148 112 129
22 118 134 112 134 113 128 118 140 113 132
23 112 138 116 140 106 129 115 136 109 129
24 109 132 118 133 115 139 119 136 107 142
25 119 130 116 146 107 137 117 137 113 134
26 117 135 112 141 112 134 120 138 116 133
27 109 130 122 142 112 129 112 148 109 133
28 118 133 116 137 111 134 120 140 113 132
29 113 131 122 143 112 132 114 149 107 134
30 113 142 117 144 115 132 116 135 111 132
31 112 142 108 138 112 134 116 137 119 131
32 114 134 117 138 111 136 117 143 112 124
33 114 135 113 136 103 127 117 145 109 132
34 111 139 116 142 112 131 121 148 112 133
35 109 135 115 135 112 127 120 138 112 142
36 113 141 114 140 114 134 121 146 114 128
37 112 135 119 139 113 143 118 142 116 135
38 119 131 119 138 111 136 115 141 118 134
39 115 130 117 146 113 130 116 139 110 132
40 114 133 119 144 111 126 116 141 107 134
41 118 140 117 145 117 135 110 131 109 134
42 111 133 115 136 111 129 116 134 112 133
43 117 135 118 140 113 128 115 138 113 130
44 111 136 119 139 109 130 115 136 110 133
45 111 143 114 141 113 131 115 146 108 125
46 118 140 114 138 114 140 120 137 105 136
47 109 142 115 147 112 135 121 146 110 134
48 111 136 110 142 114 134 120 141 115 128
49 109 139 118 133 112 135 111 141 115 133
50 117 139 115 144 111 133 120 144 114 138
51 116 135 116 130 117 135 115 143 115 138
52 115 137 123 135 116 130 117 144 108 132
53 111 133 122 144 117 131 108 134 113 135
54 115 134 118 147 112 138 111 137 112 130
55 117 133 119 143 113 129 117 137 109 139
56 118 137 120 140 114 142 121 137 121 140
57 117 127 110 141 106 146 114 130 115 134
58 110 141 118 142 109 133 116 136 115 135




A.1. MIRGA 107
59 120 133 118 146 113 134 116 145 118 137
60 110 137 113 138 115 132 123 138 111 135
61 123 136 118 143 112 127 120 138 110 131
62 111 136 112 138 108 140 115 135 113 132
63 110 144 119 144 117 136 113 138 117 136
64 115 135 120 147 108 134 119 141 115 134
65 113 135 107 142 112 135 119 136 112 130
66 115 143 116 137 109 135 118 133 109 138
67 120 134 112 144 114 133 111 144 109 129
68 113 137 114 140 116 131 116 126 114 134
69 113 128 118 140 111 138 122 137 115 133
70 117 134 120 137 112 125 119 141 114 134
71 114 139 112 138 112 138 116 136 110 134
72 113 140 116 143 107 128 111 139 110 130
73 115 137 121 141 111 133 120 137 112 131
74 115 144 126 132 106 133 120 134 116 131
75 113 135 116 134 114 124 117 147 112 140
76 115 139 120 141 105 134 118 137 115 140
T 111 142 126 132 112 128 121 141 116 125
78 120 137 111 137 117 128 119 139 110 134
79 114 136 117 136 112 133 119 141 109 138
80 113 136 118 135 110 127 116 144 113 131
81 114 134 116 145 115 133 119 144 115 137
82 114 133 112 142 109 136 112 132 117 138
83 114 135 120 135 109 136 124 137 107 133
84 115 128 119 144 112 134 120 135 107 137
85 119 142 114 137 115 131 122 147 122 139
86 119 138 113 137 111 134 116 138 113 134
87 113 130 112 145 112 136 113 139 118 142
88 110 129 117 139 108 133 121 136 113 133
89 113 135 114 135 112 132 120 146 112 132
90 109 130 108 135 107 132 124 140 111 133
91 113 138 117 134 111 135 122 144 106 131
92 116 139 114 141 115 142 117 147 111 136
93 113 139 118 136 111 134 121 144 108 131
94 120 139 117 137 110 122 119 130 106 133
95 109 143 117 138 110 127 120 137 117 131
96 120 135 120 141 115 132 116 137 114 134
97 111 134 120 138 116 135 118 142 111 141
98 113 137 120 144 110 136 124 143 116 127
99 114 143 116 146 113 137 113 143 115 141

Média | 114,14 136,38 116,62 139,7 | 111,74 133,15 117,37 139,87 | 112,41 133,52
DP 3,470 4,141 3,567 4,319 | 3,174 4,345 3,443 4,611 3,432 3,978
¥ 0,680 0,812 0,699 0,847 | 0,622 0,852 0,675 0,904 0,673 0,780
Tabela 33 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Bupa com as configuragoes 6 a 10.
Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10
seed 61 c2 C1 c2 C1 c2 C1 C2 C1 C2
0 110 128 119 131 113 135 116 135 114 126
1 112 135 117 135 116 134 114 143 109 133
2 112 129 110 132 128 132 118 138 113 141
3 111 130 116 131 113 139 116 136 114 129
4 115 127 109 133 120 136 120 147 106 133
5 114 132 115 131 118 134 110 138 112 134
6 106 135 116 146 110 131 121 135 112 140
7 112 133 121 139 114 144 119 137 114 131
8 109 133 109 130 112 136 121 132 109 135




108 APENDICE A. Resultados de execucio

9 108 136 117 137 112 141 116 135 112 131
10 107 128 112 135 113 133 120 138 120 142
11 104 132 115 130 118 137 117 135 113 131
12 112 130 113 132 119 138 117 141 117 133
13 109 127 121 136 112 133 117 139 109 131
14 115 138 112 133 112 126 123 134 117 136
15 112 130 116 140 120 141 111 140 109 131
16 105 143 120 135 110 134 113 137 114 132
17 113 134 116 136 121 132 120 137 115 143
18 110 132 115 141 119 132 116 138 119 130
19 107 131 116 129 113 137 123 140 110 129
20 104 136 118 134 115 135 113 146 114 135
21 112 131 119 132 123 139 117 140 118 132
22 110 130 119 140 109 132 114 135 112 130
23 110 133 114 137 111 137 113 142 115 131
24 107 131 111 135 120 128 112 144 112 130
25 112 138 111 135 114 140 118 131 110 133
26 110 133 114 130 118 137 124 138 111 130
27 106 131 111 143 112 128 117 127 113 129
28 111 134 115 127 120 144 120 132 110 132
29 106 139 113 129 108 141 116 131 107 134
30 114 136 112 124 119 139 119 129 116 124
31 110 129 114 131 124 132 124 136 111 134
32 112 136 112 131 117 143 121 130 116 136
33 115 128 118 140 121 142 116 138 112 130
34 110 137 116 134 115 145 115 142 115 137
35 114 140 114 130 115 139 119 131 117 136
36 111 127 110 131 117 132 120 132 113 135
37 118 131 115 135 115 135 117 136 112 128
38 111 131 109 132 118 137 120 141 110 142
39 110 139 117 131 109 139 116 136 113 134
40 105 130 113 133 116 142 113 139 110 126
41 111 135 113 133 116 135 116 146 113 132
42 111 130 119 141 124 135 122 133 107 134
43 106 131 113 133 112 136 117 135 111 131
44 111 132 113 141 118 142 124 136 111 131
45 113 129 115 142 114 126 112 137 112 130
46 113 128 117 132 114 131 120 138 113 142
47 112 137 111 137 115 148 112 140 115 138
48 113 130 118 133 114 132 119 135 114 131
49 111 129 116 141 115 139 119 146 113 141
50 111 136 114 137 114 134 118 139 114 126
51 109 136 118 125 114 132 116 132 116 134
52 109 139 120 132 117 138 123 135 113 138
53 110 137 116 133 117 142 120 137 113 129
54 111 127 113 140 113 135 118 145 112 130
55 114 132 119 139 112 134 126 138 109 133
56 113 131 111 132 118 140 121 145 113 128
57 114 127 115 136 117 144 116 134 112 134
58 113 129 112 132 118 139 119 138 118 141
59 109 142 109 133 120 127 114 141 113 136
60 109 133 120 134 120 134 114 139 114 132
61 110 134 113 130 117 133 115 137 113 134
62 112 133 114 135 116 139 113 143 108 134
63 115 127 117 134 113 136 115 138 110 126
64 111 127 114 140 114 143 116 135 111 132
65 115 126 107 134 114 136 117 146 111 130
66 107 134 117 135 118 136 120 135 115 131
67 109 132 117 133 119 140 114 141 112 140
68 114 131 113 135 113 134 122 144 114 132




A.1. MIRGA 109
69 107 131 110 135 112 143 117 135 114 133
70 110 127 117 133 117 136 119 136 115 143
71 113 132 120 136 123 145 114 139 113 130
72 110 135 114 135 117 147 115 134 114 135
73 108 132 121 133 112 130 120 135 115 128
74 104 131 117 135 120 138 110 138 117 141
75 108 133 113 136 118 132 122 134 113 133
76 114 133 111 135 116 132 114 131 111 136
7 109 133 122 133 108 136 114 138 118 133
78 114 142 117 135 114 133 119 134 112 133
79 112 131 113 135 113 138 120 137 112 131
80 105 132 115 139 116 143 116 141 112 139
81 110 131 110 145 118 140 117 134 117 132
82 111 130 118 143 115 143 117 137 115 131
83 108 134 113 135 116 136 118 131 113 136
84 110 132 117 139 113 137 121 136 118 133
85 109 130 112 130 119 136 123 145 115 128
86 114 129 110 136 117 132 122 142 115 133
87 106 132 112 135 113 144 112 134 115 130
88 106 136 114 136 114 138 117 137 114 130
89 110 125 113 133 111 137 118 137 114 128
90 110 130 114 140 116 138 111 139 114 131
91 107 132 114 133 118 140 114 135 119 133
92 106 138 114 139 117 133 119 139 114 138
93 105 142 112 127 111 132 115 132 110 143
94 106 132 119 138 111 141 117 141 115 133
95 108 133 115 136 122 128 119 137 111 135
96 115 132 106 135 118 136 114 131 111 128
97 111 132 111 138 111 136 120 134 113 133
98 105 133 118 134 117 135 113 140 120 129
99 112 132 115 139 117 136 121 145 118 134

Média | 110,2 132,44 | 114,61 134,79 | 115,75 136,62 | 117,38 137,37 | 113,22 133,12
DP 3,062 3,801 3,342 4,073 3,726 4,658 3,475 4,256 2,841 4,231
¥ 0,598 0,745 0,655 0,798 0,730 0,913 0,681 0,834 0,557 0,829
Tabela 34 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Ionosphere com as configuracoes 1 a 5.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5

C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2

0 67 16 61 25 56 12 75 21 58 18

1 61 19 64 19 65 13 67 15 59 14

2 74 19 72 18 73 18 61 18 58 18

3 60 16 70 25 61 13 70 19 66 15

4 7 17 66 21 52 13 81 21 63 14

5 70 20 76 20 60 12 74 17 70 15

6 62 20 67 17 58 10 66 18 66 21

7 69 20 63 20 59 15 65 16 63 11

8 71 21 78 27 70 17 72 19 59 16

9 68 12 64 20 57 13 65 17 65 16

10 72 16 70 18 62 12 76 18 67 17

11 76 19 75 17 68 15 71 19 67 14

12 71 15 74 20 52 14 65 16 57 19

13 70 19 65 20 68 9 7 21 46 18

14 59 18 67 21 61 13 75 22 66 13

15 79 16 66 24 65 16 71 15 58 14

16 68 11 74 16 56 15 68 15 71 14

17 75 15 70 25 65 14 82 21 65 13

18 65 15 64 16 59 11 71 23 65 19




110 APENDICE A. Resultados de execucio

19 61 14 73 22 54 11 67 22 70 16
20 67 14 73 19 59 10 67 20 69 19
21 69 15 74 27 50 12 65 15 65 15
22 52 16 69 24 62 11 67 15 61 15
23 63 14 73 13 53 12 76 21 58 21
24 69 16 73 22 61 10 66 18 65 15
25 71 16 74 17 62 16 69 16 55 12
26 53 15 65 22 58 13 71 19 63 20
27 57 17 63 13 72 13 68 25 61 19
28 76 15 65 14 64 15 62 19 67 15
29 65 16 68 24 62 12 74 19 68 16
30 68 16 68 20 58 13 75 24 69 12
31 70 18 67 18 64 11 69 15 62 13
32 54 19 76 17 67 16 60 20 63 15
33 71 17 67 17 70 14 66 17 66 14
34 75 14 73 20 60 15 57 16 72 20
35 59 20 62 22 65 13 75 20 57 18
36 74 16 68 22 76 19 57 17 64 12
37 79 14 71 19 59 13 73 21 66 15
38 65 17 60 22 52 16 63 12 65 13
39 72 20 7 23 59 14 73 19 72 14
40 62 20 71 17 61 13 71 18 61 15
41 72 15 72 19 64 11 70 20 59 20
42 79 14 76 19 61 12 65 14 73 15
43 64 15 74 23 67 10 75 26 67 21
44 69 16 62 25 54 11 68 22 68 15
45 75 23 65 19 70 13 57 17 68 20
46 70 14 72 21 56 14 73 20 61 17
47 66 13 62 21 68 13 76 19 61 15
48 76 24 65 15 53 12 59 19 70 21
49 66 17 79 21 62 12 73 17 62 16
50 60 12 65 24 57 15 71 15 57 15
51 65 19 67 27 64 15 72 20 63 16
52 71 16 76 20 65 13 70 22 67 13
53 61 16 72 21 74 13 81 13 59 15
54 67 14 62 16 62 16 69 19 73 14
55 64 15 69 16 63 12 68 15 66 24
56 68 21 70 26 60 13 68 22 72 21
57 61 13 65 15 71 15 7 19 56 17
58 57 18 75 24 68 19 67 20 74 19
59 60 16 76 22 58 15 72 23 56 11
60 84 18 75 17 60 12 75 17 54 14
61 79 17 75 17 66 16 66 18 61 14
62 48 12 58 16 53 11 71 14 65 20
63 65 23 75 21 56 15 75 19 71 15
64 76 15 72 16 59 15 64 15 70 19
65 59 14 65 13 59 14 62 17 72 13
66 60 18 60 25 67 15 59 21 52 19
67 71 13 65 21 63 12 75 19 59 16
68 75 15 70 21 71 11 69 19 69 15
69 73 12 75 20 58 10 78 11 74 13
70 78 11 66 16 76 14 68 19 60 14
71 64 21 60 21 64 12 61 25 51 21
72 64 13 69 16 62 13 86 22 65 16
73 74 17 78 22 61 15 7 16 64 13
74 80 19 66 19 61 12 73 14 71 15
75 62 16 76 23 61 14 76 19 70 20
76 74 15 7 15 63 14 73 20 67 16
77 66 16 65 17 71 13 66 21 63 17
78 61 23 55 19 67 12 71 20 56 12




A.1. MIRGA 111
79 77 20 76 15 66 13 55 13 60 11
80 63 19 73 19 58 18 66 22 62 18
81 58 19 72 19 70 13 74 12 69 20
82 62 16 71 21 61 12 74 22 67 21
83 68 14 61 18 57 15 69 15 67 19
84 61 17 60 19 56 13 68 20 73 12
85 67 19 79 19 73 14 85 17 70 20
86 65 13 59 22 66 11 67 17 69 16
87 79 15 66 30 74 14 70 22 65 14
88 65 14 65 19 69 13 76 18 54 16
89 65 21 61 21 61 15 64 16 64 13
90 68 15 77 16 64 18 60 20 68 14
91 73 16 76 21 57 15 80 17 67 17
92 80 14 59 21 59 14 67 15 66 17
93 76 20 73 25 65 11 86 22 72 17
94 63 19 51 21 60 13 67 17 55 14
95 74 14 64 23 63 13 78 19 65 12
96 67 17 65 19 70 13 68 17 67 13
97 83 19 68 16 67 13 76 16 67 20
98 64 17 65 27 60 14 70 18 74 18
99 57 17 68 18 64 11 62 18 68 23

Média | 67,85 16,57 | 68,71 20,01 62,5 13,37 | 70,01 18,4 64,43 16,15

DP 7,263 2,790 | 5,916 3,492 | 5,781 2,013 | 6,381 2,988 | 5,739 2,959

0 1,424 0,547 | 1,159 0,684 | 1,133 0,395 | 1,251 0,586 | 1,125 0,580

Tabela 35 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Ionosphere com as configuracoes 6 a 10.

Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10

seed 61 C2 | €1 Cz [ €1 C2 | €1 C2z | €1 cCz2
0 55 14 49 16 64 16 66 17 83 18
1 56 16 68 15 61 13 71 16 63 13
2 67 16 67 15 72 10 77 22 76 19
3 58 16 67 10 67 17 67 14 70 15
4 66 21 76 13 59 19 72 14 58 15
5 80 13 61 11 64 17 75 15 65 14
6 63 12 59 15 67 20 54 18 66 14
7 62 18 72 16 58 22 64 18 66 13
8 57 16 65 17 66 17 68 16 60 21
9 72 15 62 14 61 17 60 14 86 11
10 68 17 64 15 67 15 73 22 s 14
11 50 10 56 14 63 23 73 17 76 14
12 61 13 67 14 53 17 63 14 60 10
13 56 16 72 12 67 12 67 19 69 14
14 70 14 68 14 66 13 60 14 70 15
15 55 17 77 17 61 19 66 20 82 14
16 62 17 65 13 64 16 74 18 58 18
17 59 16 65 18 70 23 62 16 61 15
18 62 12 66 15 73 14 66 12 65 15
19 53 15 64 13 57 15 69 12 64 16
20 63 17 64 14 72 21 65 18 66 15
21 68 14 66 17 47 20 62 19 64 13
22 64 13 60 16 53 17 68 20 79 17
23 55 11 71 11 64 19 63 15 62 15
24 65 15 63 15 65 16 68 20 72 13
25 63 16 65 15 56 14 71 17 59 10
26 53 16 63 12 62 15 68 15 63 13
27 56 13 56 13 63 18 67 12 58 22
28 65 12 77 13 63 16 61 13 60 16




112 APENDICE A. Resultados de execucio

29 61 13 68 17 71 13 63 16 54 9
30 72 13 64 17 67 20 63 18 64 17
31 58 15 68 13 52 19 55 23 73 15
32 62 12 70 11 63 18 68 13 67 11
33 66 16 60 13 72 20 66 20 68 13
34 62 23 65 14 68 20 66 16 65 15
35 62 20 80 16 69 12 72 13 62 11
36 65 19 68 19 62 15 67 13 67 17
37 58 15 63 14 51 20 66 15 58 19
38 66 12 79 11 63 18 62 19 72 11
39 72 12 62 14 57 23 65 14 61 15
40 62 12 60 16 70 24 64 16 62 13
41 60 18 69 14 58 17 72 13 65 14
42 63 15 76 12 55 15 64 25 67 16
43 64 12 74 10 67 19 69 15 69 15
44 67 15 66 13 58 16 65 17 58 16
45 61 16 79 14 59 23 57 12 66 12
46 56 15 7 16 49 12 69 18 70 14
47 60 21 61 12 71 18 58 17 58 11
48 55 15 64 14 63 21 67 13 74 10
49 63 17 66 9 64 14 67 14 61 14
50 57 16 58 17 64 13 76 16 61 12
51 72 20 66 17 64 15 63 16 67 14
52 61 13 69 11 65 20 60 18 59 11
53 64 20 62 17 69 15 75 18 65 14
54 63 12 53 14 57 14 58 13 70 16
55 64 15 59 12 62 21 61 24 59 11
56 60 17 62 13 56 19 59 13 60 13
57 67 17 69 14 54 16 69 14 66 16
58 55 13 56 13 67 22 61 15 66 17
59 59 16 66 13 54 14 54 15 73 13
60 65 17 73 13 52 13 60 15 61 17
61 66 19 58 13 61 17 68 25 64 13
62 61 17 63 16 72 20 73 13 69 14
63 59 15 63 18 63 14 70 18 63 12
64 57 13 65 18 62 16 68 19 74 14
65 55 12 65 22 68 16 63 12 60 16
66 70 14 58 17 64 20 72 17 60 13
67 59 15 62 19 73 16 57 17 65 13
68 69 17 58 19 57 20 70 11 59 14
69 54 17 60 14 61 19 75 14 75 18
70 53 19 62 16 66 22 66 15 69 15
71 65 20 64 15 60 19 61 15 68 13
72 58 12 66 14 55 21 72 16 60 16
73 65 16 73 12 67 23 65 14 63 18
74 65 19 68 12 57 20 64 15 65 13
75 70 16 60 13 64 15 74 15 65 17
76 61 10 66 12 61 16 70 12 57 18
7 64 18 67 18 64 15 65 19 69 10
78 54 13 60 18 66 14 75 14 64 15
79 56 20 63 16 60 17 62 16 64 16
80 60 15 72 13 61 18 70 15 75 16
81 70 19 70 10 73 20 64 15 68 14
82 65 17 66 16 66 20 61 15 65 16
83 54 16 75 13 73 18 62 15 71 12
84 72 16 68 20 54 13 63 15 67 12
85 64 11 69 18 52 24 57 17 71 20
86 61 14 65 13 50 13 63 19 67 12
87 66 13 61 12 68 13 65 21 65 11
88 63 17 68 15 62 14 63 18 70 17
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89 62 20 66 14 68 20 70 12 74 16
90 51 12 69 15 61 16 59 19 57 12
91 62 14 74 16 64 14 67 20 68 14
92 64 15 62 15 64 14 58 16 70 16
93 64 12 68 12 59 17 56 18 59 13
94 69 17 64 18 60 15 68 17 66 16
95 63 13 59 16 61 19 67 22 74 12
96 52 21 57 18 60 23 66 18 64 14
97 61 17 72 18 72 20 73 17 66 13
98 71 15 64 18 63 16 74 16 62 12
99 60 17 66 17 64 13 63 12 56 20

Meédia | 62,01 15,46 | 65,63 14,65 | 62,54 17,3 65,8 16,28 | 65,94 14,4
DP 5,573 2,736 | 5,874 2,496 | 5991 3,227 | 5,339 3,009 | 6,184 2,551
~y 1,092 0,536 | 1,151 0,489 | 1,174 0,632 | 1,046 0,590 | 1,212 0,500
Tabela 36 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Breast-W com as configuracdes 1 a 5.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 34 28 37 33 33 28 35 32 36 29
1 36 30 38 32 30 25 44 34 34 33
2 37 32 41 34 32 28 38 34 37 34
3 34 31 37 34 31 26 33 31 34 29
4 41 33 41 38 31 26 40 35 36 32
5 31 35 40 44 28 28 33 37 33 30
6 34 28 34 33 28 30 38 31 35 28
7 33 34 38 38 28 22 36 31 35 31
8 33 36 37 37 36 27 35 33 31 30
9 31 31 39 40 25 26 42 34 36 30
10 33 32 33 41 28 27 37 32 35 31
11 31 31 37 33 26 22 33 31 33 36
12 38 32 38 37 28 27 35 34 33 29
13 33 30 37 33 33 29 36 29 29 34
14 31 29 42 37 28 26 37 30 31 29
15 37 32 43 34 32 25 35 27 36 30
16 33 32 44 34 30 26 35 32 33 31
17 36 33 40 39 28 26 36 37 32 33
18 31 29 42 34 30 26 40 30 35 33
19 38 32 32 35 35 27 42 30 36 34
20 36 31 36 37 31 25 42 34 35 35
21 35 33 37 35 30 21 36 30 32 36
22 30 27 39 34 33 25 37 35 36 32
23 33 30 37 38 32 22 44 34 35 31
24 34 34 40 33 31 25 36 34 35 32
25 35 35 44 34 33 27 37 34 32 33
26 34 37 41 31 33 25 32 29 34 30
27 35 29 37 34 31 32 34 27 37 31
28 34 28 36 32 27 29 42 34 37 31
29 41 33 38 43 33 25 36 31 39 32
30 38 30 34 34 28 25 38 32 35 29
31 35 31 36 39 33 26 43 34 34 30
32 39 32 40 33 36 25 42 28 34 37
33 33 31 36 40 27 28 37 32 34 34
34 38 33 40 35 33 26 39 31 36 29
35 29 32 40 39 26 23 38 34 30 32
36 36 36 40 41 33 25 46 33 39 31
37 31 30 35 36 32 29 38 29 33 29
38 31 33 41 35 34 27 37 31 30 30
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39 32 29 39 30 34 27 37 32 36 32
40 37 35 39 40 29 27 38 32 37 33
41 35 34 37 41 29 25 34 35 33 28
42 34 29 45 36 29 26 41 33 33 31
43 37 31 41 39 35 24 39 33 30 33
44 41 38 42 34 26 25 36 29 38 40
45 32 32 34 30 30 24 31 32 35 34
46 40 35 34 36 33 27 41 30 33 30
47 34 34 39 38 30 25 38 36 27 34
48 37 35 40 37 34 25 34 34 31 28
49 35 29 39 36 32 29 33 31 33 37
50 37 32 34 30 27 34 41 33 36 30
51 39 30 40 35 30 25 34 32 30 38
52 37 28 38 40 31 26 39 35 37 30
53 37 31 34 37 30 28 38 32 38 27
54 33 31 39 36 34 27 38 29 37 30
55 38 29 43 36 31 27 36 30 32 31
56 33 30 38 36 34 30 33 32 31 33
57 39 31 40 42 29 28 37 34 34 31
58 36 33 38 34 34 25 39 31 39 29
59 36 30 41 38 27 27 44 26 36 29
60 37 27 38 39 32 24 36 35 37 28
61 39 34 37 41 31 26 41 32 39 36
62 35 33 41 38 28 32 38 29 30 30
63 35 36 38 33 30 24 40 32 32 32
64 37 30 35 37 31 33 34 30 36 32
65 33 35 40 34 30 24 39 32 37 30
66 34 29 36 38 27 26 40 29 37 27
67 39 32 35 41 30 25 38 34 33 31
68 34 35 42 36 27 26 36 31 38 31
69 32 32 30 35 31 27 35 34 36 34
70 36 32 32 38 26 30 42 32 33 32
71 35 31 36 37 32 29 33 34 31 31
72 37 33 40 42 31 26 38 30 35 30
73 38 38 40 33 31 26 35 31 34 36
74 37 30 43 38 27 26 36 29 33 33
75 38 29 38 40 23 28 37 30 35 33
76 33 30 37 36 29 25 37 40 33 31
e 34 26 35 35 28 27 34 36 38 32
78 39 30 37 39 33 24 38 37 33 29
79 35 32 41 33 31 29 40 28 34 32
80 30 29 37 36 29 30 40 26 32 31
81 35 31 41 33 33 27 37 31 33 30
82 39 29 42 39 29 30 42 27 33 29
83 38 31 36 38 32 27 37 31 36 32
84 34 33 37 36 33 24 37 30 33 32
85 34 36 43 34 31 25 36 30 36 27
86 36 35 41 35 30 27 44 32 35 35
87 37 33 36 42 32 26 35 35 31 29
88 34 34 38 41 33 31 36 28 36 35
89 40 33 38 34 32 23 32 32 35 30
90 35 32 39 33 29 26 38 33 33 30
91 34 33 38 39 28 27 40 30 34 28
92 36 34 41 39 27 29 40 33 31 31
93 37 30 36 38 30 22 44 32 34 36
94 35 29 38 34 32 27 39 33 37 29
95 33 34 38 35 29 24 36 30 37 33
96 34 30 38 34 28 33 35 35 35 29
97 35 32 39 36 34 32 31 31 36 30
98 34 28 40 35 29 24 38 31 35 31
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99 34 32 40 43 31 26 36 31 33 29
Meédia | 35,22 31,73 | 38,38 36,41 | 30,43 26,55 | 37,55 31,87 | 34,32 31,44
DP 2,646 2,490 | 2,838 3,105 | 2,599 2,496 | 3,186 2,541 | 2,445 2,548
y 0,519 0,488 | 0,556 0,608 | 0,509 0,489 | 0,624 0,498 | 0,479 0,499
Tabela 37 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MIRGA no conjunto
de dados Breast-W com as configuracées 6 a 10.
seed Conf. 6 Conf. 7 Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2

0 34 32 34 28 40 38 46 40 33 24
1 32 28 31 25 35 42 40 35 32 26
2 32 29 31 27 37 33 40 38 32 25
3 34 32 35 26 37 34 37 30 33 21
4 32 34 35 24 33 33 37 42 29 34
5 33 33 27 24 36 37 39 40 29 26
6 31 30 38 26 34 34 39 36 33 26
7 35 30 32 27 35 40 41 39 29 23
8 35 31 33 31 34 37 38 39 25 26
9 34 30 36 26 34 34 38 42 28 25
10 34 33 31 28 37 39 41 38 29 24
11 33 34 31 28 39 37 34 35 36 30
12 37 29 31 25 38 44 38 40 30 21
13 35 30 29 26 38 37 38 37 35 28
14 30 30 29 25 35 36 33 35 33 26
15 34 31 30 26 42 41 36 36 27 25
16 30 30 37 23 36 35 43 31 32 22
17 31 30 26 24 41 38 41 42 29 22
18 33 29 32 26 37 37 41 36 30 25
19 33 32 34 25 40 35 37 37 34 27
20 36 33 34 22 37 36 41 39 39 28
21 30 30 35 22 40 32 42 35 31 25
22 35 31 32 29 39 33 40 39 30 22
23 33 33 27 23 34 41 38 33 31 28
24 30 38 33 31 35 30 42 39 34 25
25 35 31 32 27 40 36 35 39 32 25
26 35 30 27 27 36 39 36 40 30 28
27 35 36 35 26 36 33 36 43 32 28
28 35 29 31 26 36 36 38 39 28 22
29 35 34 29 23 35 34 39 34 33 24
30 32 29 32 25 40 35 40 37 30 22
31 31 30 30 28 43 39 40 36 32 25
32 37 33 34 24 38 35 39 38 28 21
33 36 32 30 25 38 37 38 39 37 27
34 33 32 38 27 36 38 43 37 30 24
35 33 29 27 22 37 33 41 40 33 26
36 34 32 36 26 36 41 42 37 33 26
37 35 31 28 24 39 39 38 35 34 23
38 32 31 29 24 37 34 38 42 34 24
39 33 31 31 24 41 38 39 37 31 25
40 31 28 31 27 34 31 42 36 29 28
41 33 30 30 28 35 37 41 40 29 28
42 35 32 37 28 34 34 35 43 31 32
43 36 32 31 27 36 38 36 41 30 26
44 36 32 34 25 35 38 40 44 34 24
45 38 32 29 29 35 35 41 37 29 28
46 29 28 30 24 37 37 39 41 29 27
47 31 31 31 27 35 37 34 37 28 24
48 36 31 33 27 41 36 45 36 34 27
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49 35 29 30 26 39 34 35 33 35 23
50 37 33 32 25 37 38 41 41 29 24
51 34 34 31 29 35 36 38 38 29 26
52 33 33 32 25 35 38 33 42 25 25
53 30 35 32 24 44 36 33 35 31 26
54 31 37 29 25 38 34 42 41 31 22
55 35 30 30 25 35 42 42 40 36 26
56 37 30 29 28 38 40 36 39 32 24
57 32 31 34 25 41 37 40 39 29 27
58 32 35 32 28 36 36 39 40 26 25
59 33 28 31 25 36 37 36 39 38 25
60 32 32 32 26 40 40 36 41 31 25
61 34 26 33 32 38 33 41 40 27 27
62 36 30 30 28 41 38 41 40 31 24
63 32 34 37 26 38 35 37 38 36 24
64 37 29 35 24 37 34 41 35 27 27
65 33 32 33 28 42 35 37 39 33 24
66 35 27 27 31 35 39 39 36 33 29
67 34 34 37 26 35 35 43 45 31 25
63 31 29 36 26 37 35 38 41 31 22
69 33 29 31 31 37 34 34 40 31 27
70 30 36 32 28 35 35 34 37 31 27
71 33 33 29 27 36 33 47 38 30 24
72 34 32 31 25 37 42 36 33 30 27
73 33 32 29 26 40 43 33 31 36 28
74 33 34 33 24 39 40 46 35 29 30
75 30 34 36 25 40 40 37 42 34 23
76 31 28 27 28 36 37 40 41 29 28
7 33 30 34 25 39 37 40 34 30 23
78 35 34 25 30 32 34 43 39 28 24
79 34 30 37 30 40 37 35 40 32 26
80 33 29 31 25 38 39 39 38 35 25
81 30 32 35 26 35 34 40 38 27 23
82 33 30 31 30 35 35 35 38 33 23
83 37 34 30 29 40 34 38 34 28 25
84 33 30 32 25 38 35 40 41 34 27
85 33 33 31 23 39 36 41 38 27 25
86 36 35 28 27 40 38 40 41 34 25
87 34 31 30 28 38 38 36 37 31 34
883 34 35 30 25 39 43 36 39 30 25
89 36 28 31 27 34 34 38 40 36 23
90 34 28 26 22 46 35 38 35 30 25
91 35 32 32 26 38 39 40 39 29 24
92 35 36 29 27 36 33 35 38 32 25
93 31 34 36 25 35 38 39 33 30 26
94 32 31 33 27 41 37 41 42 30 24
95 37 31 28 30 41 34 38 41 30 24
96 30 30 35 29 34 33 39 37 34 23
97 34 31 31 26 38 39 46 41 34 24
93 33 33 31 29 39 42 41 36 28 23
99 30 35 30 26 35 38 39 41 29 22

Média | 33,44 31,46 | 31,64 26,3 | 374 36,61 | 38,87 382 | 31,15 253

DP 2,071 2,337 | 2,911 2,190 | 2,586 2,832 | 3,024 2,934 | 2,819 2,447
v 0,406 0,458 | 0,571 0,429 | 0,507 0,555 | 0,593 0,575 | 0,553 0,480
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As tabelas abaixo apresenta a taxa de erro do algoritmo MDRGA nas 14 configuracdes e nos conjuntos de dados
Diabetes (Tabelas 38 e 39), Sonar (Tabelas 40 e 41), Madelon 1 (Tabelas 42 e 43), Madelon 4 (Tabelas 44 e 45), Iris

(Tabelas 46, 47 e 48), Bupa (Tabelas 49 e 50), Jonosphere (Tabelas 51 e 52) e Breast-W (Tabelas 53 e 54).

Tabela 38 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto

de dados Diabetes com as configuracoes 1 a 7.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7
seed i G2 €1 ©2 | c1_cC2| €1 C2z | Ci C2 | c1 C©2 | 1 C2
0 165 184 167 182 181 177 180 178 173 173 171 169 167 185
1 173 175 169 174 176 176 184 173 163 174 169 165 175 176
2 177 167 178 180 171 172 178 182 174 177 167 182 173 180
3 170 177 177 178 178 176 174 185 170 180 158 172 171 169
4 180 175 173 181 173 173 177 180 176 169 166 171 178 169
5 174 172 178 179 176 186 169 187 167 181 172 169 185 173
6 178 173 174 171 173 180 179 177 176 172 153 165 176 175
7 168 179 176 178 178 174 178 171 165 172 165 174 167 187
8 177 177 173 182 171 179 191 176 168 173 173 167 162 184
9 175 180 169 176 179 178 168 179 168 173 164 174 181 180
10 171 170 174 182 172 180 179 181 170 176 173 162 172 179
11 168 162 185 174 173 177 183 180 164 182 164 171 188 183
12 168 174 178 181 170 164 174 189 171 173 166 173 174 170
13 182 174 186 178 180 176 172 181 167 173 170 172 173 180
14 165 176 171 179 180 166 182 180 170 167 164 165 176 173
15 170 167 171 178 173 171 173 187 173 171 166 166 170 181
16 170 171 180 172 178 168 174 189 167 179 162 172 175 175
17 166 173 175 178 167 178 183 174 164 180 169 176 171 186
18 174 169 185 170 158 183 181 184 166 168 177 171 173 174
19 172 184 175 179 168 180 177 183 169 171 170 173 174 163
20 175 176 171 176 176 176 173 186 168 171 174 170 184 165
21 177 178 170 178 177 174 183 179 167 172 167 179 169 176
22 179 167 171 180 179 169 176 176 173 179 173 174 170 179
23 168 171 176 179 166 173 174 184 160 171 167 173 178 179
24 160 168 172 179 165 173 174 176 166 173 162 172 181 180
25 171 172 181 174 189 167 177 190 163 177 166 168 183 178
26 174 178 171 176 176 174 171 174 171 174 179 162 176 175
27 170 175 172 171 160 179 185 179 170 164 168 168 175 182
28 170 181 173 188 166 178 173 174 168 164 174 165 175 180
29 175 171 173 174 170 178 177 169 166 176 163 174 171 193
30 175 173 175 180 172 173 181 177 173 184 162 172 177 173
31 165 178 174 181 170 170 169 181 166 166 155 165 172 182
32 177 182 180 179 173 174 184 177 160 185 167 170 185 171
33 175 176 169 172 175 174 185 185 172 178 164 164 177 165
34 173 181 173 176 170 176 171 185 178 171 163 165 169 185
35 180 182 173 180 177 175 179 172 167 178 161 176 175 169
36 170 173 172 177 162 175 178 179 167 173 173 175 175 171
37 169 178 177 180 171 174 171 179 165 174 176 175 177 176
38 175 177 175 174 172 173 170 182 164 166 166 169 184 183
39 174 172 179 180 170 171 179 184 176 167 172 172 167 176
40 175 179 173 171 174 172 186 188 166 173 173 161 177 188
41 179 182 182 178 171 170 182 187 161 177 167 161 178 181
42 172 186 174 181 179 170 183 177 176 176 172 181 180 180
43 170 173 175 183 175 168 174 186 166 164 165 167 174 181
44 176 167 161 180 171 176 181 179 176 165 162 173 168 184
45 165 174 175 192 170 170 186 183 178 164 159 173 177 176
46 170 181 170 178 172 171 177 180 174 173 167 175 168 177
47 172 181 174 174 175 174 181 176 168 179 163 176 185 174
48 181 171 167 182 165 177 170 176 163 167 159 173 182 170




118 APENDICE A. Resultados de execucio
49 166 172 177 184 173 180 170 183 181 182 158 166 174 175
50 177 170 175 177 172 178 184 184 161 171 162 171 181 178
51 173 169 174 174 174 178 183 184 155 176 171 169 170 182
52 181 176 174 175 168 168 172 176 169 173 172 169 173 181
53 173 174 177 182 167 170 176 182 170 178 161 168 177 186
54 177 172 176 185 175 174 171 173 163 172 164 172 178 182
55 165 179 176 172 173 173 180 173 164 161 166 164 178 174
56 174 177 177 177 176 163 185 181 165 169 167 172 170 182
57 177 184 168 176 173 176 179 184 178 166 167 171 168 183
58 174 175 171 175 181 173 185 181 175 170 161 177 171 184
59 177 177 173 184 177 172 186 190 175 169 165 167 183 168
60 169 166 184 183 177 171 182 174 172 175 168 162 174 179
61 173 176 174 190 171 176 189 178 165 180 168 172 176 172
62 167 171 182 180 170 170 178 177 178 175 166 176 175 177
63 169 175 191 176 172 173 178 176 174 179 153 179 170 185
64 172 183 169 179 173 167 168 175 163 170 166 180 179 186
65 176 169 176 183 172 178 176 180 174 171 165 176 175 174
66 168 181 174 181 168 175 182 181 172 168 172 175 178 178
67 178 171 169 180 167 170 177 183 165 173 168 167 181 171
68 168 171 169 184 168 176 177 186 164 170 168 170 182 182
69 174 185 182 188 172 178 180 188 167 170 160 168 173 177
70 173 184 175 179 169 179 165 182 177 168 169 166 167 183
71 170 177 175 186 174 178 180 178 163 175 162 171 173 184
72 172 176 172 182 173 182 177 181 165 167 163 172 174 178
73 163 185 181 178 168 179 187 182 176 183 174 168 183 182
74 170 172 169 175 172 181 169 175 164 160 169 181 179 173
75 168 171 180 187 162 169 177 182 162 176 162 151 173 168
76 173 182 175 175 170 181 179 171 172 187 164 170 177 180
7 170 178 174 180 169 164 171 188 157 169 166 171 180 173
78 172 171 169 176 172 168 179 184 163 169 169 178 172 186
79 164 185 184 179 171 171 178 181 164 167 164 178 175 185
80 176 172 177 183 166 170 169 188 168 170 175 172 188 176
81 174 182 169 176 176 178 169 165 166 172 166 163 171 184
82 173 169 177 182 171 177 177 180 172 166 164 177 184 172
83 174 180 175 176 175 178 178 177 168 175 176 178 178 170
84 164 184 180 176 173 174 183 176 167 177 170 177 172 186
85 163 169 167 180 172 175 183 185 171 171 162 173 171 179
86 160 174 177 174 170 175 178 182 172 166 163 167 171 166
87 161 174 167 167 170 177 177 171 166 169 168 173 174 172
88 173 174 168 177 176 174 178 183 180 172 169 165 188 179
89 170 177 168 182 174 167 179 179 174 175 160 166 167 179
90 174 174 168 181 170 169 175 188 176 178 167 162 173 184
91 166 173 184 183 178 176 173 180 170 167 164 165 176 163
92 178 181 178 174 172 171 175 189 168 167 172 172 171 170
93 163 175 180 187 186 184 174 179 163 175 166 170 179 181
94 176 175 174 172 169 181 163 185 173 170 172 172 175 176
95 175 186 167 184 165 170 168 181 166 168 170 171 168 174
96 177 192 165 175 178 168 183 180 165 177 164 172 169 171
97 164 174 177 180 169 182 170 178 179 174 161 167 178 173
98 173 180 175 171 167 172 177 183 177 167 163 170 175 176
99 167 184 170 178 175 175 180 176 170 174 170 171 173 177

Média | 172 176 | 1745 178,7 | 172,3 174 | 1774 180,3 | 169 172,56 | 166,5 170,6 | 1753 177,5
DP 4,96 5,5 | 5,139 4,538 | 4,971 4,6 | 5,577 5,076 | 539 5,349 | 5,060 5,202 | 5,321 6,063
y 0,97 1,1 | 1,007 0,889 | 0,974 0,9 | 1,093 0,995 | 1,06 1,048 | 0,992 1,019 | 1,043 1,188
Tabela 39 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Diabetes com as configuragoes 8 a 14.
Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14

seed
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59 173 184 171 174 185 180 178 183 166 181 177 169 168 178
60 174 178 180 173 171 171 175 179 173 173 176 176 182 184
61 169 179 183 185 168 181 167 182 172 181 182 175 167 174
62 176 173 173 190 172 168 168 181 173 171 174 177 176 173
63 169 166 184 179 167 175 183 179 168 175 176 184 176 170
64 179 185 176 171 168 175 180 179 163 180 179 178 177 174
65 178 179 175 175 168 176 180 176 177 175 182 175 172 171
66 172 171 170 178 170 179 182 182 166 175 181 178 161 170
67 170 182 185 185 171 175 178 166 178 172 176 176 181 178
68 170 181 178 175 169 172 170 176 180 174 179 184 164 176
69 170 178 177 182 171 178 176 163 174 184 175 173 182 180
70 174 174 161 175 166 172 169 180 173 170 177 180 178 176
71 172 181 183 184 182 181 174 168 173 161 174 177 179 172
72 171 178 173 176 175 171 179 177 165 187 178 179 173 179
73 179 184 171 186 171 179 171 174 181 174 173 189 175 174
74 170 182 181 186 172 176 178 171 169 169 185 177 170 178
75 179 169 174 179 184 182 167 173 176 184 172 189 166 173
76 184 189 173 177 177 175 181 169 177 165 178 179 171 168
77 174 174 168 177 169 174 166 183 182 185 179 182 183 175
78 176 172 176 174 178 176 177 184 169 177 175 178 169 180
79 166 177 173 184 176 165 169 176 176 173 173 178 172 173
80 175 168 172 181 176 184 172 176 184 160 171 177 182 175
81 188 167 178 181 180 184 173 170 171 171 186 184 169 166
82 174 183 175 179 174 169 174 181 166 166 168 182 165 178
83 167 184 171 181 165 174 173 181 172 166 169 181 184 186
84 171 175 173 185 164 185 174 189 173 176 175 181 187 181
85 180 179 179 172 178 179 166 180 165 174 175 193 173 169
86 168 183 172 177 169 179 171 165 175 179 171 181 176 182
87 173 178 169 183 168 163 161 184 174 177 179 172 172 171
88 166 181 171 168 171 174 172 176 179 178 177 178 179 171
89 171 173 173 174 174 175 182 173 174 183 174 177 174 179
90 183 171 177 184 175 183 179 168 173 172 181 171 179 188
91 176 182 179 184 174 180 175 176 170 183 176 196 175 179
92 177 181 169 185 182 171 172 174 163 178 177 179 175 174
93 168 181 177 186 177 186 165 179 183 167 172 178 173 176
94 168 178 169 174 182 179 177 181 177 177 176 189 160 182
95 177 180 165 186 175 168 181 175 172 165 179 179 172 178
96 173 162 176 179 182 172 163 180 170 168 177 176 181 169
97 177 179 169 176 172 177 172 173 170 170 181 183 167 189
98 182 178 170 178 180 182 184 180 171 178 177 185 173 178
99 184 176 180 176 178 175 162 177 168 177 161 181 177 170

Média | 173,5 1776 | 174,2 178,8 | 173,3 1758 | 174 176,8 | 1734 175,2 | 176 180,8 | 173 176
DP 5,070 5,521 | 5,288 5,314 | 5,514 5,063 | 5,83 5,891 | 5,187 5,842 | 4,66 5,777 | 5,9 5,5
w 0,094 1,082 | 1,036 1,042 | 1,081 0,992 | 1,14 1,155 | 1,017 1,145 | 0,91 1,132 | 1,1 1,08

Tabela 40 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Sonar com as configuragoes 1 a 7.
Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7

seed "G c2 [ cC1 Cz| €1 C2z | C1 G2 | G1 C2 | €1 C2 | €1 Cz
0 33 34 34 34 28 34 38 37 29 28 23 29 32 26

1 28 32 27 33 30 35 37 33 27 26 27 34 29 32

2 31 27 30 35 31 33 35 33 27 31 23 26 28 35
3 24 37 27 32 36 28 35 32 23 31 22 31 25 34
4 31 28 33 34 33 28 33 41 29 35 28 32 29 34
5 33 33 36 29 30 35 28 38 33 26 30 28 29 42
6 30 36 28 37 39 28 39 41 27 32 30 30 31 34
7 34 32 26 33 35 31 38 39 32 31 24 28 30 39
8 32 26 29 40 33 32 38 40 25 36 30 26 35 32
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9 34 30 33 32 30 35 36 38 28 31 25 32 35 33
10 27 28 32 36 30 31 33 37 27 32 26 34 32 32
11 28 33 35 32 30 31 34 41 29 31 29 29 32 34
12 29 33 37 33 35 33 32 40 27 29 25 22 30 36
13 34 36 27 33 32 35 35 32 29 27 28 29 36 32
14 30 36 32 32 27 37 34 39 30 36 29 27 32 36
15 33 34 34 33 29 28 33 35 29 32 27 29 33 38
16 29 34 34 36 30 31 31 31 28 35 30 24 34 33
17 34 39 31 32 34 33 34 36 32 30 26 30 29 35
18 29 30 37 27 34 34 39 31 26 28 27 27 34 36
19 34 32 29 34 33 33 33 36 29 30 31 28 35 37
20 34 36 34 31 29 34 36 38 35 34 28 29 31 34
21 34 35 27 34 32 37 37 38 28 33 24 35 34 32
22 29 38 31 31 31 32 34 39 34 36 32 29 36 37
23 30 32 29 30 29 36 33 37 29 34 28 31 33 36
24 29 33 33 32 30 34 38 35 28 31 27 33 33 31
25 31 32 31 32 32 24 40 34 30 30 28 28 32 32
26 34 33 30 35 33 37 39 42 31 33 28 29 32 35
27 28 33 35 26 30 34 31 32 28 32 31 28 33 35
28 30 33 33 31 36 28 37 36 33 30 24 25 36 34
29 27 34 30 34 35 28 38 40 31 28 30 33 33 35
30 34 32 31 32 34 34 35 38 27 24 30 30 33 32
31 30 38 31 32 32 37 38 38 30 30 29 32 27 35
32 29 33 28 32 31 36 34 38 28 31 29 30 29 34
33 34 34 28 36 33 32 39 33 32 25 28 28 31 33
34 25 29 29 30 25 33 36 35 30 29 26 26 33 34
35 32 32 29 34 29 30 37 42 30 26 26 32 30 30
36 32 34 33 32 26 35 39 44 28 29 28 25 33 34
37 31 32 29 32 35 37 31 40 27 26 24 28 31 34
38 29 36 33 32 31 31 32 39 29 31 29 27 32 36
39 30 36 29 34 38 31 32 39 30 30 28 25 34 32
40 32 34 34 34 32 28 38 33 28 36 31 28 30 34
41 31 38 32 34 34 32 37 39 35 31 25 28 36 40
42 34 33 34 37 31 31 33 37 31 26 25 29 34 28
43 32 35 32 29 34 34 37 37 31 32 27 32 33 32
44 29 31 34 34 32 29 34 39 32 33 30 22 30 30
45 29 29 27 33 33 26 36 39 31 33 27 28 33 33
46 31 40 30 38 32 34 33 38 30 31 26 29 31 28
47 27 29 31 41 33 31 33 35 26 25 32 34 34 29
48 29 32 31 33 36 34 31 31 27 29 27 27 32 39
49 28 33 32 31 27 32 34 35 28 26 29 25 31 29
50 32 29 33 29 35 31 35 44 29 32 29 25 34 31
51 31 31 28 36 29 33 33 41 30 32 27 33 32 34
52 31 33 32 36 34 32 34 40 29 31 27 33 39 36
53 31 34 31 31 32 37 41 38 30 34 30 30 30 37
54 29 33 32 27 34 33 34 40 30 29 28 27 29 38
55 32 31 30 27 32 35 37 35 28 30 29 28 33 37
56 35 32 30 34 26 34 33 35 32 32 26 32 30 40
57 35 34 34 32 27 31 38 39 32 28 28 26 30 32
58 27 34 31 35 34 41 34 40 29 29 31 26 35 28
59 25 35 34 38 31 28 36 31 28 34 25 27 29 36
60 31 32 35 37 35 33 35 36 30 31 30 27 33 26
61 29 32 31 31 34 32 33 37 31 28 24 26 32 32
62 30 32 25 31 31 34 36 33 28 35 24 37 32 37
63 29 38 31 30 31 25 38 41 24 34 26 31 34 32
64 29 30 35 36 32 35 33 38 32 30 30 26 29 35
65 27 31 30 33 29 36 41 37 29 28 24 32 37 33
66 34 36 29 30 30 30 30 40 30 36 30 20 33 37
67 28 36 37 31 32 31 32 31 29 36 29 27 33 33
68 27 29 32 38 31 38 35 38 32 32 30 32 33 31




122 APENDICE A. Resultados de execucio
69 31 28 33 32 29 38 31 40 29 36 23 32 25 28
70 35 34 34 31 29 31 40 33 35 31 32 31 31 32
71 36 34 34 35 33 33 39 37 29 32 31 31 32 32
72 34 30 31 39 33 31 36 37 26 28 28 28 33 41
73 28 26 33 34 30 33 38 40 31 27 28 25 32 39
74 29 37 31 31 30 30 32 31 29 28 27 30 36 39
75 32 31 36 30 29 36 36 32 27 33 25 27 31 34
76 27 31 29 39 29 34 37 40 32 32 29 29 33 35
77 33 30 29 33 33 33 31 31 21 33 28 23 33 38
78 33 29 36 35 27 32 33 40 27 38 30 28 31 31
79 26 32 33 34 33 33 39 30 25 29 29 32 34 31
80 31 32 33 37 31 31 30 37 31 28 28 25 30 33
81 31 26 31 34 30 34 36 32 31 33 29 21 34 30
82 37 32 29 32 33 32 39 38 27 35 30 28 28 30
83 31 32 28 32 35 38 33 33 33 26 33 29 29 33
84 30 36 26 35 32 33 38 34 28 29 23 32 31 37
85 30 28 35 32 27 31 36 32 29 31 31 28 34 37
86 31 37 34 35 32 32 34 41 27 29 24 33 35 38
87 35 30 30 33 31 38 28 37 21 32 32 32 30 36
88 34 28 28 33 30 29 37 37 30 32 31 33 31 33
89 32 32 27 35 33 28 36 42 26 32 27 35 28 22
90 31 30 33 32 33 31 33 35 30 33 28 26 28 35
91 32 30 30 35 31 36 35 33 31 28 26 32 32 33
92 30 34 33 35 35 36 36 34 32 33 24 24 29 34
93 30 33 34 41 39 30 35 42 29 32 25 31 33 34
94 35 29 26 38 27 32 31 38 26 36 29 25 37 29
95 33 32 29 31 28 35 28 40 33 32 27 25 35 30
96 31 35 28 32 27 36 35 37 29 26 25 26 26 33
97 28 36 34 32 39 31 36 40 26 29 29 29 30 29
98 31 37 32 33 35 35 37 35 24 33 28 31 29 32
99 35 30 34 37 30 33 37 33 28 28 29 33 33 30

Média | 30,8 32,6 | 31,3 33,3 | 31,66 32,7 | 3507 36,85 | 29,07 30,86 | 27,71 28,79 | 31,9 33,6

DP 2,67 3,01 | 2,79 2,91 | 2,907 3,063 | 2,896 3,377 | 2,664 3,035 | 2,483 3,295 | 2,607 3,444

¥ 0,52 0,59 | 0,54 0,57 | 0,570 0,600 | 0,568 0,662 | 0,522 0,595 | 0,487 0,646 | 0,511 0,675

Tabela 41 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Sonar com as configurages 8 a 14.

Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14

seed "G1 ©2 | €1 C2z | €1 C2 | CI_ Cz | C1  Cz | C1 Cz | C1_ C2
0 33 34 36 34 32 35 30 36 28 35 33 42 30 38
1 35 28 32 41 32 29 36 33 32 36 37 36 32 39
2 32 35 32 41 31 35 33 32 31 32 40 41 29 34
3 31 38 31 37 27 33 29 28 32 34 38 37 29 31
4 31 38 31 41 32 26 32 32 35 29 30 43 32 28
5 30 32 33 34 33 31 34 34 31 31 39 34 35 34
6 32 34 31 39 31 30 30 34 29 35 38 38 33 36
7 32 29 28 40 35 37 33 32 33 34 37 38 26 33
8 34 32 27 35 23 34 33 30 30 30 39 40 34 36
9 33 34 35 39 30 34 31 35 31 35 38 38 28 37
10 30 31 33 39 34 31 29 29 31 37 37 47 29 30
11 30 34 32 40 32 28 31 32 32 33 37 40 30 31
12 34 31 32 35 28 34 29 32 31 27 39 36 33 34
13 31 32 33 38 25 33 28 36 34 31 34 33 33 36
14 28 32 36 37 30 28 34 34 29 33 32 38 31 38
15 30 32 35 36 34 37 33 30 27 34 38 37 30 36
16 32 29 37 45 30 27 33 36 31 30 36 43 29 32
17 29 38 29 32 30 34 29 31 29 34 37 42 30 34
18 35 30 31 31 30 36 28 29 35 32 38 38 30 33




A.2. MDRGA 123
19 26 34 33 41 33 33 35 33 30 32 35 37 29 38
20 34 36 37 40 38 32 33 29 29 40 36 49 37 34
21 33 33 34 42 28 30 27 33 29 32 31 38 32 29
22 33 32 38 38 33 35 34 38 27 35 36 40 31 36
23 29 38 33 38 32 32 28 33 27 33 37 37 34 35
24 31 29 30 32 31 34 34 36 27 31 32 41 34 27
25 35 32 34 36 34 30 32 37 31 27 38 39 32 32
26 31 34 33 32 30 31 31 34 29 34 38 37 31 36
27 31 37 34 38 28 33 33 34 31 34 32 40 32 32
28 33 30 35 38 34 34 29 31 30 29 36 47 31 36
29 28 33 29 35 32 31 35 29 31 30 39 42 35 32
30 32 34 33 39 32 31 31 32 33 31 42 37 32 34
31 28 37 34 39 30 36 34 34 31 30 37 39 32 36
32 27 33 32 40 31 32 34 38 34 30 34 38 30 33
33 29 32 39 40 28 37 28 32 31 28 34 38 32 34
34 33 35 39 30 29 39 31 34 31 35 30 25 34 37
35 33 37 35 35 30 35 36 31 29 35 36 42 34 30
36 36 30 34 34 29 31 37 32 34 33 38 36 31 26
37 37 34 31 35 30 35 31 34 29 31 37 39 30 32
38 29 35 34 35 33 33 26 32 35 31 40 42 30 29
39 31 34 37 37 26 38 32 35 32 32 33 42 29 32
40 33 40 35 37 28 28 30 33 35 36 37 46 33 35
41 27 37 32 28 32 33 30 36 32 30 41 41 31 35
42 34 33 32 39 31 31 35 33 28 32 41 43 35 33
43 30 36 35 41 31 33 35 31 30 32 37 34 27 35
44 31 36 34 37 32 32 30 29 27 27 34 42 36 32
45 35 38 40 39 33 30 31 30 33 33 43 44 27 33
46 35 38 35 33 30 34 34 34 30 30 38 46 30 35
47 31 33 35 39 35 33 33 32 35 32 35 37 31 34
48 29 38 33 39 35 35 28 35 34 31 38 41 31 34
49 28 36 34 35 32 33 31 38 31 29 34 39 33 29
50 36 33 34 28 32 32 33 37 35 31 32 45 30 30
51 29 32 36 33 34 30 32 27 31 30 38 42 33 32
52 29 35 33 34 28 35 30 34 36 36 38 31 33 36
53 34 34 38 36 28 29 36 42 26 34 34 38 30 33
54 25 36 35 40 34 37 33 27 32 33 34 46 37 30
55 32 35 34 33 25 34 26 33 28 33 39 38 33 34
56 30 33 32 42 30 32 33 34 28 32 31 36 33 31
57 30 35 31 37 32 34 33 36 36 33 39 39 33 35
58 34 36 35 35 28 29 34 32 31 30 34 31 27 34
59 30 33 34 40 34 32 32 35 28 35 42 32 29 31
60 33 36 35 42 33 33 25 37 26 32 35 44 31 38
61 32 32 28 33 31 39 31 37 33 30 33 37 29 36
62 33 33 38 40 34 37 27 34 27 33 32 41 33 36
63 29 36 33 38 31 41 29 34 30 40 35 34 33 28
64 34 36 32 36 33 35 32 29 29 32 39 37 30 35
65 29 35 32 37 31 35 33 38 32 31 36 37 36 33
66 29 34 35 40 30 35 34 38 31 33 36 36 30 34
67 32 32 30 30 32 35 32 34 31 28 36 39 29 37
68 31 35 34 42 30 34 32 37 36 36 33 35 31 35
69 30 37 37 37 31 34 34 32 30 32 33 38 31 31
70 31 32 37 38 30 25 30 29 27 32 36 38 30 36
71 29 36 32 33 31 31 30 34 32 33 33 42 35 35
72 31 37 34 36 32 39 36 38 31 34 42 37 32 29
73 35 30 28 41 37 34 32 34 33 32 39 42 31 29
74 33 34 29 42 32 35 34 36 31 33 34 40 31 32
75 32 34 32 36 29 37 34 33 30 33 33 40 34 37
76 34 40 37 37 32 34 33 36 29 36 40 40 28 34
77 31 31 39 35 34 26 32 35 32 30 36 40 34 33
78 31 37 34 36 30 36 32 30 35 29 39 34 28 31




124 APENDICE A. Resultados de execucio
79 33 35 35 39 32 35 28 32 32 28 37 41 32 41
80 33 37 37 41 33 31 34 32 27 35 29 37 35 35
81 26 36 36 38 32 36 31 30 34 31 36 42 35 35
82 34 30 29 44 27 30 36 25 31 36 37 41 36 33
83 32 33 33 37 30 32 32 36 29 40 34 37 31 32
84 32 39 33 35 36 37 33 33 35 31 36 42 27 34
85 33 29 32 38 29 32 33 33 36 37 34 40 35 34
86 31 37 32 33 30 37 34 32 32 38 33 41 31 31
87 31 28 29 33 25 32 36 36 32 32 35 39 34 30
88 31 35 31 44 29 38 36 35 31 29 38 43 28 36
89 34 38 34 35 30 31 33 35 32 29 37 43 31 33
90 32 32 37 35 29 33 26 32 29 36 34 42 29 36
91 30 32 30 39 35 36 29 39 27 36 44 39 32 36
92 33 40 32 40 33 32 32 34 26 30 34 42 29 35
93 34 41 32 30 32 32 30 34 32 32 37 40 33 34
94 30 32 33 36 30 33 34 32 37 30 35 33 34 35
95 28 33 32 36 33 32 28 27 31 32 37 35 32 34
96 33 32 39 35 31 28 32 33 35 33 39 41 28 38
97 31 36 31 38 28 39 30 35 25 33 29 38 32 40
98 27 35 29 40 33 38 26 34 32 29 36 44 29 37
99 35 32 34 40 29 31 29 36 25 29 38 42 27 33

Média | 31,45 34,18 | 33,45 37,08 | 31,03 33,2 | 31,7 33,34 | 30,92 32,39 | 36,16 39,3 | 31,4 33,72

DP 2,434 2,851 | 2,776 3,466 | 2,611 3,13 | 2,69 2,969 | 2,755 2,785 | 3,028 3,79 | 2,46 2,850

o' 0,477 0,559 | 0,544 0,679 | 0,512 0,61 | 0,52 0,582 | 0,540 0,546 | 0,593 0,74 | 0,48 0,559

Tabela 42 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Madelon 1 com as configuragoes 1 a 7.
Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7

seed TGl C2 | €1 C2| €1 G2 | €1 <€z | €1 C2| €1 cCz| €1 cC2
0 813 831 822 834 822 815 828 846 816 815 798 819 836 825
1 813 827 803 821 809 829 821 842 810 823 779 823 818 836
2 809 834 810 828 811 835 826 836 798 811 802 823 816 834
3 802 829 810 834 806 833 822 841 821 832 806 817 831 838
4 812 831 823 827 809 839 804 847 798 822 803 812 809 829
5 816 830 802 835 807 825 826 842 803 812 798 828 824 835
6 800 817 802 833 818 831 832 840 799 814 788 816 826 843
7 796 834 808 822 812 836 829 836 799 825 793 811 837 842
8 806 830 806 839 817 829 819 854 805 825 796 820 807 840
9 807 823 815 835 818 836 819 824 803 803 804 811 826 830
10 816 823 825 822 809 833 834 845 801 814 800 815 826 833
11 826 831 818 842 816 838 823 853 802 817 806 817 827 837
12 822 826 804 830 814 822 818 848 799 819 800 813 819 839
13 809 825 815 832 807 834 828 849 801 814 803 820 833 838
14 821 826 803 832 821 831 815 843 808 817 788 815 824 837
15 817 831 810 828 821 823 820 850 799 822 803 820 824 833
16 818 825 816 830 810 833 808 848 785 827 790 829 819 846
17 815 828 803 829 813 833 801 837 795 827 790 816 831 834
18 817 829 815 831 808 837 810 846 807 827 803 822 834 845
19 809 828 812 828 818 835 809 845 789 813 784 805 836 834
20 812 828 803 836 821 827 818 836 793 818 792 816 838 840
21 822 820 810 830 804 832 823 840 803 812 800 816 833 834
22 806 832 807 829 797 824 841 845 803 816 797 813 820 849
23 804 810 799 830 807 822 823 846 806 828 815 811 823 833
24 810 832 807 820 812 838 824 842 801 824 802 815 823 846
25 812 825 799 831 792 822 818 837 800 813 799 826 825 844
26 814 830 816 839 809 829 812 851 809 812 787 805 824 840
27 812 835 816 829 803 824 821 841 783 827 792 821 824 841
28 815 824 803 825 805 836 831 830 779 829 806 820 833 845




A.2. MDRGA 125
29 816 834 813 826 819 832 825 837 791 818 786 815 831 825
30 825 834 809 825 816 833 835 856 804 820 787 812 824 835
31 818 831 821 834 805 837 835 831 805 832 799 809 823 833
32 808 831 822 827 810 830 828 828 791 821 811 816 834 838
33 800 827 819 828 803 834 830 839 795 810 795 818 823 839
34 811 823 821 823 812 828 835 850 793 828 782 826 829 847
35 806 824 816 839 820 826 823 852 796 818 781 816 825 836
36 799 822 795 827 810 835 813 843 791 830 793 817 834 823
37 816 839 821 832 814 832 817 831 808 822 799 821 834 843
38 793 815 816 826 807 816 827 847 816 818 789 812 823 838
39 801 828 812 831 812 826 825 845 811 810 794 824 828 845
40 814 819 830 830 825 819 819 837 801 816 811 814 833 837
41 803 830 810 821 815 831 826 829 798 821 789 817 817 850
42 811 831 802 829 806 826 826 832 792 817 802 814 820 834
43 804 827 816 835 825 832 830 850 804 820 796 821 826 831
44 803 825 810 838 807 827 824 848 798 817 804 816 835 847
45 824 823 805 837 800 841 817 837 787 829 810 828 830 847
46 811 826 809 818 810 824 815 836 796 823 797 818 829 834
47 803 827 799 829 817 826 813 835 800 814 802 820 820 838
48 811 834 799 841 818 823 819 844 806 820 790 822 827 846
49 811 830 818 831 811 833 824 847 810 828 807 816 831 836
50 808 821 807 834 812 836 815 837 792 828 797 829 821 839
51 800 832 793 838 815 827 834 838 791 834 800 822 821 837
52 810 831 804 832 798 833 827 833 804 830 796 815 831 843
53 819 830 813 829 804 832 803 824 804 809 811 825 832 846
54 815 832 801 829 821 835 824 835 788 817 788 814 825 828
55 805 837 820 827 808 828 816 840 804 828 784 811 819 833
56 809 843 816 824 808 825 820 844 809 812 799 817 832 836
57 807 825 806 833 815 832 820 840 807 814 798 818 821 837
58 807 822 809 827 819 832 834 834 790 819 793 821 818 838
59 811 824 816 825 807 837 821 835 807 826 795 815 819 844
60 802 829 808 835 815 840 825 841 790 828 788 807 845 843
61 813 814 809 846 800 839 822 842 798 811 782 828 832 842
62 811 831 805 834 825 832 832 834 807 811 791 814 825 839
63 825 829 820 841 815 824 815 840 784 825 800 813 796 829
64 809 829 811 814 796 829 809 855 806 819 798 812 822 845
65 802 824 796 831 808 835 817 826 803 821 793 812 814 840
66 815 829 784 822 810 832 810 829 799 817 797 819 839 845
67 808 824 801 831 803 845 820 824 801 818 806 814 831 843
68 796 836 822 835 810 825 819 844 804 827 797 822 821 848
69 816 829 800 836 816 833 805 830 808 822 809 822 836 845
70 811 831 798 823 806 835 823 845 804 826 793 823 823 842
71 807 820 804 818 799 827 832 839 797 808 792 816 826 829
72 818 827 818 827 800 829 821 823 794 828 805 798 825 832
73 794 833 817 818 809 829 825 839 802 820 799 816 830 848
74 802 835 807 835 802 823 825 834 799 819 803 815 813 825
75 822 834 797 828 823 822 829 852 798 815 799 823 827 845
76 809 833 809 834 811 826 828 835 803 815 790 817 824 846
7 797 822 798 812 807 827 817 835 797 817 795 823 816 844
78 814 834 803 833 806 816 830 843 800 811 804 814 801 831
79 820 823 797 830 823 822 819 848 794 829 795 823 826 844
80 806 826 810 829 817 835 832 831 812 826 796 818 829 838
81 819 808 812 804 826 830 823 841 813 827 801 819 826 836
82 814 835 820 840 819 822 837 844 807 820 787 821 825 844
83 798 823 803 842 816 832 831 843 797 826 782 817 837 832
84 818 829 814 838 797 824 830 821 811 816 796 805 814 839
85 811 829 814 829 810 822 821 853 808 826 807 804 831 839
86 812 834 806 835 819 827 825 847 801 825 796 812 830 840
87 822 819 817 817 804 835 822 846 802 815 801 825 835 837
88 803 835 812 825 808 832 815 834 810 821 790 822 830 839




126 APENDICE A. Resultados de execucio
89 821 828 825 824 814 831 827 836 803 813 797 806 830 841
90 810 832 815 816 823 813 836 866 788 828 785 809 838 847
91 806 827 808 839 811 824 822 843 813 812 791 819 824 844
92 817 833 822 834 806 844 821 852 800 831 806 816 809 837
93 818 820 821 823 814 824 818 846 812 815 792 815 822 847
94 811 814 810 829 816 837 827 855 789 816 782 821 818 834
95 824 832 797 818 808 833 839 826 805 813 797 815 816 836
96 786 832 799 827 827 828 816 847 795 817 806 817 836 836
97 802 815 801 827 821 825 828 837 806 818 796 815 832 839
98 803 829 819 828 814 830 821 848 806 815 805 814 823 838
99 796 827 813 811 820 821 833 827 799 822 788 818 823 841

Meédia | 810 827,6 | 809,7 829 | 811,6 829,7 | 822,7 840,6 | 800,7 820 | 796,5 817 | 825,6 838,7
DP 8,01 6,078 | 8534 7,3 | 7,475 6,220 | 8,087 8,504 | 7,838 6,5 | 7,776 5,76 | 8,123 5,966
¥ 1,57 1,191 | 1,673 1,4 1,465 1,219 | 1,585 1,667 | 1,536 1,3 1,524 1,12 | 1,592 1,169

Tabela 43 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto

de dados Madelon 1 com as configuracoes 8 a 14.

seed Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 802 834 788 833 819 834 817 820 826 814 779 820 840 845
1 788 829 788 811 824 827 802 830 814 832 787 827 832 852
2 795 820 784 844 824 840 796 822 811 828 797 823 813 837
3 806 829 778 834 816 829 821 830 823 829 789 828 829 838
4 811 829 801 828 813 832 800 823 829 840 787 813 831 829
5 791 830 799 839 825 832 813 832 820 831 783 827 819 835
6 798 816 792 832 831 844 802 837 814 830 774 810 825 840
7 798 835 787 828 820 833 801 817 811 838 786 828 825 817
8 798 820 767 834 817 835 810 825 815 823 780 828 816 835
9 801 826 804 835 834 839 804 824 821 841 809 825 832 834
10 791 832 808 819 838 833 794 829 821 837 800 816 843 853
11 807 840 795 826 816 830 814 822 815 837 787 819 833 846
12 807 816 806 832 819 833 814 819 807 832 767 839 844 846
13 791 835 790 837 825 840 803 829 817 844 802 824 825 826
14 809 823 798 843 823 847 803 832 799 841 792 830 825 834
15 807 832 800 829 819 843 822 831 815 831 795 826 828 846
16 800 843 784 833 817 841 813 822 815 832 773 817 820 841
17 788 820 792 826 823 827 799 824 803 830 797 824 821 836
18 794 821 803 837 812 827 820 827 797 829 806 805 832 837
19 810 809 782 816 815 827 808 826 822 816 783 821 825 839
20 808 814 796 834 816 834 813 832 798 834 795 824 841 843
21 792 818 794 816 821 832 809 834 818 821 794 816 832 838
22 792 820 793 833 823 837 820 819 818 826 795 833 835 828
23 810 836 789 821 833 844 800 826 813 818 783 823 819 841
24 794 811 781 833 817 834 802 815 827 833 802 826 830 845
25 775 822 794 839 824 838 802 828 821 826 782 814 827 830
26 800 830 784 826 818 837 789 823 822 827 804 816 812 848
27 793 820 800 840 831 818 804 843 811 838 787 817 822 840
28 804 829 803 820 826 845 802 838 802 830 787 832 825 853
29 801 816 794 820 816 835 818 833 826 835 784 826 823 834
30 791 837 798 839 832 840 827 824 808 835 775 839 827 837
31 800 824 794 840 830 837 803 833 820 833 790 833 833 836
32 784 837 789 839 813 846 802 827 806 820 787 820 824 827
33 802 832 785 827 822 821 806 809 814 838 786 815 827 831
34 790 835 804 830 819 839 803 831 816 839 789 829 822 822
35 807 837 788 830 834 830 808 824 814 834 780 822 837 841
36 801 821 808 831 823 845 806 829 818 835 790 830 828 833
37 806 825 788 831 828 835 814 831 822 833 799 817 819 837
38 804 834 790 819 813 824 812 831 807 819 795 836 827 834




A.2. MDRGA 127

39 806 829 802 826 821 832 796 819 820 833 793 824 840 832
40 792 826 806 839 837 831 807 840 818 835 790 842 830 846
41 792 820 789 827 809 836 818 836 812 836 783 804 839 842
42 788 838 789 827 826 834 815 828 814 826 789 824 817 833
43 810 825 809 825 799 839 811 821 811 823 786 821 823 843
44 809 836 798 833 830 836 807 828 815 833 771 820 822 844
45 813 826 803 825 817 836 801 815 799 832 778 824 828 834
46 809 823 803 823 826 833 816 826 813 837 782 826 815 835
47 802 837 798 832 832 838 817 823 815 830 796 832 821 845
48 808 822 796 819 824 834 808 824 817 834 799 834 825 846
49 801 829 797 816 815 823 821 837 819 821 796 823 828 822
50 796 836 795 828 818 835 810 829 803 846 785 819 835 843
51 813 817 814 844 815 847 810 836 818 831 790 838 814 842
52 803 839 805 827 832 837 822 825 820 820 781 823 834 842
53 798 819 797 840 810 836 814 828 812 829 789 832 816 845
54 794 819 786 838 810 833 793 820 806 842 794 835 830 824
55 787 837 796 815 828 837 815 836 820 835 793 834 821 843
56 813 840 791 828 826 842 808 841 817 839 799 813 808 837
57 800 819 802 834 822 842 801 838 813 824 788 844 817 840
58 787 832 787 830 810 834 803 817 820 827 808 825 825 844
59 794 827 804 825 825 836 809 825 809 830 791 818 829 826
60 797 823 795 817 834 837 811 832 819 830 789 834 822 837
61 813 829 807 825 834 835 804 823 811 832 790 834 827 837
62 807 835 800 827 822 836 801 832 812 835 785 818 825 840
63 808 826 805 834 817 829 809 839 805 834 796 819 829 833
64 792 826 810 815 823 832 799 828 807 830 789 836 820 832
65 810 826 787 833 819 828 807 831 823 837 788 844 829 845
66 804 827 800 824 818 844 789 827 820 823 795 816 815 838
67 795 819 804 819 820 844 813 836 825 834 802 835 825 843
68 804 816 810 838 821 846 816 834 813 837 782 833 818 845
69 796 824 792 839 820 815 813 822 820 837 784 833 832 838
70 802 817 804 841 816 837 797 823 809 827 779 827 817 838
71 794 821 790 815 821 828 798 832 823 829 792 822 843 840
72 806 835 795 842 827 828 808 824 819 833 804 823 829 844
73 781 828 801 842 819 827 814 818 820 842 793 828 807 833
74 789 822 801 834 832 833 794 821 812 831 797 832 828 833
75 796 827 803 821 817 835 818 820 821 834 785 827 800 836
76 810 815 792 841 834 831 794 832 810 840 789 802 830 834
7 785 833 783 814 819 834 807 827 805 823 802 814 829 840
78 796 831 778 842 829 820 794 817 819 840 783 837 815 848
79 813 833 801 824 836 837 809 823 808 834 792 838 828 848
80 793 828 800 818 810 826 814 835 811 832 it 812 834 838
81 805 819 791 817 821 836 803 830 825 832 792 823 816 845
82 811 815 783 837 829 832 809 838 817 825 795 819 837 838
83 805 841 794 846 828 838 816 825 811 831 787 831 811 839
84 799 821 793 830 828 832 811 818 818 833 792 841 828 832
85 804 824 803 839 829 826 813 821 807 839 787 830 815 830
86 799 832 796 824 806 833 798 825 810 822 788 837 835 843
87 804 833 791 833 827 831 808 818 805 836 778 831 812 833
88 814 831 796 839 823 842 804 826 818 819 780 819 836 843
89 803 832 i 819 818 834 819 828 804 829 i 820 831 840
90 800 831 799 816 832 836 794 807 810 828 784 838 821 838
91 808 831 804 821 818 819 791 821 808 832 792 817 825 845
92 804 813 811 810 821 841 803 822 814 838 788 834 835 832
93 814 835 793 839 810 834 802 836 821 833 790 843 835 828
94 804 833 802 829 816 826 783 844 820 839 788 827 826 834
95 794 835 795 830 823 839 811 830 812 824 797 827 817 831
96 802 830 783 842 793 831 804 835 808 830 802 836 825 858
97 797 829 793 817 821 843 800 843 805 827 790 845 825 838
98 807 829 793 824 824 839 819 837 819 837 785 833 799 833




128 APENDICE A. Resultados de execucio
99 801 833 807 819 823 835 805 815 805 827 789 822 817 838
Meédia | 800,3 827,2 | 7955 829,2 | 822 8344 | 807 827,4 | 814,2 831,5 | 789,3 826 | 825,3 838
DP 8,224 7,600 | 8,657 8871 | 7,97 6,528 | 85 7,423 | 6,951 6,431 | 8,159 9,10 | 8,812 7,09
y 1,612 1,490 | 1,697 1,739 | 1,56 1,279 | 1,6 1,455 | 1,362 1,261 | 1,599 1,78 | 1,727 1,39
Tabela 44 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Madelon 4 com as configurages 1 a 7.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7
C1 Cc2 C1 Cc2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 801 819 813 826 797 831 792 828 795 822 802 816 809 826
1 814 824 803 824 799 826 804 837 800 808 798 813 821 836
2 793 831 798 820 803 822 824 841 799 812 787 816 824 836
3 802 818 809 828 798 818 817 831 790 819 795 808 809 838
4 807 833 798 822 792 815 807 809 792 825 786 814 813 837
5 801 824 807 839 813 824 796 839 771 807 799 805 817 823
6 800 818 794 835 816 815 828 837 808 818 788 810 825 832
7 794 830 795 833 820 827 819 822 795 809 790 814 819 825
8 795 823 783 820 801 821 833 832 778 818 798 809 829 829
9 792 819 810 806 796 824 809 843 795 804 780 815 807 826
10 803 824 798 816 816 822 824 838 790 826 795 808 807 832
11 804 819 797 818 785 812 816 831 798 823 793 824 836 813
12 797 826 802 833 804 814 815 836 797 815 796 818 808 818
13 805 821 799 828 805 835 826 837 799 814 793 816 820 839
14 790 820 811 823 816 831 818 831 797 820 795 809 829 840
15 802 831 793 834 799 832 809 830 804 820 790 803 814 827
16 807 815 799 825 806 817 825 834 794 823 791 806 812 828
17 800 816 816 818 804 822 834 840 805 814 795 816 801 828
18 803 820 820 816 804 820 819 839 793 817 792 811 814 822
19 801 828 802 823 809 822 806 828 792 826 791 809 814 825
20 802 815 802 811 804 807 817 839 803 826 795 805 809 833
21 810 831 801 829 807 814 810 845 802 811 788 826 812 824
22 796 827 808 835 820 822 825 841 797 824 791 815 800 835
23 810 829 795 824 825 815 817 839 803 814 784 807 813 820
24 807 829 809 823 800 831 817 826 810 819 790 812 821 829
25 802 824 803 823 818 822 827 839 799 818 802 811 814 826
26 808 821 819 826 791 827 815 833 799 819 789 807 819 832
27 814 832 798 829 800 816 808 837 812 816 796 812 824 832
28 805 822 811 813 798 823 797 828 798 816 780 815 815 826
29 809 825 818 831 802 828 822 834 805 819 781 799 812 830
30 808 814 796 822 803 813 821 835 807 811 778 804 823 825
31 804 824 805 817 806 813 823 820 802 816 779 816 798 839
32 808 831 816 821 816 819 821 840 804 826 784 803 821 821
33 814 824 806 829 806 820 828 830 796 822 795 814 814 833
34 804 824 801 833 802 824 824 832 805 813 801 816 824 832
35 817 827 802 830 808 819 822 815 782 813 785 813 830 828
36 804 815 792 822 807 820 808 839 806 803 786 800 811 824
37 792 830 800 813 801 819 817 835 799 817 788 816 837 837
38 805 820 804 836 816 823 805 820 795 834 786 814 811 839
39 802 818 805 829 819 811 826 829 794 812 778 819 814 819
40 808 819 805 819 808 817 807 832 805 820 783 807 809 839
41 802 820 804 827 809 823 818 822 810 814 797 816 805 840
42 804 822 798 814 799 826 806 836 805 827 799 813 820 839
43 795 820 801 827 810 823 813 845 799 823 791 813 820 831
44 805 833 812 814 796 820 828 841 794 826 797 815 808 834
45 799 822 800 827 802 823 829 834 788 805 792 821 823 832
46 806 804 807 826 781 836 814 839 786 814 794 796 820 833
47 796 820 811 826 803 828 818 829 794 811 798 807 806 836
48 808 826 805 835 806 820 820 849 790 823 784 813 826 822




A.2. MDRGA 129
49 806 812 799 818 809 820 818 842 792 822 783 809 822 835
50 810 815 801 816 809 818 810 838 792 800 805 815 823 839
51 783 822 797 833 806 823 824 832 796 827 784 813 826 834
52 807 833 811 811 814 807 812 842 795 824 790 821 834 833
53 808 816 815 823 814 814 800 825 802 813 802 811 818 840
54 792 810 801 825 809 821 818 835 787 829 792 807 817 836
55 795 817 805 819 795 820 819 827 794 814 795 798 821 826
56 808 827 787 823 801 824 798 834 788 827 792 807 816 832
57 801 826 796 823 813 808 813 824 787 819 788 815 814 836
58 801 832 801 831 801 822 814 835 809 821 792 796 815 824
59 810 831 790 825 791 824 828 836 807 820 789 811 807 838
60 806 819 796 835 808 812 809 825 798 817 800 809 817 823
61 809 815 806 814 793 821 804 836 778 813 785 814 826 832
62 789 820 801 831 804 824 802 838 796 810 786 804 818 835
63 791 816 795 838 801 826 804 835 797 821 802 819 818 835
64 801 810 789 812 809 826 824 846 805 826 798 815 810 826
65 802 823 805 837 808 818 801 831 797 814 784 813 826 838
66 799 811 789 824 810 818 826 842 797 822 785 805 813 841
67 801 824 801 827 807 837 820 839 799 815 779 807 825 831
68 803 833 790 832 793 821 805 840 805 809 796 805 814 841
69 811 821 801 827 810 822 812 828 803 816 785 813 803 831
70 811 825 804 829 798 808 814 814 789 805 793 810 836 838
71 801 823 788 821 812 819 809 829 794 816 787 813 812 834
72 800 828 812 830 799 834 824 835 799 797 780 827 828 824
73 818 812 805 833 811 821 818 827 800 816 786 812 812 833
74 814 821 794 831 808 818 829 835 787 815 785 812 821 830
75 791 825 802 834 811 834 818 840 800 805 791 820 819 829
76 787 831 794 824 808 828 818 838 798 816 802 806 806 837
7 799 832 792 826 800 820 829 843 806 820 786 813 816 835
78 809 819 805 821 808 821 814 844 789 804 791 807 826 830
79 806 828 805 816 787 823 805 834 794 816 799 818 813 816
80 804 823 808 833 800 826 827 835 799 817 793 811 817 832
81 794 824 796 822 804 835 801 826 804 812 780 806 835 830
82 810 823 811 831 802 824 821 825 800 812 800 810 824 831
83 797 828 801 817 812 825 822 839 798 806 795 807 810 823
84 798 829 802 828 807 831 816 836 795 811 792 809 819 827
85 798 819 805 825 811 824 818 842 786 820 800 801 811 843
86 801 829 789 817 805 819 823 843 794 819 779 821 811 827
87 802 827 795 827 796 829 821 847 803 817 795 811 811 819
88 799 822 789 830 818 824 819 836 804 815 778 821 819 836
89 794 820 795 819 805 812 812 844 788 811 791 817 805 837
90 807 812 800 819 803 818 819 829 795 822 802 810 817 823
91 797 835 809 828 801 813 818 835 791 816 803 809 814 829
92 810 831 810 827 790 808 815 841 790 809 793 815 819 830
93 798 808 809 821 797 821 821 830 786 829 802 808 816 816
94 805 818 800 829 802 812 817 841 800 817 792 814 822 826
95 802 828 802 832 798 828 826 837 802 813 797 810 816 845
96 802 829 797 814 806 824 821 833 800 815 800 803 817 838
97 806 824 794 824 792 829 808 815 793 822 790 802 802 836
98 800 826 798 825 821 830 824 827 790 808 788 816 801 821
99 807 825 805 845 806 825 826 843 803 814 803 811 813 826

Média | 802,6 823 | 801,7 825 | 804,7 821,6 | 816,4 834,2 | 797 816,5 | 791,3 811,2 | 816,6 831
DP 6,660 6,42 | 7,545 7,2 | 8,168 6,639 | 8863 7,590 | 7,37 6,848 | 6,973 6,045 | 8,246 6,7
vy 1,305 1,25 | 1,479 1,4 | 1,601 1,301 | 1,737 1,488 | 1,44 1,342 | 1,367 1,185 | 1,616 1,3
Tabela 45 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Madelon 4 com as configuracoes 8 a 14.
Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14

seed




130 APENDICE A. Resultados de execucio

C1 Cc2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 Cc2 C1 C2

0 808 833 782 829 804 828 793 830 800 816 778 821 812 833

1 806 817 788 819 812 831 795 806 807 830 782 812 816 820

2 785 822 796 819 803 828 815 825 802 823 799 810 809 821

3 792 826 790 821 809 809 794 829 827 813 791 824 813 827

4 808 825 794 829 811 826 788 810 806 823 796 811 816 829

5 772 822 790 816 808 840 813 835 816 811 791 821 824 828

6 800 817 781 829 804 814 804 821 806 825 794 805 806 821

7 803 826 799 829 792 833 801 822 794 829 787 820 814 838

8 790 819 804 822 821 830 788 827 804 822 781 824 804 825

9 783 831 800 807 817 830 810 822 804 817 786 820 820 827

10 791 814 802 816 835 834 796 826 815 819 789 812 802 829
11 794 810 802 822 802 832 804 823 807 818 779 804 809 821
12 793 827 790 830 800 826 808 833 809 827 784 816 810 836
13 796 835 803 833 807 837 790 820 808 828 783 800 815 829
14 805 819 802 829 809 831 803 816 804 824 774 800 807 834
15 783 815 775 826 820 822 797 832 818 829 783 822 816 841
16 801 820 787 828 816 829 795 824 788 826 790 812 815 836
17 781 820 792 829 825 813 804 834 803 820 784 817 816 823
18 799 820 806 820 815 815 808 815 806 832 790 819 811 824
19 791 809 809 825 815 831 788 827 809 833 795 824 821 830
20 796 824 788 820 812 829 809 826 793 828 783 807 831 824
21 782 820 799 832 816 832 786 818 814 816 s 820 830 806
22 793 828 793 822 799 833 793 838 813 823 774 816 806 827
23 793 815 790 826 811 825 810 826 813 818 795 812 818 831
24 791 831 779 804 815 825 806 837 806 816 it 827 826 837
25 808 834 805 827 801 821 799 829 812 820 794 816 821 838
26 789 822 786 831 808 830 797 844 803 825 790 810 809 830
27 800 823 787 827 810 824 804 817 801 829 783 823 803 835
28 798 818 787 829 816 809 796 821 811 821 779 808 821 834
29 799 830 784 817 818 821 802 828 802 833 788 813 814 837
30 799 825 791 807 823 827 812 828 798 816 793 815 821 813
31 804 822 791 816 805 833 795 828 798 820 786 817 814 812
32 803 820 789 812 810 830 800 820 798 816 787 825 823 831
33 795 831 804 821 817 822 803 825 797 824 785 819 816 835
34 797 821 798 820 809 833 806 822 796 832 785 818 813 834
35 791 827 804 818 830 831 791 831 793 823 790 821 816 847
36 791 805 790 820 817 829 792 826 813 830 788 817 822 836
37 798 812 781 823 816 828 791 831 802 819 792 824 818 829
38 790 817 792 824 806 835 807 827 821 831 795 825 814 827
39 790 817 791 832 817 828 792 828 784 821 784 816 816 833
40 797 807 795 823 816 814 797 830 815 834 792 812 827 825
41 798 829 792 830 810 821 797 830 806 834 787 821 814 833
42 785 822 800 819 811 832 804 824 809 828 783 826 820 826
43 797 821 789 824 819 829 792 820 798 822 774 798 804 832
44 796 825 784 815 826 833 798 832 823 815 784 823 801 838
45 793 824 798 812 806 836 807 824 804 827 786 823 819 827
46 783 828 780 818 805 827 803 817 803 813 783 829 833 830
47 798 835 799 816 813 824 805 827 808 827 793 816 823 828
48 791 823 790 826 810 821 816 828 807 822 799 807 802 820
49 798 820 789 829 815 821 796 828 808 833 784 835 808 838
50 794 830 801 830 810 818 790 830 812 833 789 825 795 825
51 796 803 797 828 819 839 808 811 806 826 781 819 821 835
52 795 819 779 825 818 816 800 819 803 830 784 812 822 817
53 804 819 799 824 808 830 797 813 817 826 801 802 815 817
54 788 827 802 826 818 817 799 820 803 817 786 815 812 833
55 798 840 798 817 810 827 798 831 797 822 786 805 808 822
56 797 824 796 830 809 822 791 819 802 832 787 833 809 838
57 805 822 796 809 807 830 796 835 806 831 795 819 804 834
58 780 824 793 822 811 814 802 818 816 826 781 818 793 842




A.2. MDRGA 131
59 780 821 794 805 817 822 797 830 802 825 795 810 820 846
60 799 820 783 820 826 829 802 832 808 829 780 826 810 830
61 796 831 780 829 817 828 792 815 814 824 789 813 815 817
62 795 838 788 822 801 833 799 833 793 817 | 794 808 823 837
63 796 814 787 820 828 831 813 827 807 830 781 810 813 830
64 793 823 793 831 821 833 799 826 815 822 784 815 809 822
65 794 823 788 839 826 834 812 838 812 814 794 820 798 836
66 804 819 790 824 814 806 816 814 803 829 T 812 820 835
67 790 813 785 814 807 822 813 814 803 816 784 819 816 823
68 801 830 798 818 817 812 795 817 780 819 786 816 805 833
69 794 822 788 823 816 824 796 829 817 812 785 831 818 837
70 791 821 786 807 805 825 795 827 806 813 782 825 823 825
71 782 815 778 833 819 834 803 825 806 827 | 790 823 817 830
72 794 826 791 832 819 833 800 826 814 821 795 821 823 826
73 802 821 793 810 819 827 803 832 823 823 791 811 820 829
74 798 830 793 824 827 840 799 823 800 836 780 812 820 818
75 813 827 789 820 821 822 810 823 811 826 797 819 805 827
76 788 818 794 815 802 807 789 820 811 828 792 817 807 834
7 795 817 791 826 816 822 812 833 798 831 790 819 821 831
78 801 808 787 832 806 838 791 823 804 815 774 806 806 832
79 798 817 798 826 812 828 787 817 800 823 788 819 811 834
80 799 811 797 816 813 828 809 821 803 838 799 826 819 842
81 789 829 795 829 804 823 787 812 799 831 791 822 820 821
82 800 822 797 813 828 833 792 823 797 817 793 809 831 822
83 793 822 793 825 818 827 788 837 809 830 781 824 813 838
84 809 817 799 830 824 820 797 813 803 812 791 824 817 832
85 795 820 787 834 820 823 804 823 819 825 786 815 824 824
86 800 820 783 836 810 833 806 833 801 824 | 780 807 817 822
87 795 819 783 830 811 823 797 817 806 815 782 808 822 824
88 786 821 793 822 817 827 793 827 809 823 794 807 826 832
89 798 821 789 830 822 822 802 829 810 827 | TT7 814 815 826
90 798 821 805 833 820 832 802 824 801 824 | 803 814 829 830
91 791 809 789 816 820 830 790 816 788 827 | 791 814 831 828
92 796 831 799 824 808 832 789 836 801 818 791 802 818 828
93 801 825 775 824 825 832 818 817 799 813 770 824 814 830
94 790 817 798 815 804 823 783 828 802 826 783 825 819 829
95 802 829 791 822 810 835 811 826 799 835 784 806 818 827
96 793 817 798 816 804 827 805 820 811 829 789 803 805 828
97 790 816 788 835 812 815 786 826 808 820 795 833 815 818
98 806 833 800 824 813 827 788 820 815 823 778 816 813 826
99 807 830 798 805 825 837 798 829 811 830 793 820 805 835

Média | 795,2 822 | 792,3 822,8 | 813,7 826,5 | 799,5 824,8 | 805,6 824 787 816,5 | 815  829,2
DP 7,268 7,1 | 7,352 7,567 | 7,811 7,357 | 8,146 7,054 | 8189 6,39 | 6,69 7,815 | 805 7,220
¥ 1,425 1,4 1,441 1,483 1,531 1,442 1,597 1,382 1,605 1,25 1,31 1,532 1,57 1,415
Tabela 46 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Iris com as configuracoes 1 a 5.
Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5
seed "G1 Cc2 Cs | C1I C2 C3 | CI Cz C3|CL Cz Cs|ClL Cz Cs

0 0 2 0 0 2 2 0 3 0 0 4 3 0 2 0

1 0 4 3 0 3 1 0 3 1 0 4 2 0 3 1

2 0 3 1 0 2 1 0 3 2 0 5 1 0 3 1

3 0 3 0 0 2 2 0 2 1 0 3 1 0 2 1

4 0 3 2 0 3 0 0 3 3 0 4 0 0 4 0

5 0 2 1 0 3 0 0 4 1 0 4 2 0 2 1

6 0 3 2 0 5 2 0 3 1 0 4 3 0 3 1

7 0 3 0 0 3 2 0 3 2 0 3 0 0 3 1

8 0 4 1 0 4 0 0 1 1 0 3 2 0 3 1
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43
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Tabela 47 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto

de dados Iris com as configuracdes 6 a 10.

Conf. 10

Cc2 C3

C1

Conf. 9

Cc2 C3

C1

Conf. 8

Cc2 C3

C1

Conf. 7

Cc2 C3

C1

Conf. 6

Cc2 C3

C1

seed

10
11
12
13
14
15
16
17
18
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Tabela 48 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto

de dados Iris com as configuracoes 11 a 14.

Conf. 14

C2 C3

C1

Conf. 13

C2 C3

C1

Conf. 12

Cc2 C3

C1

Conf. 11

C2 C3

C1

seed

10
11
12
13
14
15
16

17
18

19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
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30
31
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37
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41
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44
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47
48
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50
51
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53
54
55

56
57
58
59
60
61

62

63
64

65

66
67

68
69

70

71

72

73
74
75

76
7
78
79
80
81

82

83
84

85

86

87
88
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89 0 3 2 0 3 0 0 3 2 0 3 2
90 0 3 2 0 3 2 0 4 2 0 3 2
91 0 4 1 0 5 1 0 5 2 0 1 2
92 0 4 2 0 3 1 0 5 3 0 1 1
93 0 3 0 0 3 0 0 4 1 0 2 2
94 0 4 2 0 3 2 0 5 2 0 3 1
95 0 3 1 0 2 1 0 2 1 0 4 2
96 0 2 0 0 4 2 0 4 2 0 2 1
97 0 2 3 0 1 2 0 4 4 0 2 2
98 0 5 1 0 3 2 0 4 3 0 2 0
99 0 3 1 0 2 1 0 5 3 0 3 2
Meédia 0 3,34 1,27 0 3,13 1,18 0 4,57 2,08 0 2,24 1,85
DP 0,00 0,88 0,79 | 0,00 0,81 0,85 | 0,00 0,66 0,60 | 0,00 0,75 0,85
ol 0,00 0,17 0,15 | 0,00 0,16 0,17 | 0,00 0,13 0,12 | 0,00 0,15 0,17
Tabela 49 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Bupa com as configuragoes 1 a 7.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 82 91 88 88 90 90 95 87 84 84 84 76 84 87
1 82 83 85 88 87 84 88 89 84 76 85 7 80 88
2 85 88 82 85 80 86 91 85 79 84 85 84 83 85
3 80 86 93 86 89 88 91 96 84 79 85 81 83 91
4 91 89 79 90 86 90 86 90 84 82 87 82 87 91
5 83 87 89 89 83 90 90 89 84 84 80 7 86 86
6 88 85 85 87 82 87 95 91 86 82 83 85 81 89
7 87 90 84 92 87 76 92 99 82 87 84 80 83 87
8 87 86 93 83 84 84 88 87 87 81 87 82 83 89
9 87 84 87 83 87 86 87 89 85 81 7 82 86 92
10 84 92 91 83 84 86 94 96 80 84 82 82 76 84
11 89 82 92 88 92 90 85 94 79 86 86 84 83 81
12 85 83 90 89 83 84 86 80 79 85 83 82 82 89
13 82 81 94 86 85 86 87 87 83 83 80 84 90 97
14 88 81 85 84 86 89 87 93 85 87 78 81 83 88
15 91 93 86 84 87 82 90 87 83 83 86 84 83 89
16 83 85 86 89 85 86 102 93 87 84 84 86 81 87
17 87 82 94 87 83 84 92 87 78 89 80 76 86 93
18 88 82 86 82 85 85 93 86 85 84 84 78 74 85
19 89 88 85 86 88 90 87 88 83 7 87 81 82 89
20 85 86 89 84 94 85 89 89 83 83 82 82 83 86
21 85 85 86 80 82 85 89 90 83 84 84 83 83 86
22 78 85 94 79 92 80 94 85 86 85 78 84 78 86
23 86 89 91 85 86 90 94 90 78 84 7 80 78 82
24 84 85 86 86 94 85 92 89 83 85 82 85 83 81
25 85 86 86 93 86 82 88 91 88 86 81 7 84 92
26 87 85 93 84 87 91 94 91 81 81 81 84 82 84
27 82 80 89 81 85 82 93 93 81 88 85 80 81 92
28 82 84 84 87 87 86 80 88 82 82 82 79 87 92
29 88 94 90 86 86 84 97 94 83 83 78 85 87 87
30 87 88 91 90 88 83 90 92 80 85 82 81 79 84
31 87 82 97 86 80 85 92 93 85 88 79 78 79 87
32 80 86 86 88 87 84 92 91 84 80 83 81 88 86
33 93 76 87 88 88 83 87 84 86 85 78 83 79 88
34 82 87 88 81 86 83 92 89 89 79 82 88 79 83
35 88 86 87 85 84 91 90 86 81 83 84 83 83 88
36 86 86 93 86 87 84 90 87 86 84 83 82 88 81
37 86 83 92 85 90 80 89 82 82 76 81 82 7 86
38 89 84 88 93 83 85 93 91 83 82 78 78 79 82
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39 84 84 92 89 88 88 94 86 79 84 81 81 84 87
40 86 91 88 85 80 88 87 93 81 89 82 82 81 84
41 84 87 88 81 86 93 87 94 80 81 80 86 87 83
42 85 83 87 85 92 85 92 93 87 85 84 83 85 88
43 90 90 90 91 84 89 94 92 81 82 87 85 87 86
44 81 81 93 83 86 89 98 89 82 81 74 80 84 83
45 82 80 90 91 88 87 88 93 87 87 89 82 87 94
46 88 79 95 88 85 88 92 90 86 86 84 82 80 86
47 85 86 89 90 77 86 88 87 87 83 84 7 83 87
48 89 85 92 84 86 88 89 97 81 80 85 84 83 88
49 80 89 86 85 90 86 94 89 84 85 81 82 87 85
50 93 90 82 85 86 89 91 89 89 83 7 84 82 86
51 86 85 83 87 80 88 91 90 83 85 78 81 85 89
52 85 89 91 79 90 83 89 93 83 85 82 80 81 85
53 84 93 93 86 86 87 96 90 86 86 87 84 88 87
54 93 82 93 89 86 89 90 93 85 87 81 80 79 87
55 88 92 88 87 78 85 88 90 81 78 78 81 86 85
56 83 87 93 83 89 86 95 87 82 87 80 85 85 87
57 84 83 91 84 89 89 83 88 82 81 81 87 82 91
58 86 86 90 90 86 80 85 85 84 84 83 83 83 86
59 87 89 92 84 89 92 94 87 82 84 89 74 81 89
60 84 89 89 90 85 86 88 95 81 79 80 81 85 88
61 82 84 94 93 87 90 87 94 83 82 82 85 7 85
62 90 89 96 83 84 87 85 89 85 84 81 79 78 85
63 87 84 90 86 86 85 94 101 82 85 84 85 84 94
64 88 76 92 91 89 89 85 95 83 82 85 86 86 83
65 88 86 88 90 81 84 91 90 85 83 83 82 84 83
66 87 90 89 86 90 90 89 93 83 88 84 84 82 80
67 85 84 89 95 92 89 93 89 82 87 81 75 81 90
68 84 88 88 89 84 89 90 87 83 79 87 83 83 83
69 91 80 84 86 85 88 87 94 86 83 84 81 76 88
70 82 84 89 89 88 87 97 82 85 83 73 81 80 88
71 87 82 93 86 87 86 96 92 88 81 84 85 89 90
72 85 80 96 89 87 86 88 88 81 81 84 75 81 89
73 87 85 82 85 81 94 89 94 83 81 82 76 89 89
74 84 89 78 87 85 83 90 88 79 83 79 85 87 87
75 85 85 90 79 85 86 91 89 82 88 81 78 85 88
76 83 86 86 84 87 84 90 92 80 83 82 79 89 87
7 91 87 88 91 87 88 97 93 87 79 81 80 84 84
78 86 82 85 83 89 90 89 89 89 83 80 86 81 86
79 81 81 88 84 89 88 91 91 80 78 89 87 85 86
80 87 85 87 84 93 85 85 89 85 83 81 84 86 82
81 89 87 83 87 91 85 92 94 83 84 81 82 87 84
82 81 89 90 85 86 86 94 89 80 81 76 84 82 83
83 82 86 86 88 81 82 91 94 82 84 85 84 75 84
84 90 94 93 87 85 87 82 95 82 82 81 79 88 84
85 86 87 88 90 85 84 90 89 81 86 78 80 88 80
86 90 84 88 92 85 85 94 91 81 82 79 79 83 86
87 83 85 81 89 86 84 87 86 85 88 78 84 86 85
88 85 84 90 82 81 89 94 78 90 81 86 81 91 89
89 82 83 87 86 92 85 93 86 86 86 83 86 88 87
90 90 91 94 87 86 86 85 89 82 82 82 78 87 85
91 84 84 92 88 89 85 98 87 83 82 7 83 83 85
92 88 85 86 91 87 85 89 92 80 78 83 78 86 91
93 91 87 88 87 87 87 91 93 80 74 79 83 83 83
94 87 91 89 87 86 82 91 89 82 84 85 78 86 83
95 88 84 84 82 83 85 97 89 " 81 83 79 83 84
96 91 87 95 87 85 86 96 93 89 83 82 87 84 87
97 86 92 87 87 91 80 94 91 79 78 79 83 86 89
98 85 86 92 91 86 89 86 97 86 87 82 82 87 84
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99 83 86 90 87 86 86 89 93 86 77 81 86 85 83
Média | 85,8 85,7 | 88,8 86,5 86,2 86,18 | 90,61 90,12 | 83,23 83,03 | 82,01 81,75 | 83,43 86,54
DP 3,19 3,64 | 3,81 3,3 3,3 3,033 | 3,835 3,799 | 2,814 3,060 | 3,170 3,060 | 3,497 3,230
o' 0,62 0,71 | 0,74 0,648 0,6 0,59 0,752 0,745 | 0,551 0,600 | 0,621 0,600 | 0,685 0,633
Tabela 50 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Bupa com as configuragoes 8 a 14.
Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14
se¢d "G1 c2 | cC1 c2z| €1 C2z | €1 _C2 | €1 Cz | €1 Cz | C1_ Cz
0 88 86 88 87 79 87 89 85 87 85 95 87 84 81
1 93 91 92 81 83 82 88 89 88 83 93 90 83 90
2 89 86 87 91 82 83 90 94 81 84 88 92 83 87
3 90 81 94 88 89 86 89 87 82 90 83 85 88 88
4 85 91 88 90 75 81 89 90 93 83 88 78 82 81
5 85 88 91 86 82 81 91 85 86 78 90 85 87 87
6 89 85 86 83 76 86 96 88 84 87 96 91 82 80
7 93 88 90 84 85 89 93 82 78 83 87 90 90 86
8 79 89 88 84 84 83 91 87 87 93 85 88 82 84
9 89 88 92 85 79 83 94 89 87 89 86 89 78 83
10 92 86 85 88 80 91 89 86 79 84 87 92 87 79
11 86 87 88 84 78 84 87 81 79 83 96 83 83 82
12 89 87 91 90 81 85 87 83 82 79 98 85 81 84
13 91 90 93 88 85 89 88 84 82 80 88 94 78 86
14 86 90 87 83 85 87 87 86 82 83 86 88 87 85
15 91 88 92 83 83 83 90 92 86 83 93 88 82 90
16 95 79 86 89 82 84 84 90 83 83 87 91 86 89
17 87 88 89 86 83 80 94 90 86 84 97 83 86 78
18 94 92 77 88 87 88 95 82 80 85 90 90 86 85
19 86 88 92 88 85 88 82 86 85 84 97 86 82 84
20 87 85 100 90 79 88 89 87 83 84 91 86 81 84
21 87 89 95 84 84 85 88 89 88 86 99 83 86 84
22 87 85 84 90 87 90 89 91 80 85 96 92 87 88
23 88 98 87 87 81 87 92 84 74 84 90 93 86 85
24 91 89 95 88 86 85 95 95 84 85 98 93 84 81
25 95 83 86 81 89 86 85 82 85 86 91 85 85 89
26 89 91 84 85 84 83 88 87 83 81 91 91 84 93
27 91 83 90 87 80 88 92 89 81 84 85 82 85 84
28 90 86 88 95 83 82 85 86 84 86 93 83 81 85
29 91 85 90 83 87 83 89 91 84 88 88 90 84 87
30 92 83 85 85 87 85 85 91 90 92 89 86 80 82
31 84 89 91 92 71 92 88 85 88 88 85 94 86 85
32 92 84 90 88 83 89 91 89 86 86 81 89 78 86
33 95 88 85 92 83 87 88 94 80 86 88 92 88 84
34 88 86 94 82 86 89 89 92 83 82 97 85 84 85
35 87 89 95 87 84 87 89 86 85 81 89 86 87 80
36 88 87 94 94 85 88 92 90 82 88 91 81 86 81
37 85 86 86 85 81 83 82 85 83 84 94 80 82 85
38 89 83 87 89 78 84 91 92 81 88 92 83 81 86
39 85 89 92 89 78 84 81 89 86 83 91 83 85 88
40 84 85 87 86 89 91 84 81 83 91 95 87 85 87
41 92 89 90 87 78 87 88 89 81 84 87 88 85 88
42 92 84 85 94 83 89 90 93 87 83 92 89 87 86
43 91 80 86 82 89 84 86 88 79 83 91 84 86 91
44 88 81 90 93 83 86 88 89 74 82 95 80 87 93
45 88 89 91 88 80 85 87 89 85 84 94 92 83 83
46 83 92 87 91 84 87 91 88 85 87 95 92 87 86
47 90 92 86 91 78 83 89 97 84 86 93 95 78 94
48 97 86 86 88 87 85 85 87 88 86 90 86 89 84
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49 86 89 89 89 81 85 91 88 85 88 91 85 85 85
50 90 86 94 85 87 80 90 88 85 85 92 84 81 88
51 92 81 88 89 86 85 84 86 82 89 84 90 80 87
52 81 86 86 91 85 82 86 89 84 83 90 84 84 87
53 87 89 89 90 88 86 86 91 81 84 87 90 90 87
54 90 88 86 90 82 85 86 90 83 88 95 85 84 83
55 84 83 86 87 85 88 92 91 80 87 85 80 81 87
56 86 87 86 81 86 84 89 89 82 84 91 90 87 85
57 91 93 86 88 88 82 93 88 89 82 90 85 84 86
58 80 88 92 84 86 86 86 89 80 88 90 86 80 86
59 87 85 94 87 87 81 92 93 86 84 89 89 84 82
60 88 92 91 91 88 81 88 93 87 81 89 86 80 88
61 92 89 94 95 86 82 95 90 91 92 85 89 76 79
62 96 87 88 89 78 78 98 80 79 84 91 93 80 89
63 91 86 89 89 86 86 90 89 81 88 95 86 87 87
64 91 84 85 86 88 86 89 87 85 87 93 91 89 88
65 90 86 84 86 88 88 86 86 91 86 89 87 84 86
66 90 85 92 90 87 86 89 91 86 92 96 85 85 90
67 93 92 89 95 82 87 92 88 89 87 97 84 82 84
68 89 89 90 80 79 91 88 88 81 82 92 89 78 81
69 90 92 97 90 83 80 92 87 86 86 92 84 89 84
70 87 87 90 88 87 85 92 85 82 83 94 86 85 85
71 85 87 88 88 80 88 87 88 87 88 89 86 83 85
72 90 89 90 83 75 86 82 90 84 89 90 88 85 86
73 90 88 91 90 89 84 88 82 90 88 90 92 82 84
74 87 85 91 87 82 79 93 92 85 82 95 84 79 83
75 91 84 88 91 88 88 86 84 82 86 91 88 87 82
76 82 90 93 88 85 84 79 90 86 86 89 90 75 83
7 90 86 90 86 81 82 90 87 81 85 82 94 79 85
78 90 88 94 84 82 85 87 79 92 83 95 89 85 89
79 92 91 88 84 80 88 88 81 85 88 84 83 85 84
80 88 90 88 88 85 87 92 86 85 84 92 87 85 91
81 86 87 88 81 87 86 91 85 81 86 90 91 85 88
82 92 88 90 86 82 87 90 87 84 85 91 92 87 91
83 91 89 90 81 85 84 87 84 85 81 89 91 76 86
84 86 88 92 83 84 83 85 89 80 86 93 88 81 89
85 83 82 93 79 84 83 93 77 82 89 92 87 86 80
86 89 89 94 79 84 92 88 91 90 84 94 96 78 83
87 91 88 91 89 83 90 93 88 82 92 88 95 81 90
88 82 86 85 88 88 87 89 87 90 85 91 84 78 87
89 90 87 95 90 75 88 87 85 84 84 89 85 86 89
90 92 90 92 88 87 86 84 86 86 82 92 90 83 86
91 83 90 89 84 86 83 89 91 90 86 95 88 73 85
92 93 89 83 84 82 85 90 86 88 90 86 86 80 84
93 88 83 91 87 86 87 92 86 78 82 85 92 83 86
94 83 83 90 87 80 82 90 87 88 88 90 92 83 89
95 90 89 88 90 88 86 88 91 81 89 91 88 88 84
96 87 89 88 89 84 90 86 89 84 83 92 90 78 86
97 91 89 94 91 80 79 91 90 90 82 88 94 81 88
98 85 83 83 85 86 91 83 86 78 86 90 91 83 84
99 85 91 87 90 85 7 85 79 85 88 91 88 88 79

Média | 88,6 87,2 | 89,3 87 | 83,46 85,33 | 88,76 87,6 | 84,11 85,33 | 90,72 87,82 | 83,42 85,53
DP 3,54 3,14 | 3,66 3,5 | 3,718 3,156 | 3,415 3,63 | 3,701 2,992 | 3,809 3,828 | 3,517 3,214
y 0,69 0,61 | 069 0,7 | 0,729 0,619 | 0,669 0,71 | 0,725 0,586 | 0,747 0,750 | 0,689 0,630
Tabela 51 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Ionosphere com as configuracées 1 a 7.
Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7

seed
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59 18 16 | 16 18 19 16 21 25 14 14 14 17 19 19
60 17 18 | 18 18 16 17 22 20 14 14 13 15 17 18
61 18 15 | 17 16 18 15 18 17 15 15 14 11 19 17
62 17 14 | 15 16 18 14 21 17 17 18 16 10 18 17
63 6 15 | 14 15 17 14 22 20 13 17 14 16 19 15
64 15 19 | 12 19 17 16 21 20 15 17 16 14 13 17
65 18 19 | 17 17 20 13 21 18 17 13 14 15 19 18
66 17 14 | 16 17 22 16 20 17 17 13 17 13 16 15
67 7 17 | 15 17 17 15 22 18 15 13 14 13 17 20
68 19 19 | 17 19 19 14 18 18 16 15 14 13 17 16
69 19 17 | 16 17 17 13 20 20 15 17 15 13 17 16
70 18 18 | 16 16 16 17 20 19 14 16 15 14 19 18
71 17 18 | 16 17 19 14 18 20 15 17 14 13 15 20
72 17 16 | 14 15 16 16 19 23 17 17 12 14 20 19
73 6 15 | 14 17 19 17 20 17 13 13 16 14 21 15
74 15 19 | 17 14 19 16 17 21 16 16 14 15 17 15
75 18 15 | 15 14 14 13 14 22 15 19 17 14 18 15
76 19 13 | 16 14 15 17 17 20 14 16 15 16 17 16
77 19 17 | 17 17 15 17 18 19 17 16 15 16 18 17
78 14 15 | 16 15 15 15 20 19 17 16 14 12 19 19
79 15 17 | 16 14 17 15 21 20 15 13 14 12 14 17
80 6 20 | 18 16 19 19 17 18 13 16 15 17 17 19
81 15 16 | 17 15 14 15 18 17 15 13 16 17 18 20
82 16 16 | 18 18 16 18 21 21 15 15 13 16 21 16
83 18 13 | 15 15 17 15 22 20 17 15 14 12 15 19
84 17 14 | 16 17 15 16 18 17 17 16 15 15 19 15
85 17 15 | 14 17 19 15 21 16 15 14 14 16 18 16
86 17 17 | 17 16 16 18 21 17 15 14 14 16 17 18
87 16 17 | 17 16 15 15 23 18 16 14 15 15 18 20
88 14 16 | 15 14 18 17 20 20 16 16 15 15 20 18
89 17 16 | 16 15 18 18 17 21 17 12 14 13 17 19
90 17 15 | 18 15 15 19 22 20 15 15 14 15 18 20
91 17 17 | 16 16 15 16 19 17 13 15 12 13 19 15
92 6 14 | 18 14 18 16 21 19 16 15 14 13 20 18
93 18 15 | 13 16 17 18 21 19 15 15 13 13 17 15
94 21 16 | 16 15 16 14 17 20 19 15 13 13 18 20
95 6 20 | 14 15 16 17 24 24 15 15 14 13 20 18
96 17 17 | 17 14 14 13 19 20 16 14 17 14 19 19
97 18 13 | 14 16 20 18 23 23 13 14 13 14 22 18
98 14 14 | 16 16 17 15 19 19 13 16 13 14 17 19
99 16 17 | 17 16 16 17 16 19 16 16 16 14 19 19
Média | 16,8 162 | 16 16,1 | 17,05 1564 | 19,64 19,3 | 1528 15,12 | 1445 14,13 | 17,7 17,61
DP 1,69 1,77 | 1,5 1,56 | 1,898 1,618 | 2,209 1,972 | 1,570 1,731 | 1,417 1468 | 1,817 1,757
5 0,33 0,34 | 0,3 0,30 | 0,372 0,317 | 0,433 0,387 | 0,308 0,339 | 0,278 0,288 | 0,356 0,344

Tabela 52 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto

de dados Ionosphere com as configuracoes 8 a 14.

Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14

seed TG G2 |1 c2 | c1 C2z | c1i C2 | ¢1 cC2 | ¢ G2 | €¢I G2
0 22 17 19 14 14 16 20 17 18 19 23 21 19 18
1 15 16 18 17 17 14 19 15 17 14 16 24 17 14
2 15 18 19 16 20 15 21 16 14 16 22 20 16 16
3 19 16 19 16 16 21 18 18 16 18 18 19 17 18
4 18 18 20 12 17 16 19 17 16 17 16 17 19 16
5 15 15 17 16 18 18 18 13 17 17 19 21 21 15
6 18 18 15 20 17 16 19 17 16 14 18 19 18 18
7 16 15 19 23 14 18 17 15 17 17 15 25 19 14
8 19 17 13 19 15 17 17 18 15 16 21 16 19 18
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9 18 15 18 20 15 15 19 17 19 18 19 19 20 16
10 19 13 18 16 19 14 16 15 18 16 23 15 18 17
11 17 17 18 20 17 18 16 19 15 14 26 20 17 14
12 19 16 17 17 15 16 16 15 16 18 20 22 19 18
13 17 17 20 17 15 17 17 14 19 17 17 17 19 17
14 13 15 18 18 20 17 16 18 17 16 16 15 17 20
15 17 16 17 17 15 16 15 17 18 19 26 19 15 17
16 15 15 17 15 17 16 16 16 16 17 20 15 18 17
17 16 14 16 15 15 16 18 18 16 18 20 23 20 15
18 18 15 16 20 15 18 17 17 14 14 17 15 19 19
19 18 17 17 17 17 17 17 18 18 19 19 23 15 18
20 17 15 18 19 16 17 15 18 17 16 16 17 15 16
21 16 17 17 17 20 19 17 18 18 14 22 12 16 14
22 20 16 16 17 19 16 21 16 17 16 23 16 17 15
23 17 17 21 20 18 16 20 16 16 16 19 22 17 18
24 16 14 21 15 19 15 18 20 16 16 22 22 19 16
25 18 15 18 17 16 17 17 19 19 11 17 21 16 19
26 17 16 16 20 14 14 19 17 17 14 22 24 15 18
27 17 16 18 13 17 18 16 13 18 15 25 19 17 18
28 17 17 12 15 18 15 18 15 17 17 17 18 18 19
29 16 14 19 14 18 19 15 13 18 16 16 15 17 17
30 16 16 17 15 15 20 17 16 15 15 15 24 18 16
31 16 15 24 18 20 14 18 14 18 13 16 18 16 18
32 18 17 20 21 18 14 16 14 19 13 22 14 15 16
33 16 15 19 20 16 17 17 15 17 18 14 21 17 16
34 19 13 18 23 17 16 14 15 18 17 17 19 16 15
35 17 17 19 17 19 19 17 17 17 13 16 20 21 17
36 12 18 18 21 18 16 17 14 16 15 19 21 17 16
37 16 19 17 16 18 18 16 13 16 19 18 22 17 16
38 15 19 21 18 16 17 17 19 17 14 19 18 15 15
39 19 17 17 14 16 16 17 18 20 15 22 15 17 16
40 19 20 17 18 16 20 16 19 18 16 22 18 19 16
41 17 18 19 22 17 13 15 16 17 18 21 16 22 20
42 16 17 14 21 16 17 13 14 18 17 20 17 16 15
43 16 16 18 16 15 17 16 18 17 16 26 22 16 16
44 16 14 20 18 17 17 14 14 17 15 25 16 18 18
45 13 17 22 20 15 19 17 16 21 19 16 27 16 16
46 19 15 15 18 14 15 18 16 16 13 19 16 19 19
47 16 14 15 19 17 14 20 17 14 15 17 23 19 15
48 22 14 21 13 16 18 16 20 19 15 18 21 17 18
49 16 16 16 17 17 20 16 18 17 16 18 19 17 15
50 21 17 16 17 16 17 20 18 17 19 17 19 18 16
51 20 15 21 18 15 18 17 17 19 16 18 18 20 16
52 12 17 17 20 17 19 16 14 17 17 19 20 15 16
53 20 14 16 17 16 21 16 18 13 13 25 17 18 16
54 17 20 17 16 17 18 16 16 18 15 22 18 19 16
55 18 17 17 20 16 16 16 19 20 17 22 21 18 16
56 18 18 22 13 13 18 17 12 14 16 14 14 18 16
57 16 21 17 19 16 19 17 18 13 15 19 18 17 14
58 19 19 19 17 20 20 20 17 18 14 18 16 17 19
59 19 16 17 17 17 16 17 18 18 15 27 16 20 19
60 18 18 19 17 17 17 15 15 17 18 18 21 17 16
61 19 13 17 17 16 18 16 19 17 15 16 15 17 15
62 18 13 21 24 16 20 19 15 17 15 19 21 18 19
63 16 15 15 20 15 13 18 19 18 20 13 18 19 15
64 19 18 17 14 14 15 17 17 15 15 14 18 16 17
65 19 15 20 16 20 22 18 19 16 12 23 22 16 18
66 17 17 16 18 18 20 18 15 18 13 24 21 20 18
67 20 17 18 17 15 16 17 18 15 17 18 15 15 19
68 18 21 24 19 15 20 15 17 16 17 17 18 17 15
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69 16 16 19 19 18 17 16 13 17 19 25 16 18 19
70 17 18 19 18 15 17 16 18 14 19 18 19 19 15
71 16 19 21 14 17 20 18 17 18 19 16 18 17 18
72 19 14 20 18 19 16 17 16 20 15 20 20 17 18
73 17 15 20 16 16 16 19 18 17 16 17 22 18 15
74 16 20 25 16 21 20 15 16 19 20 31 16 18 20
75 18 15 17 14 16 15 16 16 18 14 18 22 16 18
76 16 16 16 18 17 17 15 18 15 16 16 17 16 18
7 17 16 19 20 19 15 15 17 17 18 17 15 19 18
78 14 16 17 16 16 20 16 17 16 16 25 16 19 16
79 15 17 15 16 16 16 16 16 18 17 21 19 18 20
80 15 18 18 19 17 19 16 17 15 15 21 18 13 16
81 16 16 22 18 16 18 17 17 16 19 17 22 16 18
82 11 13 22 13 16 18 17 18 17 15 22 18 21 16
83 18 19 20 19 16 20 17 14 17 16 19 15 19 20
84 17 16 18 17 15 17 16 15 16 13 20 18 20 18
85 17 16 17 17 16 16 18 20 18 18 24 15 17 16
86 14 14 21 17 15 17 18 14 17 17 18 14 23 17
87 16 15 23 21 19 18 16 16 17 16 22 14 15 17
88 17 14 20 16 17 17 20 15 15 17 21 22 16 16
89 15 15 19 18 17 17 14 16 17 17 14 16 16 17
90 20 17 21 22 19 16 18 20 18 18 22 21 17 17
91 16 15 16 18 19 16 17 18 19 14 25 19 14 19
92 15 14 20 16 16 16 17 17 16 14 19 19 17 16
93 21 17 18 20 18 19 18 17 18 14 24 20 20 16
94 19 17 22 17 18 20 18 18 16 16 19 18 17 15
95 19 17 21 13 17 15 19 16 15 16 17 20 17 16
96 18 18 16 21 16 19 17 15 16 16 19 15 18 18
97 20 14 18 16 14 18 19 19 18 16 18 15 20 19
98 15 13 20 19 17 17 17 18 20 17 19 16 20 15
99 18 16 18 17 16 19 15 15 18 17 17 24 20 14

Média | 17,1 16,2 | 18,3 17,5 | 16,7 17,18 | 17,02 16,56 | 16,96 16,06 | 19,54 18,63 | 17,63 16,81
DP 2,04 1,81 | 2,34 243 | 1,65 1,909 | 1,676 1,833 | 1,556 1,874 | 3,404 2,980 | 1,796 1,594
¥ 0,40 0,35 | 0,46 047 | 0,32 0,374 | 0,309 0,359 | 0,305 0,367 | 0,667 0,584 | 0,352 0,312
Tabela 53 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Breast-W com as configuragoes 1 a 7.
seed Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6 Conf. 7
C1 Cc2 C1 Cc2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
0 20 21 22 21 21 23 20 22 18 18 20 19 24 24
1 19 25 20 19 18 23 21 19 17 21 19 17 25 22
2 17 20 18 18 20 19 22 20 16 19 17 20 23 20
3 20 20 19 18 20 20 25 21 13 21 15 18 21 20
4 18 20 18 19 17 19 25 23 19 19 17 18 28 24
5 18 24 20 19 21 22 19 24 19 17 14 16 23 28
6 17 20 14 20 23 21 23 24 17 21 15 20 21 26
7 19 19 25 21 19 21 19 25 16 19 13 17 23 27
8 19 19 16 18 17 19 19 23 17 17 15 19 19 21
9 18 22 20 17 20 19 20 21 19 19 16 17 23 23
10 19 21 18 16 20 21 21 26 19 19 17 19 22 22
11 17 21 18 23 19 18 24 24 16 18 18 17 23 27
12 21 18 20 22 17 20 22 23 18 19 13 19 21 23
13 19 19 20 21 15 19 23 25 18 18 14 20 18 24
14 17 17 16 17 20 20 20 23 16 23 15 17 22 22
15 19 19 20 19 21 20 20 26 19 17 16 17 25 25
16 19 22 18 20 23 22 20 25 20 18 18 18 22 21
17 18 19 18 21 17 22 22 26 14 16 19 17 24 24
18 17 19 18 22 17 20 22 21 16 21 15 20 23 27
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19 18 21 15 18 18 23 18 22 18 21 15 17 22 24
20 20 19 19 18 25 21 22 26 18 21 19 19 25 22
21 20 21 20 22 21 23 18 27 16 18 15 14 18 23
22 19 20 17 18 21 21 21 26 16 17 13 18 20 19
23 17 20 19 17 18 20 20 15 15 16 15 18 22 22
24 18 20 16 23 18 19 20 23 17 20 14 17 24 18
25 18 19 20 19 20 23 24 22 18 22 17 17 21 25
26 20 18 20 21 17 14 22 20 18 21 17 19 26 27
27 21 22 20 16 15 20 24 20 15 18 16 19 18 24
28 19 23 21 19 22 22 25 25 17 17 15 19 20 21
29 18 19 20 19 19 19 19 23 16 19 16 15 21 22
30 19 17 18 23 19 22 19 27 16 16 16 17 24 22
31 18 24 21 20 19 17 20 22 15 17 17 18 24 24
32 15 22 19 21 19 18 21 26 14 19 15 16 22 22
33 18 17 18 19 22 19 20 26 19 19 18 20 24 21
34 19 19 17 19 19 22 26 21 11 18 15 18 27 24
35 18 19 17 21 22 18 22 24 17 17 16 21 23 22
36 19 18 16 20 21 15 21 20 20 19 15 16 16 27
37 15 20 19 22 19 18 23 25 15 18 16 19 25 23
38 19 19 18 17 16 21 23 26 15 20 19 16 22 23
39 17 20 16 18 19 18 22 24 18 21 16 19 23 23
40 17 16 24 21 17 21 23 21 16 15 17 17 21 23
41 20 24 17 21 20 24 25 23 21 20 16 17 23 22
42 17 22 17 21 20 22 21 24 18 18 14 18 22 26
43 18 20 20 18 20 17 22 21 12 19 15 18 20 23
44 20 18 13 19 20 19 23 20 16 19 14 20 26 24
45 20 21 15 19 17 20 29 25 18 19 16 17 22 25
46 17 20 20 21 19 21 27 29 17 20 17 19 21 26
47 18 19 22 16 18 20 18 25 14 17 14 16 23 25
48 18 23 20 20 19 22 27 22 15 20 17 15 23 25
49 17 20 18 17 23 17 24 24 13 18 14 20 20 24
50 17 23 15 21 23 20 17 23 14 20 16 15 24 25
51 18 22 19 25 19 17 24 25 17 18 14 17 18 23
52 10 19 20 20 18 20 20 22 14 22 17 20 21 27
53 17 21 22 21 20 21 19 22 17 18 18 18 23 24
54 20 25 19 21 19 18 21 21 19 18 15 17 25 20
55 20 21 17 23 19 23 20 22 18 19 16 18 20 24
56 17 18 19 21 19 20 22 22 18 18 15 14 21 19
57 20 23 21 17 21 20 18 22 21 17 17 16 18 23
58 18 21 16 24 22 19 19 27 19 19 16 18 18 27
59 19 22 21 21 16 19 23 23 17 19 14 16 20 25
60 16 20 18 21 14 24 21 24 14 18 16 20 25 20
61 18 22 21 21 14 20 18 23 19 22 17 17 20 24
62 19 18 20 21 20 21 21 21 15 21 16 18 22 20
63 18 21 16 21 18 24 23 27 20 21 18 16 20 20
64 18 19 15 16 21 22 22 23 19 14 19 17 19 22
65 23 22 16 20 18 20 25 30 20 20 16 16 22 21
66 18 21 19 22 18 20 20 24 14 19 16 16 18 20
67 21 19 17 20 18 24 21 24 16 17 15 19 23 18
68 19 22 20 16 19 22 26 24 19 19 19 19 25 22
69 17 18 22 21 21 20 22 26 18 19 16 17 24 25
70 23 17 22 21 17 18 24 23 19 22 20 16 15 24
71 18 21 23 20 16 22 21 23 18 21 15 20 21 26
72 18 21 18 21 18 22 23 20 16 17 18 17 19 21
73 20 25 18 21 19 21 20 24 16 18 16 17 21 21
74 19 18 18 20 18 21 23 26 21 18 12 17 18 26
75 21 20 18 16 18 21 23 21 18 22 14 16 22 22
76 15 20 16 23 18 21 21 20 16 19 16 18 22 20
77 20 24 19 19 19 20 21 21 19 19 15 18 24 23
78 15 21 16 18 18 20 23 24 18 18 17 16 22 23
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79 16 19 23 21 20 21 19 21 16 17 18 14 22 17
80 16 18 16 19 22 20 24 25 15 18 15 17 24 22
81 16 20 22 22 21 23 18 24 17 15 17 14 22 26
82 19 20 20 20 16 20 22 16 16 18 17 16 20 21
83 18 20 17 18 17 22 21 22 17 18 16 18 23 21
84 20 22 18 21 19 22 23 22 18 16 16 18 23 25
85 17 19 20 21 16 21 19 23 18 22 17 19 19 23
86 19 19 14 19 21 20 20 26 18 18 21 14 21 26
87 18 16 19 19 19 19 18 24 17 18 16 17 22 23
88 21 22 20 19 18 18 20 21 14 19 17 22 20 26
89 18 19 19 17 17 23 23 24 15 17 15 16 20 23
90 18 21 18 18 21 19 23 25 17 19 16 15 18 24
91 20 21 20 20 17 17 23 23 18 21 13 15 20 22
92 19 17 16 18 22 19 26 23 19 20 17 16 19 24
93 14 17 18 21 19 19 23 19 15 18 18 21 22 22
94 13 22 19 18 22 18 22 26 20 17 16 17 17 21
95 22 17 19 21 20 17 21 26 19 18 17 19 20 24
96 14 24 18 17 19 22 21 21 16 20 15 16 24 22
97 15 19 18 17 17 22 25 27 19 17 17 16 19 24
98 21 20 21 18 20 20 24 24 14 17 14 20 21 21
99 21 17 17 26 23 21 20 23 16 20 16 17 16 19

Média | 18,2 20,1 | 18,6 19,7 | 19,11 20,27 | 21,72 23,27 | 16,94 18,74 | 16,08 17,5 21,6 23,02

DP 2,01 2,05 | 2,23 2,05 | 2,098 1,948 | 2,336 2,469 | 2,034 1,750 | 1,680 1,714 | 2,478 2,314

o' 0,39 0,40 | 0,43 040 | 0,411 0,382 | 0,458 0,484 | 0,399 0,343 | 0,329 0,336 | 0,486 0,453

Tabela 54 — Resultados das 100 sementes do algoritmo MDRGA no conjunto
de dados Breast-W com as configuracoes 8 a 14.

Conf. 8 Conf. 9 Conf. 10 Conf. 11 Conf. 12 Conf. 13 Conf. 14
seed TGl G2 C1 C2| €L C2| C1 C2z |C1 C2 | €1 C2z | c1 cC2
0 15 18 16 21 19 20 17 22 25 22 18 26 24 18
1 17 21 19 19 19 20 21 18 22 16 23 27 20 22
2 21 18 18 18 22 21 15 21 16 20 18 21 23 19
3 16 18 21 18 22 17 18 25 16 18 19 23 20 23
4 16 18 19 26 19 18 15 19 20 21 20 26 20 22
5 19 21 18 20 20 24 16 20 22 23 20 23 21 21
6 19 19 23 19 22 21 18 18 19 20 18 21 16 23
7 19 19 21 21 20 23 23 17 20 18 21 20 21 23
8 16 18 18 21 22 20 17 18 21 19 20 26 23 24
9 18 17 21 24 22 24 24 18 16 20 22 21 23 24
10 16 18 18 21 17 20 16 19 20 20 24 20 19 21
11 19 22 22 19 20 21 23 17 18 20 16 22 20 25
12 16 21 17 22 17 22 18 21 17 22 15 21 22 19
13 16 14 15 18 21 22 16 20 19 19 19 24 20 23
14 16 21 18 23 16 22 18 19 22 18 17 20 18 18
15 21 16 15 19 20 20 18 19 19 22 21 22 27 23
16 15 19 26 20 22 20 22 19 17 20 19 25 20 23
17 19 20 15 19 19 17 16 19 21 20 18 23 19 25
18 18 17 16 22 23 19 16 19 20 16 17 23 19 24
19 20 21 19 20 20 25 23 19 22 23 21 22 26 23
20 20 15 19 22 20 23 16 18 15 18 18 27 15 23
21 16 18 18 17 21 24 17 23 17 21 21 21 19 23
22 19 19 19 18 19 24 20 19 17 24 18 24 21 21
23 16 20 20 18 15 21 17 19 16 20 18 24 21 23
24 16 21 21 20 22 19 18 18 24 18 21 20 22 23
25 18 20 16 20 19 26 21 17 20 22 17 20 21 25
26 16 18 19 18 18 20 20 22 20 19 18 25 23 20
27 17 19 20 21 19 20 19 18 18 20 19 25 24 22
28 19 20 18 19 24 23 18 21 18 17 21 19 21 22
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29 13 19 18 22 20 23 20 16 21 26 17 25 22 20
30 17 22 16 21 20 22 20 19 20 24 18 18 18 22
31 17 18 20 16 21 23 16 18 20 19 18 24 22 22
32 16 20 15 21 22 21 22 21 18 21 21 24 19 21
33 14 20 21 20 25 23 21 20 17 21 19 23 21 21
34 18 18 19 20 19 19 20 25 18 19 20 26 18 22
35 14 20 21 25 20 17 17 16 20 17 21 23 26 23
36 19 20 18 26 19 21 21 22 17 17 22 22 21 22
37 17 18 19 18 22 22 21 23 19 20 19 23 24 21
38 16 15 19 16 20 18 17 23 21 18 27 22 22 23
39 18 17 20 19 19 27 20 22 19 15 18 25 23 23
40 18 20 20 21 18 20 15 16 21 23 15 28 21 22
41 16 18 18 23 19 19 14 22 21 24 21 22 22 22
42 17 19 21 19 22 26 19 22 22 22 26 22 17 24
43 19 20 15 21 23 18 17 20 20 19 20 22 18 21
44 15 18 18 21 22 26 16 21 16 21 26 18 21 21
45 15 20 15 25 22 22 15 23 19 20 18 25 23 25
46 16 16 17 23 20 19 19 20 18 19 18 24 23 25
47 19 18 18 19 22 20 16 17 17 19 21 20 22 21
48 17 19 18 23 18 24 15 18 22 21 18 22 24 20
49 14 20 20 22 21 21 17 18 20 20 23 26 18 21
50 19 20 18 20 19 22 18 18 21 20 22 23 23 23
51 18 18 21 22 22 20 20 23 22 20 18 27 18 24
52 19 17 18 24 17 25 20 20 19 22 21 25 19 24
53 19 17 18 20 21 23 21 15 20 23 20 21 20 25
54 17 21 14 20 20 27 17 20 17 24 15 24 19 18
55 14 21 23 24 19 20 18 20 20 19 17 22 19 16
56 18 18 16 17 20 20 21 15 22 18 24 22 21 23
57 17 18 20 18 20 23 20 18 20 23 18 20 21 19
58 20 18 17 19 19 26 14 19 17 20 18 24 21 23
59 18 20 18 18 19 20 15 20 24 23 21 28 22 23
60 18 20 15 20 20 21 18 18 17 17 21 23 19 20
61 14 20 21 19 24 21 14 16 17 21 23 22 15 25
62 15 16 20 20 19 24 17 18 24 19 19 22 23 21
63 20 15 21 26 20 21 17 21 20 19 18 22 22 26
64 16 22 20 22 20 20 17 21 21 19 18 26 21 20
65 17 21 19 23 23 22 21 18 20 22 19 22 20 18
66 16 21 18 22 19 21 14 17 20 24 16 24 20 23
67 19 20 20 19 25 21 17 21 25 20 22 20 23 22
68 17 18 20 16 20 21 21 21 24 24 22 22 22 21
69 18 20 18 22 22 21 18 24 16 22 21 19 19 20
70 15 20 21 20 16 19 16 16 19 18 16 24 20 24
71 16 20 15 23 18 21 20 21 18 20 19 24 22 28
72 17 18 19 24 21 22 20 18 20 25 17 21 19 24
73 18 19 16 21 23 23 15 21 21 20 15 20 20 25
74 19 20 17 23 19 20 15 21 18 22 19 21 21 22
75 18 17 19 20 22 23 18 19 19 17 18 24 22 22
76 18 19 16 23 20 16 18 18 25 19 18 21 23 23
7 18 20 23 22 24 24 18 18 16 24 18 23 22 23
78 16 17 18 21 21 19 22 20 22 20 20 22 21 20
79 15 20 18 18 17 20 18 18 17 23 21 24 23 18
80 17 16 19 19 20 20 20 19 23 18 22 24 18 23
81 20 17 16 21 19 22 18 20 16 18 20 23 18 21
82 17 20 18 21 23 17 18 20 19 21 19 22 21 20
83 20 20 15 22 18 23 21 18 17 17 18 21 19 19
84 15 19 19 16 24 20 15 18 19 19 19 23 21 21
85 17 20 18 24 23 23 17 17 17 21 23 20 21 17
86 24 18 17 23 19 21 15 21 22 21 23 19 23 22
87 16 20 20 22 19 23 21 19 22 22 21 24 22 18
88 16 20 19 19 22 21 21 19 23 19 20 25 21 22
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89 19 19 18 24 20 21 17 19 23 21 21 21 21 21
90 20 17 18 21 21 17 19 20 15 19 18 23 24 22
91 19 20 18 23 19 22 21 21 21 20 19 23 24 23
92 18 19 22 21 20 21 18 19 17 19 19 21 20 26
93 16 21 15 22 23 24 15 18 18 21 17 23 18 19
94 20 19 16 22 20 21 19 18 16 22 17 23 21 24
95 21 18 15 22 19 20 17 19 20 24 19 22 21 24
96 16 18 17 21 19 21 20 20 19 20 23 25 20 23
97 18 21 17 20 22 23 19 24 16 16 21 19 19 22
98 15 21 23 22 23 25 20 23 17 18 22 23 18 27
99 16 19 22 14 21 22 18 18 16 22 18 24 23 22

Média | 17,3 18,9 | 18,5 20,7 | 20,36 21,4 | 18,21 19,47 | 194 20,26 | 19,56 22,75 | 20,86 22,06
DP 1,91 1,67 | 2,26 2,35 | 1,987 2,30 | 2,363 2,120 | 2,46 2,232 | 2,397 2,176 | 2,193 2,197
¥ 0,37 0,32 | 0,44 046 | 0,390 0,45 | 0,463 0,415 | 0,48 0,437 | 0,470 0,426 | 0,430 0,431
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