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Resumo

O artigo descreve a aplicacdo de técnicas inteligentes - Redes Neurais com Extracdo de Regras e
Algoritmos Genéticos, na solucdo dos principais problemas associados a descoberta de conhecimento
em bancos de dados: classificagdo, identificacdo de padrdes (regras) e de grupos (clusters). O artigo
apresenta os modelos utilizados, o estudo de caso com um banco de dados real, e uma comparagdo
entre os resultados obtidos.

Palavras Chaves. Mineracio de Dados, Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, Redes
Neurais, Algoritmos Genéticos, Inteligéncia Artificial.

1. Introducéo

Grandes volumes de dados claramente ultrapassam os métodos manuais tradicionais de analise
de dados. Tais métodos podem criar relatorios informativos dos dados, mas ndo podem anaisar o
contetido destes relatorios para focalizar num conhecimento importante.

Atualmente, utilizam-se diversos tipos de algoritmos para este fim, pode-se citar como exemplo
rede neurais, algoritmos genéticos, estatistica e sistemas de visualizagdo de dados.

Os objetivos deste artigo séo:
- modelar o problema de classificacéo e identificagdo de padrdes (regras) em bancos de dados por
Redes Neurais, avaliar o desempenho do modelo Backpropagation em um banco de dados real e extrair
regras de umarede neural treinada .
- identificar um modelo de algoritmo genético dedicado a classificacdo e identificacdo de padrdes
(regras) em bancos de dados através da evolucdo de regras de associagéo.
- desenvolver um sistema capaz de retirar conhecimentos de um banco de dados.
- aplicar o sistema desenvolvido em um banco de dados real, pararetirar conhecimentos potencialmente
Uteis dos dados.

A secdo 2 conceitua mineragdo de dados e apresenta as técnicas utilizadas na mineragdo: redes



neurais e algoritmo genético. A secdo 3 faz uma descrico da extracdo de regras em redes neurais e
apresenta o algoritmo de extracdo de regras utilizado. A secéo 4 mostra como foram implementados o
algoritmo genético, a rede neural e o agoritmo de extracdo de regras de redes neurais utilizados no
sistema aqui desenvolvido. A secéo 5 descreve os experimentos realizados. E finalmente, na secdo 6
sS40 apresentadas as conclusoes.

2. Mineracéo de Dados

A mineragdo de Dados caracteriza-se pela existéncia do algoritmo que, diante da tarefa
especificada, ser4 capaz de extrair eficientemente conhecimento implicito e Util de um banco de
dados. Pode-se dizer que a mineragdo de dados € a fase que transforma dados em informagdes.

Para efetuar a mineracdo de dados é necessario definir a técnica e o agoritmo a serem
utilizados.

A

Tabela 2.1 mostra as principas aplicagdes na Descoberta de Conhecimento num Banco de
Dados associadas a mineragdo e as técnicas mais utilizadas para mineragéo de dados.

Aplicacéo Técnicas

Associagéo Estatistica e Teoria dos Conjuntos

Classificagao Algoritmos Genéticos, Redes Neurais e Arvores de
Decisdo

Clustering Redes Neurais e Estatistica

Previsdo de Séries Temporais | Redes Neurais, Légica Nebulosa e Estatistica

Tabela2.1: Algumas tarefas de KDD e suas técnicas de mineracdo de dados

As vantagens advindas do uso de Técnicas Inteligentes em Mineracdo de Dados sdo a
capacidade de lidar com dados ruidosos, a maior tolerancia a falhas, a facilidade de reconfiguragéo
para executar diferentes atividades e a capacidade de generalizagdo, entre outras.

Atualmente, existe um grande potencial para utilizacdo de Técnicas de Inteligéncia
Computacional em Mineracéo de Dados: Algoritmos Genéticos e Redes Neurais.

2.1 ALGORITMOSGENETICOS

A técnica de algoritmo genético foi baseada na reproducéo genética e selecdo natural. Pode-se,
entdo, definir algoritmo genético como uma técnica de busca baseada na selegdo natural e reproducéo
genética, que combina a sobrevivénciado mais apto e troca a eatoria de informagoes.

Esta técnica tem como operagOes bésicas a selecdo (privilegia os individuos mais aptos),
reproducdo (individuos sdo reproduzidos com base na aptidéo), crossover (troca de genes) e mutagéo
(troca aleatéria de gene).

Um algoritmo genético € composto dos seguintes componentes:

* Problema
* Representacdo
» Decodificagéo

+ Avdiagdo



* Operadores
e Técnicas
e Par@metros

O problematratado por esta técnica, séo em geral problemas com muitas variavels, parametros e
opcoes, grandes espacos de busca, com otimizagdo combinatorial complicados, problemas mal
estruturados com condi¢des e/ou com restricdes dificeis de serem model adas matemati camente.

A estrutura da representacdo de um cromossoma deve ser orientada na estrutura do problema,
deve descrever todo o espaco de busca relevante ao problema, permitir a expressdo natural do problema
e estar em sintonia com os operadores ( crossover, mutacdo, etc. ) .

Na decodificacdo deve-se construir uma solucéo para o problema a partir de uma solucéo,
portanto, decodifica os cromossomas em solucdes. Um exemplo € decodificar um cromossoma binario
num numero real.

A avaiacdo consiste no €lo entre o algoritmo genético e o problema, portanto tem-se,
f(cromossoma) = medida numérica de aptidao. A aptidao é extremamente importante porque as chance
da selecéo para reproducao sdo proporcionais aela. O algoritmo genético tem como objetivo maximizar
ou minimizar (dependendo do problema) a avaliag&o. Portanto, ele encontra o melhor cromossoma que
realize estatarefa

Os operadores atuam no processo de criagdo de novos individuos (descendentes), os mais
comuns s80 0 crossover (combinagdo de sub-partes do individuos) e a mutagéo (variagdes para manter
"agitada’ a variedade genética). Para cada problema pode-se criar operadores especificos ao dominio do
problema.

Outro componente de um algoritmo genético sdo os parametros que serdo utilizados. Como
exemplo de parametros podemos citar: o tamanho da populacdo, taxa de crossover, taxa de mutacéo,
numero de geracoes, etc.

Existem vérias técnicas que podem ser utilizadas num agoritmo genético, por exemplo:

 Técnica de inicidizacdo da populacdo (normamente a populacdo € inicializada

randomicamente )

» Teécnicas de selecdo ( a técnica normalmente utilizada é a da roleta, a qual seleciona um

individuo aleatoriamente proporcionando maiores chances aos individuos mais aptos )

» Técnicas de reproducéo

» Teécnicas de Eliminacdo da populacdo antiga

» Interpolacéo de parametros

» Técnicas de elitismo ( como manter a populacdo antiga)

» Técnicas de selecéo de operadores

» Técnicas de Normalizag&o da aptidao

Para interpretacdo dos dados utiliza-se porcentagem de validade da regra (quantidade de vezes
que ela é verdadeira/ quantidade total de registros que ela engloba) e sua abrangéncia (quanto registros
estdo de acordo com aregra).

Algoritmos Genéticos tém sido bem sucedidos em diversas areas de aplicacdes, principalmente
em problemas de otimizacdo. Um problema de otimizacdo caracteriza-se fundamentalmente em
encontrar uma ou uma série de boas solugdes entre um nimero muito grande de possiveis solucdes
(espaco de busca). Em mineracdo de dados Algoritmos Genéticos tém sido empregados na



classificacao, clusterizacéo e extracdo de regras.
2.2 REDESNEURAIS

Existem vérios tipos de Redes Neurais. Entre elas temos: Perceptron e Backpropagation.

A rede Perceptron consiste de uma rede simples com 2 camadas, sendo a camada de entrada e a
camada de saida.

A rede Backpropagation possui camadas de entrada e saida e um conjunto de camadas
intermedidrias com nés escondidos. Os nés da entrada séo completamente interconectados aos nés da
camada escondida, e estes por sua vez aos nos de saidas.

Redes Neurais tém provado serem ferramentas extremamente potentes para a exploragdo de
dados, com a capacidade de descobrir dependéncias e relagbes neste mesmo conjunto de dados que
eram previamente desconhecidas, realizando bem atarefa de classificagao.

3. Extracdo de Regras em Redes Neurais

A utilizacdo das redes neurais artificiais em diversos campos demonstram a grande capacidade
do paradigma. As principais caracteristicas que justificam este sucesso s8o [ANDR95]:

* A maneiradiretanaqua arede neural adquire informagcéo/conhecimento sobre um dado dominio do
problema, nafase de treinamento.

* A forma compacta na qual a informagdo/conhecimento adquirido é armazenado dentro da rede
treinada e a forma comparativamente facil e répida com que este conhecimento pode ser acessado e
usado.

» A solucéo robusta da rede na presenca de ruido nos dados de entrada.

Em adicdo a estas caracteristicas, uma das mais importantes vantagens da rede € o ato grau de
precisdo quando uma solucdo da rede € usada para generalizagcdo sobre um conjunto de exemplos
previamente desconhecidos do dominio do problema [ THRU94].

No entanto, as redes neurais ndo possuem a capacidade de explicar de uma forma compreensivel
0 processo pelo qual uma dada decisdo ou saida gerada pela rede foi atingida, sendo, por isso,
consideradas como “caixas pretas’ por alguns usuarios, que as utilizam, especialmente quando estes
ndo estdo familiarizados com os métodos matematicos empregados em tais sistemas, 0 que acarreta
umafalta de confianca, dos usuarios, nos resultados obtidos pelas redes neurais.

Para que se aumente a credibilidade e aceitabilidade das redes neurais artificiais pelos usuérios e
gue estas tenham completa utilidade como ferramentas de aprendizagem e de generadizacdo, a
capacidade de explicacdo deve fazer parte da funcionalidade das redes. Deve-se fornecer ao usuario a
capacidade de determinar o conjunto de condi¢des sobre as quais uma unidade de saida da rede esta
ativa ou ndo, fornecendo-lhe algum grau de transparéncia da solucéo da rede.

3.1. ALGORITMOSDE EXTRACAO DE REGRAS
A maioria das Redes Neurais representam 0 conhecimento através de um processamento

numerico dos pesos e neurdnios, de uma forma distribuida e ndo nitida, tornando-se dificil a extracéo
de conhecimentos e explanages [LOPE93]. Alguns pesquisadores na area de Inteligéncia Artificial



[TOWE93] e [GEVA95] sugerem que, sem alguma forma de explanacéo, ndo se pode explorar todos os
recursos das redes neurais.

A aprendizagem e representacdo de relacdes e funcdes ndo lineares de uma rede neural estéo
codificadas, de umaformaa principio ndo compreensivel, nos vetores de pesos. Algoritmos de extracdo
de regras buscam explorar a forma de representacéo destes pesos, estabel ecendo critérios de validagcdo
do treinamento de uma rede neural. Esta andlise considera trés caracteristicas onde uma rede neural
treinada “codifica” um conhecimento especifico [GEVA95:

a- Napropriatopologia darede;

b - Nafuncéo de ativacdo associada aos neurdnios da camada intermediéria e de saida;

¢ - No conjunto de pesos que interligam os neurdnios.

A tarefa de extragcdo do conhecimento, de uma rede neural, consiste na interpretacéo da forma
de cooperacdo existente nas caracteristicas (a), (b) e ( ¢ ) de um treinamento.

Varios estudos foram feitos sobre extracdo de regras. Dentre os agoritmos ja propostos para a
extracdo de conhecimento de rede neura estdo os denominados “EN” em [BATI97], “SUBSET” e
“MofN” em [TOWE93], “RULEX” em [GEVA95], “VIA” em [THRU94], 0 “LOGIC” e 0 “PERCEP”
em [OLIV9I7].

Neste trabalho utilizou-se o Algoritmo LOGIC.

3.1.1. ALGORITMO LOGIC [OLIV97]

O agoritmo LOGIC é uma ferramenta de andlise de sensibilidade de redes neurais. Esta
relacionado com a transformacdo dos neurdnios das topologias implementadas em portas l6gicas
booleanas, sendo cada neurénio da rede feedforward representado por um conjunto de portas l6gicas
AND (E) e OR (OU), definidas com trés estados especiais de entrada. Cada porta l6gica AND recebe
todas as entradas da rede e cada entrada destas portas representa uma conexao da matriz de pesos da
rede. Estas entradas podem assumir trés estados especiais denominados : DC - “Diretamente
Conectado”, IC - “Inversamente Conectado” ou NI - “N&o Importa’. Estes estados surgem naturalmente
dos valores de treinamento dos pesos da rede neural apos a convergéncia de treinamento.

Como resultado final da aplicacéo do LOGIC a uma estrutura treinada de redes neurais, pode-se
obter um conjunto de regras do tipo SE ... ENTAO. Para a obtencdo desta estrutura de regra, deve-se
associar a cada entrada das portas 16gicas AND uma hipotese e a cada saida das portas OU uma
conclusdo (ou classe). O uso da condicdo “NOT” estara associado a condicdo “Inversamente
Conectado” das portas |0gicas.

4. IMPLEMENTACAO
4.1. IMPLEMENTACAO DO MODELO DE ALGORITMO GENETICO

O problema, neste caso, consiste em encontrar a melhor e mais abrangente regra de producéo
(SE .. ENTAO) que responda a uma determinada pergunta sobre um banco de dados. Por exemplo,
podemos citar perguntas como:
* Quaissdo as caracteristicas dos meninos e meninas que foram morar narua ?
* O que diferencia 0s meninos e meninas gque foram morar na rua, daqueles que continuam



convivendo com suas familias ?

A representacdo escolhida foi a de um gene para cada campo do banco de dados que néo faca
parte da resposta da pergunta, estes podendo receber valores que variam do valor minimo ao maximo
do campo em questdo. Foi criado um novo valor para cada um dos campo que foi chamado de "don't
care', que consiste em dizer que todos os valores possiveis, para 0 campo especifico, valem para a
regra. Com a criacdo do campo don't care deve-se tomar cuidado para ndo deixar que todos os genes do
Cromossoma assumam este valor.

Neste caso é importante, para avaliacdo, levar em conta quantas vezes a regra € verdadeira,
portanto, foi proposto dois tipos de avaliacéo que dependem do problema.

Nos problemas que buscam caracteristicas de grupo de dados no banco de dados, foi utilizado o
seguinte algoritmo para a avaliagéo:

1. Avaiacdo do cromossoma=0

2. Se aregra descrita no cromossoma esta correta e a sua resposta esta certa para um registro

(tupla) do banco de dados entdo soma-se um ponto na avaliacdo Sendo ndo Sse soma ponto.

3. Se o0 banco de dados n&o terminou volte ao passo 2.

No caso de problemas gque buscam associacdo entre grupos de dados, verificou-se que a
avaliacdo acima ndo era suficiente, portanto, foi criada uma avaliacdo que penalizasse as regras
existentes nos grupos de dados, paratal , propde-se o seguinte algoritmo:

1. Avaiacdo do cromossoma=0

2. Se aregra descrita no cromossoma esta correta e a sua resposta esta certa para um registro

(tupla) do banco de dados entdo soma-se um ponto e pula para o passo 5.
3. Searegra descrita no cromossoma esta correta e a sua resposta esta errada para um registro
(tupla) do banco de dados entdo subtrai-se um ponto e pula para o passo 5.

4. Searegraestaerrada paraum determinado registro ent&o ndo se atribui ponto.

5. Se o banco de dados n&o terminou volte ao passo 2.

Os operadores utilizados, neste trabalho, foram o crossover de um ponto [DAV191], a mutagdo
[DAVI191] e amutacao forcando don't care.

O crossover de um ponto combinara sub-partes de dois individuos para gerar dois novos filhos a
partir de um ponto de corte escolhido aleatoriamente.

Na mutacdo escolhe-se uma posi¢cao do cromossoma de maneira aleatéria e um novo valor para
esta posicao, aleatoriamente, de acordo com seus limites.

Na mutacdo for¢ando don't care escolhe-se uma posicdo do cromossoma de maneira aleatoria e
nesta posi¢do é colocado o valor do don't care .

Os parametros utilizados foram a taxa de crossover, taxa de mutacdo, taxa mutacdo forcando
don't care, nimero de individuos em uma geracdo e total de individuos. A taxa de crossover é a
porcentagem em que crossover sera realizado, agueles individuos que ndo faréo crossover terdo seus
pais repetidos na proxima geracdo. A taxa de mutagdo € a porcentagem que serd realizada a mutagéo, os
individuos que ndo far&o mutagéo serdo repetidos. A taxa de mutagcdo for¢cando don't care consiste na
porcentagem das mutages as quais sera colocado o valor don't care, por exemplo, se esta taxa for 0,5
entdo serdo, aproximadamente, 50% das mutacdes realizadas forcando o don't care e o0 resto mutagdo
normal .

As técnicas utilizadas foram a de elitismo (repetir o melhor individuo da geracdo anterior na
proxima) e a normalizacéo linear(criar aptiddes partindo de um valor constante, crescendo linearmente,
a partir dos cromossomas em ordem decrescente de avaliacdo). Para a selecéo foi utilizado o método da



roleta.

Para interpretacdo dos dados utiliza-se porcentagem de validade da regra (quantidade de vezes
gue ela é verdadeira/ quantidade total de registros que ela engloba) e sua abrangéncia(quanto registros
estdo de acordo com aregra).

O agoritmo utilizado [JUNI97] foi desenvolvido na linguagem Delphi 2.0, no Laboratério do
ICA do Departamento de Elétrica da PUC-RIO.

4.2. IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

Neste trabalho, as redes neurais foram treinadas com técnica de aprendizado supervisionado,
utilizando o algoritmo “backpropagation”.

A topologia de rede aqui utilizada foi a do tipo “feedforward” totalmente interconectada. Todos
0s model os de rede utilizados foram de trés camadas. Uma camada de entrada, uma camada escondida
contendo dois neurdnios, e uma camada de saida com um neurénio.

O treinamento foi realizado utilizando a ferramenta do Matlab 4.2. Em alguns testes utilizou-se
afuncdo trainbpm que treina a rede com até trés camadas. [NEUR94]

Em outros testes, utilizou-se a funcdo trainlm que utiliza a Otimizacdo Levenberg-Marquardt
parafazer com que o tempo de treinamento seja 0 menor possivel. [NEUR9Y4]

A funcédo de avaliacdo utilizadafoi afuncdo tangente hiperbdlica.

Entre os diversos experimentos realizados, variou-se a topologia da rede, as entradas utilizadas,
e o0s valores dos parametros da rede (como a taxa de aprendizado e a taxa de mutacéo).

Para a aplicacdo do algoritmo LOGIC foi utilizada as matrizes de pesos e os vetores de “bias’,
resultantes do treinamento de umarede neural , onde as entradas e os estados de ativacdo dos neurénios
possuiam valores[-1 e +1].

5. Experimento realizado

A populacdo das grandes cidades brasileiras vem assistindo, desde a década de 80, a ocupacéo
das ruas por uma grande quantidade de criancas e adol escentes que buscam, ai, meios de sobrevivéncia.
Embora inimeros trabalhos vem sendo realizados no intuito de solucionar o problema desses grupos,
gue passaram a ser chamados de “meninos e meninas de rua’, modestos sd0 0s resultados até entdo
obtidos, tornando indispensavel a producdo de novos conhecimentos que possam orientar as praticas e
politicas publicas dirigidas a ressocializagdo dos meninos e meninas de rua. [ALVE94]

Este trabaho, portanto, desenvolve um sistema de descoberta de conhecimento em banco de
dados, usado para descobrir fatos importantes, sobre 0os meninos e meninas gue vivem nas ruas, fatos
ainda ndo conhecidos, que possa de algum modo contribuir na solucédo deste problema.

Para atender tal objetivo foi necessario colher dados reais, para formacdo do banco de dados,
obtidos por meio de questionarios, respondidos pel os proprios meninos. Como a intencéo era de buscar
fatos sobre a vida dos meninos e meninas que vivem nas ruas, procurando descobrir 0s motivos que 0s
levaram a optar por esta vida, decidiu-se também para fins de comparacéo, obter dados de meninos e
meninas que continuam vinculados as suas familias, e também as escolas € ou a um trabaho, para
verificar se existe alguns fatos importantes que fazem com que meninos e meninas, de mesma idade,
mesma situacéo financeira e familiar optam por viverem nas ruas, enquanto outras ndo. Pois se
conseguindo identificar estes motivos, pode-se tentar solucionar o problema, evitando assim que tantas



criangas continuem airem viver nas ruas.

Esses fatos foram, entdo, organizados e estruturados em forma de regras de producéo (forma de
representacdo do conhecimento) dando-nos um tipo de "conhecimento” sobre 0s "meninos e meninas de
rua'.

Foram colhidos 82 dados de meninas e meninos que vivem nas ruas e mais 211 dados de
meninas e meninos gque vivem com suas familias. A faixa etaria pesquisadafoi de 8 418 anos.

Analisado o problema dos meninos e meninas de rua, fixou-se, como metas para este estudo,
responder as seguintes perguntas:
* Quaissdo as caracteristicas dos meninos e meninas que foram morar narua ?
* O que diferencia 0s meninos e meninas gque foram morar na rua, daqueles que continuam
convivendo com suas familias ?
* Quais as caracteristicas dos meninos que ndo moram narua ?
» O quediferencia o menino que continua vivendo com sua familia, do menino que vai morar narua?

Para realizacdo deste experimentos foi utilizado o banco de dados contendo oitenta e nove (89)
campos e noventa e trés (293) registros.

Na escolha das informagdes necessarias para atender as metas fixadas, foi selecionado 20 dos
89 campos do banco de dados, foram escolhidos os campos que eram considerados relevantes ao
processo. Para responder cada pergunta utilizou-se os dados relevantes ao problema. Nas perguntas que
buscam caracteristicas utiliza-se os dados de quem se desga as caracteristicas. Nas perguntas
associativas utiliza-se 0os dados que se desgja associar.

Estes dados foram ent&o preparados (limpos, processados e codificados) para serem utilizados
em cada um dos processos de mineracdo de dados escol hidos.

5.1. MINERACAO DOS DADOS
Neste caso os agoritmos escolhidos foram Algoritmo Genético e Redes Neurais.
5.1.1. Algoritmos Genéticos

Com o objetivo de encontrar a melhor e mais abrangente regra de producdo para responder as
questdes propostas, utilizou-se 0 algoritmo genético com o0s seguintes parametros. populacdo de 50
individuos por geracdo, 0,6 para taxa de crossover, 0,05 para taxa de mutagdo e 0,8 para mutacdo
forcando don't care (em relacdo ao percentual da mutacdo). A populacdo foi inicializada com valores do
banco de dados.

Os resultados encontrados para as perguntas propostas estéo descritos abaixo:

Quais as caracteristicas dos meninos que vao morar narua ?
* Responsaveistrabalhavam. Enquadram-se 73 de 82, portanto 89%. Avaliacdo: 73.
* Apanhavam dos pais. Enquadram-se 59 de 82, portanto71.95%. Avaliacéo: 59.

O quediferencia 0 menino que vai morar narua, do que continua vivendo com sua familia?
» Pais usavam drogas. Enquadram-se 17 de 82, portanto 20.73%. Das pessoas que se enguadram



nestaregra 19, 89.47 % foram morar narua.

* Responsaveis trabalhavam, pais usavam drogas. Enquadram-se 15 de 82, portanto 18.29%. Das
pessoas que se enquadram nestaregra 16, 93.75 % foram morar narua.

* Responsaveis trabalhavam, pais usavam drogas e trabalhavam. Enguadram-se 10 de 82,
portanto 12.2%. Das pessoas que se enquadram nestaregra 11, 90.9% foram morar narua.

Quais as caracteristicas dos meninos que ndo moram narua ?

» Na&o apanha da policia. Enquadram-se 207 de 211, portanto 98,1%. Avaliacéo:207.

* Responsaveis trabalham, estuda, ndo apanha da policia, ndo trabalha. Enquadram-se 163 de
211, portanto 77,25%. Avaliacdo:163.

O quediferencia o menino que continua vivendo com sua familia, do menino que vai morar na rua?

» Na&o saiu de casa, estuda, ndo apanha da policia. Enquadram-se 204 de 211, portanto 96,68%. Do
total de 293 pessoas, 204 se enquadram nesta regra, portanto 69.62%. Das pessoas gque se enquadram
nesta regra 100 % ndo foram morar narua. Avaliacéo:204.

» Na&o saiu de casa, responsaveis trabalham, estuda, ndo apanha da policia, apanha dos pais, néo
trabalha. Enquadram-se 112 de 211, portanto 53,08%. Do total de 293 pessoas, 120 se enquadram
nesta regra, portanto 40.95%. Das pessoas gque se enquadram nesta regra 100 % ndo foram morar na
rua. Avaliacdo:112.

5.1.2. Redes Neurais

Na realizacdo dos testes, foram utilizados para o treinamento 132 dados, e os 171 registros
restantes foram usados na generalizacéo.

Foram realizados experimentos utilizando Redes Neurais “backpropagation”, para encontrar as
melhores regras, e verificar a consisténcia dos resultados encontrados pelo al goritmo genético.

O agoritmo de extracéo de regra LOGIC foi aplicado as redes treinadas, de modo a gerar regras
gue pudessem ser comparadas as regras geradas pelo algoritmo genético.

Neste caso as entradas da rede seriam os campos relevantes do banco de dados dos meninos, os
campos que na aplicacdo do algoritmo genético, indicaram porque os meninos foram morar narua. E a
saida desgjada “target” seria portanto 0 campo “Mora na rua ou ndo”. Os dados escolhidos e sua
codificacdo estdo natabela 5.1.

N° | ENTRADAS SE SE
PRESENTE | AUSENTE
1 | Saiudecasacom < 8 anos 1 -1
2 | Saiu de casacom > 8 anos 1 -1
3 | Morava com mée e padrasto 1 -1
4 | Morava com outros, ndo com mée e padrasto 1 -1
5 | Responsaveis trabalhavam 1 -1
6 | Diferente de responsaveis trabalhavam 1 -1
7 | Apanhavadospais 1 -1
8 | N&o apanhavados pais 1 -1




9 | Paisusam ou drogas ou cigarros ou bebidas 1 -1
10 | Paisndo usam drogas ou cigarros ou bebidas 1 -1
11 | Trabaha 1 -1
12 | N&o trabalha 1 -1

Tabela5.1: Dados selecionados e codificados para a aplicacéo do algoritmo LOGIC

A rede foi treinada no Matlab 2.0, usando a func&o trainbpm, com os paréametros. erro=0.001,

Ir=0.05, momento=0.95 e com 1000 épocas, e a funcdo de avaliacdo tangente hiperbadlica.

A partir dos resultados concluiu-se que a resposta as perguntas a seguir seriam:
“O que diferencia 0 menino que vai morar na rua, do que continua vivendo com sua

familia?”

Saiu de casa com > 8 anos, apanhava dos pais e pais usavam drogas ou cigarros ou bebidas.
Enquadram-se nesta regra 33 de 82, portanto 40.24%. Do total de 293 pessoas, 78 se enquadram
nesta regra, portanto 26.62%. Das pessoas que se enquadram nesta regra 42.30 % foram morar na
rua

Apanhava dos pais, pais usavam drogas ou cigarros ou bebidas, e trabalhavam.

Enquadram-se nestaregra2l de 82, portanto 25.6%. Do total de 293 pessoas, 29 se
enquadram nesta regra, portanto 9.89%. Das pessoas que se enquadram nestaregra
72.41 % foram morar narua.

Apanhava dos pais, pais usavam drogas ou cigarros ou bebidas. Enquadram-se nesta regra 40

de 82, portanto 48.78%. Do total de 293 pessoas, 85 se enquadram nesta regra, portanto 29.01%.
Das pessoas gque se enquadram nesta regra 47.05 % foram morar narua.

Quais as caracteristicas dos meninos que vao morar narua ?

Saiu de casa com > de 8 anos AND Responsaveis trabalhavam. Enquadram-se 60 dos 82 meninos
gue foram morar narua, portanto 73.17%. Avaliacdo = 60

N&o morava com mée e padrasto AND Responsaveis trabalhavam. Enquadram-se 72 dos 82
meninos que foram morar narua, portanto 87.80%. Avaliacéo = 72

Apébs este experimento modificou-se 0s campos pais usavam drogas ou cigarros ou bebidas,

para pais usavam drogas. E 0 campo pais ndo usavam drogas ou cigarros ou bebidas, para pais ndo
usavam drogas. E obteve-se os seguintes resultados:

O quediferencia o menino que vai morar narua, do que continua vivendo com sua familia?

Responsaveis trabalhavam AND Apanhava dos pais AND Pais usam drogas. Enquadram-se 14
dos 82 meninos que foram morar na rua, portanto 17.07%. Das criangas que se enquadram nesta
regra (13), 93.33% foram morar narua. Avaliacdo = 13

Saiu de casa com mais de 8 anos AND Responsaveis trabalhavam AND Apanhava dos pais
AND Pais usam drogas. Enquadram-se 13 dos 82 meninos que foram morar na rua, portanto
15.85%. Das criangas que se enquadram nesta regra (12), 92.85% foram morar narua. Avaliacéo=12



Quais as caracteristicas dos meninos que vao morar narua ?
* Saiu de casa com mais de 8 anos AND Responsaveis trabalhavam . Enquadram-se 60 dos 82
meninos que foram morar narua, portanto 73.17%. Avaliacéo = 60

7. Conclusoes

O estudo realizado, neste trabaho, sobre a aplicacéo de redes Neurais e Algoritmos Genéticos,
mostrou o bom desempenho destes métodos na extragao de regras de bancos de dados.

O método utilizando algoritmo genético para encontrar a melhor regra funciona corretamente
conforme comprovado pelos experimentos realizados.

Foi verificada a necessidade do especialista para analisar o interesse de uma regra encontrada
pelo método. Caso a regra encontrada néo tenha interesse, deve-se excluir a informagdo do banco de
dados para uma nova avaliacéo.

Quanto ao desempenho do algoritmo genético, foi verificado que a utilizacdo da mutacéo
forcando don't care é de extrema importancia para o desempenho do processo.

Do ponto de vista da inicializacdo, quando se usa valores do préprio banco de dados na criacéo
dos cromossomas iniciais, no lugar de inicializar randomicamente, acelera a convergéncia. Isto se deve
a utilizacdo de material genético existente no banco de dados diminuindo a possibilidade de busca
errada (regras que nunca iriam existir no banco de dados).

O algoritmo LOGIC, de extracdo de regras de redes neurais, conseguiu explicar de forma
compreensivel a saida gerada pela rede neural treinada. Mostrando uma coeréncia quando comparadas
as regras geradas pelo algorimo genético. Demonstrando, portanto, que esses algoritmos funcionam
corretamente, e que a utilizacdo de métodos de extracdo de regras de redes neurais fornecem uma
grande facilidade de compreensdo dos resultados da rede neural.

Como o tempo disponivel ndo foi suficiente para se conseguir uma quantidade de dados que
pudesse dar um resultado satisfatorio, os resultados devem ser levados em consideracdo com as
restricdes normais de caréncia de dados.
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