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RESUMO

A Programacdo Genética (PG) € um algoritmo heuristico de Mineracdo de Dados (MD), que
pode ser aplicado na tarefa de classificagdo. Trata-se de um método da Computacao Evolutiva
inspirado nos mecanismos de selecéo natural, da teoria de Charles Darwin, declarada em 1859
em seu livro “A Origem das Espécies”. A partir de uma populacao inicial, o0 método busca ao
longo de um conjunto de geracGes a descoberta de solu¢bes bem adaptadas ao ambiente do
problema. O método de PG foi proposto por John Koza em 1990, que demonstrou em uma de
suas aplicacdes, a inducdo na formacdo de arvores de decisdo em processos de classificacéo
de dados. Dentro deste contexto, o estudo desenvolvido neste trabalho tem como objetivo
principal a investigacdo dos conceitos de PG e sua aplicagdo sobre uma base de dados de
Redes de Colaboracdo Cientifica, auxiliando como ferramenta de gestdo em estudos
prospectivos de tendéncias para o estabelecimento de eixos comuns em politicas publicas de
Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo (CT&I), com foco em desenvolvimento regional. O método é
aplicado sobre um conjunto de atributos, classificando-os de forma a identificar relagdes de
similaridade entre os grupos de pesquisadores que compdem a rede. O estudo envolve
conceitos de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) e Mineracdo de
Dados (MD). As Redes de Colaboragdo Cientifica, ou Redes de Pesquisa, estdo inseridas no
contexto dos pequenos grupos das Redes Sociais, 0 ambiente é dindmico devido a facilidade
para troca de informacdes e articulacdo entre os individuos, favorecendo a formacéo de novos
grupos, fato que torna ilimitado o crescimento da Rede. A combinacdo das caracteristicas
desses grupos, gerada pelos relacionamentos entre eles, configura-se como um caso de
decisdo multi-critério, dotando a aplicacdo de certa complexidade. Neste sentido, pretende-se
com a aplicacdo do método da PG a geracao de regras de classificacdo que levem a descoberta
de grupos de pesquisadores com caracteristicas similares, que em um processo planejado
poderiam ser induzidos a formacéao de grupos fortalecidos e consolidados. O estudo contribui
no sentido de explorar o potencial da Programacdo Genética como um algoritmo classificador,
bem como, usé-lo como método na construcdo de ferramentas de apoio ao planejamento e
tomada de deciséo em CT&lI.

Palavras Chave: Computacdo Evolutiva, Descoberta do Conhecimento, Mineracdo de
Dados, Programacao Genética, Redes de Pesquisa.
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ABSTRACT

The Genetic Programming (GP) is a heuristic algorithm for Data Mining (DM), which can be
applied to the classification task. Thisis a method of evolutionary computing inspired in the
mechanisms of natural selection theory of Charles Darwin, declared in 1859 in his book " The
Origin of Species” From an initial population, the method search over a number of
generations to find solutions adapted to the environment of problem. The PG method was
proposed in 1990 by John Koza, who demonstrated in one of its applications, the induction in
formation of decision trees in the process of data classification. Within this context, the study
developed in this work has as main objective the investigation of the concepts of PG and its
application on a database of scientific collaboration networks, helping as a management tool
in prospective studies of trends for the establishment of common axes in public policy of
Science, Technology and Innovation (STI), focusing on regional development. The method is
applied on a set of attributes, sorting them in order to identify similarity relationships
between groups of researchers that comprise the network. The study involves the concepts of
Knowledge Discovery in Databases (KDD) and Data Mining (DM). Networks of Scientific
Collaboration, or Networks Research, are inserted in the context of small groups of social
networks, the environment is dynamic due to the easy of information exchange and links
between individuals, favoring the formation of new groups, which makes the growth of the
network unlimited. "The combination of these groups, generated by the relationships between
them, appears as a case of multi-criteria decision, granting the application of some
complexity. In this sense, it is intended to apply the method of PG for generation of
classification rules that lead to the discovery of groups of researchers with similar traits,
which in a planned process could be induced to form groups strengthened and consolidated.
The study helps to exploit the potential of genetic programming as a classifier algorithm, as
well asuseit as a method to build tools to support planning and decision making in STI.

Keyword: Evolutionary Computation, Discovery of Knowledge, Data Mining, Genetic
Programming, Networks Resear ch.



1 INTRODUCAO

O paradigma da Programacdo Genética (PG) foi desenvolvido por John Koza na
década de 90, que demonstrou em uma de suas aplicacdes, a inducdo na formacdo de arvores
de decisdo em processos de classificacdo de dados. Trata-se de um método da Computagdo
Evolutiva inspirado nos mecanismos de selecdo natural, da Teoria de Charles Darwin,
declarada em 1859 em seu livro “A Origem das Espécies”. A Programacdo Genética tem sido
investigada para a descoberta de regras de classificagdo. Este estudo é citado por (Falco,
Cioppa e Tarantino, 2002, p. 258), os quais informam que heuristicas que exploram solugdes
de grandes dimensdes, sem realizar buscas exaustivas, mas que fornecem regras de

classificacdo inteligentes tem sido muito atraente.

A teoria de Charles Darwin (1859) parte do principio que individuos na populagéo,
geneticamente mais qualificados, possuem maior probabilidade de chegar a fase adulta e de
transmitir suas caracteristicas genéticas para seus descendentes, aumentando essas
caracteristicas na populagdo. Por analogia a teoria de Darwin (1859), o método da
Programacdo Genética constitui-se uma combinacdo aleatdria de partes de informacdo, que
em um processo evolucionista vai formando novos conhecimentos sobre o0 objeto estudado. A
regra de classificacdo, chamada de individuo, surge desse processo e vai sendo melhorada a
partir das caracteristicas transmitidas por regras antecessoras, até que a melhor regra tenha
caracteristicas dominantes sobre as demais. Apds determinada a regra de classificacdo, esta é
aplicada sobre um conjunto de dados, classificando de forma a explicitar o conhecimento

descoberto sobre os dados estudados.

O estudo de caso selecionado para a aplicacdo do método de PG se refere a base de
dados da Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Goids (FAPEG), uma agéncia
governamental de fomento a pesquisa cientifica, que concede os recursos captados para a
pesquisa, através de um modelo de rede de colaboracdo cientifica, denominado Redes
Goianas de Pesquisa. O conhecimento em rede acaba por gerar um imenso volume de dados,
por isso, o grande desafio é torna-los Gteis, convertendo-os em informac6es que por sua vez

gerem novos conhecimentos.
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As Redes de Pesquisa estdo inseridas no contexto dos pequenos grupos das redes
sociais, 0 ambiente é dindmico devido a facilidade para troca de informacGes e articulacéo
entre os individuos, favorecendo a formacdo de novos grupos, incrementando o crescimento
da Rede. A combinacdo das caracteristicas desses grupos, gerada pelos relacionamentos entre
eles, configura-se como um caso de decisdo multi-critério, dotando a aplicacdo de certa
complexidade. Neste sentido, pretende-se com a utilizacdo do método da PG, a geracdo de
regras de classificacdo que levem a descoberta de grupos de pesquisadores com caracteristicas
similares, que em um processo planejado poderiam ser induzidos & formacdo de grupos
fortalecidos e consolidados. Esta aplicacdo podera auxiliar como ferramenta de gestdo em
estudos prospectivos de tendéncias para o estabelecimento de eixos comuns em politicas
publicas de Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo (CT&l), voltadas para o desenvolvimento

regional.

O processo de investigacdo do estudo envolve conceitos de Descoberta do
Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) e Mineracdo de Dados (MD), uma fase do
processo de DCBD, sendo composta por varias técnicas, como classificacdo, associacdo e
agrupamento, e algoritmos dentre 0s quais estdo os métodos de computacdo evolucionéria tais

como “Algoritmos Genéticos” e “Programacdo Genética”.

O presente trabalho esta sistematizado em cinco Capitulos. ApoOs este Capitulo
introdutorio, o Capitulo 11 analisa a literatura pertinente, discorrendo sobre o0s conceitos de
Computacdo Evolucionaria, Algoritmos Genéticos e Programacdo Genética; A tarefa de
Classificacdo usando PG; O processo de DCBD e a fase de Mineracdo de Dados; A descricao
do estudo de caso finaliza este Capitulo. O Capitulo Il descreve os materiais e métodos
cientificos usados. O Capitulo IV descreve os resultados obtidos através da aplicacdo de cada
uma das fases do processo de DCBD, com especial destaque a aplicacdo do metodo de
Programagdo Genética na fase de Mineragdo de Dados. O Capitulo V € reservado as

considerac0es finais, conclusdes e recomendacdes de trabalhos futuros.

O estudo contribui no sentido de explorar o potencial da Programacdo Genética
como um algoritmo classificador, bem como, usa-lo como método na construcdo de
ferramentas de apoio ao planejamento e tomada de decisdo, ao se estabelecer acGes e metas

para gestdo das Redes de Colaboracédo Cientifica e indugéo ao desenvolvimento de CT&l.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 CONTEXTUALIZACAO DA PROGRAMACAO GENETICA

A Computagdo Evolucionéria é uma area da ciéncia da computacdo inspirada nos
principios da evolucdo natural, introduzida por Charles Darwin em 1859 em seu livro “A
Origem das Espécies”. Os principios da Teoria da Evolucdo sdo usados para pesquisar
solugdes aproximadas para a solucdo de problemas usando o computador. O principal
requisito para a aplicacdo da computacgéo evolucionaria é que a qualidade da possivel solucao
possa ser calculada. Assim, poderia ser possivel classificar algumas possiveis solucdes

visando a qualidade da solucéo e se a solucgéo resolve o problema (Eggermont, 2005, p. 1).

A Programacdo Genética (PG) e o Algoritmo Genético (AG) sdo métodos da
Computacao Evolucionaria que aplicam os conceitos da biologia genética, baseados na teoria
da selecdo natural. O paradigma da PG foi desenvolvido por John Koza na década de 90 com
base nos trabalhos de John Holland na década de 70, e podem ser visto como uma extensdo
dos algoritmos genéticos. As principais diferencas dizem respeito ao método usado na selecédo

e nos operadores genéticos.

2.2 CONCEITOS GENERICOSDE BIOLOGIA GENETICA

A literatura apresenta alguns conceitos sobre biologia genética (Salman, 2007, p. 8-
25), (Romao, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5) e (Romero e Mantovani, 2004, p. 15-16), 0s

quais sdo relacionados a seguir e formam os principios basicos dos algoritmos evolucionarios.

Molécula de DNA: Informacdes genéticas dos individuos, que ficam armazenadas
numa molécula chamada de DNA ou ADN, que significa acido desoxirribonucléico (Salman,
2007, p. 8).

Cromossomo: A molécula de DNA é organizada e armazenada em estruturas
denominadas de cromossomos que ficam no nucleo das células. Cada cromossomo apresenta-
se em pares denominados de homodlogos, um é herdado do pai e o outro da mée. Todos 0s
pares de cromossomos encontrados no nucleo de uma célula sdo denominados de autossomos.

Cada par de cromossomos homdlogos apresenta 0 mesmo comprimento e forma (exceto pelos
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dois cromossomos sexuais que determinam o sexo) e contém a informagédo genética para a
mesma caracteristica. O nimero de pares de cromossomos é tipico de cada espécie (Salman,
2007, p. 8).

Genoma: E todo o material genético de uma célula. Um genoma pode ter varios

cromossomos (Salman, 2007, p. 9).

Gene: Segmento de DNA situado numa posicdo especifica de um determinado
cromossomo e que participa da manifestacdo fenotipica de certa caracteristica. O local
especifico de um gene no cromossomo é chamado de loco e o plural de locos (Salman, 2007,
p. 10). O gene corresponde a cada elemento do cromossomo, (Romero e Mantovani, 2004, p.
15).

Alelo: Tipo especifico de informagéo existente no gene (Romero e Mantovani, 2004,
p. 15).

Gendtipo: E a combinacio de genes alelos proveniente das células germinativa
feminina e masculina. Por exemplo, para 0 gene A que possui um alelo a, existem trés
gendtipos possiveis de serem formados quando ha a unido dos gametas: (AA, Aa e aa). O
genotipo é essencialmente uma caracteristica fixa de um organismo, fica constante durante
toda a vida e ndo é mudada por fatores do ambiente (Salman, 2007, p. 11). A constitui¢do

hereditaria de um individuo é dada pelo seu genotipo (Roméo, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5).

Fendtipo: Caracteristica visual ou seletiva no individuo (Romero e Mantovani, 2004,
p. 15). Para algumas caracteristicas, o fenotipo muda continuamente durante a vida de um

individuo em resposta a fatores ambientais (Salman, 2007, p. 11).

Populacdo Genética: Grupos de individuos de mesma espécie que se reproduzem
entre si e por isso apresentam propriedades comuns numa dimensdo de espaco e tempo
(Salman, 2007, p. 15).

Hereditariedade: E a transmissdo de caracteristicas dos pais para seus filhos por
meio do material genético, durante o processo da reproducédo (Salman, 2007, p. 13).

Reproducdo (Recombinacdo Genética): Ocorre quando dois cromossomos gémeos se
separam no processo de divisdo celular de uma célula reprodutiva. Assim, seja um
cromossomo "A" ¢é herdado do pai e outro cromossomo "B" da mae. Quando a célula
reprodutiva se separa e se duplica, cada gameta gerado tem parcelas do cromossomo "A" e

"B". O resultado desse processo € a producdo de gametas que possuem parcelas dos
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cromossomos gémeos "A" e "B" numa forma diversificada e diferente umas das outras
(Romero e Mantovani, 2004, p. 16).

Selecdo: Competicdo ou processo de sobrevivéncia de um individuo, proporcional a
sua capacidade de adaptacdo (Roméo, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5). Existem duas formas:
Natural e Artificial. A selecdo natural consiste em selecionar genétipos mais bem adaptados a
uma determinada condicao de ambiente, eliminando aqueles desvantajosos para essa mesma
condicdo. Na selecdo artificial um conjunto de requisitos é imposto pelo homem para dirigir a
probabilidade de um individuo se reproduzir (Salman, 2007, p. 18).

Mutacdo: Sao alteracfes que ocorrem ao acaso no material genético de um individuo
e que sdo transmitidas a descendéncia podendo, em alguns casos, provocar alteragdes
fenotipicas (Salman, 2007, p. 25). A mutacdo é fonte de diversidade genética (Romero e
Mantovani, 2004, p. 15). Ela possibilita a geracdo de genes ndo presentes na populagdo

corrente (Romaéo, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5).

Adaptacao: Valor adaptativo também denominado “fitness”, que se refere a maior
probabilidade de, em um determinado ambiente, um individuo deixar descendentes. O valor
de “fitness” determina as chances de sobrevivéncia e reproducédo do individuo (Salman, 2007,
p. 18).

Migracdo: E a mudanca de individuos de uma populacdo que esta se reproduzindo

para outra populacdo que também se reproduz (Salman, 2007, p. 24).

2.3 ALGORITMO GENETICO (AG)

O Algoritmo Genético foi concebido e desenvolvido por John Holland na década de

70, sendo popularizado por David Goldberg, em 1989.

O AG apresenta um grupo de solugdes candidatas, denominado populacdo, na regido
de solugdes. Através de mecanismos como a selecdo natural e o uso de operadores
genéticos, tais como a mutacdo e o cruzamento, os cromossomos com melhor
aptiddo sdo encontrados. A sele¢do natural garante que 0s cromossomos mais aptos
gerem descendentes nas populac@es futuras. Usando um operador de cruzamento, o
AG combina genes de dois ou mais cromossomos de pais previamente selecionados
para formar novos cromossomos, 0s quais tém grande possibilidade de serem mais
aptos que os seus genitores. (Dantas, 2008, p. 58)

DefinicGes bésicas usadas nos Algoritmos Genéticos, encontradas na literatura, serdo
relacionadas a seguir, conforme (Lacerda e Carvalho, 1999, p. 103), (Castro, 2001, p. 36-39),
(Roméo, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5-7), (Carvalho, 2005, p. 18-22) e (Romero e
Mantovani, 2004, p. 17-22).
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Algoritmo: Segundo (Romero e Mantovani, 2004, p. 17), um algoritmo genético

elementar realiza a seguinte sequiéncia de operacGes:

Passo 1. Gerar a populacdo inicial apo6s escolher o tipo de codificacdo do

Cromossomo;
Passo 2: Calcular a funcéo objetivo de cada individuo da populacéo;

Passo 3: Implementar a Selecdo;

Passo 4: Implementar a Recombinagdo (Cruzamento).

Passo 5: Implementar a Mutagéo

Passo 6: Avaliar os individuos sobreviventes

Passo 7: Se o critério de parada nao for satisfeito, repetir os passos dois a seis.

Genoma e Cromossomo: Nos Algoritmos Genéticos, 0 genoma e 0 Cromossomo
representam a estrutura de dados que codifica a solucdo para o problema. Cada cromossomo

representa deste modo, uma solucgdo do problema (Lacerda e Carvalho, 1999, p. 103).

Gene: E a unidade basica do cromossomo. Cada cromossomo tem certo ndmero de
genes, cada um descrevendo determinada variavel do problema (Castro, 2001, p. 36).
Corresponde a um elemento da estrutura de dados que representa o cromossomo (Lacerda e
Carvalho, 1999, p. 103).

Genotipo e Fendtipo: Representam a informacao contida no cromossomo (Lacerda e
Carvalho, 1999, p. 103).

Alelo: Representa os valores que o gene pode assumir (Lacerda e Carvalho, 1999, p.
103).

Populacéao: Conjunto de cromossomos ou solugdes (Castro, 2001, p. 36).

Individuo: Um simples membro da populacdo (Lacerda e Carvalho, 1999, p. 103).

Nos AGs, os individuos representam os cromossomos (Romao, Freitas e Pacheco, 2000, p. 5).

Geracdo: O numero da iteracdo que 0 AG executa (Castro, 2001, p. 36). A cada nova
geragdo um novo conjunto de individuos € criado usando partes dos melhores individuos da

geracdo anterior (Carvalho, 2005, p. 19).

Espaco de Busca: Conjunto, espago ou regido que compreende as solucfes possiveis
ou viaveis do problema a ser otimizado (Castro, 2001, p. 37). Se 0 cromossomo representa
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“n” parametros de uma funcéo, entdo o espaco de busca € um espaco com “n” dimensdes
(Lacerda e Carvalho, 1999, p. 91).

Funcdo Objetivo ou de Avaliacdo (Function Fitness): E a funcdo que se quer
otimizar. Ela contém a informacdo numérica do desempenho de cada cromossomo na
populacdo, indicando a qualidade da solucdo candidata avaliada (Castro, 2001, p. 37). O

processo de selecdo é diretamente influenciado pela funcéo de fitness (Carvalho, 2005, p. 20).

Operacdes Genéticas. Operagdes que o Algoritmo Genético realiza sobre cada um
dos cromossomos (Castro, 2001, p. 37). Os operadores genéticos de selecdo, cruzamento e
mutacdo fornecem o mecanismo béasico de busca e sdo usados para criar novas solucdes
baseadas nas melhores solucGes existentes na populacdo atual do AG (Roméo, Freitas e
Pacheco, 2000, p. 6).

Selecdo: Operacdo responsavel por selecionar dois individuos, dentre os que
obtiveram melhor avaliacdo da funcdo de aptiddo (Fitness), para serem usados pelos
operadores de cruzamento e mutacdo, a fim de gerar a proxima geracdo (Romao, Freitas e
Pacheco, 2000, p. 7). Existem alguns métodos que ajudam no processo: Selecdo Proporcional,

Torneio e a Estratégia Elitista.

Selecdo Proporcional: Também conhecido com Meétodo da Roleta. Seu
funcionamento se assemelha a uma roleta, onde cada individuo da populacdo € representado
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo (Castro, 2001, p. 45). A probabilidade de um
individuo ser escolhido para reproducdo é diretamente proporcional ao seu valor de fitness,
em relacdo a soma dos valores de fitness de todos os individuos da populacao, isto €, pela

aptidao normalizada (Carvalho, 2005, p. 20).

Método de Torneio: Consiste em obter aleatoriamente “k” individuos da populagéo, e
aquele que apresentar o maior valor de fitness é selecionado para a reproducdo (Carvalho,
2005, p. 21).

Estratégia Elitista: O objetivo é manter boas solu¢bes na populacéo por mais de uma
geracdo. Nesta estratégia sdo selecionados os “n” melhores individuos da geracdo atual para a
proxima geracdo, preservando assim, os melhores individuos da populacdo (Carvalho, 2005,

p. 21). O método busca a convergéncia da melhor solucdo (Castro, 2001, p. 50).

Cruzamento (Recombinacdo): Operacdo que realiza a troca de material genético
entre os individuos selecionados para a reproducdo (Romao, Freitas e Pacheco, 2000, p. 7).

Nem sempre todos os individuos sdo submetidos & recombinacdo, em geral existe uma taxa de
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cruzamento que controla a freqiiéncia com que os cruzamentos ocorrerdo (Carvalho, 2005, p.
22).

Mutacdo: Operacdo que realiza alteracdo em algum gene escolhido aleatoriamente
(Romao, Freitas e Pacheco, 2000, p. 7). O operador de mutacdo € necessario para a introducao
e manutencdo da diversidade genética da populacdo. O operador de mutacdo é aplicado aos

individuos através de uma taxa de mutacao geralmente pequena (Carvalho, 2005, p. 22).

Existem inimeras formas de representacdo das varidveis do cromossomo, tais como:
binaria, nimeros inteiros, nimeros reais ou um conjunto de regras de solu¢des. No contexto
da Mineragdo de Dados a codificacdo de um individuo é, em geral, uma sequéncia linear de
condicdes de regras, sendo geralmente cada condigdo um par atributo-valor (Carvalho, 2005,
p. 20).

Os AGs sao métodos naturais para implementacdo de buscas multiobjetivo, em que
se deseja encontrar multiplas solucfes 6timas. O método pode ser aplicado durante o processo
de DCBD, tanto na fase de pré-processamento, para selecdo de atributos, como na fase de

pOs-processamento, para interpretacao dos resultados.

Conforme descrito por (Pappa, 2002, p. 41), os algoritmos genéticos vem sendo

aplicados na solucdo de problemas em que o espaco de busca é grande.

No trabalho “Genetic clustering of social networks using random walks”, relacionado
ao uso de Algoritmos Genéticos para Agrupamentos, os autores (Firat, Chatterjee e Mustafa,
2007, p. 1), defendem o uso de algoritmos genéticos como técnica heuristica de pesquisa para
agrupamento em redes sociais. Eles informam que o uso de técnicas de forca bruta se torna
rapidamente impraticdvel em redes de tamanho incremental. Assim as solu¢Bes heuristicas

s80 necessarias para obter solugdes aproximadas.

Outro trabalho que vale a pena ser mencionado, no qual foram usados algoritmos
genéticos é: “A method for member selection of R&D teams using the individual and
collaborative information”, dos autores (Fan, Feng, et al., 2009, p. 2). A justificativa é que a
selecdo de equipes de pesquisa e desenvolvimento € um problema complexo de decisdo, o
qual precisa considerar multiplos critérios. Os autores propdem um método de selecdo de
equipes de pesquisa e desenvolvimento, em que informacg6es individuais dos membros e
informacOes colaborativas entre os membros séo consideradas. Para resolver o modelo, um

algoritmo genético multiobjetivo foi desenvolvido.
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2.4 PROGRAMACAO GENETICA (PG)

O paradigma da Programacao Genética foi desenvolvido por John Koza na década de
90 com base nos trabalhos de John Holland, que desenvolveu a teoria dos Algoritmos
Genéticos. O método da PG foi descrito em (Koza, 1992), sendo alguns principios

relacionados a seguir.

PG evolui uma populacdo de programas de computador, que sdo possiveis solucdes
para um problema de otimizagdo, usando o principio darwinista da sobrevivéncia
dos mais aptos. Ela usa as operacBes biologicamente inspiradas, como reproducdo,
cruzamento e mutagdo. Cada programa ou individuo na populagdo é geralmente
representado como uma &rvore composta de fungfes e terminais adequados para o
dominio do problema. (Muni, Pal e Das, 2004, p. 184)

A Figura 1 mostra os cinco principais passos preparatérios para a versao basica da
PG. As etapas preparatorias (mostrada no topo da figura) sdo as entradas, o programa de
computador (mostrado na parte inferior), criado automaticamente pela PG pode resolver o

problema do usuario e corresponde a saida do sistema.

Conjunto Conjunto de Medida Parametros Critério
de Fungdes Terminais de Fitness de Parada
GP

}

Programa de Computador

Figura 1 — Passos Preparatdrios para a Versao Basica da PG.
Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 47)

Um programa de computador € composto de entrada, processamento e saida, parte
do principio que problemas de otimizacdo podem ser rapidamente resolvidos se existir
solucgdes de programas de computador disponiveis para um problema especifico, que produza

a saida desejada para entradas particulares, conforme demonstradona  Figura 2.

Entrada — Programa — ) Saida

Figura 2 — Programa de Computador
Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 66)
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Os programas computacionais, independentemente da linguagem em que sao
codificados, podem ser vistos como uma sequiéncia de aplicagdes de fungdes (operaches) e
argumentos (valores). O Quadro 1 apresenta o pseudocodigo de um programa escrito na
linguagem de programacdo “C”. O Quadro 2 mostra as entradas e saidas do programa em
linguagem “C”, do Quadro 1. A Figura 3 mostra a arvore de decisdo correspondente ao
programa em Linguagem “C”, do Quadro 1. O Quadro 3 apresenta a arvore de decisdo

correspondente a Figura 3 em expressdo simbdlica pré-fixada.

Quadro 1 — Pseudocodigo de um Programa em Linguagem "C"
int foo (int time) {
int templ, temp2;
if (time > 10)
templ = 3;
else
templ = 4;
end
temp2 = templ + 2;
return (temp2);
end}

Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 55)

Quadro 2 — Entradas e Saidas de um Programa em Linguagem “C”

Input (time) Output
0 6
1 6
2 6
3 6
4 6
5 6

Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 56)

O
S

Figura 3 — Arvore de decisdo de um Programa em “C”
Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 57)

Quadro 3 — Notagao Pré-fixada da Arvore do Programa em Linguagem “C”
(+12(IF(>TIME 10)34))
Fonte: Adaptado de (Koza, 2003, p. 57)
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Os tipos de estruturas de dados mais utilizadas em PG sdo: listas, pilhas, filas,
arvores ou grafos. Estas estruturas sdo organizadas sobre o conceito de “nds”, que podem ser
divididos em um ou mais campos de informacdo, dependendo do “nd” ser do tipo primitivo
ou abstrato. A selecdo de qual estrutura de dados é a mais adequada para a representacdo da
informacdo depende principalmente dos tipos de operagdes que precisam ser realizadas e da
linguagem de programacdo que sera usada. A estrutura de dados representa a estrutura do
cromossomo. Cada gene € representado por uma informagdo que pode ser um atributo ou o

valor do atributo.

A Linguagem de Programacdo LISP ou LIS Processing, concebida por John
McCarthy em 1958, tornou-se a principal linguagem dos estudos em Inteligéncia Artificial. A
lista € a estrutura de dados fundamental da linguagem. Cada programa em LISP é portanto,
uma expressdo. As expresses sdo de tamanho indefinido e tem uma estrutura de arvore
binaria. Esta é a linguagem original da programacdo genética. Em LISP, existem apenas dois
tipos de entidades: atomos (constantes e variaveis) e listas (conjunto ordenado de itens
delimitados por um par de parénteses). Uma expressdo simbdlica (S-expression): € um atomo
ou uma lista. Esta é a Unica forma sintatica existente, ou seja, todos os programas em LISP
sdo expressdes simbolicas e permitem codificar todos os tipos de constru¢Ges admitidas para
um programa computacional (sequencia, selecdo e repeticdo), com base na notacdo pré-

fixada. O Quadro 4 apresenta as trés formas de representacdo da linguagem LISP.

Quadro 4 — Formas de Representacdo da Linguagem LISP

S-expression: ArvoreBinéria
(OR (AND (NOT DO0) (NOT D1)) (AND DO DI)) e

Pseudocadigo: @ @
(defun gt (primeiro-argumento segundo-argumento)

"Maior valor numérico da funcéo"” @ @ @ @
(if (>primeiro-argumento segundo-argumento) 1 -1))).

Nota: Adaptado de (Koza, 1992, p. 81-83)

Para avaliar uma expressdo ou lista, assume-se que o primeiro elemento é uma
funcdo, sendo os elementos seguintes, seus argumentos. Portanto é possivel tratar os
programas diretamente como se fossem dados, facilitando a aplicagdo da programacao

genetica.



30

O algoritmo da PG ¢é simples, semelhante ao do AG e pode ser resumido como
mostrado a seguir:
1. Gerar uma populacdo inicial de composicdo randémica de funcdes e terminais do
problema (programas de computador);
2. lterativamente realizar os seguintes passos até que o critério de terminacdo seja
satisfeito;

a) Executar cada programa da populagdo e atribui-lhe um valor de fitness, que
expressa 0 quanto ele resolve o problema. (Isto é, o quanto o programa esta
préximo da solugdo ideal);

b) Criar uma nova populacéo de programas de computador aplicando as seguintes
operacgdes primarias. As operagdes sdo aplicadas aos programas de computador
na populacdo escolhida com probabilidade baseada na fitness:

i.  Copiar os programas de computador existentes para a nova populacao.
ii.  Criar novos programas de computador pela recombinacdo genética de
partes escolhidas de dois programas existentes.
3. O melhor programa de computador que apareceu em qualquer geracdo é
designado como o resultado da programacdo genética. Este resultado pode ser

uma solugéo (ou uma solugdo aproximada) para o problema.

O Espaco de Busca na PG ¢ o conjunto de estruturas possiveis que se submetem a
adaptacdo do paradigma de programacdo genética. Trata-se do conjunto de todas a possiveis
combinagdes de fungdes, que podem ser compostas recursivamente a partir do conjunto de
fungdes F = {f1, 12, ... , fn} e o conjunto de terminais T = {al, a2, ... , am}. Cada fungéo
particular f € F requer um nuamero z(f) de argumentos z(f1), z(f2) ..., z(fn). Isto €, a funcao fi
tem aridade z(fi). As fungBes podem conter operadores aritméticos (+,—,*, /), fungdes
matematicas (seno, exp, log, etc), operadores l6gicos (e,ou,ndo, etc), operadores condicionais
tais como If-Then-Else, operadores de repeticdo tais como Do-Until, fungdes recursivas e
funcbes de dominio especifico do problema. Os terminais podem ser variaveis de argumentos
atdmicos, constantes de argumentos atdmicos, como zero e um, e em alguns casos, podem ser

outras entidades atdbmicas como funcdes sem argumentos.

John Koza estabeleceu duas propriedades para as funcdes e terminais, sendo

denominadas:

a) Propriedade de Fechamento, em que cada funcdo do conjunto F deve aceitar

como seus argumentos, qualquer valor que possa ser retornado por qualquer
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funcéo ou terminal. Ela demanda que o conjunto de funcbes seja muito bem
definido, de forma a fechar as combinagdes de argumentos que possam ser

encontradas.

b) Propriedade de Suficiéncia, que visa garantir a convergéncia para uma
solucdo. Deve existir uma forte evidéncia de que alguma composicdo de
funcbes e terminais possa produzir uma solucdo. O conjunto de funcdes e 0

conjunto de terminais devem ser capazes de expressar a solugdo do problema.

A geracdo de uma populacédo inicial comeca pela selecdo aleatéria de uma das
fungdes de f € F, para ser a raiz da arvore. Para cada um dos argumentos de f, escolhe-se
aleatoriamente um elemento de F U T O processo prossegue até que se tenham apenas nés
terminais como folhas da arvore. Geralmente é especificado um limite maximo para a
profundidade da arvore, para se evitar arvores muitos grandes. Os principais métodos para

geracdo da populacdo inicial séo: Full, Grow ou Ramped-half-and-half.

a) O Método Full envolve a criacdo de arvores cujos ramos terdo a mesma
profundidade. Isto é feito através da selecdo de fungdes para 0s nos cuja
profundidade seja inferior a desejada e a sele¢do de terminais para os nés de
profundidade maxima. O Quadro 5 apresenta um algoritmo simples do
Método Full, segundo (Dolan, 2009).

Quadro 5 — Algoritmo Método Full
public GPNode generateFull(int maxDepth) {

GPNode root;
//Se ndo é profundidade maxima, escolhe uma funcao
if(maxDepth > 1)

root = getFunction();

//Sendo, escolhe um terminal

else
root = getTerminal();

end

/IRecursivamente atribui nés filhos

for(int i = 0; i < root.numChildNodes(); i++)
root.setChildNode(i, generateFull(maxDepth - 1));

end

return root; }

Fonte: (Dolan, 2009).
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b) O Método Grow envolve a criacdo de arvores cuja profundidade é variavel. A
escolha dos nés é feita aleatoriamente, do conjunto unido entre fungdes e
terminais C = F U T, respeitando-se uma profundidade méxima. O Quadro 6

apresenta o algoritmo do Método Grow, segundo (Dolan, 2009).
Quadro 6 — Algoritmo Método Grow
public GPNode generateGrow(int maxDepth) {
GPNode root;
if(maxDepth > 1)
root = getNode();

//Se é profundidade maxima escolhe um terminal

else
root = getTerminal();

end

/l//Recursivamente atribui nés filhos

for(int i = 0; i < root.numChildNodes(); i++)
root.setChildNode(i, generateGrow(maxDepth - 1));

end

return root; }

Fonte: (Dolan, 2009).

c) O Méodo Ramped-half-and-half ¢ uma combinacdo dos métodos Full e
Grow, gerando arvores dos mais variados tamanhos e formas. A quantidade
de arvores geradas para cada método € especificada podendo, por exemplo,

gerar 50% de arvores pelo método Full e 50% pelo método Grow.

A Funcéo de Avaliacao ou Aptidéao consiste em que a cada individuo da populacéo
(programa de computador) seja atribuido um valor de fitness, como resultado de sua interacéo
com o meio ambiente. Os valores de entrada do programa sdo confrontados com os valores de
resposta esperados para a saida, quanto mais préximos do resultado desejado, melhor é o
programa. A funcdo fitness determina o quanto um programa serd capaz de resolver o
problema. Uma dificuldade é encontrar a fungéo fitness adequada. A fitnesss pode ser medida
de varias maneiras, os métodos mais comuns sao: raw fitness, standardized fitness, adjusted

fitness e normalized fitness.

a) Raw Fitness (Aptiddo Nata): Numero de casos de treinamento classificados

dentro das classes corretas.
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b) Sandardized Fitness (Aptiddo Padronizada): NUmero total de casos de

treinamento menos o Raw Fitness.

¢) Adjusted Fitness (Aptiddo Ajustada): E obtida através da aptiddo
padronizada. A aptidao ajustada varia entre zero (0) e um (1), sendo que 0s
maiores valores representam os melhores individuos. Se s(i,t) representa a
aptiddo padronizada do individuo i na geracdo t, entdo a aptiddo ajustada

a(i, t) e calculada pela formula (1):

_ 1

o8 = T 0D (1)

d) Normalized Fitness (Aptiddo Normalizada): Se a(i,t) representa a aptiddo

ajustada do individuo i na geracdo t, entdo a aptiddo normalizada n(i,t) é
calculado pela férmula (2):

a(i, t) (2)

n8) = S D

John Koza descreve duas operagdes primérias principais: selecdo e cruzamento; e
cinto operacfes secundarias: mutacdo, edicdo, permutacdo, destruicdo e encapsulamento,

usadas para modificar estruturas sob adaptacdo em PG.

A operacao de selecdo, em relacdo ao conceito bioldgico, corresponde ao processo
de reproducéo assexuada, que seleciona um individuo conforme sua aptidao e o copia para a
nova geracdo sem modifica-lo. Existem diferentes métodos de selecdo baseados no valor da
fitness, os mais comuns sdo: Selecdo Proporcional, Selecdo por Torneio e Selecdo Elitista.
Estes métodos foram descritos no estudo de Algoritmo Genético. A selecdo da aos bons

individuos a chance de serem preservados.

A operacdo de cruzamento (Crossover), em relacdo ao conceito bioldgico,
corresponde ao processo de reproducdo sexuada. Dois programas sdo selecionados e
recombinados para gerar outros dois programas a partir de seus valores de fitness. Um ponto
aleatorio de cruzamento é escolhido em cada programa-pai e as arvores abaixo destes pontos
séo trocadas. No algoritmo genético convencional pode ocorrer o problema de convergéncia
prematura, caso de cruzamentos em individuos idénticos, a populagdo converge para um
resultado globalmente sub-otimo, em que ndo é possivel encontrar um 6timo global. No caso

da Programacdo Genética, quando este caso ocorre, 0s dois descendentes resultantes, em
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geral, sdo diferentes. Assim a convergéncia prematura € improvavel na PG. A Figura 4

apresenta graficamente a operacdo de cruzamento entre pais diferentes e a Figura 5 apresenta

graficamente a operagdo de cruzamento entre pais idénticos.

6 PAIS °
ORECORESONSC.
= G @ @&
(or (not D1) (and DO D1) @ @ @

(or (not D1 (not DO)) (and (not DO) (not D1))

(or (and (not DO) (not D1)) (and DO D1)) (or (or D1 (not DQ)) (not D1))

Figura 4 — Operacdo de Cruzamento com Pais Diferentes
Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 102)

PAIS

7

fran

Figura 5 — Operacéo de Cruzamento com Pais Idénticos
Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 103)
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O operador de mutagdo modifica aleatoriamente alguma caracteristica do individuo.
Ele é necessario para a introducdo e manutencdo da diversidade genética da populacdo. A
operacdo comeca selecionando um ponto aleatoriamente dentro da arvore. Este ponto pode ser
interno (funcdo) ou externo (terminal). Em seguida o ponto selecionado e 0 que esta abaixo
dele sdo removidos e é inserida uma subarvore gerada aleatoriamente neste ponto. Na PG a
mutacdo € desnecessaria, pois € relativamente rara a perda da diversidade, além disso, a
operacdo de cruzamento substitui a mutacdo. Por isso é considerada uma operacdo secundaria.

A Figura 6 mostra a operagdo de mutacao.

@ o Antes o o Depois

Figura 6 — Operacdo de Mutagdo
Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 106)

A operagdo de Edicdo é usada para simplificar expresses. Pode ser aplicada tanto
para facilitar a visualizacdo dos programas, como na execucéo, para reduzir o tamanho dos
programas. A desvantagem deste operador é que consome muito tempo de processamento. Se
uma funcdo tem apenas constantes como argumentos, a operagdo de edicdo ira avalia-la e
substitui-la com o valor obtido a partir da avaliagdo. Exemplo: a expressdo numérica (+ 1 2)
pode ser trocada por 3 e a expressdo logica (AND T T) pode ser trocada por T (verdadeiro).

A operacdo de Permutacdo é também conhecida como inversdo, reordenando 0s
argumentos da funcdo encontrados entre dois pontos selecionados de um Unico individuo,

conforme Figura 7.

o

<C§ e Denois

Figura 7 — Operacdo de Permutacdo
Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 108)
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A operacdo de Destruicdo € usada para reduzir o nimero de individuos nas primeiras
geracOes. Essa reducdo é baseada no valor de aptiddo de cada individuo, nesse caso é
estabelecido um percentual que determina quantos individuos deve permanecer na populacao,
0 restante é eliminado pelo operador de destruicdo. Esta operacdo geralmente é aplicada na

primeira geracao.

A operacdo de Encapsulamento € um meio para identificar automaticamente uma
subarvore potencialmente Util, e dar-lhe um nome que possa ser referenciado e utilizado
posteriormente. Nesse caso, seleciona-se um individuo, conforme seu valor de aptidao,
seleciona-se um ponto na estrutura deste individuo, a sub-arvore formada a partir deste ponto
é removida e a ela é dado um nome, formando uma nova fungdo EO, E1, E2, E3, ..., En. Na
estrutura do individuo € inserida uma referéncia a essa nova fungdo. A Figura 8 mostra a

operacdo de encapsulamento.

® O
Antes e e Denois

Figura 8 — Operacéo de Encapsulamento
Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 111)

A execucdo do algoritmo de programacdo genética geralmente termina quando um
critério de terminacéo é satisfeito. O mais comum € limitar o nGmero méximo de geracdes ou

executar até que uma solucdo satisfatdria seja encontrada.

Na formagdo da estrutura da arvore de programas, pode ser necessario 0 uso de
algumas restrigdes sintaticas. Por exemplo: O né-raiz da arvore deve ser obrigatoriamente
uma funcdo que contenha o operador condicional IF; A fungdo XSEN ¢ definida como tendo

dois argumentos (argl e arg2) e seu calculo é argl*sin(arg2*x).

2.5 PROCESSO DE DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BASES DE
DADOS (DCBD)

Para que o método de PG possa ser usado em uma determinada aplicacdo é
necessario que o conjunto de dados esteja preparado com dados concisos e de qualidade. Eles

sdo selecionados de varias fontes, pré-processados e transformados, formando um Unico
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conjunto de dados. Apos esta preparacdo, métodos e técnicas sdo aplicados com a finalidade
de se extrair conhecimento Util, e é nesta fase, denominada de Mineracdo de Dados, que 0
método de PG é aplicado na tarefa de classificacdo. Na Ultima fase os resultados sdo
interpretados, explicitando o conhecimento descoberto. As fases desse processo compdem a
DCBD.

A DCBD tem a funcéo de identificar padrdes validos em dados armazenados, através
do uso de técnicas e ferramentas que auxiliam na extracdo de conhecimento util. A DCBD ¢
também conhecida no termo em inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD). O termo
KDD foi estabelecido pela primeira vez em um workshop em 1989 para enfatizar que
conhecimento € o produto final de uma descoberta baseada em dados (datadriven).

Enquanto algumas pessoas tratam a Mineracdo de Dados como sindnimo de DCBD,
outras véem como um passo particular no processo, envolvendo a aplicacdo de
algoritmos especificos para a extracdo de padrdes de dados. Os passos adicionais no
processo de DCBD, tais como a preparacdo dos dados, selecdo dos dados, limpeza
nos dados, incorporagdo de conhecimento prévio adequado e interpretagdo dos
resultados da mineragdo, asseguram que o conhecimento Util seja derivado dos
dados. (Mitra e Acharya, 2003, p. 4)

O processo de DCBD foi modelado por (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996),
apresentando a Mineracdo de Dados como uma etapa do processo, conforme apresentado na

Figura 9.
! Conhecimento

A :
: .
- | o
s : I
T B : -
1 1] ~  Dados . I

: Proces===dus :
Ciambioss H H =
% FesbadeBudoc’ : I

e - H - .
—— i A : i =
I : 5 : _¥

Figura 9 — Visdo Geral do Processo de DCBD
Fonte: Adaptado de (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996, p. 41)

Trata-se de um processo ciclico, podendo ser executado quantas vezes forem
necessarias para a obtencdo de conhecimento. As trés primeiras fases dizem respeito a
qualidade dos dados, sendo elas: Selecdo: Captura do conjunto ou amostra de dados a serem

manipulados; Pré-processamento: Limpeza dos dados, tais como ruidos, inconsisténcias,
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dados inexistentes ou incompletos, que podem gerar padrdes distorcidos; Transfor macéo:
Eliminacdo de atributos redundantes, padronizacdo do conjunto de valores de dominio das
varidveis. Estas fases convergem para a formacdo de uma base de dados concisa, em que
dados de diferentes fontes e em diferentes formatos sejam coletados e armazenados em um
unico conjunto de dados. A proxima fase é a da Mineracdo de Dados, que é o foco deste
trabalho, trata-se da aplicacdo de algoritmos para extracdo de padrdes de relacionamento entre
os dados. Finalizando o processo € aplicada a Interpretacdo / Avaliacdo dos resultados por
especialistas no negocio, que avaliam os padrdes identificados em fungdo dos objetivos
iniciais. Esta fase indica se o processo de DCBD deve ser repetido até a obtencdo de
resultados satisfatdrios, ou se foi obtido conhecimento util. Pode ser que o conhecimento
obtido, do ponto de vista estatistico, esteja correto, porém pode ndo ser interessante ou de
grande complexidade e dificil compreenséao. Por isto, ndo basta que o processo esteja correto,

mas que seja interessante do ponto de vista do negdécio a ser explorado.

2.6 MINERACAO DE DADOS (MD)

A Mineracdo de Dados é uma fase da DCBD, que busca identificar padrbes de
comportamento que se repetem. E nessa fase que efetivamente a busca pelo conhecimento é
realizada. Algoritmos computacionais sdo aplicados na base de dados, em diferentes técnicas,
com o auxilio de varias ferramentas ou softwares. A Mineracdo de Dados € também

conhecida no termo em inglés como Data Mining (DM).

Mineracéo de dados € definida como o processo de descoberta de padrdes em dados.
O processo pode ser automatico ou (mais frequentemente) semiautomatico. Aborda
a resolucdo de problemas através da analise de dados ja presentes em bancos de
dados. Os padr@es descobertos devem ser significativos, na medida em que levam a
alguma vantagem, geralmente uma vantagem econdémica. (Witten e Frank, 2005, p.
5)

Os campos da Mineracdo de Dados envolvem a Estatistica, a Inteligéncia Artificial e
0 aprendizado de maquina. Podem ser citadas como as principais tarefas: Agrupamento,
Associacdo e Classificagdo, as quais envolvem métodos computacionais chamados
algoritmos, que podem ser aplicados em diversas areas de estudo, tais como: Redes Neurais
Artificiais; Algoritmos Genéticos; Arvores de Decisdo; Regras de Associacdo; Andlise de
Agrupamento; Regressdo; Classificacdo Bayesiana; Andlise Discriminante e Técnicas de

Visualizacgéo.

Na fase de mineracdo de dados muitas técnicas tradicionais tem sido aplicadas com

éxito. Pesquisas recentes demonstram que técnicas heuristicas tais como Algoritmos
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Genéticos e Programacédo Genética tém sido utilizados com sucesso na tarefa de predicdo de
regras de classificagdo. Neste estudo pretende-se investigar a aplicacdo destas heuristicas na

tarefa de classificacdo.

2.7 TAREFA DE CLASSIFICACAO

A tarefa de Classificacdo tem como objetivo encontrar um conjunto de modelos ou
funcbes que descrevam e distingam classes de dados, de forma que esses modelos possam ser
usados para predicdo. O modelo derivado é baseado na analise de um conjunto de dados de
treinamento (conjunto de treino) e um conjunto de regras que podem ser usadas para

classificar os padrées futuros. Este modelo é conhecido como classificador.

O conceito de Classe, segundo a Anélise Orientada a Objetos, diz que:

Classe é a representacdo de um conjunto de coisas reais ou abstratas que sdo
conhecidas como sendo do mesmo tipo por compartilhar as mesmas caracteristicas
de atributos, operacdes, relacdes e semanticas. (Furlan, 1998, p. 16).

Um classificador é uma funcdo que toma um conjunto ou lista de objetos como
entrada e assume uma classe para ele. Assim, o classificador devera identificar a qual classe
este objeto pertence. Débora Carvalho em seu estudo “Arvore de Decisdo / Algoritmo
Genético para Tratar o Problema de Peguenos Disuntos em Classificacdo de Dados”,

aborda os conceitos da tarefa de classificacdo da seguinte forma: (Carvalho, 2005, p. 7-8)

Cada classe corresponde a um padrao Unico de valores dos atributos previsores. Esse
padrdo Unico pode ser considerado a descri¢do da classe. O conjunto de todas as
classes é definido como C, e a cada classe Ci, correspondem uma descrigdo Di das
propriedades selecionadas. Desta forma, usando estas descrigdes é possivel construir
um classificador o qual descreve um exemplo e do conjunto de exemplos T como
sendo um exemplo pertencendo a classe Ci, quando aquele exemplo satisfaz Di.

Um classificador extraido de um conjunto de dados serve a dois propositos: predigao
de um valor e entender a relagéo existente entre os atributos previsores e a classe.
Para cumprir o segundo propdsito é exigido do classificador que ele ndo apenas
classifique, mas também explicite o conhecimento extraido da base de dados de
forma compreensivel.

A fim de contribuir para a compreensibilidade do conhecimento descoberto (relacdo
entre os atributos e as classes), esse conhecimento é geralmente representado na
forma de regras “se”..(condi¢des).. “entdo”..(classe).., cuja interpretacdo é: “se” os
valores dos atributos satisfazem as condi¢es da regra “entdo” o exemplo pertence a
classe prevista pela regra.

Um classificador pode ser representado através de arvores de decisdo, algoritmos

genéticos, redes neurais artificiais, redes bayesianas e formulas matematicas, dentre outras.

A tarefa de classificacdo torna-se dificil quando o nimero de possiveis combinagoes

de diferentes parametros € alto. Assim, uma heuristica que explora solugdes de grandes
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dimensoes, sem realizar buscas exaustivas e fornece regras de classificacdo inteligentes séo
muito atraentes. Neste sentido, a Programacdo Genética tem sido investigada para a
descoberta de regras de classificacdo. Este estudo € citado por (Falco, Cioppa e Tarantino,
2002, p. 2).

2.7.1 TRABALHOSRELACIONADOSA APLICACAO DE PG NA TAREFA DE CLASSIFICACAO

A Programagdo Genética tem sido investigada como modelo de solucdo para a
descoberta de regras de classificagdo. Uma populagdo composta por um conjunto de regras
candidatas é mantida e melhorada em um processo evolucionario, até que a qualidade da regra
seja suficiente ou um critério de terminacdo seja atingido. O modelo permite a descoberta de

regras que abrangem as diferentes classes.

Detalhes da aplicacdo da GP na tarefa de classificagdo serdo descritos através de dois
trabalhos que abordam a geracdo de regras de classificagdo. O primeiro é um dos exemplos
citados por John Koza como resultados do experimento da Programacédo Genetica aplicada em
classificacéo de padrdes, que pode ser visto em: (Koza, 1990, p. 51-52), (Koza, 1991, p. 3-5)
e (Koza, 1992, p. 439-442). O segundo € um artigo de (Falco, Cioppa e Tarantino, 2002) que

usa a Programacdo Genética para a descoberta de regras de classificacéo.

“Concept Formation and Decision Tree Induction Using the Genetic
Programming Paradigm” (Koza, 1991)

John Koza apresenta uma solucdo para indugdo de descoberta de arvores de decisao,
para classificacdo e reconhecimento de padrées, usando PG. Ele desenvolveu o algoritmo ID3

(Quinlan, 1986), partindo da semelhanca entre os principios do ID3 e o paradigma da PG.

No algoritmo ID3, o objetivo é particionar um universo de objetos dentro de classes.
Cada objeto € descrito em termos de varios atributos. O sistema gera uma arvore de decisdo
que pode ser usada para classificar um novo objeto corretamente em uma classe usando os
atributos do novo objeto. Os pontos externos (folhas) da arvore de decisdo especificam o valor
esperado do atributo categdrico (classe). Esses nos folhas correspondem ao conjunto de
terminais. Os pontos internos correspondem aos atributos nao-categdricos e cada arco a um
possivel valor do atributo. Estes pontos internos correspondem ao conjunto de funcdes. O
objeto é descrito pelo caminho formado do no raiz ao no folha. A Figura 10 apresenta a arvore

de deciséo gerada pelo algoritmo 1D3 (Koza, 1991, p. 4).
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OUTLOOK —» Noraiz (funcédo)

Atributos ndo _ _
categoricos W rain . ——  Valor do atributo
(n6s internos) overgast
— HUMIDITY WIND
high /\ normal 1 true/\false
0 1 0 1 — Nobfolha

(Terminal/classe)

Figura 10 — Arvore de Decisdo Gerada pelo Algoritmo 1D3
Fonte: Adaptado de (KOZA, 1991, p.4)

Na Programacdo Genética individuos na populacdo também sdo composicdes
hierarquicas de funcdes e argumentos de varios tipos e formas, que sdo manipuladas por uma
expressdao simbolica escrita em uma linguagem de programacdo. As operagdes genéticas de
reproducdo e recombinacdo, através da avaliacdo de uma funcdo de aptiddo (fitness) sdo
usadas no processo evolutivo de melhoria da solugdo. O processo comega pela comparagado
do atributo de treinamento com o atributo da raiz da arvore. O resultado determina qual ramo
da arvore de decisdo devera ser seguido. O processo continua para cada ponto interno

encontrado e finaliza quando leva a um n6 terminal.

Quinlan (1986) apresentou um exemplo ilustrativo simples, composto de 14 casos de
treinamento. Cada objeto € composto dos atributos ndo-categdricos chamados: TEMP, HUMI,
OUT e WIND. Cada atributo podendo assumir varios valores. Ex: TEMP (hot, mild, cool),
HUMI (high, normal); OUT (sunny, overcast, rainy) e WIND (true, false). O atributo
categorico (classe) podendo assumir os valores (positivo — classel ou negativo — classe 0). A
Figura 11 mostra o conjunto de dados de treinamento (Figura 11-a), o conjunto de individuos,
composto por expressdes simbdlicas (Figura 11-b) e a arvore de decisdo correspondente a

expressao simbdlica (Figura 11-c).

O processo de classificagdo usando PG ocorre da seguinte forma: Uma populacéo
inicial de individuos é gerada, conforme Figura 11-b. Esta populacdo constitui o0 conjunto de
regras de classificacdo. Cada regra é avaliada para cada um dos registros do conjunto de
dados de treinamento (Figura 11-a), ou seja, todos o0s registros de treinamento sdo submetidos
a mesma regra. O processo iterativo se repete até que todas as regras tenham sido avaliadas. O
tipo de caminhamento na arvore de decisdo durante a avaliacdo é do tipo pré-fixado. Um valor

de fitness ¢ calculado para cada regra.
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(OUT (WIND (1 0) (WIND 1 1) (HUMI 0 1))
(HUMI (OUT 11 1) (WIND 1 0))

ouT TEMP HUMI  WIND PLAY | (HUMI (TEMP 11 1) (WIND 00))
Sunny Hot High False O (OUT (HUMI 1 0) (WIND 0 0) (WIND 1 0))
Sunny Hot High True 0 (HUMI (WIND 1 1) (WIND 1 0))
Overcast Hot High False 1
Rainy Mild High False 1 Conjunto de Individuos (b)
Rainy Cool Normal False 1 Arvore de
Rainy Cool Normal True 0 Decisio OUTLOOK
Overcast Cool Normal True 1 SU”“V/ l N&lin
Sunny Mild  High False 0
HUMIDITY  oyercas WIND
Conjunto de dados de treinamento (a) high / \normal 1 trueA false

0 1 0 1 ©

Figura 11 — Elementos da Soluc&o para Inducio de Descoberta de Arvores de Decisdo, para
Classificacdo e Reconhecimento de Padrdes, usando PG
Fonte: Adaptado de (KOZA, 1991, p.3-4).

As regras sdo submetidas aos operadores de cruzamento e mutacdo, a fim de
melhorar sua qualidade, sendo gerada uma nova populacdo de individuos de regras. O
processo € ciclico e repete até que a melhor regra seja encontrada, isto €, aquela que classifica
corretamente todos os registros do conjunto de treinamento (Figura 11-a), ou que melhor se
aproxime da solucdo ideal.

Os passos aplicados por John Koza para classificacdo do conjunto de treinamento,
pela aplicacdo da PG, foram resumidos no Quadro 7 (Koza, 1992, p. 442).

Quadro 7 — Passos para inducdo a arvore de decisdo

Item Descricéo
S Induzir uma arvore que classifica corretamente objetos
Obijetivo: -
Com atributos, dentro de classes.

Conjunto de classes ou terminais: T={0,1}
Conjunto de atributos teste ou funcdes: F={TEMP, HUMI, OUT,WIND}
NUmero de argumentos de cada atributo: 3,2,3,2
Fitness Cases: 14 casos de treinamento
Raw Fitness: NUmero de treinamentos classificados corretamente
Standardized Fitness: Fitness Cases — Raw Fitness
Parimetros: Tamanho da Populagdo: M=500

' Quantidade de Geragdes: G=51

Fonte: Adaptado de (Koza, 1992, p. 442)
Durante uma das execucfes do algoritmo, a expressdao do Quadro 8 emergiu na

geracdo oito, classificando os 14 casos de treinamento corretamente:

Quadro 8 — Expressdo ou Regra que Classifica 0s 14 Casos de Treinamento Corretamente
(OUT (WIND (10) (WIND1 1) (HUMO0 1)
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“Discovering Interesting Classification Rules With Genetic Programming”

(Falco, Cioppa e Tarantino, 2002)

Neste trabalho o objetivo é explorar a efetividade do método de PG para encontrar
regras de classificacdo para problemas do mundo real. Os autores explicam que o objetivo € a
construcdo de um sistema capaz de extrair automaticamente uma regra de classificacdo para
cada classe em um banco de dados, a partir dos valores de alguns atributos, chamados
atributos preditivos. Cada regra é constituida por uma combinacgéo logica desses atributos e
essa combinacdo determina a descricdo da classe. Uma vez definida a funcdo de aptiddo, o
problema de classificagdo torna-se um problema de busca da melhor regra no espaco de busca
de todas as solucBes possiveis. O sistema permite obter regras que regem as diferentes classes
atraves da execucdo do algoritmo evolutivo tantas vezes quanto o nimero de classes para
predicdo. Quanto aos dados, estes séo divididos em dois conjuntos: treinamento e testes. O
conjunto de treinamento contém os objetos conhecidos e utilizados durante o processo de
evolucdo para encontrar a regra de classificacdo explicita, enquanto o conjunto de testes é
utilizado para avaliar a capacidade de generalizacdo da regra encontrada. O algoritmo

apresentado tem como base 0 método original de Koza (1992), sendo mostrado a seguir.

1. Gerar a populacgéo inicial de regras, representando solucGes potenciais para o

problema de classificacdo, para serem manuseadas;

2. Avaliar cada regra do conjunto de treinamento através de uma funcédo de
aptidéo;
3. Selecionar as regras que serdo submetidas a0 mecanismo de reproducao;

4. Aplicar os operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutacdo, para

produzir novas regras;
5. Reinserir os descendentes para criar a nova populacéo;

6. Repetir as etapas (3) a (5) até que uma regra de classificacdo aceitavel seja

encontrada ou 0 numero maximo de geracdes seja atingido.

7. Repetir os passos (2) a (6) até que uma regra seja definida para cada classe no

banco de dados;

8. Atribuir a cada exemplo de treinamento e de testes, uma Unica classe. A
importancia do passo (8) é que em todas as etapas anteriores se lida com uma

classe de cada vez. Como conseqiiéncia deste fato, dado um banco de dados
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com classes “C”, pode acontecer que algumas amostras pertengam a mais de

uma classe: elas sdo chamadas de casos indeterminados. Isso significa que

elas sdo ou capturadas por mais de uma regra ou por qualquer regra.

Observa-se que a abordagem busca definir uma regra para cada classe do banco de

dados, se preocupando com o0s casos de treinamento que podem ser classificados em mais de

uma classe, chamados de casos indeterminados. Para corrigir o problema, os autores sugerem

a realizacdo de uma fase de p6s-processamento para eliminar os casos indeterminados (Passo

oito). Se o exemplo ndo atender a nenhuma regra, entdo é assumida a classe de fronteira de

menor distancia e se 0 exemplo atender mais de uma regra, entdo é assumido uma classe de

fronteira que tenha a maior distancia.

Os passos aplicados pelos autores para classificacdo do conjunto de treinamento, pela

aplicagéo da PG, foram resumidos no Quadro 9. A aplicacdo foi testada em bases de dados

disponiveis publicamente, sendo que seis exemplos foram executados sob as mesmas

condicdes.

Quadro 9 — Passos Seguidos na Aplicacéo da PG segundo os autores Falco, Cioppa e Tarantino

[tem Descricdo

Objetivo: Apresentar uma ferramenta genérica de PG para encontrar regras de classificacéo.

Funcdes: Operadores légicos {AND, OR, NOT}; operadores relacionais {<.<=, >=, >},
operadores {IN, OUT}

Terminais: Atributos ou valores no dominio dos atributos

Populagdo Individuos selecionados randomicamente dos conjuntos de Fungdes e Terminais.

Inicial: Porém, mesmo com a selecdo randémica, durante a constru¢do da arvore, algumas
restricbes sdo impostas: O no raiz deve ser um operador l6gico com alta
probabilidade para AND e OR e baixa probabilidade para NOT. Os nos internos
guando o pai for um operador logico, seu primeiro filho é sempre um atributo A;. O
método half-and-half foi escolhido para criar as estruturas iniciais.

Funcéo A Funcdo fitness assume um valor numérico indicando se um individuo d no espago

fitness: D estéa correto. A fungdo pode ser explicada como a diferenca entre o nimero atual de
exemplos para o qual a regra de classificagdo pertence ou nao pertence a classe € o
nimero de exemplos para 0s quais existe alguma classificacdo incorreta, ou a
condigdo de predigdo ndo é satisfeita. Existe ainda outro parametro incorporado na
funcdo fitness e esta relacionado ao nimero de nos e a profundidade da arvore de
regras codificadas.

Pardmetros: M=2.000, G= 30, Probabilidade de Cruzamento = 0.8, Probabilidade de
Reprodugdo=0.1, Probabilidade de Muta¢do=0.1
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2.8 DESCRICAO DO ESTUDO DE CASO

A Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Goids (FAPEG) é uma agéncia
governamental de fomento a pesquisa cientifica, que concede os recursos captados para a
pesquisa, através de um modelo de rede de colaboracdo cientifica, denominado “Redes
Goianas de Pesquisa”. A base de dados formada pelas informacdes das Redes foi selecionada
como estudo de caso para a aplicagdo do método de Programacdo Genética. A escolha ocorreu
devido as caracteristicas da composi¢cdo das Redes, que permite a combinacdo de atributos
dos grupos de pesquisadores, gerados pelos relacionamentos entre eles, dotando a aplicagéo
de certa complexidade.

O modelo de Redes de Pesquisa adotado pela FAPEG ¢ fundamentado na teoria dos
pequenos grupos das Redes Sociais, 0 ambiente € dinamico devido a facilidade para troca de
informacdes e articulacdo entre os individuos, o que favorece a formagdo de novos grupos,
tornando incremental o crescimento da Rede. A Analise de Redes Sociais é oriunda da
Sociologia, Antropologia e da Psicologia Social. O estudo faz uso de modelagens
matematicas, especialmente da Teoria de Grafos da Ciéncia da Computacdo, para descricdo

do modelo.

As redes apresentam algumas caracteristicas comuns, tais como: objetivos
compartilhados, construidos coletivamente; dinamismo e intencionalidade dos
envolvidos; producéo, reedicdo e circulagdo de informacgdo; desconcentracdo do
poder; multi-iniciativas; ambiente fértil para parcerias, oportunidade para relagdes
multilaterais; configuracdo dindmica e mutante. As relagfes sdo ndo-hierarquicas e,
guando ocorre algum tipo de hierarquia, se da com o intuito de facilitar a
disseminac&o e o compartilhamento de informagdes. (Ribas e Ziviani, 2008, p. 5)

A FAPEG foi criada atraves da Lei n® 15.472, de 12 de dezembro de 2005 e tem
como finalidade atuar no fomento as atividades de pesquisa cientifica, tecnologica e de
inovacdo que possam contribuir para o desenvolvimento socio-econémico e cultural do
Estado de Goias (GOIAS, 2005).

A organizacdo da FAPEG foi inicialmente fomentada por meio do Edital CT-Infra
008/2005 — MCT/FINEP/Ag&o Transversal — Projeto Estruturante dos Sistemas Estaduais de
CT&I. Este projeto forneceu suporte a estruturacdo das Redes Goianas de Pesquisa
coordenadas pela FAPEG.

2.8.1 REDESGOIANASDE FOMENTO A PESQUISA

Em 2006, com base na Conferéncia Estadual de CT&l em Goias (2005) e
Conferéncia Nacional de CT&I (1986, 2001, 2005), foi promovido pela FAPEG, 0 evento
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cientifico denominado Agenda Goiana de Programas de Fomento a Pesquisa, que reuniu
pessoas dos setores de governo, empresarial e académico-cientifico, com a finalidade de
discutir e definir a composicao das Redes Goianas de Pesquisa (RGP). Um dos resultados foi
a definicdo das éareas transversais de atuacio das Redes, denominadas de Areas da Agenda

Goiana, as quais sdo mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Areas da Agenda Goiana
Areas da Agenda Goiana

1 — Qualidade de Vida

2 — Conhecimento e Expressdo Humana

3 — Infra-estrutura e Processos Produtivos

4 - Desafios Estratégicos e Politicas Publicas

5 — Agronegdcios, Desenvolvimento Rural e Fundiario
6 — Pesquisa Inicial e Fundamental

Fonte: (FAPEG, 2010)

A Resolucdo Normativa N° 06/2007, do Conselho Superior da FAPEG, regulamenta
o credenciamento das Redes Goianas de Pesquisa, caracterizando a Rede como a unido de no
minimo trés ou mais institui¢des, sediadas em Goias, sendo pelo menos uma de educagdo
superior, ou de pesquisa, com o objetivo de, em conjunto, viabilizar a execucdo de projetos de
pesquisa e/ou desenvolvimento e contribuir significativamente para o desenvolvimento
cientifico e tecnoldgico do Estado de Goias (FAPEG, 2007).

O que difere as Redes Goianas de Pesquisa de outros conceitos é o seu carater
institucional. Sua organizacdo € formada por instituicdes parceiras, que por sua vez
apresentam seus pesquisadores representantes, infra-estrutura de apoio e recursos de
contrapartida. Cada Rede possui um Coordenador, responsavel pela articulacdo entre as
instituicbes e membros da equipe. Os projetos de pesquisa sdo submetidos a selecdo, via
Edital de Chamada Publica, e conforme as regras do edital, pesquisadores Mestres ou

Doutores apresentam seus projetos, através da Rede, sendo denominados lideres de projeto.

As instituicBes parceiras representam 0s mais variados tipos de segmentos da
sociedade goiana: Governo Municipal, Estadual e Federal, nos poderes executivo, legislativo
e judiciario; Industria; Comércio; Organizacdes ndo governamentais; Instituicdes de ensino
superior e instituicbes de pesquisa, dentre outras, localizadas nos diversos municipios do
Estado. Ressalta-se que na constituicdo da Rede, deve haver pelo menos uma instituicdo de

ensino superior ou de pesquisa.

A equipe da Rede é formada pelo coordenador e representantes das institui¢oes
parceiras. O coordenador é um pesquisador com titulacdo de Doutor e vinculo efetivo com
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uma instituicdo de ensino superior ou de pesquisa. Os representantes das instituicdes
parceiras sao geralmente professores, alunos, técnicos e profissionais dedicados a pesquisa

cientifica.

Em 2007 foi realizado o primeiro edital de chamada publica da FAPEG, a
“CHO01/2007: Fortalecimento de Redes de Pesquisa”, um edital universal cujo objetivo foi 0
credenciamento das Redes Goianas de Pesquisa. O segundo edital, também universal,
“CHO02/2007: Programa de Fortalecimento da Ciéncia” veio apoiar a estruturacdo dos
laboratdrios ou nucleos de pesquisa parceiros das Redes de Pesquisa. Apos estes editais o
credenciamento das Redes se tornou fluxo continuo e os fomentos distribuidos pela FAPEG:
auxilio pesquisa e bolsa de formacéo foram vinculados ao fortalecimento das Redes.

A distribuicdo quantitativa de Redes por Area da Agenda Goiana, em 2010, é
mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 — Redes Goianas de Pesquisa por Areas da Agenda Goiana

Redes de Pesquisa por Areas da Agenda Goiana Quantidade %

1 — Qualidade de Vida 100 25,00%
2 — Conhecimento e Expressdo Humana 55 13,75%
3 — Infra-estrutura e Processos Produtivos 36  9,00%
4 — Desafios Estratégicos e Politicas Publicas 70 17,50%
5 — Agronegocios, Desenvolvimento Rural e Fundiario 76 19,00%
6 — Pesquisa Inicial e Fundamental 63 15,75%
Total 400 100%

Fonte: (FAPEG, 2010)
O processo de colaboracdo na Rede de Pesquisa ocorre de duas formas: interna a

uma determinada Rede e externa entre as Redes.

Na colaboragdo interna as relages sdo formais. Quando um projeto é submetido, o
coordenador da Rede, o lider do projeto e a instituicdo de vinculo do lider do projeto sdo co-
responsaveis por sua execucdo. As instituicGes parceiras fornecem os recursos de infra-
estrutura necessarios ao projeto e os membros da equipe do projeto sdo também membros da
equipe da Rede de Pesquisa. A colaboracdo ocorre em relacdo aos projetos de pesquisa
intrinsecos & Rede e estabelecidas no credenciamento da Rede ou na submissdao dos projetos

de pesquisa.

Na colaboracdo externa as relagdes sdo informais sem a interferéncia da FAPEG. O
relacionamento entre instituicdes e pesquisadores € livre, de forma que uma instituicdo pode

apoiar varias Redes e um pesquisador pode ser membro de varias equipes de projetos de
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pesquisa, em diferentes Redes. A colaboracdo externa também pode ocorrer quando duas ou
mais Redes se associam para formacdo de grupos de exceléncia com o0 objetivo de

apresentacdo de projetos de alcance maior.

2.8.1.1 Topologia das Redes Goianas de Pesquisa

Paul Baran (1964), um dos precursores da Internet, trouxe o conceito de construcéo
de uma Rede Distribuida que pudesse sobreviver a algum ataque do inimigo. Segundo ele, em
uma Rede Centralizada (Figura 12-a), todos os “nés da rede” sdo conectados diretamente a
um centro, que recebe dados de um “n¢” individual e o encaminha ao seu destino. Se este
centro ou o caminho entre 0s “nos” origem/destino séo destruidos, a comunicagéo é cortada.
A alternativa foi criar uma Rede Descentralizada (Figura 12-b) usando varios centros, porém
cada “nd” individual ficando dependente de seu centro e dos caminhos para ele. A alternativa
apresentada foi a criacdo da Rede Distribuida (Figura 12-c) que nao teria nenhum centro, cada
“nG” seria conectado ou entrelacado a varios vizinhos, com varios caminhos possiveis para o
envio de dados. Se um vizinho ou caminho fosse destruido, outro caminho estaria disponivel.
(Baran, 1964).
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Figura 12 — Topologias de Rede, segundo Paul Baran
Fonte: Adaptado de (Baran, 1964)

Quanto a estrutura interna, a topologia da Rede Goiana de Pesquisa (RGP), é de uma
rede centralizada, sendo o Coordenador, 0 mediador entre as instituicbes parceiras e 0s

membros da equipe. Esta estrutura pode ser visualizada na Figura 13.

Quanto a estrutura externa, a topologia se caracteriza dentro do conceito de Rede
Distribuida. Os relacionamentos entre cada “n6” se estabelecem pelos atores: instituicdo e
pesquisador, que participam em outras Redes e acabam por compartilhar suas experiéncias.

Dessa forma, a informacéo e o conhecimento circulam e novas parcerias podem ser formadas.
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Figura 13 — Estrutura Interna Centrallzada da Rede de Pesqwsa

O coordenador age como facilitador da disseminacdo da informacdo, sem
concentracdo de poder. A comunicacdo flui em vérias rotas, pois um pesquisador pode ter
vinculo efetivo com mais de uma instituicdo, podendo assim, ser membro de varias Redes,
submetendo projetos diferentes em vaérias delas. Existem varios caminhos possiveis para o

envio de projetos de pesquisa.

4 X
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Figura 14 — Estrutura Externa Distribuida da Rede Goiana de Pesquisa (RGP)

A Figura 14 demonstra a possibilidade de ligacdes e combinacdes entre os “nos” das

Redes Goianas de Pesquisa no modelo adotado pela FAPEG.
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3 MATERIAL E METODO

A metodologia usada neste trabalho envolve uma pesquisa bibliografica em torno do
tema Programacdo Genética, um algoritmo evolutivo que pode ser aplicado na fase de
Mineracdo de Dados, uma das fases do processo de DCBD. Os principais instrumentos a
serem utilizados serdo: O método de PG proposto por Koza (1990) e o modelo de DCBD
proposto por FAYYAD (1996). Ferramentas computacionais serdo usadas como auxilio na
aplicagdo dos métodos. A amostra de dados é composta por informacgdes das Redes Goianas
de Pesquisa da FAPEG.

3.1 PROBLEMA DA PESQUISA

O problema a ser explorado refere-se ao estudo da programacao genética aplicada na
classificacdo de processos de descoberta do conhecimento em bases de dados de redes de
colaboracgéo cientifica. A estratégia de Redes de Pesquisa usada pela FAPEG constituiu-se
em uma iniciativa simples e inovadora, de estimulo e indugdo ao desenvolvimento cientifico
no Estado de Goias. O conceito de Redes Sociais aplicado na Gestdo de CT&I torna-se um
desafio por ser ainda um fendbmeno recente. Além disso, tratar-se de um processo dinamico
que precisa ser continuamente estudado, com a identificacdo de indicadores e de novas
I6gicas de organizacdo. O problema da gestdo em Redes de Pesquisa configura-se em um
problema complexo de decisdo multi-critério, devido a combinacgdo de atributos gerados pelos
relacionamentos entre os grupos de pesquisadores. A combinacdo desses critérios leva a
descoberta de Redes similares que poderiam ser induzidas a se unir para a formacao de grupos

consolidados, ou para o estabelecimento de eixos comuns em politicas publicas de CT&lI.

3.2 HIPOTESE

A aplicacdo do método de Programacdo Genética na tarefa de classificacdo podera
auxiliar na identificacdo de similaridades entre os grupos de pesquisadores que compdem as

Redes de Colaboracéo Cientifica.
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3.3 TESTE

O processo de DCBD ¢ aplicado, com o auxilio de ferramentas computacionais,
sendo testado em amostras da base de dados das Redes Goianas de Pesquisa, cedidas pela
FAPEG para este trabalho. O algoritmo de Programacgdo Genética é testado na fase de
mineracdo sobre um conjunto de dados retirado dessa mesma base de dados. O volume de

dados é de cerca de oito mil registros, com atualizacdo em julho de 2010.

3.4 METODOLOGIASAPLICADAS

O estudo esté limitado a aplicacdo do método de PG desenvolvido por (Koza, 1991),
que usou um algoritmo evolucionario na inducdo a formacdo de arvores de decisdo em
processos de classificacdo de dados. O método serviu como base para o desenvolvimento de
um algoritmo codificado sob a ferramenta MATLAB, o qual serad aplicado sobre a base de
dados das Redes Goianas de Pesquisa. Este método especifico foi escolhido por ser Koza o

autor da idéia original e principal fonte de referéncia.

Na preparacédo dos dados foi usado como metodologia 0 modelo de DCBD proposto
por (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996), composto pelas seguintes fases: sele¢édo dos
dados, pré-processamento, transformacédo, mineracdo de dados e interpretacdo. As ferramentas
computacionais SGBD MYSQL, MATLAB e PENTAHO BI, conforme descrigdes a seguir,
serdo usadas como auxilio na aplicagdo do processo de DCBD e o0s resultados extraidos serdo
mostrados para ilustrar cada uma das fases. O algoritmo de PG € aplicado na fase de

minerag&o de dados.

3.5 MATERIAISUSADOS

Quanto aos materiais bibliograficos as fontes de pesquisa foram: literaturas obtidas
em livros, artigos em revistas cientificas e publicacbes em bibliotecas digitais. Os materiais
para o0 estudo de caso: SGBD, linguagem de programacdo e ferramenta computacional, sdo

descritos a seguir:

3.5.1 SISTEMA GERENCIADOR DE BANCO DE DADOS (SGBD)
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O SGBD usado para armazenar a base de dados das Redes de Pesquisa ¢ 0 MySQL
versdo 1.2.10, fornecido pela empresa MySQL AB, o qual esta instalado em um computador

servidor, com sistema operacional Windows, na FAPEG.

3.5.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

A linguagem de programacdo escolhida por John Koza para a definicdo da
Programacdo Genética, segundo (Koza, 1992, p. 68) foi o LISP (LISt Processing). Porém,
conforme o autor, virtualmente qualquer linguagem de programacgdo (PASCAL, C, LISP) é
capaz de expressar e avaliar a composicdo de funcdes e terminais para implementar a PG.
Uma das razdes da escolha do LISP é que funcGes e dados sdo tratados da mesma forma,

sendo conhecida como uma linguagem funcional.

Neste trabalho serd usada a ferramenta computacional MATLAB (Matrix
Laboratory), desenvolvido pela companhia americana The Math Works, Inc. A ferramenta
contem uma linguagem de programacdo de alto nivel, destinada ao estudo de problemas
cientificos usando tabelas como a principal estrutura de dados. O MATLAB tem como
vantagem o fato de possuir bibliotecas de funcbes pre-definidas, que reduzem o tempo gasto
para realizar tarefas, além de ser também uma linguagem com paradigma funcional como o
LISP.

3.5.3 FERRAMENTA PARA BUSINESS INTELIGENCE (BI)

Como auxilio as fases de preparacdo dos dados do processo de DCBD, sera usado a
ferramenta computacional denominada “Pentaho BI”. Trata-se de uma solugdo de codigo
aberto, baseada em Java, desenvolvida pela comunidade de software livre mundial, sob a
licenca GNU — General Public Licence. A plataforma é centrada em processos, para criagcao
de solugbes para Business Intelligence (BI). E composta por varios modulos que podem
trabalhar em conjunto ou individualmente. Inclui recursos de selecdo de fontes de dados e
integracdo; Data Warehousing (DW); Mineracdo de dados; Extracdo de dados; e Anélise de
informacdes, através da geracdo de relatérios e painéis para a criacdo de indicadores.
(Pentaho, 2009).

A plataforma contempla todas as fases do Processo de DCBD, da selecdo dos dados a
analise de resultados, com cada aplicativo relacionado a uma dessas fases. Por se tratar de
uma ferramenta com interface simples, interativa e visual, facilita principalmente o pré-

processamento e avaliagdo dos resultados. Porém o aplicativo para a Minerag¢do de Dados nao
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contempla o algoritmo de Programacdo Genetica, que neste trabalho serd substituido pela

implementacédo na ferramenta MATLAB.

A ferramenta Pentaho Bl pode ser obtida livremente pelo endereco

http: //www.sour cefor ge.net/pr ojects/pentaho. Neste trabalho sera usada a suite de produtos

Pentaho Bl Server 3.0.0 — Stable, os médulos utilizados serdo descritos a seguir, conforme
(Pentaho, 2009).

Pentaho Bl Server: Aplicativo que permite uma interface WEB padronizada e
amigavel, para a geracdo de Analises e Relatdrios, pelos usuarios. Conhecido como Pentaho

User Console (PUC) — Interface com o usuario.

Pentaho Administration Console (PAC): Trata-se da interface para administracéo
de usuarios, permissdes, configuracdo da base de dados, servigos e escalonamento de tarefas.

Este aplicativo também possui interface WEB.

Pentaho Data Integration (PDI): Aplicativo que permite tratar as fases de selecéo,
pré-processamento e transformacéo dos dados, de forma visual, criando um passo-a-passo do
que deve ser feito para que os dados sejam carregados corretamente na base de dados para

mineracao e exploracao dos dados.

Pentaho Metadata Editor (PME): E o aplicativo que constréi o modelo de dados
l6gico do banco de dados, através do mapeamento do modelo fisico. E usado junto com o PDI

nas fases de selecéo, pré-processamento e transformacao dos dados.
Pentaho Report Desing (PRD): Aplicativo para a criagéo, geracédo e publicacdo dos
relatorios atraves do Pentaho User Console (PUC). Usado na fase de interpretacdo dos dados,

como auxilio na avaliacdo e andlise dos resultados.

A Figura 15 mostra a relacdo entre cada fase do processo de DCBD e a ferramenta

computacional aplicada.

Figura 15 — Relag&o entre o Processo de DCBD e Ferramentas Computacionais
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4 RESULTADOSESPERADOS

Resultados foram sendo obtidos durante a aplicacdo de cada uma das fases do
processo de DCBD, mostrado na Figura 16. As fases que antecederam a Mineracdo de Dados
foram necessarias para preparar o conjunto de dados para aplicacdo do método da PG. De
acordo com esse processo 0s resultados serdo mostrados a cada fase, sendo detalhado para a

PG que é o foco do estudo.

4.1 DCBD - FASE-1: FONTES DE DADOS

A origem dos dados foi identificada com base no diagrama de Macro-Processos das FundacGes de Amparo a
Pesquisa, apresentado pelo Projeto SIFAPs (2009) e adaptado para este estudo, conforme

Figura 16.
Macro-Processos das FAPs
(Base para origem dos dados)

| Ambiente Externo
| Institucional

Programatizagao Char_nada Avaliacdo Implemen Acompanha Divulgagéao

Plblica tacdo mento
Programado Executado

Figura 16 — Relacdo dos Macro-Processos da Fundacdo de Amparo a Pesquisa
Fonte: Adaptado de (SIFAPs, 2009)

Em cada macro-processo, informacgdes sdo geradas e inseridas na base de dados
através do sistema de informagdes da FAPEG, denominado FAPEGestor. A base de dados das

Redes Goianas de Pesquisa faz parte deste sistema, sendo esta a principal fonte de dados.
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4.2 DCBD - FASE-2: SELECAO, PRE-PROCESSAMENTO E
TRANSFORMACAO

Atributos foram selecionados da fonte de dados identificada, sendo o resultado
mostrado no Quadro 10. As tabelas referentes as propostas de projetos foram juntadas, através
de comandos da linguagem de banco de dados SQL, resultando em uma Unica tabela
denominada fapeg propostas. Esta juncdo envolveu as tabelas: fapeg_proposta,
fapeg_proposta_02, fapeg_proposta_03, fapeg_proposta_04, fapeg_proposta_05,
fapeg_proposta_06, propostas, planos.

Quadro 10 — Relacdo de Atributos Resultantes da Base de Dados do Sistema FAPEGestor
Fonte de Dado Tabela Atributo Qtde Registros

Sistema FAPEGestor fapeg_areas_agenda_goiana id_area 6
descricao

fapeg_areas_agenda_goiana_sub | id_sub_area 36
id_area
descricao

fapeg_instituicao id_instituicao 411
instituicao
sigla
fapeg_rede id_rede 400
titulo
coordenador
rea

tema

fapeg_instituicao_rede id_instituicao 1381
id_rede
data

fapeg_usuarios id 747
user
nome
cpf

fapeg_propostas controleDigital 666
nr_Chamada
ano_Chamada
id_Rede
tituloProjeto
id_Lider

situacao
valor_Recomendado

Editais edit_iden 21
edit_numr_chamada
edit_ano_chamada
edit_titulo

Um novo modelo conceitual foi concebido e o modelo fisico criado no Sistema
Gerenciador de Banco de Dados MY-SQL, em um computador local com Sistema
Operacional Windows XP. A base de dados contém um volume de cerca de 8.000 registros,

que foram atualizados em novembro de 2010.
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Nesta fase foram utilizadas as ferramentas Pentaho Data Integration (PDI) e Pentaho
Metadata Editor (PME). O objetivo foi obter um conjunto de dados transformados, integrados
e concisos, para extracdo de dados via programacao SQL e aplicacdo da Mineracao de Dados.

O modelo de dados resultante € mostrado na Figura 17 e descrito a seguir.

| o
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f o
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Figura 17 — Modelo de Dados Resultante das Fases de Pré-Processamento e Transformagédo

O nucleo principal do modelo de dados é formado pelas tabelas “Redespesquisa”,
“Instituicoes”, “Pessoas”, “Projetos” e “Papeisexercidos”. Os grupos de pesquisa do CNPq
foram acrescentados visando a integracdo com a Plataforma Lattes, através do relacionamento
dos pesquisadores com os Grupos do CNPg. A tabela “Editais” contém informacGes sobre as
chamadas publicas da FAPEG. As tabelas “Areasagendagoiana” e “Temasagendagoiana”
contém informacdes sobre a Agenda Goiana de Fomento a Pesquisa. A tabela “Papeis” é uma

normalizacgéo do tipo de colaboracao, visando melhorar a padronizacéo dos dados.

As relacdes de colaboracdo entre Redes, Pessoas, Instituicdes e Projetos sdo
realizadas através da tabela “Papeisexercidos”. O resultado dos tipos de colaboracédo

identificados € mostrado no Quadro 11.
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Quadro 11 — Resultado dos Tipos de Relacdo de Colaboracdo Identificados

Papel Exercido

Tabelas Relacionadas

Descri¢do da Relacdo de Colaboracéo

Coordenador de Rede

Redespesquisa
Papeisexercidos
Pessoas
Instituicoes

O pesquisador coordena determinada Rede,
representando uma instituicéo.

Lider de Projeto

Redespesquisa
Papeisexercidos
Pessoas
Projetos
Instituicoes

O pesquisador lidera projetos em
determinada Rede, representando uma
instituicdo.

Orientador em PPGSS

Redespesquisa
Papeisexercidos
Pessoas
Projetos
Instituicoes

O pesquisador orienta projetos em
determinada Rede, representando o PPGSS
de uma instituicdo.

Equipe do Projeto

Redespesquisa
Papeisexercidos
Pessoas
Projetos
Instituicoes

Pesquisadores membros de equipes de
projetos, em determinada Rede, representam
varias instituices.

Instituicdo parceira da Rede

Redespesquisa
Papeisexercidos
Instituicoes

Instituicdes apdiam diversas Redes de
Pesquisa

A descri¢do dos atributos do modelo de dados gerado (Figura 17), também chamada

de “Dicionario de Dados” é mostrada no Quadro 12, que apresenta a tabela do banco de

dados, os atributos com descricdo e a quantidade de registros da tabela.

Quadro 12 — Dicionario de Dados Resultante do Pré-Processamento e Transformacéao

Tabela Descricdo do Atributo Quantidade
Registros
Papeisexercidos idPapelExercido Identificador da tabela papéis exercidos 3297
idPapel Tipo de papel exercido
idInstituicao Identificador da Institui¢do
idRedePesquisa Identificador da Rede de Pesquisa
idProjeto Identificador do Projeto
idPessoa Identificador da Pessoa
Datalnicio Data de inicio da relagcdo
DataFim Data final da relacdo
Redespesquisa idRedePesquisa Identificador da Rede de Pesquisa 400
tituloRede Titulo da Rede
idTemaAgendaGoiana Identificador do tema da agenda goiana
Instituicbes idInstituicao Identificador da Instituigdo 424
nomelnstituicao Nome da instituicdo
siglalnstituicao Sigla da institui¢do
Pessoas idPessoa Identificador da Pessoa (Pesquisador) 1628
nomePessoa Nome do pesquisador
cpfPessoa CPF do pesquisador




58

Projetos idProjeto Identificador do Projeto 1501
idEdital Identificador de Edital
nomeProjeto Titulo do Projeto
nrProcesso Numero do Processo
valorRecomendado Valor do projeto
tipoSituacao Identificador da situacdo do projeto
tipoStatus Identificador do status do projeto
TipoProjeto Identificador do tipo de projeto
Areasagendagoiana | idAreaAgendaGoiana Identificador da tabela 6
nomeAreaAgendaGoiana | Descrigdo da area da agenda goiana
Temasagendagoiana | idTemaAgendaGoiana Identificador da tabela 36
nomeTemaAgendaGoiana | Descrigdo do tema da area da agenda
idAreaAgendaGoiana goiana
Identificador da &rea da agenda goiana
Editais id_edital Identificador da tabela 30
numrEdital Numero da chamada do edital
anoEdital Ano da chamada do edital
tituloEdital Titulo do edital
valorEdital Valor do edital
prazoEdital Prazo do edital
valorConvenioEst Valor do convénio estadual
valorConvenioFed Valor do convénio Federal
Gruposcnpq idGrupoCNPq Identificador da tabela 473
nomeGrupoCNPq Nome do grupo do CNPq
pessoasgruposcnpg | idPessoasGruposCNPq Identificador da tabela 691
idGrupoCNPq Identificador do grupo do CNPq
idPessoa Identificador da Pessoa
papeis idPapel Identificador da tabela 5
nomePapel Descricdo do papel exercido na colaboragdo

4.3 DCBD - FASE-3: DADOS TRANSFORMADOS

Com os dados armazenados na nova base, foi possivel descobrir alguns padrdes de
relacionamento estabelecidos com as instituicdes e pesquisadores, que podem auxiliar no

fortalecimento das Redes de Pesquisa e conseqlientemente na tomada de decisdo para a gestao

da CT&l pela FAPEG. Estes resultados serdo mostrados a seguir.

Nesta fase foram utilizadas as ferramentas Pentaho Report Design (PRD) e Pentaho
User Console (PUC), além do SGBD MYSQL. Nos resultados obtidos serdo mostrados

apenas codigos, que representam os identificadores das tabelas, preservando a identidade dos

pesquisadores.

4.3.1 RELACIONAMENTO DOS COORDENADORES COM DIFERENTES REDES DE PESQUISA

Com o objetivo de demonstrar este relacionamento serd usado o exemplo em que

coordenadores de Rede submetem propostas de projetos em outras Redes de Pesquisa,

diferentes daquela coordenada por ele, como mostra a Tabela 3.



Tabela 3 — Coordenadores de Rede que sdo Lideres de Projetos em Outras Redes

Coordenador Rede Instituicdo | Coordenador Rede Instituicéo
(Lider) (Lider)  (Lider)
34 117 388 48 199 388
51 287 2 503 322 5
62 163 6 47 62 1
127 133 388 224 38 388
132 216 2 80 60 2
138 105 1 263 19 40
148 104 2 150 75 2
149 101 2 131 79 2
236 267 2 212 156 2
239 132 5 138 105 1
442 320 6 4 196 2
445 174 2 149 101 2
483 404 2 16 197 2
719 392 2 131 79 2
731 414 296 672 346 388
737 397 2 182 239 2
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Trata-se de um relacionamento informal motivado por interesses comuns dos

préprios pesquisadores. A Tabela 3 mostra que 16 (dezesseis) Coordenadores de Rede

apresentaram projetos de pesquisa em outras Redes. Dois casos chamam a atencdo: a) O

relacionamento entre as Redes de nimero 19,105 e 132. O Coordenador da Rede 105 é lider

de projeto na Rede 19 e o Coordenador da Rede 132 é lider de projeto na Rede 105. Observa-

se ainda que os coordenadores sdo vinculados a diferentes instituigdes. b) O relacionamento

entre as Redes 79, 101, 174 e 392. O Coordenador da Rede 101 apresentou projeto na Rede

79, o Coordenador da Rede 174 apresentou projeto na Rede 101 e o Coordenador da Rede 392

apresentou projeto na Rede 79. Neste caso, 0s coordenadores sdo da mesma instituicdo. Estes

relacionamentos podem ser visualizados na Figura 18 e s&o indicativos de Redes em processo

de fortalecimento, candidatas a participarem de um possivel programa de inducéo a formacéo

de grupos consolidados.
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Figura 18 — Relacionamento entre as Redes através dos Coordenadores
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4.3.2 RELACIONAMENTO DASINSTITUICOESCOM ASREDESDE PESQUISA

Neste exemplo é possivel observar o relacionamento entre as Redes de Pesquisa,

atraves das instituicdes parceiras da Rede. Foram analisadas 371 Redes e 389 instituicoes.

A Tabela 4 apresenta a distribuicdo das instituicBes quanto as parcerias em Rede,
considerando as 10 principais instituicbes em Rede. E interessante observar a significativa
participagdo de instituicbes como as Secretarias Estaduais e Municipais de Salde, e a
Secretaria de Estado da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento, como parceiras de Instituicdes
de Ensino Superior (IES), com objetivo de colaborar com o desenvolvimento cientifico em
Goids. Tais parcerias ocorrem no compartilhamento de laboratérios, equipamentos, ou

mesmo, acesso a informac6es em bases de dados.

Tabela 4 — Distribuigdo das Institui¢ces Parceiras em Rede

Instituicdo Redes
Universidade Federal de Goias (UFG) 273
Universidade Estadual de Goias (UEG) 140
Pontificia Universidade Catélica de Goias (PUC-GO) 139
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) 38
Universidade de Rio Verde (FESURV) 37
Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde (IF-RV) 36
Secretaria de Estado da Saude (SES) 34
Secretaria de Estado da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (SEAGRI) 33
Inst. Fed. Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Goids-Campus Goiania (IFG) 25
Secretaria Municipal de Salde de Goiania (SMS) 21

Observou-se ainda que 30% das institui¢cbes apdiam mais de duas Redes de Pesquisa,

isto é, se relacionam com pelo menos duas Redes de Pesquisa, conforme Tabela 5.

Tabela 5 — Quantitativo de Instituicdes que Apdiam pelo menos duas Redes

ltem Redes %
InstituicBes que Apdiam Duas Redes ou Mais 115 30%
Total de InstituicBes Parceiras em Redes 389

As trés principais instituicdes de ensino superior de Goias, em quantidade de
parcerias em Redes de Pesquisa da FAPEG, Universidade Federal de Goias, Universidade
Estadual de Goias e Pontificia Universidade Catdlica de Goias, apbiam a maioria das Redes,
porém em conjunto este apoio ocorre em somente 10% delas. Isto reforca a percepc¢éo de que
0 apoio das institui¢des é diversificado. Esta distribuicdo é mostrada na Tabela 6.
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Tabela 6 — Redes Apoiadas Conjuntamente pelas Trés Principais Instituicdes de Ensino
Superior de Goias, em quantidade de Parcerias em Redes de Pesquisa da FAPEG

ltem Redes %
Redes apoiadas conjuntamente pela UFG, UEG e PUC-GO 39  10%
Total de InstituicGes 399 100%

4.3.3 RELACIONAMENTO DA EQUIPE DA REDE COM DIFERENTES REDES DE PESQUISA

Neste exemplo buscou-se investigar os pesquisadores lideres de projeto que mesmo
ndo sendo coordenadores de Rede, estabelecem relacionamentos entre diferentes Redes de
Pesquisa, conforme apresentado na Tabela 7. Foram identificados oito lideres de projetos que
apresentaram projetos em pelo menos duas Redes de Pesquisa diferentes.

Tabela 7 — Coordenadores de Rede que sdo Lideres de Projeto em outras Redes

Lider de Projeto Redes de Pesquisa

504 334,322

528 316, 56

598 333, 345

600 60, 99

780 197, 119
10147 179, 301
10216 294, 407
10310 104, 122

A Figura 19 mostra o relacionamento entre as Redes 322 e 334, através do lider 504.
Apesar dos dados em analise preliminar, percebe-se a evolucdo das Redes como alternativa
para encaminhamento dos projetos de pesquisa por diferentes caminhos. O resultado

demonstra Redes em processo de fortalecimento, com possiveis indicios de agrupamento.
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Figura 19 — Relacionamento entre as Redes através dos Lideres de Projeto
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4.4 DCBD - FASE-4: MINERACAO DE DADOS

4.4.1 DESCRICAO DO PROBLEMA E SOLUCAO

O problema a ser resolvido na fase de mineragdo de dados refere-se a busca de Redes
de Pesquisa similares, resultantes da combinacao de atributos gerados pelos relacionamentos
entre 0s grupos de pesquisadores. A similaridade entre duas ou mais Redes ocorre quando

existe semelhanca entre os valores de seus atributos.

Dado o conjunto de dados X = {xy, X2,..., Xn}, @ semelhanca entre X, ¢ X, € dada pela
freqiiéncia dos valores dos atributos de x; em X, A Figura 20 mostra o conjunto de dados (X)
e a Figura 21 demonstra a similaridade entre X; ¢ X5, onde os valores de trés atributos de x;

estdo em xs sendo eles a “area”, “equipe” e “instparc”.

area | eguipe | instparc | grupocnpq | rede
X1 1 138 40 33 19
X2 1 263 1 228 19
X3 1 263 2 197 19
x4 1 263 245 197 19
X5 1 138 40 228 105
X6 1 239 286 393 105
X7 1 239 250 228 105

Figura 20 - Conjunto de Dados (X)

area | eguipe | instparc | grupocnpq | rede
X1 1 138 40 33 19

X5 1 138 40 228 105
Figura 21 - Similaridade entre Atributos do Conjunto de Dados (X)

A solucdo desenvolvida consiste de duas fases: a primeira diz respeito a construcéo
do algoritmo de PG para descoberta de uma regra genérica de classificacdo. A segunda refere-
se a construcdo do algoritmo classificador que usa a regra gerada para descobrir as Redes

similares. Os algoritmos foram codificados sob a ferramenta MATLAB.

44,2 DESCRICAO DO ALGORITMO DE PROGRAMACAO GENETICA

O algoritmo de PG foi desenvolvido com base no método criado por John Koza
(1990), que apresentou uma solugdo para inducdo de descoberta de &rvores de decisdo, para
classificacdo e reconhecimento padrdes. O método foi escolhido por ser Koza, o autor da idéia
original e principal fonte de referéncia. Nesta fase o objetivo é a partir de um processo
evolutivo, descobrir uma regra de classificacdo genérica que classifique corretamente os

dados de treinamento.
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Na segunda etapa, a melhor regra descoberta € aplicada sobre outro conjunto de
dados de Redes de Pesquisa, contendo 0s mesmos atributos, porém, com uma amostra
completa, a fim de predizer as classes similares. Esse passo constitui o “Classificador”

propriamente dito.

Por analogia a biologia genética cada regra de classificacdo representa um
cromossomo ou individuo da populacdo. A estrutura de dados da regra corresponde a
estrutura do cromossomo do individuo, com cada gene representado pela combinagédo ldgica
de atributos preditivos e valores do atributo classe, os quais determinam a descri¢cdo da classe.
A Figura 22 mostra a estrutura de um cromossomo. A Figura 23 mostra a estrutura da regra de
classificacdo, que é chamada por Koza (1992) de programa de computador.
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Figura 22 — Estrutura do Cromossomo
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Figura 23 — Estrutura da Regra de Classificacéo

A regra de classificacdo permite varias combinacGes de condigdes “se... entdo...
sendo”. Cada ramo da raiz a folha contempla uma situacdo, por exemplo, conforme a
Figura 23 é possivel cobrir as seguintes situacoes:

Se area = argumentol e equipe = argumentol entdo classe = 10

Se area = argumentol e equipe = argumento2 entéo classe = 32

Se area = argumento?2 e instituicdo = argumentol entdo classe = 5
Se &rea = argumento2 e instituicdo = argumento2 entéo classe = 10
Se area = argumento?2 e instituicdo = argumento3 entao classe = 32
Se area = argumento3 e grupo = argumentol entdo classe = 10

Cada nivel da arvore avalia um atributo, sendo assim, quanto maior a quantidade de
niveis, mais atributos serdo avaliados. Uma arvore de quatro niveis permite avaliar até trés
atributos em conjunto. E preciso, porém cuidar para que na formacgio da arvore o atributo n&o
se repita, neste caso pode-se realizar uma correcdo no ramo gerando um novo ramo a partir

daquele ponto.

O Espaco de Busca para a formacdo da arvore € o conjunto de dados de treinamento

X = {Xq, X2,..., Xn}, cOMposto por atributos das tabelas do banco de dados. De X séo retirados
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os valores de dominios dos atributos ndo-categorico da tabela do banco de dados (D); o
conjunto de Aridades ou quantidade de valores de dominios do atributo (A) e o conjunto de
terminais (T), onde cada elemento de T corresponde aos valores de dominio do atributo

categorico ou classe.

A Propriedade de Fechamento é atendida porque cada elemento de F e T é retirado
do préprio conjunto de valores de dominios das tabelas do banco de dados, fechando as
combinacbes que possam ser encontradas. A Propriedade de Suficiéncia € atendida pela
combinacdo de funcdes e terminais que irdo formar a arvore de solugdo do problema, sendo

suficientes para atender a solucao.

Trés critérios de terminagdo foram adotados: quantidade de gera¢des, melhor solucdo

encontrada ou, solucdo aproximada encontrada pela convergéncia da regra.

Para avaliar a qualidade de um individuo, ou a aptiddo da regra, sdo utilizadas as
seguintes funcdes de fitness: Raw Fitness (RF), Adjusted Fitness (AF) e Normalized Fitness
(NF), conforme formulas descritas na pagina 32 deste trabalho. O RF calcula o nimero de
casos de treinamento classificados dentro das classes corretas. O AF ajusta o RF e varia entre
zero (0) e um (1), se AF=1 indica que a melhor solucéo foi encontrada, isto €, a melhor regra
que classifica todos os casos de treinamento corretamente. O NF é usado na selecdo dos

individuos pelo método Elitista.

O método “Elitista” foi usado para selecdo dos individuos. A escolha deste processo
é justamente para forcar uma convergéncia mais rapida do algoritmo. Os individuos
correspondentes aos trés melhores valores de “NF” sdo selecionados e copiados para a
proxima geragdo sem modificagdes.

Do conjunto de melhores individuos sdo selecionados, dois individuos pais, para

serem submetidos ao operador de cruzamento.

O operador de mutagdo € usado para melhorar a qualidade da regra, corrigindo a
existéncia de ramos duplicados na arvore e ocorréncia de elementos repetitivos no caminho do

noé raiz ao no folha.

A nova populacdo é composta pelos individuos pais, selecionados pelo método

elitista mais os individuos filhos gerados pelas operacdes de cruzamento e mutagéo.
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Os parametros de controle iniciais sdo: quantidade de individuos (M), quantidade de
geracOes (G), profundidade méaxima da arvore (pMax); valores dos atributos classe (classel,

classe2, classed) e, nimero da execucdo do algoritmo.

Apols a geracdo da populacdo inicial foi acrescentada uma fase de avaliagdo da
populacdo, a fim de encontrar individuos ou regras duplicadas, de forma a melhor o
desempenho do algoritmo. Essas regras sdo marcadas para que nao sejam usadas durante o

processo evolutivo.

O algoritmo construido a partir do algoritmo basico de Koza (1992), para descoberta

da regra de classificacdo sera descrito a seguir:

1. Inicializar os parametros de execugéo do algoritmo: conjunto de treinamento (X),
conjunto de fungdes (F), conjunto de terminais (T), conjunto de dominios (D),
conjunto de aridade (A), tamanho e profundidade da Arvore;

2. Gerar uma populacdo inicial de composi¢cdo randdmica de fungdes e terminais do

problema, formando a descri¢éo da regra ou individuo;

3. lterativamente realizar os passos 3.1 a 3.7 até que a quantidade de geracdes seja

atendida:
3.1. Avaliar cada individuo da populacéo e atribuir-lhe um valor de fitness, que
expressa 0 quanto o0 quanto a regra esta proximo da solucéo ideal;

3.2. Verificar se a melhor regra foi encontrada. Se encontrar, mostrar solucéo e

encerrar execucao;

3.3. Selecionar individuos para reproducdo. Calcular o valor de NF e aplicar o

método de selecdo elitista;

3.4. Verificar se a melhor regra aproximada foi encontrada pela convergéncia do

algoritmo. Se encontrar, mostrar solugdo e encerrar execugao;

3.5. Aplicar o operador de cruzamento, pela recombinacdo genética de dois

individuos pais, que sdo selecionados do conjunto de melhores individuos;

3.6. Aplicar o operador de mutacdo para corrigir o problema de repeticdo de

caracteristicas no individuo, melhorando a qualidade de sua formagéo;

3.7. Copiar os individuos gerados para a nova populacao.

4. Mostrar a solugdo encontrada.
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Detalhamento dos Passos do Algoritmo Proposto

Passol: Inicializar os parametros de execucdo do algoritmo: conjunto de

treinamento (X), conjunto de funcbes (F), conjunto de terminais (T), conjunto de dominios

(D), conjunto de aridade (A), tamanho e profundidade da Arvore;

a)

b)

d)

Conjunto de dados de treinamento (X): Inicializado pelo acesso direto ao

banco de dados, atraves do comando “select” da linguagem SQL.

Conjunto de fungbes (F): nome dos atributos nédo-preditivos. Podem ser
informados diretamente como parametro do algoritmo ou obtido através do
comando “mysqgl_list_fields’ da linguagem SQL.

Conjunto de terminais (T): valores do atributo classe.

T=X1:nm)—e)

Onde:

E o conjunto de dados de treinamento
E o nimero de linhas de X

3 S X

E 0 nimero de colunas de X
e Sao os elementos repetidos em cada linha

Conjunto de dominios (D): valores dos atributos ndo-preditivos.
D=X1:n1lm—-1)—e)
Onde:
X E o conjunto de dados de treinamento
n  E o nimero de linhas de X
m  E o nimero de colunas de X
e S&o os elementos repetidos em cada linha
Conjunto de aridades (A): quantidade de valores do atributo ndo-preditivo.

A = tamanho(D(1,1: m))

Onde:
D E o conjunto de dominios
m  E o ndmero de colunas de D

Passo2: Gerar uma populacao inicial de composicdo randdémica de funcdes e

terminais do problema, formando a descricéo da regra ou individuo. A Figura 24 representa
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a populacdo inicial formada pelo conjunto de regras descritas através de expressoes
simbolicas, em notacao pré-fixada, pelo método Full (Dolan, 2009).

(area (equipe 392 101 392) (instparc 101 101 101 79) (area 79 101 79))
(equipe (area 392 101 79) (grupocnpq 392 79 101 79) (area 392 101 79))
(area (equipe 392 101 392) (equipe 101 101 79) (instparc 79 392 79 79))

(area ( grupocnpq 79 392 392 79101)(instparc 101 101 10179) (equipe 79 79 79))
Figura 24 — Populacéo Inicial Formada pelo Conjunto de Regras ou Individuos

Cada regra forma uma arvore hierarquica. A profundidade da arvore é informada
como parametro inicial. O método Full (Dolan, 2009) foi usado por produzir arvores com
ramos de mesma profundidade. A Figura 25 representa a arvore da regra: (equipe (instparc
392 79 101 79) (area 392 79 101) (grupocnpg 101 392 79)).

equipe
149 131
instparc area grupocnpq

128 296 1 6 147 304
2/ 5 213

392 79 101 79 392 79 101 101 392 79

Figura 25 — Representacéo da Regra por meio de Arvore

Devido as limitacdes da ferramenta MATLAB em trabalhar com estruturas de dados
em forma de arvores, foi codificada foi uma Matriz Dimensional (Y) de tamanho M de
elementos numéricos.

Y = Matriz(1:i,1:j,1: M), de nUmeros
Onde:
[ E o nimero de linhas da matriz
Ji E 0 ndmero de colunas da matriz
M  E otamanho da populagéo

Cada coluna da matriz contém informacdes do n6 da arvore. A primeira coluna
corresponde ao indice do elemento do vetor “F” ou do vetor “T”; A segunda coluna contém o
indicador se o elemento é funcdo ou terminal (1=funcdo 2=terminal); A terceira coluna

informa o nivel do nd da arvore. A Figura 26 mostra a estrutura de dados do tipo “Matriz”,
que representa os individuos da populagéo.
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Figura 26 — Representacdo da Regra por meio da Matriz Dimensional (YY)

Apls a geracdo da populacdo inicial, esta € avaliada, a fim de encontrar regras
duplicadas, melhorando o desempenho do algoritmo. Essas regras sdo marcadas para que ndo

sejam usadas durante o processo evolutivo.

Passo 3.1: Avaliar cada individuo da populacéo e atribuir-lhe um valor de fitness,
gue expressa 0 quanto a regra esté proxima da solucdo ideal. Este passo envolve aplicar cada
regra (yi...ym) sobre cada um dos elementos do conjunto de treinamento (xi...X,), a fim de

calcular o valor de fithess.

Cada regra (y) corresponde a uma expressdo simbolica em notacdo pré-fixada.

Portanto é preciso realizar um caminhamento pré-fixado na arvore para sua avaliacéo.

O processo comega pela comparacéo de cada elemento de (x), com cada elemento da

arvore de decisao (y).

Quando um elemento de x € apresentado a y, se 0 “nd da arvore” for uma funcéo, os
argumentos da funcdo sdo testados a fim de determinar qual o ramo da arvore a ser seguido. O

processo continua e finaliza quando leva a um no terminal que corresponde ao valor da classe.

Cada elemento de x € avaliado, em cada nivel da arvore y, se 0 n6 é uma funcéo, o
valor do atributo é novamente avaliado, seguindo o caminho daquele ramo da arvore. Se 0 n6
é um terminal, o valor do terminal é retornado em uma variavel. Este valor é confrontado com

o0 valor esperado para a classe de (x).

A Figura 27 mostra a aplicacdo de cada regra em cada elemento do conjunto de

dados de treinamento.
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ouT TEMP HUMI WIND PLAY
Sunny Hot High False 1
(OUT (WIND (10) (WIND 1 1) (HUMI 0 1)) Sunny Hot High True 1
(HUMI (OUT 111) (WIND 10)) Overcast Hot High False 0
(HUMI (TEMP 11 1) (WIND 0 0)) — | Rainy Mild High False 0
(OUT (HUMI 1 0) (WIND 0 0) (WIND 1 0)) Rainy Cool Normal  False 0
(HUMI (WIND 1 1) (WIND 1 0)) Rainy Cool Normal  True 1
Populagéo de Regras Overcast  Cool Normal  True 0
Sunny Mild High False 1

Dados de Treinamento

Figura 27 — Aplicacdo da Regra no Conjunto de Dados de Treinamento

Para cada linha da matriz X classificada corretamente € adicionado o valor um (1) ao
RF daquela regra. A somatoria de todos os valores de RF servira de base para o calculo

Adjusted Fitness (AF) que indicara a qualidade da regra.

Passo 3.2: Verificar se a melhor regra foi encontrada. Se encontrar, mostrar solugdo
eencerrar execucao.

O AF ajusta o valor de RF e varia entre zero (0) e um (1), sendo que 0s maiores
valores representam os melhores individuos. Portanto, se AF = 1 indica que a melhor solucéo,
que classifica todos os casos de treinamento corretamente, foi encontrada e uma das
condi¢bes de término foi atendida. O ciclo iterativo é finalizado e a melhor solucdo é

apresentada. A formula para o calculo do AF é mostrada na pagina 32 deste trabalho.

Passo 3.3: Selecionar individuos para reproducéo. Calcular o valor de NF e aplicar
o0 método de selecdo dlitista.

A selecdo corresponde ao processo de reproducdo assexuada, que seleciona um
individuo conforme sua aptiddo e o copia para a nova gera¢ao sem modifica-lo. No caso deste
estudo foi usado o método Elitista justamente para for¢ar uma convergéncia mais rapida. O
NF é calculado e os individuos correspondentes aos trés melhores valores de fitness sdo
selecionados e copiados para um conjunto de melhores individuos selecionados. A formula

para o calculo do NF é mostrada na pagina 32 deste trabalho.

Passo 3.4: Verificar se a melhor regra aproximada foi encontrada pela

convergéncia do algoritmo. Se encontrar, mostrar solugdo e encerrar execucao:

Neste passo é verificado se o tamanho do conjunto de melhores individuos
selecionados é igual ao tamanho da populacdo de individuos, se for igual, significa que o
houve convergéncia do algoritmo e a solucdo a melhor solucdo aproximada foi encontrada. O

ciclo iterativo € finalizado e a solucdo € apresentada.
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Passo 3.5: Aplicar o operador de cruzamento, pela recombinacéo genética de dois

individuos pais, que sdo selecionados do conjunto de melhores individuos:

Do conjunto de melhores individuos sdo selecionados dois individuos pais, para
serem submetidos ao operador de cruzamento. Para cada individuo do conjunto de melhores
individuos é selecionado outro par aleatoriamente. Um ponto aleatério de cruzamento é
escolhido em cada individuo-pai e as arvores abaixo destes pontos sdo trocadas. A Figura 28
demonstra a aplicacdo do operador de cruzamento. O nivel da &rvore também é selecionado
aleatoriamente. O algoritmo valida se os dois individuos selecionados séo iguais e se a mesma
posicdo de cruzamento foi escolhida, gerando uma nova posicao, neste caso, para o segundo

individuo.
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Figura 28 — Aplicacdo do Operador de Cruzamento

Passo 3.6: Aplicar o operador de mutacéo para corrigir o problema de repeticéo de
caracteristicas no individuo, melhorando a qualidade de sua formacao:

O operador de mutacdo foi adotado visando melhoria da qualidade da regra. Dois
tipos de corregdes sao realizados: A primeira verifica se 0 né raiz é repetido no caminho que
vai da raiz a folha da arvore, se houver, um novo ramo é gerado a partir do ponto identificado.
A segunda verifica se ha ocorréncia de ramos duplicados, sendo gerados novos ramos para 0s

pontos identificados. A Figura 29 demonstra a operacdo de mutacao.
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Figura 29 — Aplicacdo do Operador de Mutagdo
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Passo 3.7: Copiar os individuos gerados para a nova popul acao:

A nova populacdo é composta dos individuos pais, selecionados pelo método elitista

mais os individuos filhos gerados pelas operacfes de cruzamento e de mutacéo.
Passo4: Mostrar a solugdo encontrada:

Ao final da execucdo, o algoritmo apresenta como solucdo a regra que melhor se
adapta aos dados do conjunto de treinamento. E mostrado o nimero da gerac&o, nimero do
individuo ou regra, a expressdo simbdlica, a quantidade de casos de treinamento, a quantidade
e 0 percentual de casos classificados corretamente. O resultado mostra ainda a evolugdo da
qualidade da regra de classificacdo, sendo avaliada pelo Adjusted Fitness (AF) em cada

geragéo.

443 DESCRICAODO ALGORITMO CLASSIFICADOR

Na segunda etapa, a melhor regra encontrada é aplicada sobre o conjunto de dados de
testes, formado pelos atributos preditivos e o atributo classe, conforme mostra a Figura 30. O
objetivo do classificador é predizer quais seriam as outras classes, as quais o conjunto de

atributos preditivos pertence, evidenciando a descoberta de novas relagdes.

Atributo
Atributos Preditivos Classe
I I 1T I 1
area equipe instparc grupocnpg rede
1 138 40 33 19
1 263 1 228 19
1 263 2 197 19
1 263 245 197 19
1 138 40 228 105
1 239 1 393 105
1 138 286 228 105
1 239 250 393 132
1 239 2 393 132
1 239 1 197 132

Figura 30 — Representagdo do Conjunto de Testes

Os parametros de execucdo recebidos do algoritmo da PG sdo: melhor regra
encontrada (y); conjunto de terminais (T); conjunto de valores de dominios dos atributos (D);
profundidade maxima da arvore (pMax); valores do atributo classe (classel, classe2 e

classe3); niumero da execucdo do algoritmo (humrResult) .

A seguir sera descrito em detalhes o algoritmo classificador construido a partir do

algoritmo de PG desenvolvido neste estudo.



Algoritmo Classificador

1. Inicializar o conjunto de dados de testes (X):

72

O conjunto de dados de testes é inicializado através de acesso direto ao

banco de dados, por meio do comando select da linguagem SQL,;

2. Executar a classificacdo dos dados de teste (X):

Este passo envolve aplicar a regra de classificacdo (y) sobre cada um

dos elementos do conjunto de testes X=(X;, Xz Xn). O processo é o

mesmo realizado no Passo 3.1 do algoritmo da PG. Se os atributos

preditivos se relacionarem com a regra (y), o valor da classe da regra

sera atribuido como uma nova classe de X.

O algoritmo valida os casos em que nenhuma nova classe ou a mesma

classe é encontrada, eliminando estes casos do resultado final.

A Figura 31 demonstra o resultado do conjunto de testes apds

aplicacéo do classificador.

Atributos Preditivos

Atributos Classe

area | equipe | instparc | grupocnpq rede Nova

classe
1 138 40 33 19 1
1 263 1 228 19 1
1 263 2 197 19 2
1 263 245 197 19 2
1 138 40 228 105 5
1 239 1 393 105 5
1 138 286 228 105 1
1 239 250 393 132 1
1 239 2 393 132 2

Figura 31 — Representacdo do Resultado apds Aplicacdo do Algoritmo Classificador

3. Analisar a similaridade entre a classe original e a nova classe encontrada

pelo classificador:

Considerando que os valores dos atributos preditivos da nova classe estéo

contidos no conjunto de valores de dominios (D), 0 objetivo sera verificar

se 0 valor de cada atributo preditivo de (X) pertence ao conjunto (D). A

analise segue 0s seguintes passos:

a) Mapear todos os valores dos atributos preditivos de (X) que

pertencem a (D);
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b) Verificar a freqliéncia dos atributos preditivos mapeados e criar uma

nova coluna em (X) com a quantidade de atributos encontrados.

Quanto maior a freqiiéncia de atributos encontrados, maior serd a
similaridade entre a classe original e a nova classe. A Figura 32 mostra a

coluna “freqiiéncia” que correspondem a quantidade de atributos preditivos

mapeados.
Atributos Preditivos Atributos Classe
[ I 1T : 1
area | equipe | instparc | grupocnpq rede Nova | Freqiéncia
classe
1 138 40 33 19 1 3
1 263 1 228 19 1 3
1 263 2 197 19 2 3
1 263 245 197 19 2 4
1 138 40 228 105 5 4
1 239 1 393 105 5 3
1 138 286 228 105 1 3
1 239 250 393 132 1 3

Figura 32 — Representacdo do Resultado apds Andlise da Similaridade

4. Gravar resultado do classificador no banco de dados:
O resultado do classificador € inserido no banco de dados para aplicacéo da

fase de avaliacéo e interpretacdo do processo de DCBD.

5. Mostrar resultado do classificador:
O algoritmo gera um relatdrio das classes similares com pelo menos trés
atributos em comum, contendo: o conjunto de testes final; A descrigdo dos
atributos comuns relacionados as classes; e a descricdo das classes

similares.

444 RESULTADOSOBTIDOSCOM A APLICACAO DO METODO DE PG DESENVOLVIDO

A aplicacdo do método de PG sera mostrada através de dois experimentos: O
primeiro trata da reproducédo do exemplo de (Koza, 1992, p. 440) sobre o conjunto de dados
de treinamento de Quinlan (1986). O objetivo neste caso é demonstrar o funcionamento do
método. Neste experimento é aplicada apenas a descoberta da regra usando PG. O segundo
experimento é realizado sobre o conjunto de dados das Redes de Pesquisa, demonstrando a
hipotese da viabilidade de se aplicar PG para classificagdo e identificacdo de relacionamentos
e similaridades entre as Redes de Pesquisa.
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Experimento |: Inducédo a arvore de decisdo (Koza, 1992, p. 440)

O Quadro 13 apresenta um resumo dos critérios de execucdo para aplicacdo do

método de PG desenvolvido neste trabalho, simulando o algoritmo ID3.

Quadro 13 — Experimento I: Resumo dos Pardmetros de Execucdo

Conjunto de classes ou terminais:

T={0,1}

Conjunto de atributos teste ou funcdes:

F={TEMP, HUMI, OUT,WIND}

Numero de argumentos de cada atributo (aridade):

A={32 3,2}

Conjunto de valores de dominios dos atributos
preditivos:

D = {TEMP (hot, mild, cool), HUMI (high, normal);
OUT (sunny, overcast, rainy) e WIND (true, false)}

Numero de casos de treinamento (Fitness Case):

FC = 14 casos de treinamento

Parametros Iniciais:

Tamanho da Populacdo: M=200
Quantidade de Geragbes: G=50
Profundidade maxima da arvore: pMax =3

Método de geracdo da populagdo inicial:

Método Full

Operacdes genéticas:

Selecdo, Cruzamento e Mutagéo

Método de selecdo:

Selec¢do por Elitismo

Critérios de Parada:

NuUmero maximo de geragdes é atingido;
Melhor solucéo é encontrada;
O método converge para uma solucdo aproximada.

Estrutura de dados usada:

Matriz de células do tipo numérico

Resultado:

Melhor regra de classificacdo encontrada

Os dados de treinamento sdo mostrados no Quadro 14. Como a estrutura de dados

usada é uma matriz numérica, os valores do conjunto de treinamento foram convertidos para o

formato numérico, conforme coluna a direita do valor do atributo.

Quadro 14 — Experimento I: Conjunto de Dados de Treinamento

ouT TEMP HUMI WIND PLAY
sunny 1 |hot 1 | high 1 |FALSE 2 |0
sunny 1 |hot 1 |high 1 |TRUE 1 |0
overcast 2 |hot 1 | high 1 |FALSE 2 |1
rainy 3 |mild |2 |high 1 |FALSE 2 |1
rainy 3 |cool 3 | normal 2 |FALSE 2 |1
rainy 3 |cool 3 | normal 2 |TRUE 1 |0
overcast 2 |cool 3 | normal 2 |TRUE 1 |1
sunny 1 | mild 2 | high 1 |FALSE 2 |0
sunny 1 |cool 3 | normal 2 |FALSE 2 |1
rainy 3 |mild |2 |normal 2 |FALSE 2 |1
sunny 1 |mild 2 | normal 2 |TRUE 1 |1
overcast 2 | mild 2 | high 1 |TRUE 1 |1
overcast 2 | hot 1 |normal 2 |FALSE 2 |1
rainy 3 |mild |2 |high 1 |TRUE 1 |0
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Ap0s a execucdo do algoritmo proposto, a melhor regra de classificagdo emergiu na
geragdo dois, com o individuo 10, classificando todos os casos de treinamento corretamente,

conforme € apresentado no Quadro 15.

Quadro 15 — Experimento I: Resultado da Descoberta da Regra de Classificacéo

MELHOR SOLUCAOQ: Classifica todos os casos de treinamento corretamente
Geracéo: 2

Individuo: 10

EXpressio: (OUT (HUMI 2 1) (WIND 1 1) (WIND 1 2)
Nr de casos de treinamento: 14

Nr de casos corretos (rawfitness): 14

Percentual de casos corretos: 100%

A Figura 33 apresenta a arvore de decisdo da melhor regra de classificagdo

encontrada na execucao do Experimento 1.

ouT
HUMI WIND WIND

O/ \1 1/ \1 O/ \1

Figura 33 — Experimento I: Arvore de Decisdo Correspondente a Melhor Solugéo

Experimento |1: Dada uma determinada Rede de Pesquisa, o0 método classifica
a base de dados, segundo a regra gerada, e identifica as Redes relacionadas,
gue indicam similaridade entre seus atributos.

O experimento escolhido para demonstracdo do método constitui-se no seguinte
caso: “Dado um conjunto de trés Redes de Pesquisa, deseja-se identificar as Redes
relacionadas a elas, quanto aos atributos: Area da Agenda Goiana, Equipe, Instituicdes
parceiras e Grupos de pesquisa do CNPqg ao qual a equipe da Rede faz parte”. As Redes
selecionadas para o experimento sdo: “79 - Rede Goiana de Pesquisa para Avaliacdo de
Extratos de Espécies Vegetais do Bioma Cerrado quanto ao seu Potencial Citotoxico,
Genotdxico e Farmacoldgico”; “101 - Rede Goiana de Pesquisa em Cultivo e Controle de
Qualidade de Plantas Medicinais”; “392 - Rede Goiana de Pesquisa para Avaliacdo de Fatores

Extrinsecos e Intrinsecos que Influenciam na Resposta Bioldgica a FArmacos e Correlatos”.
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Os valores dos atributos foram codificados numericamente, a fim de facilitar a
manipulacdo dos dados e melhorar o desempenho do algoritmo. O Quadro 16 apresenta um
resumo dos critérios de execucdo para aplicacdo do método de PG, desenvolvido neste
trabalho.

Quadro 16 — Experimento I1: Resumo dos Pardmetros de Execugéo

Conjunto de classes ou

unto T={79, 101, 392}
terminais:

Conjunto de atributosteste ou F= {area, equipe, instparc, grupocnpd, rede}

funcdes:

NUmer o de argumentos de _

cada atributo (aridade): A=1{3,5712

Conjunto devaloresde D ={(area=1, 5,6); (equipe=131, 149, 445, 719, 1007);

dominios dos atributos (instparc=2, 5, 128, 250, 296, 315, 378);

preditivos: (grupocnpg=5, 55, 116, 147, 157, 177, 213, 284, 304, 427, 443,460)}

NUmer o de casos de

treinamento (Fitness Case): FC =80 casos de treinamento

Tamanho da Populacdo: M=150
Parametros|niciais: Quantidade de Ger acbes. G=50
Profundidade méxima da arvore: pMax =4

M etodoEie.ge'rgggo da M étodo Full

populacgdo inicial:

Oper agOes genéticas: Selecdo, Cruzamento e M utacdo
M étodo de selecao: Elitismo

NUmer o maximo de ger acdes é atingido;
Critérios de Parada: Melhor solucdo é encontrada;
O método conver ge para uma solucdo apr oximada.

Estrutura de dados usada: Matriz de células do tipo numérico

Os dados de treinamento foram selecionados da base de dados das Redes de Pesquisa
da FAPEG, sendo os atributos preditivos: Area da Agenda Goiana (area); Equipe da Rede,
considerando apenas o Coordenador e o Lider de Projeto (equipe); Grupo de Pesquisa do
CNPq ao qual o Coordenado da Rede ou o Lider de Projeto é membro (grupocnpq);
InstituicOes parceiras da Rede (instparc). O atributo classe corresponde ao Identificador das

Redes de Pesquisa.

O teste realizado no Experimento Il resultou em dez execucgdes, sendo a melhor
solucéo, a regra nimero cinco com todos os casos de treinamento classificados corretamente e
14 Redes de Pesquisa com indicativos de similaridades. A Tabela 8 apresenta do resultado

das execucoes do teste.
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Tabela 8 — Experimento Il: Resultado do Teste da Execugdo do Algoritmo de PG Proposto

Resultado  Nr. Casos I\(!“,rc;r(r?:tsgss Oc/ooﬁaetsgz Geracdo Individuo ';rmﬁ:rj:
1 80 80 100% 39 30 04
2 80 76 95% 26 35 15
3 80 77 96.25% 50 7 04
4 80 80 100% 30 45 06
5 80 80 100% 35 23 14
6 80 62 77.5% 27 18 10
7 80 80 100% 49 5 06
8 80 80 100% 32 12 04
9 80 80 100% 39 7 09
10 80 77 96.25% 29 12 13

O resultado ndmero cinco, considerado a melhor solucdo do teste, sera detalhado a
seguir. Neste caso, a melhor regra de classificagdo emergiu na geracdo 35, com o individuo

23, conforme € apresentado no Quadro 17.

Quadro 17 — Experimento I1: Resultado da Descoberta da Regra de Classificacdo
MELHOR SOLUGCAQ: Classifica todos os casos de treinamento corretamente

Geragéo: 35
Individuo: 23

(area (instparc (instparc 392 392 392 79 79 392 101 ) (instparc 79 392
392 79101 101 392 ) (equipe 101 392 101 101 79 ) (instparc 392 101
79 79 392 101 101 ) (grupocnpg 79 79 101 101 79 392 79 392 101 392
79 101 ) ( equipe 101 392 101 79 79 ) (instparc 79 392 392 79 101 101
392 ) (equipe (grupocnpg 79 101 101 79 101 392 101 79 392 392 101
79) (equipe 392 101 79 101 392 ) ( equipe 392 101 101 101 79) (
instparc 392 392 392 79 79 392 101 ) ( grupocnpq 79 101 101 79 101
392 101 79 392 392 101 79 ) (\instparc ( instparc 79 392 392 79 101 101
392 ) (instparc 101 79 79 392 101 101 79) (instparc 101 79 79 392 101
101 79) (equipe 392 101 79 101 392 ) ( instparc 392 392 392 79 79 392
101) ( grupocnpg 79 392 79 79 101 79 392 79 79 79 101 101 ) ( instparc
79392 39279101 101 392)))

Nr de casos de treinamento: 80

Expressao:

Nr de casos corretos (rawfitness): | 80

Percentual de casos corretos: 100%

A qualidade da regra de classificagdo é medida pelas fun¢Ges Raw Fitness e Adjusted
Fitness. O Raw Fitness calcula o nimero de individuos classificados dentro das classes
corretas. O Adjusted Fitness, descrito pela formula (1), na pagina 32 deste trabalho varia entre
zero (0) e um (1), sendo que os maiores valores representam os melhores individuos. A Figura
34(a) mostra o Adjusted Fitness em funcdo do numero de geracGes. A Figura 34(b) mostra o
Raw Fitness em funcdo do ndmero de geracbes. O Quadro 18mostra a evolucdo da melhor

regra de classificacdo relacionada a Figura 34.
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Figura 34 - Evolugdo da Melhor Regra de Classificagédo

Quadro 18 — Evolugdo da Melhor Regra Relacionada a Figura 34

Geragdo Adjusted Fitness Raw Fitness Geracdo Adjusted Fitness Raw Fitness
1 0.0526 62 19 0.0526 62
2 0.0526 62 20 0.0526 62
3 0.0526 62 21 0.0667 66
4 0.0526 62 22 0.0667 66
5 0.0526 62 23 0.0667 66
6 0.0526 62 24 0.0667 66
7 0.0526 62 25 0.0667 66
8 0.0526 62 26 0.0667 66
9 0.0526 62 27 0.1429 74
10 0.0526 62 28 0.1429 74
11 0.0526 62 29 0.3333 78
12 0.0526 62 30 0.3333 78
13 0.0526 62 31 0.3333 78
14 0.0526 62 32 0.3333 78
15 0.0526 62 33 0.3333 78
16 0.0526 62 34 0.3333 78
17 0.0526 62 35 1.0000 80
18 0.0526 62

Na segunda fase da solucdo, a melhor regra de classificagdo encontrada é entdo,
aplicada ao conjunto de dados de testes, com 4.178 registros. O resultado final, apds
mapeamento dos atributos comuns, retornou 34 registros com pelo menos trés atributos
relacionados conjuntamente com as Redes 79, 101 e 392. Este resultado pode ser visualizado

na Figura 35.



79

Figura 35 — Experimento Il: Redes Similares Trés ou mais Atributos Comuns

Neste resultado foram encontradas 14 Redes de Pesquisa com indicativos de

similaridade, ou seja, que se relacionam as Redes 79, 101 e 392 em: Duas Areas da Agenda

Goiana, Seis Instituicfes Parceiras e Seis Grupos de Pesquisa do CNPq. A Tabela 9 mostra a

descricio das Areas da Agenda Goiana comum as Redes similares encontradas.

Tabela 9 — Experimento |1: Descricio das Areas da Agenda Goiana comum as Redes Similares

Nr

Descricao

1
5

Qualidade de Vida

Agronegdcios, Desenvolvimento Rural e Fundiario

A Tabela 10 mostra a descricdo das Instituicdes Parceiras da Rede de Pesquisa

comum as Redes similares encontradas.

Tabela 10 — Experimento Il: Descri¢do das Instituicdes Parceiras comum as Redes de Pesquisa Similares

Nr

Descricdo

2
250
5
1
210
263

Universidade Federal de Goiés

Secretaria de Estado da Salde
Universidade Estadual de Goias
Pontificia Universidade Catélica de Goias
Ledal Quimica do Brasil

Secretaria Municipal de Salde de Goiania
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A Tabela 11 mostra a descricdo dos Grupos de Pesquisa do CNPg comum as Redes

similares encontradas.

Tabela 11 — Experimento Il: Descricdo dos Grupos de Pesquisa do CNPg comum as Redes Similares

Nr

Descricdo

5
304
443
460

177
157

Anélise Farmacéutica e Ambiental - UFG
Nucleo de Estudos e Pesquisas Toxico-Farmacologicas - NEPET-UFG
Grupo de Pesquisa em Plantas Medicinais e Fitoterapicos — UFG

Pesquisa, desenvolvimento e inovagdo tecnolégica de produtos farmacéuticos, cosméticos e
nutracéuticos a partir de matérias primas de origem natural, sintética ou biotecnolégica - UFG
Grupo de Pesquisa em Bioatividade Molecular - UFG

Grupo de Estudo e Pesquisa em Endocrinologia, Metabolismo e Nutrigdo e suas Implicagfes na Sadde —
UFG

As Redes Goianas de Pesquisa com indicios de similaridade, descobertas através da

aplicacdo do método de Programacdo Genética (PG) estdo descritas na Tabela 12.

Tabela 12 — Experimento I1: Redes Goianas de Pesquisa Similares

Rede | Titulo da Rede

41 Rede Goiana de Pesquisa em Biossensores para Monitoramento Ambiental

57 Rede Goiana de Pesquisa em Monitorizacdo Terapéutica, Toxicoldgica e Controle de Qualidade de
Medicamentos

79 Rede Goiana de Pesquisa para Avaliacdo de Extratos de Espécies Vegetais do Bioma Cerrado quanto ao
seu Potencial Citotdxico, Genot6xico e Farmacolégico

101 Rede Goiana de Pesquisa em Cultivo e Controle de Qualidade de Plantas Medicinais

156 Rede Goiana de Pesquisa Vigilancia a Satde do Idoso no Estado de Goias

174 Rede Goiana de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovacdo de Produtos Cosméticos e Farmacéuticos a
Partir de Plantas Medicinais

267 Rede Goiana de Pesquisa em Imunopatologia da Doenca de Alzheimer

271 Rede Goiana de Pesquisa em Biodiversidade Microbiana em Cerrado Goiano

328 Rede Goiana de Pesquisa em Ressonancia Magnética Nuclear

332 Rede Goiana de Pesquisa em Toxicologia Pre-Clinica e Clinica

377 Rede Goiana de Pesquisa em Doencas Cardiovasculares e Renais

392 Goiana de Pesquisa para Avaliagdo de Fatores Extrinsecos e Intrinsecos que Influenciam na Resposta
Bioldgica a Farmacos e Correlatos

399 Rede Goiana de Pesquisa em Biofarmacia e Farmacocinética

407 Rede Goiana de Pesquisa em Epidemiologia e Caracterizacdo de Agentes Etiolégicos Causadores de

Infecgdes Fungicas Nosocomiais




81

4.5 DCBD - FASE-5: AVALIACAO E INTERPRETACAO

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho geram, ao final da execucdo, um
relatorio demonstrando o processo de descoberta da regra de classificacdo e o processo de
classificacdo do conjunto de dados das Redes de Pesquisa, 0 qual € apresentado nos anexos.
Os resultados foram também gravados no banco de dados MYSQL e precisam ainda passar

pela interpretacdo de especialistas no negocio, a fim de avaliar os padrdes identificados.

As Redes de Pesquisa escolhidas para o Experimento Il foram selecionadas a partir
do caso apresentado no item 4.3.1- Relacionamento dos Coordenadores com Diferentes Redes
de Pesquisa, realizado na Fase 3 — Dados Transformados, do processo de DCBD, paginas 58 e
59 deste trabalho. Através de uma consulta ao banco de dados usando a linguagem SQL foi
possivel identificar o relacionamento entre as Redes 79, 101, 174 e 392. Porém a aplicagédo do
algoritmo de PG e do algoritmo classificador, na Fase 4 — Mineracdo de Dados permitiu
aprofundar a investigacdo sobre este caso preliminar, revelando o relacionamento dessas
quatro Redes com outras 10, em um total de 14 Redes de Pesquisa com indicativos de

similaridades.

O resultado do Experimento Il identificou padrdes de Redes de Pesquisa similares,
conforme descricdo do problema — pagina 61 deste trabalho, quanto aos atributos: Area da
Agenda Goiana, Equipe, Instituicbes parceiras e Grupos de pesquisa do CNPg. Quatro
atributos foram analisados, sendo encontradas 14 Redes com pelo menos trés atributos

relacionados conjuntamente.

Observa-se no resultado que dessas 14 Redes, nove possuem em seus titulos,
palavras-chave relacionadas a medicamentos, plantas medicinais e produtos farmacéuticos,
indicando estudos relacionados a area de farmacos. As outras cinco Redes, embora no titulo
ndo se verifique relacionamento com estudos em farmacos, verificou-se que a equipe da Rede
pertence a Grupos do CNPqg" que trabalham nesta area. Portanto as 14 Redes poderiam ser
agrupadas e fortalecidas em um programa de fomento especifico ao estudo de farmacos em

Goias.

! Grupos do CNPg: Grupos de Pesquisa do Brasil constantes da base de dados do CNPq.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS

A teoria de Charles Darwin (1859) parte do principio que individuos na populacéo,
geneticamente mais fortes ou qualificados, possuem maior probabilidade de chegar a fase
adulta e gerar descendentes com as caracteristicas genéticas transmitidas, aumentando essas

caracteristicas na populacao.

O método de Programacdo Genética, criado por Koza (1990), segue 0 mesmo
principio da teoria de Darwin e, fazendo uso dos conceitos da biologia genética, estrutura
programas de computador como se fossem cromossomos. Nesse contexto, programas de
computador viram regras de classificagdo compostas pela combinacdo de atributos de um
objeto. A melhoria da regra passa por cruzamentos e mutacoes, sendo cada uma avaliada e as
melhores selecionadas para a proxima geragéo, até que a regra “geneticamente mais forte ou

qualificada” apareca como solucao genérica para a classificacdo do conjunto de objetos.

Este trabalho investigou o potencial do método de programacdo genética como
algoritmo classificador e com base no algoritmo proposto por Koza (1990), foi construido
uma aplicacdo para geracdo de regras de classificacdo que pudessem ser aplicadas para
descoberta de similaridades a partir do relacionamento entre grupos de pesquisadores de uma

agéncia de fomento a pesquisa.

Durante o estudo pbde-se perceber o potencial do método na realizacdo de
combinacg6es de critérios e condigdes logicas. A possibilidade de mensuracdo da qualidade da
regra a cada ciclo, conforme descrito na pagina 76 deste trabalho € uma das vantagens do

método, destacando-se ainda, a simplicidade do algoritmo de PG.

Na construcdo do algoritmo de PG proposto, a dificuldade encontrada ocorreu em
relacdo a possibilidade de geracéo de ramos duplicados na arvore de decisdo correspondente a
regra, ou mesmo de elementos repetitivos, os quais afetavam o desempenho do algoritmo e a
qualidade dessa regra. Estes casos foram minimizados com a adog¢éo do operador de mutacéo
para corre¢do do ramo da arvore e conseqiiente aumento da diversificacdo dos elementos da

regra.

A solucdo encontrada durante o processo de descoberta da regra de classificagéo,

qguando aplicada sobre a base de dados das Redes Goianas de Pesquisa vem auxiliar ndo
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apenas na identificacdo de similaridades entre 0s grupos de pesquisadores, mas permite a
descoberta de tendéncias de comportamento desses grupos. A ferramenta construida contribui
para a gestdo de agéncias de fomento que venham a adotar o modelo proposto pela FAPEG,
por meio de estudos prospectivos para planejamento de politicas publicas de Ciéncia,

Tecnologia e Inovagéo (CT&lI).

Como estudo futuro sugere-se aprofundar a investigacdo sobre técnicas de melhorias
da regra de classificacdo, desempenho do algoritmo de PG e significAncia estatistica do
processo, bem como a utilizagdo do método proposto em demais estudos de caso em pesquisa
operacional e simulacdo envolvendo o conceito de redes e grafos. Como ferramenta de gestéo
em agéncias de fomento a pesquisa, sugere-se ainda a investigacdo do método para uso na
fase de julgamento e avaliacdo de propostas de projetos, visando a reducao da subjetividade

das avaliagdes.
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ANEXO A

RESULTADO DO EXPERIMENTO ||

Processando Descoberta da Regra de Classificagéo...

Inicializando conjunto de dados de treinamento...
Gerando populacdo inicial...
Gerando regra de classificacéo...

Resultado...

Execucdo Nr.: 5

Conjunto de classes ou terminais: 79 101 392

Conjunto de atributos ou funcdes: area equipe instparc grupocnpq

Numero de argumentos dos atributos: 357 12
Conjunto de dominios dos atributos; area:156
equipe :131 149 445 719 10007
instparc :2 5 128 250 296 315 378
grupocnpq :5 55 116 147 157 177 213 284 304 427 443 460

Tamanho da populacéo inicia: 150
Quantidade de gerac6es: 50
Profundidade da arvore: 4

Melhor solucéo encontrada:

Geracéo: 35
Individuo nr: 23
Expressao: (area (instparc ( instparc 392 392 392 79 79 392 101 ) ( instparc 79 392 392

79101 101 392) (equipe 101 392 101 101 79) (instparc 392 101 79 79 392
101 101) ( grupocnpg 79 79 101 101 79 392 79 392 101 392 79 101 ) (
equipe 101 392 101 79 79) (instparc 79 392 392 79 101 101 392 ) ( equipe (
grupocnpg 79 101 101 79 101 392 101 79 392 392 101 79) (equipe 392 101
79 101 392 ) (equipe 392 101 101 101 79) (instparc 392 392 392 79 79 392
101 ) (grupocnpg 79 101 101 79 101 392 101 79 392 392 101 79 ) (instparc
(‘instparc 79 392 392 79 101 101 392 ) (instparc 101 79 79 392 101 101 79)
(instparc 101 79 79 392 101 101 79 ) ( equipe 392 101 79 101 392 ) (
instparc 392 392 392 79 79 392 101 ) ( grupocnpq 79 392 79 79 101 79 392
7979 79 101 101 ) (instparc 79 392 392 79 101 101 392))

Nr de casos de treinamento: 80
Nr de casos corretos (rawFitness): 80
Percentual de casos corretos: 100.00 %

Processando Classificacdo...
Inicializando conjunto de dados de teste...
Gravando resultado no banco de dados...

Resultado da Classificagdo:
Redes similares com pelo menos trés atritubos comuns

area equipe instituicao grupo rede rede atributos
parceira cnpq similar classe comuns




6 96 2 5 41 79 3
1 114 2 304 57 392 3
1 763 2 304 57 392 3
1 236 2 304 156 392 3
1 236 250 304 156 79 3
5 445 5 5 174 101 4
5 445 5 443 174 101 4
5 445 1 5 174 101 3
5 445 1 443 174 101 3
5 445 210 5 174 101 3
5 445 210 443 174 101 3
5 445 263 5 174 101 3
5 445 263 443 174 101 3
5 445 2 460 174 101 4
5 445 2 304 174 101 4
5 445 5 460 174 101 4
5 445 5 304 174 101 4
5 445 1 460 174 101 3
5 445 1 304 174 101 3
5 445 210 460 174 101 3
5 445 210 304 174 101 3
5 445 263 460 174 101 3
5 445 263 304 174 101 3
5 445 2 5 174 101 4
5 445 2 443 174 101 4
6 236 2 304 267 79 3
6 285 2 5 271 79 3
6 336 2 177 328 79 3
6 336 5 177 328 79 3
1 343 2 304 332 392 3
1 706 2 157 377 392 3
1 706 5 157 377 392 3
6 870 2 304 399 79 3
1 878 2 177 407 392 3

Descricdo dos atributos comuns relacionados as Redes: 79 101 392
idArea Area da Agenda Goiana

1 Qualidade de Vida
Agronegdcios, Desenvolvimento Rural e Fundiario
6 Pesquisa Inicial e Fundamental

idinst  Instituicdes Parceiras

2 Universidade Federal de Goias
250  Secretaria de Estado da Saude

5 Universidade Estadual de Goias

1 Pontificia Universidade Catélica de Goias
210  Ledal Quimica do Brasil
263  Secretaria Municipal de Saude de Goiania

idGrupo Grupos de Pesquisa do CNPq

5 Andlise Farmacéutica e Ambiental - UFG
304  Nucleo de Estudos e Pesquisas Toxico-Farmacoldgicas - NEPET-UFG
440  Grupo de Pesquisa em Plantas Medicinais e Fitoterapicos - UFG
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177
157
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Pesquisa, desenvolvimento e inovagdo tecnolégica de produtos farmacéuticos, cosméticos e
nutracéuticos a partir de matérias primas de origem natural, sintética ou biotecnolégica. - UFG

Grupo de Pesquisa em Bioatividade Molecular - UFG

Grupo de Estudo e Pesquisa em Endocrinologia, Metabolismo e Nutri¢do e suas Implicagfes na Saude
- UFG

Descricdo das Redes de Pesquisa com indicativo de similaridade:
idRede Titulo Rede

4
57

79

101
156
174

267
271
328
332
377
392

399
407

Rede Goiana De Pesquisa Em Biossensores Para Monitoramento Ambiental

Rede Goiana De Pesquisa Monitorizacéo Terapéutica, Toxicoldgica E Controle De Qualidade De
Medicamentos

Rede Goiana de Pesquisa para Avaliacéo de Extratos de Espécies Vegetais do Bioma Cerrado quanto
ao seu Potencial Citotoxico, Genotdxico e Farmacoldgico

Rede Goiana de Pesquisa em Cultivo e Controle de Qualidade de Plantas Medicinais
Rede Goiana De Pesquisa Vigilancia A Saude Do ldoso No Estado De Goiés

Rede Goiana De Pesquisa, Desenvolvimento E Inovacéo De Produtos Cosméticos E Farmacéuticos A
Partir De Plantas Medicinais

Rede Goiana De Pesquisa Em Imunopatologia Da Doenca De Alzheimer
Rede Goiana De Pesquisa Em Biodiversidade Microbiana Em Cerrado Goiano
Rede Goiana De Pesquisa Em Ressonancia Magnética Nuclear

Rede Goiana De Pesquisa Em Toxicologia Pre-Clinica E Clinica

Rede Goiana De Pesquisa Em Doencas Cardiovasculares E Renais

Goiana de Pesquisa para Avaliagdo de Fatores Extrinsecos e Intrinsecos que Influenciam na Resposta
Bioldgica a Farmacos e Correlatos

Rede Goiania De Pesquisa Em Biofarmacia E Farmacocinética

Rede Goiana De Pesquisa Em Epidemiologia E Caracterizagcdo De Agentes Etiolégicos Causadores
De Infec¢des Fungicas Nosocomiais
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ANEXO B

CODIGO ALGORITMO PG

% Implementa um Algoritmo PG para descoberta de regras de classificacéo,

% baseado no método de John R. Koza "Evolution of Classification:

% Decision-Tree Induction” (1990). Chama a funcéo "GP_Class_ KR_BD" para

% classificacao do conjunto de dados de testes.

%

function GP_Tree_Class_ KRn_BD(M,G,pMax,classel,classe2,classe3,numrResult)

Yp---mmmmm e FuncBes de Apoio

function [v] = eliminaDupl(z)
%Dado um vetor elementos (z), a funcdo "eliminaDupl” retorna
%outro vetor (v) sem os elementos duplicados
ok=0;
k1=1;
v(k1)=z(1);
for k=2:length(z)
e=z(k);
for j=1:k1
if e ==v(j)
ok=1;
break;
end
end
if ok==0
k1l=k1+1;
v(k1)=z(k);
end
ok=0;
end
clearejokz kKkil;
end

function [tMax]=tamanhoMaximo
%Calcula o tamanho maximo da arvore de decisdo, ou expressao simbolica
tMax = 0;
for i=1:pMax
tMax = tMax+(max(A))"(i-1);
end
clear i;
end

function [v_nivel]=qtdeNivel
%Calcula a quantidade de niveis da arvore que podem ser usados para
%aplicacdo dos operadores de cruzamento e mutacao.
z1=0; v_nivel=[];
for z=2:pMax-1

z1=71+1;
v_nivel(zl)=z;
end

clear z z1;



------------ Fungdes de inicializacdo
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function [T]=iniT(x)
%Inicializa conjunto de Terminais
T=eliminaDupl(x);

end

function [D,A]=iniD(x)
% Inicializa o conjunto de valore de dominios dos atributos (D)
% Inicializa o conjunto de aridade dos atributos (A), que
% corresponde ao nimero de argumentos de cada atributo.
[n,m]=size(x);
for b=1:m

d=sort(eliminaDupl(x(:,b)));
A(b)=length(d);
D(1:A(b),b)=d(:);

end
clearbdnmx;

end

function [eBD
%Inicializa o conjunto de dados de treinamento a partir da
%Dbase de dado de Redes de Pesquisa.

%

%-Lé Banco de Dados
fprintf(Inicializando conjunto de dados de treinamento... \n');

% Set preferences with setdbprefs.
s.DataReturnFormat = 'numeric';
s.ErrorHandling = 'store’;
s.NullNumberRead = 'NaN";
S.NullNumberWrite = 'NaN’;
s.NullStringRead = 'null’;
s.NullStringWrite = 'null’;
s.JDBCDataSourceFile = *;
s.UseRegistryForSources = 'yes';
s.TempDirForRegistryOutput = ";
setdbprefs(s)

% Estabelece a conexdo com o banco de dados usando drive ODBC.
conn = database('Mestrado’,'root’,'admin’);

% L& dados do banco de dados por meio do comando "select".

parm=['(,num2str(classel),’,,num2str(classe2),",',num2str(classe3),)'];
parml1="ORDER BY r. idRedePesquisa” ASC");

result = exec(conn,['SELECT DISTINCT t."idAreaAgendaGoiana’ AS
idArea,p. idPessoa’,i. idInstituicao AS idInstParc,pq. idGrupoCNPq AS
idGrCNPq,r."idRedePesquisa” AS idRede FROM ‘redespesquisa™ r INNER JOIN “papeisexercidos” pe
ON r."idRedePesquisa = pe."idRedePesquisa’INNER JOIN ‘“temasagendagoiana™ t ON

r. idTemaAgendaGoiana™ = t. idTemaAgendaGoiana’INNER JOIN “papeisexercidos pel ON
r.'idRedePesquisa” = pel.’idRedePesquisa’ INNER JOIN ‘instituicoes™ i ON pel.'idInstituicao™ =
i."idInstituicao’INNER  JOIN “pessoas p ON pe.'idPessoa” = p."idPessoa’ INNER JOIN
“pessoas_grupos_cnpg. pq ON pe.’idPessoa” = pg.’idPessoa™ WHERE pe."idPapel” IN (1,2) and
pel. idPapel” = 3 and r."idRedePesquisa’ in ',parm,parm1]);

result = fetch(result);
close(result)



%

% Fecha conexdo com o banco de dados.
close(conn);

% Atualiza conjunto de treinamento X
X =result.Data;
end

function IniConjuntos
%-Inicializa matriz do conjunto de treinamento(X)
[X,X] = xIsread('c:\\PGDadosTreinamento.xls',1);
leBD;
[nX,mX] = size(X);

%-Inicializa vetor do conjunto de Fungdes (F)
F = {"area' 'equipe’ ‘instparc' ‘grupocnpq'};

%-Inicializa vetor do conjunto de Terminais (T)
T = sort(iniT(X(1:nX,mX)));

%-Inicializa matriz do conjunto de Dominios e vetor de Aridades
[D,A]=iniD(X(1:nX,1:mX-1));

%-Calcula tamanho méaximo da arvore
[tMax]=tamanhoMaximo;

%-Guarda a qtde de niveis da arvore possiveis de aplicagdo dos operadores

%-de cruzamento e mutacéo
[v_nivel]=qtdeNivel,

%-Inicializa constantes: Populacao inicial e Fitness Case
pop_ini=M;
FC=nX;

end

function [ind,indTree]=guardaNo(ind,indTree,no,ft,nivel)
%Insere nd na arvore de individuos
ind=ind+1;
indTree(ind,1)=no; %lndice de F
indTree(ind,2)=ft; %Indicador de funcdo/terminal
indTree(ind,3)= nivel; %Nivel da arvore

end

function [ind,indTree]=geraFull(indTree,prof,nivel ,profMax,ind)
%Gera a arvore de individuos, randomicamente, usando 0
%conjunto de funcdes F e o conjunto de terminais T, pelo método
%/Full, descrito por Kevin Dollan em
%http://www.geneticprogramming.us/The_Initial_Population.html

%Se ndo ¢ a profundidade maxima, escolha uma fungéo
if(prof>1)
no = ceil(length(F)*rand(1,1));
%Ilnsere né funcédo
ft =1,
[ind,indTree]=guardaNo(ind,indTree,no,ft,nivel);
%Recursivamente preencha os nos filhos
foril=1: A(no);
[ind,indTree] = geraFull(indTree,prof-1,nivel+1,profMax,ind);
end
% Sendo, escolhe um terminal
else
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%Insere né terminal
no=ceil((length(T))*rand(1,1));
ft =2;
[ind,indTree]=guardaNo(ind,indTree,no,ft,nivel);
end
end

function [Y]=geraPoplni

%Gera populacéo inicial de individuos (Y)

disp (‘Gerando populacéo inicial...");

ind=0; indTree=[]; nivel=1; prof = pMax; profMax=pMax;

for i=1:M
[ind,indTree]=geraFull(indTree,prof,nivel,profMax,ind);
for i2=1:length(indTree(:,1))

Y(i,i2,:)= indTree(i2,:);

end

indTree=[]; ind =0;
end
clear i i2 ind prof;

end

function [ind_dupl]=avalia_indiv_dupl(Y,M,m)
%-Avalia populagéo a fim de encontrar individuos duplicados
k=0; ind_dupl=[];
for i=1:M
ya(:,1)=Y(i,:,1);
for j=i+1:M
yv2(:,1)=Y(j,:,1);
if (length((find(y1(:)==y2(:)==1)))==m)
k=k+1;
ind_dupl(k)=j;
end
end
end
clearkiyly2jk;
end

Yo-----mmmmmm oo Funcdes de resolucéao da arvore

function [i]=avaliaNo(y,x,i,il)
%Avalia o primeiro argumento de um no tipo funcéo.
% Se virY=viIrX
% retorna o indice do primeiro argumento do atributo da fungdo
% Sendo
% chama a fungao matlab "buscaRamo" para buscar o argumento que
% corresponde ao elemento do conjunto de treinamento, a fim de
% identificar o ramo a ser seguido. Retorna o indice deste ramo
i_no=y(i,1);
nrArg=1;
virY=D(nrArg,i_no);
vIrX=x(i_no);
if virX==virY %vIrX=viry
i=i+1;
else
i=buscaRamo(y,i,vIrX,il,nrArg); %virX~=virY
end
clear il nrArgi_no virX virY;
end

function [i]=buscaRamo(y,i,vIrX,il,nrArg)
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%Avalia os préximos argumento de um no tipo fungéo,
%a fim de identificar o ramo a ser seguido.
%Retorna o indice deste ramo
z=0;
while (z==0)
nrArg=nrArg+1;
i_no=y(i,1);
virY=D(nrArg,i_no);
if virX==virY
i= nrRamo(y,i,il,nrArg);
z=1;
end
end
clear z il nrArgi_no virX virY;
end

function [i]=nrRamo(y,i,il,nrArg)
%Busca o indice do ramo arvore a ser seguido
inicio = i;
nivel_busca=il+1;
k=0;
v=[l;
for j=inicio:length(find(y(:,1)>0))
if (y(j,3)==nivel_busca)
k=k+1;
v(k)=j;
if (k==nrArg)
i=v(Kk);
return;
end
end
end
clear inicio nivel_busca k v j;
end

function [S]=solvTree(y,X)
%Faz um caminhamento pré-fixado na arvore, a fim de percorrer o
%ramo da arvore, da raiz as folhas, para avaliar a regra.
%Cada elemento de x é avaliado, em cada nivel da arvore y, se 0 nd
%é uma funcdo, o valor do atributo é novamente avaliado. Se o n6 é
%um terminal, o valor do terminal é retornado em uma variavel (S).
i=1; S=0;
for i1=1:pMax
if (y(i,2)==1)  %Se funcéo
[i]=avaliaNo(y,x,i,il);
else %Se terminal
S=T(y(i,1));
end
end
cleariil;
end

function [aF,rF,AF,RF,a,y]=avaliaPop(Y)
%-Avaliar cada individuo da populacéo e atribuir-lhe um valor de fitness,
%que expressa 0 quanto a regra esta proxima da solugdo ideal. Este passo
%envolve aplicar cada regra (y1...ym) sobre cada um dos elementos do
%conjunto de treinamento (x1...xn), a fim de calcular o valor de fitness.
%
%FC = Nr de casos de treinamento
%RF = Nr de casos de treinamento classificados dentro das classes corretas.
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%SF = FC-RF
%AF = 1/(1+SF)

[M,m,p]=size(Y);
aF=[l; rF=[1;

%-Avalia individuos duplicados
ind_dupl=avalia_indiv_dupl(Y,M,m);

%-Para cada individuo da populacéo, faca:
fora=1:M
%Se individuo duplicado, ignorar individuo
if find(ind_dupl==a)>0
%Sendo, avaliar individuo
else
y(1:m,1:p)=Y(a,1:m,1:p);
RF=0;
for a2 = 1:nX
x = X(a2,1:mX-1);
S=solvTree(y,x); %S=Classe do individuo
class=X(a2,mX); %class=Classe do dado de treinamento

if S==class
RF=RF+1; %Adiciona um ao raw fitness (RF)
end
end
SF=FC-RF; %Calcula fitness padronizada (SF)
AF=1/(1+SF); %Calcula fitness ajustada (AF)
%Auvalia fitness
if (AF==1) %Encontrado o melhor individuo ou melhor regra
break;
else
rF(a)=RF;
aF(a)=AF;
end
end
end
clear ind_dupl a2 S class k SF;
end
%---------=-m--- Funcoes de fitness e selecdo

function [NF]=normalizedFitness(aF)
%Calcula a aptiddo normalizada de todos os individuos
for k = 1:length(aF)
NF(k)= aF(k)/sum(aF);
end
clear k;
end

function [v]=melhorFitness(z)
%Busca 0s melhores valores de normalized fitness (NF)
ok=0;
k1=1;
v(k1)=z(end);
for k=length(z):-1:1
e=z(k);
for j=1:k1
if e==v(j)
ok=1;
break;
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end
end
if ok==0
k1=k1+1;
v(k1)=z(K);
end
ok=0;
end
clear ok k1l z k e;
end

function [YM, melhorNF]=selecaoElitista(Y,NF)
%Seleciona os melhores individuos pelo método elitista, sendo
%selecionados os individuos correspondentes aos 3 melhores
%valores de fitness. Estes individuos sdo copiados para a préxima
%geracdo pelo principio da selecdo natural e sobrevivéncia do
%melhor.

clear YM I i_NF;
YM=1J;
[NF,1]=sort(NF); %classifica o vetor NF
MF = melhorFitness(NF); %MF=Melhores individuos
melhorNF=I(end); %indice do melhor individuo
k1=0; k2=1;
c=MF(k2);
k3=length(NF);
while k3>=1
if (NF(k3)==c)
kl=k1+1;
YM(KL,:,:)=Y(1(k3),:,));
k3=k3-1;
else
k2=k2+1;
if k2>3
clear MF k1 k2 ¢ k3;
return;
end
c=MF(k2);
end
end
clear MF k1 k2 ¢ k3;
end

--------------------- Fungdes de cruzamento

function [ini,fim,tam_no,ultimo_no,qtde_no]=get_no_cros(y,nivel)
%Seleciona no da arvore, aleatoriamente. Retorna informacdes sobre
%0 no selecionado: posicdo inicial, posicdo final,tamanho do bloco,
%indicador de Ultimo né da arvore e a qtde de nos da arvore.
%
tam=length(find(y(;,1)>0));  %tamanho real do individuo

v=find(y(:,3)==nivel); %vetor de nds do nivel da arvore
gtde_no =length(v); %quantidade de n6s do nivel selecionado
ultimo_no=0;
i_v_ini=ceil(length(v)*rand(1,1));
ini=v(i_v_ini); %Posicao inicial individuo
if (i_v_ini==length(v))

fim=tam; %Posicao final individuo

ultimo_no=1; %Indicador de Gltimo né

else
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fim=v(i_v_ini+1)-1;
if y(fim,3)< nivel
fim=fim-1;

end
end
tam_no=fim-ini+1;
clear vi_v_ini tam;

end

function [y_temp]=cruza_individuol(y1,y2,inil,ini2,fim1,tam2,ultimo_no)
%Faz a troca de material genético no individuo 1
if (length(find(y1(;,1)>0))-(fim1-inil)+tam2) > tMax
tMax = (length(find(y1(:,1)>0))-(fim1-inil)+tam?2);
end
cleary_temp;
y_temp = zeros(tMax, 3);
y_temp(1:inil-1,:)=y1(1:inil-1,:); %Copia 12 parte do individuo
j1=inil;
j2=ini2;
=L
while (j<=tam2)
y_temp(j1,:)=y2(j2,);
j1=j1+1,
j2=j2+1;
j=i+L
end
if (ultimo_no == 0) %Copia o restante dos elementos
j=length(find(y_temp(:,1)>0))+1;
jl=fim1+1;
while ((j<=tMax) && (j1<=tMax))
y_temp(j,)=y1(j1,’);
if y_temp(j,3)==0
break;
end
ISR
15141
end
end
clearyly2jlj2j;
end

function [y_temp]=cruza_individuo2(y1,y2,inil,ini2,fim2,tam1,ultimo_no)
%Faz a troca de material genético no individuo 2
if (length(find(y2(:,1)>0))-(fim2-ini2)+tam1) > tMax
tMax = (length(find(y2(:,1)>0))-(fim2-ini2)+tam1l);
end
cleary_temp;
y_temp = zeros(tMax, 3);
y_temp(L:ini2-1,:)=y2(1:ini2-1,:); %Copia 12 parte do individuo
j1=inil;
j2=ini2;
=L
while (j<=taml)
y_temp(j2,:)=y1(j1,?);
j1=j1+1;
j2=j2+1;
=it
end
if (ultimo_no ==0) %Copia o restante dos elementos
j=length(find(y_temp(:,1)>0))+1;
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j1=fim2+1;
while ((j<=tMax) && (j1<=tMax))
y_temp(j,:)=y2(j1,:);
if y_temp(j,3)==0
break;
end
=L
jl=j1+1;
end
end
clearyly2jlj2j;
end

function [Y1,i]=nova_pop(yl_temp,y2_temp,Y1,i)
%Copia individuos para a nova geragao temporaria
if isempty(Y1)==1
i=1;
else
i=length(Y1(;,1,1))+1;
end
for i2=1:length(y1l_temp)
Y1(i,i2,:))=yl _temp(i2,);
end
i=i+1;
for i2=1:length(y2_temp)
Y1(i,i2,:)=y2_temp(i2,:);
end
clear i2;
end

function [Y1]=crossover(Y M)
%Do conjunto de melhores individuos séo selecionados dois
%individuos pais, para serem submetidos ao operador de cruzamento.
%Para cada individuo do conjunto de melhores individuos é selecionado
%outro par aleatoriamente. Um ponto aleatdrio de cruzamento é
%escolhido em cada individuo-pai e as arvores abaixo destes pontos
%sao trocadas.

%Inicializa varidveis
clear Y1; Y1=[];
[n,m,p]=size(YM);
y1 = zeros(tMax,1);
y2 = zeros(tMax,1);

i=0;
for c1=1:n
%seleciona nivel aleatoriamente
if length(v_nivel) ==
nivel=v_nivel(1);
else
nivel=v_nivel(ceil(length(v_nivel)*rand(1,1)));
end

%Seleciona individuo 1 e posi¢do do né para cruzamento
y1(1:m,1:p)=YM(cl,1:m,1:p);
[inil,fim1,tam1,ultimo_nol,qtde_no]=get no_cros(yl,nivel);

%Seleciona individuo 2 e posicdo do n6 para cruzamento
c2 = ceil(n*rand(1,1));
y2(1:m,1:p)=YM(c2,1:m,1:p);



[ini2,fim2,tam2,ultimo_no2,qtde_no]=get_no_cros(y2,nivel);

%Valida segundo individuo.

%Se individuos iguais e Unico ng, seleciona outro individuo

while ((c1==c2) && (qtde_no==1)) || ((length(find(y1(:,1)==y2(:,1)))==m) && (qtde_no==1))
c2 = ceil(n*rand(1,1));
y2 = zeros(tMax,1);
y2(1:m,1:p)=YM(c2,1:m,1:p);
[ini2,fim2,tam2,ultimo_no2,qtde_no]=get_no_cros(y2,nivel);

end

%Se individuos iguais e mesma posi¢do do cruzamento, gera uma nova

%posicdo para o segundo individuo.

while (c1==c2)&&(ini1==ini2)
[ini2,fim2,tam2,ultimo_no2,qtde_no]=get_no_cros(y2,nivel);

end

%Cruza individuos
[yl _temp]=cruza_individuol(y1,y2,inil,ini2,fim1,tam2,ultimo_nol);
[y2_temp]=cruza_individuo2(y1,y2,inil,ini2,fim2,tam1,ultimo_no2);

%Copia individuos para nova populacao
[Y1,i]=nova_pop(yl_temp,y2_temp,Y1,i);
if i>pop_ini-n
return
end
end
clearnmpyly2iclc2yl tempy2 temp inil ini2
clear fiml fim2 tam1 tam2 ultimo_nol ultimo_no2 gtde_no
end

————————————————————— Fung¢des de mutacéo

function [pos_mut]=analisaPathNoMut(y1)
%Analisa se existem nds iguais ao nd raiz no caminho da arvore
tam=length(find(y1(:,1)>0));
pos_mut=[];
raiz=y1(1,1);
z1=0;
for z=2:tam
if yl(z,2)==1 && y1(z,1)==raiz
z1=71+1;
pos_mut(z1,1)=z;
pos_mut(z1,2)=y1(z,3);
end
end
clear tamraiz z z1,;
end

function [y1,mut]=mutacaoPath(y1)
%verifica se 0 né raiz é repetido no caminho que vai da raiz a
%folha da arvore, se houver, um novo ramo é gerado a partir do
%ponto identificado.
mut=0;
[pos_mut]=analisaPathNoMut(y1);
if isempty(pos_mut)==0
c1=0;
while c1==0
%Gera novo ramo para a arvore
nv=pos_mut(1,2);
ind=0; y2=[]; prof = pMax-nv+1; profMax= prof; ini2=1,;



[tam2,y2]=geraFull(y2,prof,nv,profMax,ind);

%Busca informagdes do individuo para mutacao
inil=pos_mut(1,1);
fiml=length(find(y1(:,1)>0));
ultimo_no=1,
for c2=inil+1:length(find(y1(:,1)>0))
if yl(c2,3)==nv
fiml=c2-1;
ultimo_no=0;
break;
end
end

%Efetua mutacgdo no individuo selecionado
[yl]=cruza_individuol(yl,y2,inil,ini2,fim1,tam2,ultimo_no);
mut=1,

[pos_mut]=analisaPathNoMut(y1);
if isempty(pos_mut)==1
break;
end
end
end
clear y2 nv ultimo_no ¢2 ¢3 pos_mut ind prof tam inil fim1 ini2 tam2

end

function [ind_dupl]=avalia_ramo_dupl(y_temp)
%-Avalia o individuo, a fim de encontrar ramos duplicados

ind_dupl=0;

[glin,gcol]=size(y_temp);

for i=1:glin
y1(:,1)=y_temp(i,:);
for j=i+1:glin

y2(:,1)=y_temp(j,’);
if (length((find(y1(:)==y2(:)==1)))==qcol)
ind_dupl=j;
break;
end
end
end
clear glin gcol i j y1 y2;
end

function [ind_dupl]=analisaNoMut(y1)
%Busca posic¢ao do no para mutagao

tam=length(find(y1(:,1)>0));
y2=[];
v=find(y1(:,3)==2);
for z = 1:length(v)
ini=v(z);
if z==length(v)
tam_no=tam-ini+1;
else
tam_no=v(z+1)-ini;
end
for z1=1:tam_no
y2(z,z1)=y1(ini,1);
ini=ini+1;
end
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end
ind_dupl=avalia_ramo_dupl(y2); %-Avalia ramos duplicados
clear y2 tam v z tam_no ini z1;

end

function [y1,mut]=mutacaoDupl(y1,mut)
%0 individuo ¢ analisado qto a existéncia de ramos iguais ou

%duplicados no segundo nivel da &rvore, sendo gerado um novo ramo.

[pos_mut]=analisaNoMut(y1);

if pos_mut>0
%Gera nOVO ramo para a arvore
nv=2; ind=0; y2=[]; prof = pMax-nv+1; profMax= prof;
[ind,y2]=geraFull(y2,prof,nv,profMax,ind);

%Busca informagdes do individuo para mutagdo
tam=length(find(y1(:,1)>0));
v=find(y1(;,3)==nv);
inil=v(pos_mut);
ultimo_no=0;
if (pos_mut==length(v))
fiml=tam;
ultimo_no=1,
else
fiml=v(pos_mut+1)-1;
end
ini2=1; tam2=length(y2(:,1));

%Efetua mutacdo no individuo selecionado
[yl]=cruza_individuol(yl,y2,inil,ini2,fim1,tam2,ultimo_no);
mut=1,
end
clear y2 nv ultimo_no pos_mut ind prof tam v inil fim1 ini2 tam2
end

function [Y1]=mutacao(Y1)
%Aplica o operador de mutacéo, que foi adotado visando melhoria da
%qualidade da regra.
[n,m,p]=size(Y1);
y1 = zeros(tMax,1);
for c1=1:n
y1(1:m,1:p)=Y1(cl,1:m,1:p);

%verifica se 0 nd raiz é repetido no caminho que vai da raiz a
%folha da arvore, se houver, um novo ramo é gerado a partir do
%ponto identificado.

[y1,mut]=mutacaoPath(y1);

%verifica se ha ocorréncia de ramos duplicados, sendo gerados
%novos ramos para 0s pontos identificados
[y1,mut]=mutacaoDupl(y1,mut);

%Se ocorreu mutagao, guarda individuo na nova populacéo
if mut==1
for c4=1:length(y1)
Y1(cl,c4,))=yl(c4,);
end
end
end
clear n m p c1 mut c4;
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--------------------- Funcdes de finalizacao

function [Y1]=insereNovaGeracao(YM,Y1)
%A nova populacéo é composta dos individuos pais, selecionados pelo
%método elitista mais os individuos filhos gerados pelas operacdes
%de cruzamento e de mutagao

m=length(Y1(:,1,1));

for k=1:length(YM(:,1,1))
m=m-+1,
for k1=1:length(YM(K,:,:))

Y1(m,k1,:)= YM(k,K1,:);

end

end

clear m k k1;

end

function [tree]=montaExpr(y)
%Monta a expressao simbolica para apresentacao no relatdrio final

T1 = num2cell(T);
abreP={'('};
fechaP={""};
b=1,;
b3=0;
while b<=length(find(y(;,1)>0))
b2=y(b,1);
if y(b,2)==1
b3=b3+1;
tree(b3)= abreP;
b3=b3+1;
tree(b3)=F(b2);
else
b3=b3+1;
tree(b3)=T1(b2);
if y(b+1,2)==1
b3=h3+1;
tree(b3)= fechaP;
end
end
b=b+1;
end
b3=b3+1;
tree(b3)= fechaP;
tree(b3+1)= fechaP;
clear T1 abreP fechaP b b2 b3;
end

function [msg,rF_m,pRF,melhorNF,pop_m,stop]=condParadaMelhorSol(AF,a)

%-Prepara apresentacdo da melhor solugdo encontrada
stop=0; msg=""; rF_m=0; pRF=0; melhorNF=0; pop_m=[];

msg="Melhor solucdo encontrada:’;
rF_m=RF;

pRF=(rF_m/FC)*100;
melhorNF=a;
pop_m=montaExpr(y);
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stop=1;
end
end

function [msg,rF_m,pRF,melhorNF,pop_m,stop]=condParadaSolAprox(g,n,m,p,melhorNF,Y)
%-Prepara apresentacdo da solugdo aproximada encontrada

stop=0; msg=""; rF_m=0; pRF=0; pop_m=[];

if (¢==G)[(n >= pop_ini)
msg=('"Melhor solugdo aproximada encontrada:’);
rF_m=rF(melhorNF);
pRF=(rF_m/FC)*100;
y=[1; y(1:m,1:p)=Y (melhorNF,1:m,1:p);
[pop_m]=montaExpr(y);
stop=1;

end

end

function mostraSolucao(msg,g,melhorNF,pop_m,FC,rF_m,pRF)
%Apresenta o relatério final

%Monstra os parametros do experimento

fprintf(’

___\n);
fprintf(\n’);
fprintf(Execucéo Nr. : %d \n',numrResult);
fprintf('Conjunto de classes ou terminais : *);
for i=1:length(T)
t=T(i);
fprintf("%d ',t);
end
fprintf(\n");
fprintf(‘Conjunto de atributos ou funges : *);
for i=1:length(F)
f=char(F(i));
fprintf('%s ',f);
end
fprintf(\n");
fprintf((NUmero de argumentos dos atributos: *);
for i=1:length(A)
a=A(i);
fprintf('%d ',a);
end
fprintf(\n");
fprintf('Conjunto de dominios dos atributos: \n');
[n,m]=size(D);
for i=1:m
f=char(F(i));
fprintf("  %s :',f);
for j=1:n
d=D(j,i);
if d>0
fprintf('%d ',d);
end
end
fprintf('\n");
end
fprintf(\n");
fprintf(‘'Tamanho da populacéo inicial ~ : %d \n',pop_ini);



fprintf('Quantidade de geracdes : %d \n',G);
fprintf('Profundidade da arvore : %d \n',pMax);

fprintf(’
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%Monstra a solucdo encontrada
fprintf(\n);
fprintf('%s \n',msg);
fprintf('Geragéo 1 %d \n',0);
fprintf(Individuo nr : %d \n',melhorNF);
fprintf(Expressao Y,
for i=1:length(pop_m)
if iscellstr(pop_m(i))==1
melhor=char(pop_m(i));
fprintf('%s ',melhor);
else
melhor=pop_m{i};
fprintf('%d ',melhor(1));
end
end
fprintf(\n");
fprintf('Nr de casos de treinamento : %d \n',FC);
fprintf('Nr de casos corretos (rawFitness): %d \n',rF_m);
fprintf('Percentual de casos corretos  : %3.2f %% \n',pRF);
fprintf('

end

function mostraEvolucaoRegra(ER)
%Mostra evolucdo da regra de classificacéo
fprintf(\n");
fprintf('Evolucdo da regra de classificacdo\n');
fprintf('geracdo melhor fitness casos corretos \n');
fprintf('----- - - \n’);
for i=1:length(ER(:,1));
fprintf(" %3d %3.4f %3d',i,ER(i,1),ER(i,2) );
fprintf('\n");
end
figure(1),hold on;
for i=1:length(ER(:,1));
plot(i,ER(i,1),--r.",'LineWidth',4);
end
figure(2),hold on;
for i=1:length(ER(:,1));
plot(i,ER(i,2),"--r.",'LineWidth',4);
end
end

% Corpo do Programa
%

%Inicializa variaveis globais

clc; format short

global X F T A D nivel tMax profMax pop_ini v_nivel nX mX FC;
fprintf('Processando Descoberta da Regra de Classificacéo... \n');
fprintf(’ \nY);

%1X.Inicializar os parametros de execucdo do algoritmo: conjunto de
%treinamento (X), conjunto de fungdes (F), conjunto de terminais (T),
%conjunto de dominios (D), conjunto de aridade (A), tamanho e
%profundidade da Arvore

\n’);
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IniConjuntos;

%?2.Gerar uma populacéo inicial de composicao randémica de funcGes e
%terminais do problema, formando a descricéo da regra ou individuo
[Y]=geraPoplni; ER=[] ;

fprintf('Gerando regra de classificag&o... \n');

%3.Executar iterativamente até que a quantidade de geragdes seja atendida

for g=1:G
%3.1 Avaliar cada individuo da popula¢&o e atribuir-lhe um valor
%de fitness, que expressa 0 quanto o quanto a regra esta préximo da solucéo ideal
[aF,rF,AF,RF,a,y]=avaliaPop(Y);

%3.2 Verificar se a melhor regra foi encontrada. Se encontrar, sair do loop
[msg,rF_m,pRF,melhorNF,pop_m,stop]=condParadaMelhorSol(AF,a);
if (stop==1)
ER(g,1)= aF(melhorNF); ER(g,2)= rF(melhorNF);
break;
end

%3.3 Selecionar individuos para reproducéo.
%3.3.1 Calcular o valor de NF
NF=normalizedFitness(aF);

%3.3.2 Aplicar o método de selecao elitista
[YM,melhorNF]=selecaoElitista(Y,NF);
ER(g,1)= aF(melhorNF); ER(g,2)= rF(melhorNF);

%3.4. Verificar se a melhor regra aproximada foi encontrada pela
%convergéncia do algoritmo. Se encontrar, sair do loop
[n,m,p]=size(YM);
[msg,rF_m,pRF,melhorNF,pop_m,stop]=condParadaSolAprox(g,n,m,p,melhorNF,Y);
if (stop==1)

break;
end

%3.5. Aplicar o operador de cruzamento, pela recombinacgéo genética de
%dois individuos pais, que sdo selecionados do conjunto de melhores individuos
[Y1]=crossover(YM);

%3.6. Aplicar o operador de mutag8o para corrigir o problema de
Y%repeti¢do de caracteristicas no individuo, melhorando a qualidade de sua formagéo
[Y1]=mutacao(Y1);

%3.7. Copiar os individuos gerados para a nova populagéo
[Y1]=insereNovaGeracao(YM,Y1);
clear Y y aF rF pop;
Y=Y1;
end

%4.Mostrar a solugdo encontrada

disp('Resultado...");
mostraSolucao(msg,g,melhorNF,pop_m,FC,rF_m,pRF);
mostraEvolucaoRegra(ER);

%Executa Algoritmo Classificador
GP_Class_KR_BD(y, T,D,pMax,classel,classe2,classe3,numrResult);

end
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ANEXO C

CODIGO ALGORITMO CLASSIFICADOR

% Implementa um algoritmo para classificar a base de dados, segundo a regra
% descoberta pela funcdo "GP_Tree_Class KRn_BD".

%

function GP_Class_ KR_BD(y,T,D,pMax,redel,rede2,rede3,numrResult)

function [i]=avaliaNo(y,x,i,i1)
%Avalia o primeiro argumento de um no tipo funcéo.
% Se virY=viIrX
% retorna o indice do primeiro argumento do atributo da funcéo
% Sendo
% chama a fungao matlab "buscaRamo" para buscar o argumento que
% corresponde ao elemento do conjunto de treinamento, a fim de
% identificar o ramo a ser seguido. Retorna o indice deste ramo

%

[i_noJ=y(i.1);

nrArg=1;

virY=D(nrArg,i_no);

vIrX=x(i_no);

if virX==virY %vIrX=viry
i=i+1;

else
i=buscaRamo(y,i,vIrX,il,nrArg); %virX~=virY

end

end

function [i]=buscaRamo(y,i,vIrX,il,nrArg)
%Avalia os proximos argumento de um no tipo funcéo, a fim de
%identificar o ramo a ser seguido. Retorna o indice deste ramo
%
z=0;
while (z==0)
nrArg=nrArg+1;
[i_no]=y(i,1);
if (nrArg>length(D(:,i_no))) || (D(nrArg,i_no)==0)
i=0;
return;
end
viry=D(nrArg,i_no);
if virX==virY
i= nrRamo(y,i,il,nrArg);
z=1;
end
end
end

function [i]J=nrRamo(y,i,il,nrArg)
%Busca o indice do ramo arvore a ser seguido
inicio = i;
nivel_busca=il+1;
k=0;
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v=[];
for j=inicio:length(find(y(:,1)>0))
if (y(j,3)==nivel_busca)
k=k+1;
v(k)=j;
if (k==nrArg)
i=v(K);
return;
end
end
end
end

function [S]=solvTree(y,x)
%Faz um caminhamento pré-fixado na arvore, a fim de percorrer o
%ramo da arvore, da raiz as folhas, para avaliar a regra.
%Cada elemento de x € avaliado, em cada nivel da arvore y, se 0 nd
%¢é uma funcdo, o valor do atributo é novamente avaliado. Se o n6 é
%um terminal, o valor do terminal é retornado em uma variavel (S).

i=1; S=0;
for il=1:pMax
if (y(i,2==1) %Se funcéo
[i]=avaliaNo(y,x,i,i1);
else
S=T(y(i,1));
end
if i==0
break;
end
end
end

function [i]=busca(k,v)
%Busca o elemento "k" no vetor "v"
i=0;
for i1=1:length(v)
if k==v(il)
i=1;
break;
end
end
end

function [X]=leBD
%-Lé Banco de Dados e inicializa o conjunto de dados de testes
fprintf('Inicializando conjunto de dados de teste... \n");

% Seta preferencias com setdbprefs.
s.DataReturnFormat = 'numeric’;
s.ErrorHandling = 'store’;
s.NullNumberRead = 'NaN";
s.NullNumberWrite = 'NaN";
s.NullStringRead = 'null’;
s.NullStringWrite = 'null’;
s.JDBCDataSourceFile = ";
s.UseRegistryForSources = 'yes';
s.TempDirForRegistryOutput = ";
setdbprefs(s)



108

% Estabelece conex&o com o banco de dados.
% Using ODBC driver.
conn = database('Mestrado’,'root’,'admin’);

% Le dados do banco de dados por meio do comando SQL "selec”.

result = exec(conn,'SELECT DISTINCT t."idAreaAgendaGoiana’ AS
idArea,p. idPessoa’,i. idInstituicao AS idInstParc,pq. idGrupoCNPq AS
idGrCNPq,r."idRedePesquisa” AS idRede FROM “redespesquisa™ r INNER JOIN “papeisexercidos” pe
ON r."idRedePesquisa = pe."idRedePesquisa’INNER JOIN ‘“temasagendagoiana™ t ON

r.'idTemaAgendaGoiana™ = t."idTemaAgendaGoiana’INNER JOIN “papeisexercidos pel ON
r."idRedePesquisa™ = pel. idRedePesquisa’ INNER JOIN ‘instituicoes” i ON pel. idInstituicao™ =
i."idInstituicao’ INNER JOIN “pessoas p ON pe."idPessoa” = p. idPessoa’ INNER JOIN
“pessoas_grupos_cnpg. pq ON pe.’idPessoa” = pg. idPessoa™ WHERE pe."idPapel” IN (1,2) and
pel."idPapel” = 3 ORDER BY r." idRedePesquisa” ASC');

result = fetch(result);

close(result)

% Fecha conexdo com banco de dados.
close(conn);

% Inicializa o conjunto de dados de testes
X =result.Data;
end

function [x2]=mapeamento(x1)
%Mapear todos os valores dos atributos preditivos de (X) que
%pertencem a (D)

[nx1,mx1]=size(x1);
x2=[];
for b=1:nx1
for b1=1:mx1-2
k=x1(b,bl);
tamD=length(find(D(:,b1)>0));
v=D(1:tamD,b1);
if busca(k,v)==1
x2(b,b1)=1;
else
x2(b,b1)=0;
end
end
end
clear k tamD v nx1 mx1 b b1;
end

function [x3]=qgtdeAtribMap(x1,x2,mX)
%Verificar a quantidade de atributos preditivos mapeados e criar
%uma nova coluna em (X) com a quantidade de atributos encontrados

t=mX+2;

t1=t+1;

b1=0;

x3=[];

[nx1,mx1]=size(x1);

for b=1:nx1
x1(b,t)=length(find(x2(b,:)>0));
x1(b,t1)=numrResult;

if x1(b,t)>2
bl=bl+1;
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x3(b1,:)=x1(b,);
end
end
clearttl b bl
end

function gravaResultBD(x1)
%Grava resultado no Banco de Dados
disp(‘Gravando resultado no banco de dados...");

% Seta Preferencias com setdbprefs.
s.DataReturnFormat = 'numeric';
s.ErrorHandling = 'store’;
s.NullNumberRead = 'NaN’;
S.NullNumberWrite = 'NaN’;
s.NullStringRead = "null’;
s.NullStringWrite = 'null’;
s.JDBCDataSourceFile =";
s.UseRegistryForSources = 'yes';
s.TempDirForRegistryOutput = ";
setdbprefs(s)

% Conecta ao banco de dados.
conn = database('Mestrado','root','admin’);

% Grava dados do banco de dados.
fastinsert(conn,'resultadopg’,
{'idAreaAgendaGoiana’,'idPessoa’,'idInstituicao’,'idGrupoCNPq','idRedePesquisa’,'idRedePesquisaClass’
,gtdeAtribSimm’,'numrResult}, x1);

commit(conn);

% Fecha conexdo com o banco de dados
close(conn);
end

function mostraResult(x3)

%0 algoritmo gera um relatdrio das classes similares com pelo menos
%itrés atributos em comum
%
fprintf(\n’);
fprintf('Resultado da Classificagdo: \n’);
fprintf(\n");
fprintf(’ Redes similares com pelo menos trés atritubos comuns \n’);
fprintf('  area equipe instituicao grupo rede rede  atributos \n");
fprintf(’ parceira cnpg similar classe comuns\n);
fprintf(’ \n’);
[n,m]=size(x3);
for i=1:n

for j=1:m-1

r=x3(i,j);
fprintf('%8d ',r);

end

fprintf(\n");
end

end

function [redes,areas,inst,grupo]=resultBD
% Busca descricao dos resultados na base de dados para o
% Relatorio final.
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% Seta preferencias com setdbprefs.
s.DataReturnFormat = 'cellarray’;
s.ErrorHandling = 'store’;
s.NullNumberRead = 'NaN";
S.NullNumberWrite = 'NaN’;
s.NullStringRead = "null’;
s.NullStringWrite = 'null’;
s.JDBCDataSourceFile = ";
s.UseRegistryForSources = 'yes';
s.TempDirForRegistryOutput = ";
setdbprefs(s)

% Estabelece conexdo com banco de dados, usando driver ODBC.
conn = database('Mestrado','root','admin’);

% Le dados do banco de dados.
parm=num2str(numrResult);

%Busca descricao das Redes de Pesquisa

result = exec(conn,['Select distinct r.idRedePesquisa, g.Titulo FROM resultadopg r, redespesquisa g where
r.idRedePesquisa=q.idRedePesquisa and r. gtdeAtribSimm’ > 2 and r."numrResult’ = ',parm]);

result = fetch(result);

redes = result.Data;

%Busca descricao das Areas da Agenda Goiana

result = exec(conn,['Select distinct r.idAreaAgendaGoiana, a.NomeAreaAgendaGoiana FROM resultadopg
r, areasagendagoiana a where r.idAreaAgendaGoiana=a.idAreaAgendaGoiana and r." gtdeAtribSimm™ > 2 and
r.’ numrResult’=",parm]);

result = fetch(result);

areas = result.Data;

%Busca descricao das InstituicGes Parceiras

result = exec(conn,['Select distinct r.idInstituicao, i.Nomelnstituicao FROM resultadopg r, instituicoes i
where r.idInstituicao = i.idInstituicao and r. qtdeAtribSimm™ > 2 and r." numrResult’=",parm]);

result = fetch(result);

inst = result.Data;

%Busca descricao dos Grupos do CNPq

result = exec(conn,['Select distinct r." idGrupoCNPqg’, g.nomeGrupoCNPg FROM resultadopg r,
grupos_cnpg g where r.idGrupoCNPq = @.idGrupoCNPg and r.’qtdeAtribSimm™ > 2 and
r.’ numrResult’=",parm]);

result = fetch(result);

grupo = result.Data;

% Fecha conexdo com banco de dados.
close(result)
close(conn);

end

function mostraRelFinal(redes,areas,inst,grupo)
%Mostra a descri¢do dos atributos comuns relacionados as classes
%
fprintf(\n");
fprintf('" Descricdo dos atributos comuns relacionados as Redes: %d %d %d \n',redel, rede2, rede3);
fprintf(' idArea Area da Agenda Goiana \n');
fprintf(’ \n");
[n,m]=size(areas);
for i=1:n
for j=1:m
if iscellstr(areas(i,j))==1
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c=char(areas(i j));
fprintf('%8s ',c);
else
c=areas{i,j};
fprintf('%8d ',c);
end
end
fprintf('\n’);
end

fprintf(\n’);
fprintf(" idInst Instituicdes Parceiras \n');
fprintf(" \n'Y);
[n,m]=size(inst);
for i=1:n
for j=1:m
if iscellstr(inst(i,j))==1
c=char(inst(i,}));
fprintf('%8s ',c);
else
c=inst{i,j};
fprintf('%8d ',c);
end
end
fprintf(\n");
end

fprintf(\n’);
fprintf(' idGrupo Grupos de Pesquisa do CNPq \n');
fprintf(' \n");
[n,m]=size(grupo);
for i=1:n
for j=1:m
if iscellstr(grupo(i,j))==1
c=char(grupo(i,)));
fprintf('%8s ',c);
else
c=grupo{i,j};
fprintf('%8d ',c);
end
end
fprintf(\n");
end

fprintf(\n");
fprintf(' Descricdo das Redes de Pesquisa com indicativo de similaridade as Redes: %d %d %d \n',redel,
rede2, rede3);
fprintf(' idRede Titulo Rede \n");
fprintf(’ \n');
[n,m]=size(redes);
for i=1:n
for j=1:m
if iscellstr(redes(i,j))==1
r=char(redes(i,j));
fprintf('%8s ',r);
else
r=redes{i,j};
fprintf('%8d ',r);
end
end
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fprintf(\n");
end
end

% Corpo do Programa
format short
fprintf('Processando Classificacdo... \n");
fprintf(’ \n');
%1.0 conjunto de dados de testes é inicializado através de acesso direto
%ao banco de dados, por meio do comando select da linguagem SQL
[X]=leBD;
[nX,mX] = size(X);
t=mX+1; a2=0; x1=[];
%?2.Executar a classificagdo dos dados de teste(X)
fora=1:nX
x = X(a,1:mX-1);
%Avalia a expressdo da arvore
S=solvTree(y,x);
%Verifica o caso em que nenhuma classe ou a mesma classe é encontrada,
%eliminando estes casos do resultado final
if S>0
if X(a,mX)~=S
a2=a2+1,
for al=1:mX
x1(a2,al)=X(a,al);
end
x1(a2,t)=S;
end
end
end

%3. Analisar a similaridade entre a classe original e a nova classe
%encontrada pelo classificador.
if isempty(x1)==1
disp ('N&o foram encontradas redes similares’)
else
%3.1Mapear os valores dos atributos preditivos de(X) que pertencem a(D)
[x2]=mapeamento(x1);

%3.2Verificar a quantidade de atributos preditivos mapeados e criar
%uma nova coluna em (X) com a quantidade de atributos encontrados
[x3]=qgtdeAtribMap(x1,x2,mX);

if isempty(x3)==1

disp ('N&o foram encontradas redes similares com pelo menos trés atritubos comuns’)
else

%4.Gravar resultado do classificador no banco de dados

gravaResultBD(x3);

%5.Mostrar resultado do classificador
mostraResult(x3);

9%>5.1Busca no banco de dados a descri¢ao do resultado
[redes,areas,inst,grupo]=resultBD;

9%5.2Mostra estatisticas do resultado
mostraRelFinal(redes,areas,inst,grupo);
end
end
end



