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Abstract. The definition of the Rule Base is one of the most important and dif-
ficult tasks for the design of Fuzzy Systems. The use of genetic algorithms to
create Fuzzy Rule Bases has been widely researched. This paper describes the
research on the creation of Fuzzy Rule Bases using genetic algorithms in as-
sociation with a heuristic of pre-selection of candidate rules. This heuristic is
related to the coverage degree of each possible rule for the problem, which al-
lows the selection of a set of rules to be used by the AG, instead of working with
all possible rules.

Resumo.A definigo da Base de Regra@asuma das tarefas mais importantes e
dificeis para o projeto de um Sistema Fuzzy. O uso de algoritmdgiges para

criar BRFs tem sido amplamente pesquisado. Este artigo descreve a pesquisa
feita sobre a criaéo de Bases de Regras Fuzzy usando algoritme@tgsn

em associa@o com uma heistica de pé-seleéo de regras candidatas. Esta
heuristica esh relacionada ao grau de cobertura de cada regra peskpara o
problema, o que permite a seferde um conjunto de regras a ser usado pelo
algoritmo gertico, ao ines de trabalhar com todas as regras posss.

1. Introducao

Os sistemas baseados &gita fuzzy €m sido usados com sucesso para a regolde
problemas de diversa@seas, incluindo classificag de padies, otimizago, controle de
processos e modelagem de sistemas [Ichiba et al. 2006, Dumitrescu et al. 2000].

O tipo particular de Sistemas Fuzzy (SF) de interesse para este trafalb® Sis-
temas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR). Os SEBR@Mposto por dois componentes
principais: a Base de Conhecimento (BC) e o Mecanismo degiméa (Ml).

A BC & composta pela base de dados, queé&urds definiges dos conjuntos
fuzzy relacionados aos termos liigticos usados na regras fuzzy, e pela Base de Regras
(BR), que armazena o conjunto de regras fuzzy que modelam um determinado problema.
O Ml & responavel pela aplicago de um processo de racioo que utiliza infeéncias
para derivar a $da ou concludo do sistema, baseado nas regras e fatos conhecidos.

Varias abordagen®in sido usadas para a gexacautomatica da BC a par-
tir de dados num@ricos que representam amostras ou exemplos do problema. Den-
tre as écnicas mais bem sucedidasaesbs algoritmos de agrupamentdutering
[Liao et al. 1997], os ratodos baseados em gradiente [Nomura et al. 1992], as redes neu-
rais [Jang et al. 1997] e os algoritmos g8oos [Cordon et al. 2004].



Recentemente um esfor¢co consalexl tem sido empregado para explorar 0 uso
de Algoritmos Geaticos (AG) no projeto de SFs. Esta iniciativa originou o campo dos
Sistemas Fuzzy Geéticos (SFG), que tem aidb a atengo de pesquisadores de difer-
entesareas . Um SF@ basicamente um SF acrescido de um processo de aprendizado
proveniente de um AG [Cordon et al. 2004].

Este trabalho focaliza um tipo particular de SFG, gae aqueles sistemas que
utilizam AG para gerar SFBR, chamados de Sistemas FuzzgtiBes Baseados em Re-
gras (SFGBR). A classe dos SFG inclui taanbas Redes Neurais Fuzzy @&nas e 0s
Algoritmos de Agrupamento Fuzzy G&ticos.

Durante oslltimos 15 anos, os AGem sido usados na tarefa de deffdgda
BC dos SFBR com diferentes objetivos, como por exemplo, dabni@s regras fuzzy,
redu@o do rumero de regras fuzzy grestabelecidas, aperfeicoamento dos conjuntos
fuzzy por otimiza@o de paametros, eliminggo de redun@ncias, entre outras.

Uma vertente muito promissora tem sido a de utilizar AG para gerar o conjunto
de regras fuzzy usando conjuntos fuzzy previamente definidos e fixos. Assim, 0 espaco
de busca do A@ formado por todas as regras guess. Entende-se por regras piosss,
neste contexto, todas as regras geradas por meio da codbidag termos lingsticos
definidos para as vaveis do problema abordado. Entretanto, dependendacheno
de varaveis e do amero de conjuntos da pa/ig definida para um determinado pro-
blema, o imero de regras paseis pode ser extremamente grande, o que dificulta muito
a gera@o e codificago dos cromossomos e, congeqtemente, a aplicag de operadores
gereticos. Tendo em vista que apenas uma pequena parte do conjunto total de regras
poss$veis tem valor significativo na classifiGag de padies, o objetivo deste trabalho
€ investigar o uso de uma héstica de pe-sele@o de regras candidatas para a géoac
autorratica de bases de regras fuzzy atdo uso de algoritmos gaticos, reduzindo o
nimero de regras a ser usado pelo AG e, portanto, facilitando a @defiaicodificago
dos cromossomos e apliéa;de operadores geticos.

Este artigo est organizado da seguinte maneira: nase? §10 apresentadas as
principais caractésticas dos SF e o &todo de Classificaép Fuzzy Chssico. Na s&p
3 sa0 apresentados os SFGBR. Nadsed é apresentada a proposta deste trabalho de
gera@o geretica de regras fuzzy com o uso de uma Fsioa de pe-sele@o de regras
candidatas, seguidos pelos resultados nacs8¢ As concludes e trabalhos futurogis
apresentados na seg6.

2. Sistemas Fuzzy

Os sistemas baseados dgita fuzzy, ou SF, usam um mecanismo baseado no famoc
aproximado que possui grande habilidade para expressar aiadaulg e subjetividade
presentes no raciguo humano [Pedrycz and Gomide 1998],a® sistemas de deéis
adequados para a implemeréage processos dedutivos que usam uma BR fuzzy.

A classifica@o & uma importante tarefa encontrada aesas de reconhecimento
de padobes, tomada de deé@s, minerago de dados e modelagem [Berg et al. 2002]. A
seguir &0 descritos os Sistemas Fuzzy de Classi@iodSFC).



2.1. Sistemas Fuzzy de Classificag

Dado um conjunto de objetoB = {ej,es,...,en} , tamkem chamados dpadides
0 objetivo da classificé@p & atribuir uma class€’; de um conjunto de classé€s =
{C1,Cy, ...,Cy }aumobjeta, , e, = {ap, ap, ..., ap, } 0 qualé descrito por atributos.

Uma fpica regra fuzzy de classificag pode ser expressa por:

Ry, : SEX ¢ A;; E .. E X,é A;,, ENTAO Classe= C} (1)

na qualR; € o identificador da regr&, ..., X,, s20 os atributos do pa@o consi-
derado no problema (representados poravagis linglisticas),A;, ..., A;, SA0 0s valores
lingliisticos usados para representar os valores de tais atribGtps a classe, fuzzy ou
nao, a que pertence o paadr.

Um Mecanismo de Infeéncia aplica o conjunto de regras fuzzy ao pEara
ser classificado, determinando a classe a que ele pertence. A maioria dos sistemas
fuzzy de classificao utiliza oMétodo de Racidaio Fuzzy Chssico[Chi et al. 1996,
Gonzlez and Brez 1999], que classifica um padrusando a regra que possuir maior
grau de compatibilidade com esse f&adr

A seguir o Metodo de Racidaio Fuzzy Chssicoé apresentado.

2.1.1. Método de Raciomio Fuzzy Classico

Sejae, = {ap1, ap, ..., 4y, } UM padio a ser classificadol®,, Rs, ..., Rg, S regras fuzzy
para um sistema fuzzy de classifiaa¢cada uma dessas regras eoantecedentes. Seja
Agi(ay;), comi = 1,...,n, 0 grau de pertiéncia do valor do atributa,;, do padéoe, a
ser classificado, noésimo conjunto fuzzy da regra fuz#&/definida em 1. O ratodo de
Raciodnio Fuzzy Chssico segue 0s seguintes passos para clasatidaste pado:

1. Calcular o grau de compatibilidade entre o pady, e cada regrd,.
Compat(Ry, ep) = t(Agi(ap ), Ara(ap2), ..., Arn(apn))
na qualt denota umanorma
2. Encontrar a regra que possui maior grau de compatibilidade com &agpadr
max{Compat(Ry,e,)}, k=1,2,....,n
3. Atribuir a class&”; ao padaoe, , tal queC; é a classe da regta, que possui 0
maior grau de compatibilidade com o padr

3. Sistemas Fuzzy Gegticos Baseados em Regras

O topico dos SFGBR, apesar de razoavelmente recemtdey origem a um nmero
expressivo de trabalhos e, coramea de pesquisa, continua em crescente atividade nos
dias de hoje. Apesar da dificuldade em classificar as abordagens recentes que surgem
a cada ano trazendo enfoques inovadoies,possvel identificar algumas consideradas
classicas, bem como novas téndias.

A organiza@o das abordagens de SFGBR existentes em catego&dsmdamen-
tada da definigo de dois aspectofbicos: qual parte da BEo objeto de otimizaip por
AG e qual classe de problemas&séendo abordada - problemas de ajuste ou adiapthe



elementos da base de conhecimento previamente definidos ou problemas de @onstrug
ou projeto de partes da BC sem defaugévia.

No contexto dos SFGBR os @todos que combinam as abordagens fuzzy e
gergtica para gera@p de BCs podem ser divididos em dois grupos principaistodos
gue fazem o ajuste ou sintonia de componentes da BC (Adaptae®tica) e nétodos
gue constroem componentes da BC (CongtouGerética).

Eso includos no grupo de Adaptag Geretica os nétodos que partem da BR
Fuzzy ou BD Fuzzy existentes e usam AG para aperfeicoar o desempenho do sistema
fazendo ajuste ou adaptade uma ou mais partes da BC. Essétoaios podem ser sub-
divididos em grupos de acordo com o enfoque adotado: Adapiaertica dos Conjun-
tos Fuzzy [Cor@n and Herrera 1997, Gurocak 1999, Casillas et al. 2005] e Otiénzac
Gergetica do rimero de regras [Ishibuchi et al. 1997, Gamcand Herrera 1997].

O grupo chamado aqui de constaoc geltica engloba os &todos que
usam AG para construir (ou projetar) efetivamente um ou mais componentes da
BC. A definigo pevia de um dos componentes da BC pode ser nagdass
se 0 objetivo do processo gdito for a gerag@o do outro componente da
BC. Esse grupo de @todos foi o que gerou o maiorumero de pesquisas e
pode ainda ser subdividido emé$s subgrupos: Constréig Gergtica da Base
de Regras [Spiegel and Sudkamp 2003, Géemand Brez 1999, Hoffmann 2004],
Constru@o Getetica da BD [Cor@n et al. 2001], e Constragp Gertica da BC
[Cordon and Herrera 2001, Rivas et al. 2003, Angelov 2003, Kim et al. 2006].

Além das abordagensaskicas descritas nos grupos apresentados, um grande
nimero de outras propostas surgiu itEmos anos e continuam a surgieais dias de
hoje. Dentre eles destaca-se a proposta [Ishibuchi and Yamamoto 2004] para uso de AG
para selecionar as regras quem\compor a BRN para problemas de classificeg partir
de um conjunto de regras candidatas. &ado consiste de duas fases: primeiro as regras
candidatas @ geradas a partir de conjuntos de dadosérions pelo uso das medidas
de avalia@o de regras da minef@&g de dados (confianca e suporte); depois umero
pequeno de regras selecionado a partir desse conjunto inicial, usando um algoritmo
geretico multi-objetivos.

Neste trabalho seguimos a abordagem de gerpgvia de um conjunto de regras
candidatas pelo uso do grau de cobertura (GdC).

4. Geragao Geretica de Regras Fuzzy

Quando a BR de um S&-gerada automaticamente pelo do uso de um algoritmétigen

0 espaco de bus@&formado por combind@gs de um certoimero de regras a partir de
todas as regras pdssis, considerando as vavieis do problema e os conjuntos fuzay j
definidos. Os cromossomos devemaantodificar toda a base de regras ou apenas uma
regra, dependendo da abordagem adotada. Na foréwkagotada neste trabalho, um
cromossomo codifica uma base de regras.

Dependendo dolrmero de vadveis do problema e da padig definida, o con-
junto de combina@ies posiveis de regras que form@s a BC pode ser muito grande, o
gue pode comprometer o resultado do processo de aprendizado ou mesmo iaviabiliz

O conceito fasico associada proposta apresentada neste trabéllbauso de um



conhecimento heistico para a @-sele@o de regras candidatas a serem usadas nos AG,
de forma que a dime@s do espaco de busca seja reduzida e que a coddickgbase de
regras seja simplificada. Esse conhecimentoibgom proposto eatassociado ao GdC

das regras e fundamenta-se na ewila de que, embora o GdC por 6i 0 seja um
palametro de selép para apontar quais as regras que devem compor a BR, permite que
se descarte boa parte das regrasipesssem prejizo da qualidade da BR encontrada.
Essas regras a serem descartadasas que possuem grau de cobertura muito baixo ou
nulo. O @lculo do GdCe apresentado em seguida.

4.1. Grau de Cobertura

O GdC de uma regréa definido como sendo a sorbet dos graus de compatibilidade

dos exemplos do conjunto de treinamento quando classificados somente pela regra em
guesio. O GdC de cada regéacalculado umanica vez, antes doiicio da execugo

dos AG. Assim, regras quea classificam nenhum exemplo do conjunto de treinamento
podem ser descartadas na defwiclo espaco de busca de sk para os AG.

A seguiré descrito o processo para alaulo do GdC e classificag das regras,
usados neste trabalho.

SejaR = {Ri, Ry, ..., R,,} 0 conjunto dem regras podseis para o problema.
Seja a regrd?; = {ay,, ap,, ..., ap, }, formada pom antecedentes, uma das regragte
Sejal = {ej, ea, ..., €4} 0 conjunto cony exemplos do problema a ser tratado contendo
valores nuréricos associadass varaveis lingiisticas definidas para o problema. O grau
de cobertura (GdC) de cada regraalculado seguindo o0s seguintes passos:

1. Calcular o grau de compatilibidadedC g, .,y do exemploe; com a regrakR;
avaliando e agregando, por meio de utfreorma 0s graus de pertémcia dos
valores dos atributos dg nos conjuntos fuzzy determinados oy

2. Para a mesma regfg repetir o passo anterior, calculando os graus de compati-
bilidade da regrd; em rela@o a cada exemplo de entradaed@e,;

3. O grau de cobertura da regkaem relag@o ao conjunto de dados &&a soma dos
graus de compatibilidade de cada um dos exemplos de entrada edoralegra
R;:

GdCr, = X {GdC (g, c,,, GAC(R, ¢y, s GAC(R, ¢, }

Uma vez calculados os graus de cobertura de todas as regraseossiefinida
a ordenago das regras em ordem decrescente desse grau, foram utilizados @disscrit
diferentes para a prsele@o de regras candidatas:

1. Considerar o conjunto de regras ordenadas iatcluir todas as regras
gue apareceram na BC gerada pel@todo de Wang & Mendel (WM)
[Wang and Mendel 1992, Wang 2003]. Os experimentos realizados utilizando
este criério de pe-sele@o de regrasa aqui identificados como AG I,

2. Considerar o conjunto de regras ordenadas contendo todas as regras com GdC
nao-nulo. Os experimentos realizados utilizando estérwitde pe-sele@o de
regras 8o aqui identificados como AG lI;

Aléem disso foi investigado tarem 0 caso em que todas as regras pess $10
consideradas pelo AG, ou seja, sem a-pele@o de regras, cujos experimentos foram
identificados como AG Il



As bases de regras usadas para comparégyam geradas segundo @todo de
WM por ser um neétodo muito usado e amplamente aceito para a gerde bases de
regras a partir de dados nancos de um problema.

4.2. Codificaggo dos Cromossomos

Foram usadas duas codifiéegs diferentes para os cromossomos,epgrambas as
codifica@es continham em cada cromossomo uma BR para o problema abordado. Para
a gera@o de regras com prsele@o de regras candidatas, foi utilizado uma codificac
binaria, que tornou a cri@p e manipulago dos cromossomos bastante simples. Para a
execu@o com todas as regras po&ss, 0s cromossomos foram codificados com valores
inteiros, cada valor representando uma regra do conjunto com todas as regnasess

o valor( representando uma regra inativa.

Para a codificago biraria, todas as regras pogss foram previamente classifi-
cadas de acordo com o GdC . Nddio da execugo dos AG defini-se o tamanho do
cromossomo e o numero inicial de regras ativas no cromossomo. A escolhaltesse n
e discutida na @xima subsego.

Todos os experimentos tiveram 250 itérag, taxa de elitismo de 5%, taxa de
cruzamento de 70% e taxa de mi@agle 5%.

4.3. Definigo do tamanho e fimero de regras ativas de cada cromossomo

Para a codificago biraria, o tamanho do cromossomo representa o tamanho do espaco de
busca e cada cromossor@aadnicializado com uma percentagem de regras ativas baseada
no namero de regras na BR gerada peletado de WM. O valor 1 (um) em um determi-
nado gene: indica que a regréa da lista de regras contendo o espaco de buséaatist

no cromossomo. O valor 0 (zero) indica que aquela regéaiestiva.

Para a codificap inteira, o tamanho do cromossomo foi definido como sendo
igual ao rumero de regras da BR gerada peletado de WM, & que nesta codificag os
genes cor@m umindice para uma regra do espaco de busca.

Para ambas as codifid@s os cromossomos foram gerados aleatoriamente, sendo
verificada a exigncia de regras conflitantes, que eram eliminadas.

4.4. Calculo do Valor de Aptidao

Na codificag@o biraria os cromossomos podem ser muito grandes, para espacos de busca
muito grandes. Desta forma, visando atingir alto®is de acuidade, o define-se muitas
regras ativas na BR, e, geralmente, usa-se um segundo processo paza callBR
induzida [Castro and Camargo 2004].

Com o objetivo de aumentar a interpretabilidade das bases de regras geradas,
o Valor de Apticho (VA) utilizado para os cromossomos com codife@abiraria con-
siderou, aé&m da taxa de classificag correta, o amero de regras nas bases. Para isso,
depois de calculada a Taxa de Classif&ma€orreta (TCC) de cada cromossomo, 0S mes-
mos recebem uma penaliZaxde acordo com seuimero de regras ativas.

Os valores usados para a penal@aforam definidos de forma efmiga. Todos
0S cromossomos com unumero de regras ativas igual ou menoMalhor_N R, ini-
cializado com o oimero de regras da BR gerada pelétado de WM, recebem como



VA a propria TCC, sem alter@gs. Cromossomos com uramero de regras maior que
Melhor_N R, recebem como VA o resultado da apliagagle uma red@p do valor origi-

nal da TCC em fur@@o da porcentagem de regras adicionais. Para cromossomosecom at
50% a mais de regras que elhor_N R, a penalizago é de20%. Cromossomos comé&t

o dobro de regras d&lelhor_N R recebem penalizap de33%. Cromossomos com &t

o triplo do rimero de regras d&lelhor_N R sao penalizados es0%, € cromossomos
ainda maioresao penalizados er0%.

A cada iterago dos AG o valor deV/elhor N R & atualizado se surgir um in-
dividuo com um fimero de regras ativas menor qu&lhor_N R que tenha uma TCC
maior queM elhor T'CC, queé inicializada com a TCC da BR gerada pelétodo de
WM.

O VA dos cromossomos com codifiéex inteira igual TCC dos mesmos, sem
penalizages.

5. Resultados

Nesta sego |0 apresentados 0s conjuntos de treinamento utilizados e os resultados obti-
dos com os testes.

5.1. Conjuntos de Treinamento Utilizados

Os quatro dormios utilizados e$to dispoiveis no reposirio da UCI Machine Learn-

ing [Merz and Murphy 1998]. Foram escolhidos dains com atributos nuéricos. Os
exemplos com valores incompletos foram eliminados e, em alguns casos, houdredu¢
de atributos, que foram selecionados aleatoriamente. A Tabela 1 resume asistcaster
dos donmnios dando o total de irdtcias, assim como aimero de atributos de cada um
(classe inclida), considerados neste trabalhésipelego.

Tabela 1. Caracteristicas dos dominios utilizados.

Dominio Instancias| Atributos(incluindo classe
BUPA 209 5
Carros 392 5
Dia (Diabetes) 724 5
Iris 150 5

Para cada um dos conjuntos foram definidas 3 gasigistintas, com 3, 5e 7
conjuntos fuzzy para cada atributo de entrada.

5.2. Resultados Obtidos

A comparago entre os resultados dos experimentos executados éselago de re-
gras (selego das melhores regras, em compacacom as regras geradas pelétato
de WM), pe-seleé@o de regras com GdCGan-nulo, e uso de todas as regras pass
demonstra que quanda@tpe-sele@o das melhores regras temos taxa de classificac
correta maior, amero reduzido de regras nas bases de regras geradas;,anmenor de
iterag@des ak o algoritmo convergir para um resultaotimo, redu@o do tempo de proces-
samento devida redu@o do tamanho dos cromossomos.



Os resultados mostram qua danho na TCC para todos 0s experimentos executa-
dos com pe-sele@o de regras candidatased de redugo no rumero de regras das bases
de regras geradas pelos AG em compaoats bases de regras geradas pesdatio de
WM. Além disso, a [@-sele@o de regras candidatas associadadifica@o inteira dos
cromossomos permitem o uso de AG para givagde bases de regras mesmo quando o
nimero de regras pdsgisé muito grande.

A Tabela 2 apresenta dimero de regras pds®is para cada parfp definida
(coluna 2), o amero de regras nas bases de regras geradas @selpgo de regras
pelos criérios do AG | (coluna 3), do AG Il (coluna 4) e senegsele@o de regras pelo
AG lll e pelo metodo de WM (coluna 5).

Tabela 2. Namero de regras.

Dominio | Total | AGIl | AG Il | AG lIl / WM
BUPA3 | 243 | 6.2 | 12.8 13.8
BUPAS5 | 3125 | 21.6| 25.4 29
BUPA 7 | 16807| 26 | 27.8 33
Carros 3| 243 13 16.4 20
Carros 5| 3125 | 36.8| 46 46.2
Carros 7| 16807| 34.4 | 51.2 76.6
Dia 3 162 | 14.2| 28.4 24
Dia 5 1250 | 51 | 67.4 84.4
Dia 7 4802 | 38.6 | 75.4 159.2
Iris 3 243 | 7.6 | 13.8 15
Iris 5 1875 | 15 | 41.2 44.8
Iris 7 7203 | 54.4| 61.4 67.2

A Tabela 3 apresenta o VA das bases de regras geradas pidaxde WM na
coluna 2, na coluna 3 o VA das bases geradas pelo A@1igpleéo de regras pelo céitio
1), na coluna 4 o VA das bases geradas pelo AG B-g@le@o de regras pelo céitio 2)
e na coluna 5 o VA das bases geradas pelo AG lll (sesrsple@o de regras).

Tabela 3. Valor de aptid &o.

Dominio| WM | AGI [ AGII | AG I Dominio| WM | AGI | AG Il | AG I
BUPA3 | 100 | 100 | 100 100 Dia3 | 95.70| 100 | 100 100

BUPAS5 | 100 | 100 | 100 100 Dia5 |98.20| 100 | 100 | 99.45
BUPA 7 | 100 | 100 | 100 100 Dia7 |97.93|99.30| 94.45| 93.11
Carros 3| 85.21| 95.41| 87.05| 79.15 Iris 3 100 | 100 100 100

Carros 5| 83.20| 92.73| 85.75| 72.19 Iris 5 98.66| 97.33| 98.68| 97.24
Carros 7| 80.10| 85.79| 80.45| 44.70 Iris 7 100 | 100 | 97.18| 77.33

Os resultados obtidos indicam que o uso da tstina proposta para @isele@o
de regras fuzzy para a geda;autonatica de bases de regras gera bases de regras com
TCC maiores que as taxas de classif&macorretas das bases geradas sesplego de
regras, &m de reduzir bastante dmero de regras nas bases de regras produzidas.

Os resultados validam o uso da Hetica de pe-sele@o de regras, permitindo o
uso de AG mesmo para problemas com uimero bem maior de vaveis de entrada e



de conjuntos fuzzy para cada \&@rel, casos em que amero de regras pdsgis para o
problemaé extremamente grande e torna o uso da codéichiraria inviavel.

O uso do algoritmo auto-adaptativo para definir os valores/fdéhor N R e
Melhor_TCC permitiu a gera@o de bases de regras menores que as geradaségteldan
de WM, contribuindo para uma redag no tempo de conveggcia dos AG.

6. Conclusio

Este trabalho apresentou uma Hhstica para m@-sele@o de regras candidatas para
gera@o de bases de regras a partir de um conjunto de exemplos.

O processo de prsele@oé dividido em duas etapas: na primeira, todas as regras
pos$veis para um determinado problenggeradas. Na segunda etapa essas re@pas S
classificadas e ordenadas de acordo com seu GdC, permitindo @osete;regras mais
representativas a serem usadas como espaco de busca por AG.

Os resultados dos experimentos evidenciam a melhora obtida no desempenho do
método de gerap autonatica das regras. Foram obtidas bases de regras compactas e
com altas TCC.

Referéncias

Angelov, P. P. (2003). An evolutionary approach to fuzzy rule-based model synthesis
using indices for rulesiFuzzy Sets and Syster87:325-338.

Berg, J., Kaymak, U., and Bergh, W. (2002). Fuzzy classification using probability-based
rule weighting. InProceedings of the 11th IEEE International Conference on Fuzzy
SystemsHawaii - USA.

Casillas, J., Coroh, O., Jesus, M., and Herrera, F. (2005). Genetic tuning of fuzzy rule
deep structures preserving interpretability and its interaction with fuzzy rule set reduc-
tion. IEEE Transactions on Fuzzy Systerh3:13-29.

Castro, P. A. D. and Camargo, H. A. (2004). Learning and optimization of fuzzy rule
base by means of self adaptative genetic algorithtB&E International Conference
on Fuzzy System2:1037-1042. Budapeste - Hungria.

Chi, Z., Yan, H., and Pham, T. (1996Fuzzy Algorithms with Applications to Image
Processing and Pattern Recognitioworld Scientific.

Cordon, O. and Herrera, F. (1997). A three stage evolutionary process for learning de-
scriptive and approximate fuzzy logic controller knowledge bases from exaniples.
ternational Journal of Approxiamate Reasonifig4:369-407.

Corddn, O. and Herrera, F. (2001). Hybridizing genetic algorithms with sharing scheme
and evolution strategies for designing approximate fuzzy rule-based systamsy
Sets and Systenkl8:235-255.

Corddn, O., Herrera, F., and Villar, P. (2001). Generating the knowledge base of a fuzzy-
based system by the genetic learning of the data bHSEE Transactions on Fuzzy
Systems9(4):667—-674.

Cordon, O., Gomide, F. A. C., Herrera, F., Hoffmann, F., and Magdalena, L. (2004).
Special issue on genetic fuzzy systeriRazzy Sets and Systeriid 1.



Dumitrescu, D., Lazzerini, B., and Jair, L. (2000fuzzy Sets and Their Application
to Clustering and Training International Series on Computational Intelligence. CBC
Press.

Gonzlez, A. and Brez, R. (1999). SLAVE: A genetic learning system based on an
iterative approachlEEE Transactions on Fuzzy Systefid76—-191.

Gurocak, H. B. (1999). A genetic-algorithm-based method for tuning fuzzy logic con-
trollers. Fuzzy Sets and Systei®8-1:39-47.

Hoffmann, F. (2004). Combining boosting and evolutionary algorithms for learning of
fuzzy classification rules-uzzy Sets and Systertg1:47-58.

Ichiba, D., Hara, K., and Kanoh, H. (2006). Spatial interpolation of traffic data by genetic
fuzzy system.International Symposium on Evolving Fuzzy Systgrages 280-285.
Ambleside - Inglaterra.

Ishibuchi, H., Murata, T., and Turksen, I. B. (1997). Single-objective and two-objective
genetic algorithms for selecting linguistic rules for pattern classification problems.
Fuzzy Sets and Syster89:134-150.

Ishibuchi, H. and Yamamoto, T. (2004). Fuzzy rule selection by multi-objective genetic
local search algorithms and rule evaluation measures in data miRumry Sets and
Systemsl41:59-88.

Jang, S. R., Sun, C. T., and Mizutani, E. (199Meuro-Fuzzy and Soft Computing
Prentice Hall.

Kim, M., Kim, C., and Lee, J. (2006). Evolving compact and interpretable takagi-sugeno
fuzzy models with a new encoding schenheEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics - Part B: Cybernetic86:1006—1023.

Liao, T. W., Celmins, A. K., and Hammell, R. J. (1997). A fuzzy C-Means variant for the
generation of fuzzy term setBuzzy Sets and Fuzzy Systet®5:241-257.

Merz, C. J. and Murphy, P. M. (1998). UCI repository of machine learning databases,
[http://lwww.ics.uci.edu]. Irvine, CA, UCLA.

Nomura, H., Hayashi, L., and Wakami, N. (1992). A learning method of fuzzy inference
rules by descent method. IREE International Conference on Fuzzy Systepagies
203-210. San Diego - USA.

Pedrycz, W. and Gomide, F. (199&n Introduction to Fuzzy SetMIT Press.

Rivas, V. M., Merelo, J. J., Rojas, I., Romero, G., Castillo, P. A., and Carpio, J. (2003).
Evolving two-dimensional fuzzy systemBuzzy Sets and Syster88:381-398.

Spiegel, D. and Sudkamp, T. (2003). Sparse data in the evolutionary generation of fuzzy
models.Fuzzy Sets and Systerti88:363-379.

Wang, L. (2003). The WM method completed: a flexible fuzzy system approach to data
mining. IEEE Trans. on Fuzzy Systemd:768-782.

Wang, L. and Mendel, J. (1992). Generating fuzzy rules by learning from exanipks.
Trans. on SM(C22:414-1427.



