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Resumo O objetivo deste trabalho é a descoberta de regras de classificagdo para diagnosticar certas
patologias. As regras sdo capazes de discriminar 12 patologias diferentes cujo sintoma principal é a dor
toracica. Para descobrir tais regras ¢ utilizad a programagdo genética, bem como alguns conceitos de data
mining, enfatizando particularmente a descoberta de conhecimento compreensivel.

1 Introducao

Para classificar e diagnosticar alguma patologia, deve-
se verificar quais atributos estdo associados com
aquela doenca. Neste trabalho ha 189 atributos e 12
doengas diferentes (classes) cuja caracteristica
principal é a dor toracica. Os atributos referem-se a
caracteristicas da dor toracica, outros sintomas
informadas pelo paciente, sinais observados pelo
médico, detalhes da historia clinica e resultados de
testes de laboratorio. As doencgas diagnosticadas sdo:
angina estavel, angina instavel, infarto agudo do
miocardio, dissec¢do de aorta, tamponamento
cardiaco, tromboembolismo pulmonar, pneumotérax,
pericardite, tlcera péptica, espasmo/refluxo esofagico,
doenga de origem musculo-esquelética, doenca de
origem psicogénica. O objetivo ¢ predizer qual dessas
doengas um paciente tem, dados os valores dos 189
atributos.

O mesmo problema, diagndstico de dor toracica,
foi abordado previamente por [Lopes 97] usando
raciocinio por analogia e algoritmos genéticos
paralelos. Naquele trabalho os resultados globais com
relacdo a precisao do prognoéstico foram satisfatorios,
mas tiveram a desvantagem de ndo serem
compreensiveis pelo usuario (o médico). O problema ¢
que o algoritmo genético evoluiu um conjunto de
pesos numéricos para os atributos, e todos os 189
atributos mais os pesos numéricos eram usados para a
classificagdo (o qual foi efetuado por um método
semelhante ao do agrupamento pelo vizinho mais
proximo). Conseqiientemente, o resultado do sistema
(o melhor individuo encontrado pelo AG) envolveu
todos os atributos e muita informagdo de baixo nivel
(os pesos dos atributos), ficando muito dificil para o
usuario entender os resultados.

Tem havido um interesse crescente na area de
data mining, onde a meta é descobrir conhecimento
que ndo sO seja correto, mas que também seja
compreensivel para os usudrios [Fayyad 96], [Freitas
98]. Assim, o usudrio pode entender os resultados do
sistema e combina-los com seu conhecimento para
tomar uma decisdao bem informado, em vez de confiar
cegamente num sistema com resultados
incompreensiveis.

Este trabalho envolve o problema anterior de
classificagdo no contexto de data mining. Neste
contexto, o conhecimento descoberto ¢ representado
freqlientemente na forma de regras de previsao
(classificagio) SE-ENTAO. A parte SE da regra
contém uma combinagdo 16gica dos atributos e a parte
ENTAO contém a patologia (classe) para um paciente
cujos atributos clinicos satisfazem a parte SE da regra.

O uso de programagdo genética (PG) para
descobrir regras de classificagdo compreensiveis, no
espirito de data mining, € uma érea relativamente
pouco explorada. Acredita-se esta seja uma area
promissora, devido a eficacia de PG em problemas
com espago de busca muito grande [Koza 92] e sua
habilidade para executar uma busca aberta das
combinagdes logicas dos valores dos atributos
previsores.

Ao contrario da maior parte dos algoritmos de
data mining, PG pode descobrir regras expressas em
logica de primeira-ordem da forma <A4t; Op At>, onde
At; e At; estdo predizendo atributos do mesmo tipo de
dados, i # j, ¢ Op ¢é um operador relacional
(tipicamente “=", “<”, ou “>"). A logica de primeira
ordem tem poder mais expressivo do que a logica
proposicional, permitindo a descoberta de regras da
forma <At Op Val>, onde At, ¢ um atributo previsor,
Op ¢é um operador relacional e Val ¢ um valor que
pertence ao dominio do At. Para observar a vantagem
da logica de primeira ordem, note-se que, se 0s
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atributos que sdo comparados tém valores reais, uma
condi¢do da primeira ordem da forma At; < At (por
exemplo, Renda < Despesas) ndo pode ser expressa
por uma representagdo de logica proposicional.

Para resumir, o objetivo deste artigo ¢ investigar
a eficacia de PG na descoberta de regras
compreensiveis e de alto nivel, para o dominio de
aplicacdo de diagnoéstico de dor toracica.

Este artigo é organizado como se segue. A se¢ao
2 apresenta um breve resumo de PG. A secdo 3
descreve com alguns detalhes o sistema de PG
proposto neste artigo. A se¢do 4 informa e analisa os
resultados dos experimentos computacionais. A se¢do
5 discute trabalhos relacionados. Finalmente, a se¢do 6
conclui o artigo.

2 Um Breve Resumo de Programacao Genética

Programacao genética ¢ um poderoso método de busca
inspirado na selecdo natural. A idéia basica ¢ evoluir
uma populagdo de “programas” canditados a solugdo
de um problema especifico. Um programa (um
individuo da populagdo) ¢ usualmente representado na
forma de uma arvore onde os nos internos sao fungdes
(operadores) e os nos de folha sdo simbolos terminais.
O conjunto de fungdes e o conjunto de terminais
devem conter simbolos apropriados para o problema
designado. Por exemplo, o conjunto de fungdes pode
conter operadores aritméticos, operadores logicos,
fungdes matematicas, etc; considerando que o
conjunto de terminais possa conter as variaveis
(atributos) do problema designado.

Cada individuo da populagdo ¢ avaliado com
relacdo a sua habilidade para resolver o problema
designado. Esta avaliacdo ¢ executada por uma fungao
de fitness. Entdo o individuo sofre a acdo de
operadores genéticos como reprodugdo e crossover. O
operador de reproducdo seleciona individuos da
populagao atual proporcionalmente aos seus valores de
fitness, a fim de que fagam parte na proéxima geragao
de individuos. O operador de crossover substitui uma
sub-arvore selecionada aleatoriamente de um
individuo com uma  sub-arvore  escolhida
aleatoriamente de outro individuo.

Apds a reproducdo e o crossover terem sido
aplicados de acordo com determinadas probabilidades,
a geragdo de individuos recentemente criada ¢ avaliada
pela funcdo de fitness. Este processo € repetitivo,
normalmente para um numero fixo de geragdes. O
resultado da programacdo genética (a melhor solugdo
encontrada) ¢ o melhor individuo produzido ao longo
de todas as geragoes.

3 O Sistema Proposto de Programacio Genética

Nesta se¢do ¢ descrito nosso sistema de programagio
genética proposta (PG) para o problema de
classificag@o discutido na introducao.

O conjunto de terminais consiste de 189 atributos
binarios. O conjunto de fungdes consiste de trés
fungdes logicas, isto é E, OU e NAO. Estas funcdes
foram escolhidas devido ao objetivo de descobrir
regras compreensiveis de alto-nivel, como discutido
anteriormente. Conseqiientemente, um individuo
(programa) consiste de uma combinagdo dos trés
operadores logicos aplicado a alguns atributos. Cada
individuo codifica a parte SE de uma regra.

Por exemplo, o individuo hipotético: (E (OU
vertigem febre) rx_ok) corresponderia a uma parte SE
com as seguintes condi¢des: SE ((vertigem OU febre)
E rx_ok)).

Note-se que a parte ENTAO da regra (a classe)
nao ¢ codificada no individuo. A razdo para isto € o
fato de que em uma determinada execugdo da PG,
todos os individuos representam regras que predizem a
mesma classe, como se segue.

Cada rodada do algoritmo de PG resolve um
problema de classificagdo de duas classes, onde a meta
¢ determinar se o paciente tem ou ndo uma
determinada doenca. Entdo, para gerar regras de
classificagdo para as 12 classes, é preciso executar a
PG 12 vezes. Na primeira execugdo a PG encontraria
uma regra que prediz a classe 1; na segunda, para
classe 2 e assim por diante. Quando a PG estd
procurando regras que predizem uma determinada
classe, todas as outras classes sdo agrupadas
efetivamente em uma grande classe, que pode ser
entendida como significando que o paciente ndo tem a
doenga prevista pela regra.

Recorde-se que cada paciente ¢ descrito pelos
189 atributos binarios. Entdo, o sistema simplesmente
confere se o conjunto de 189 valores bindrios satisfaz
a parte SE da regra especificada pelo individuo. Neste
caso, o sistema prediz que o paciente tem a doenca
correspondente, caso contrario o sistema prediz que o
paciente nio tem aquela doenca.

Como a parte ENTAO da regra ndo precisa ser
codificada no individuo, daqui em diante por questdo
de simplicidade, cada individuo serd referido como
sendo uma regra. Na proxima subsecdo sera descrita a
funcdo de fitness que foi usada para avaliar a
qualidade das regras associadas com os individuos da
PG.

3.1 Funcao de Fitness
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A fungdo de fitness avalia a qualidade de cada regra
(individuo). Este trabalho usa a fungdo de fitness
empregada por [Lopes 97]. Antes que seja definida a
funcdo de fitness, € mnecessario recordar alguns
conceitos basicos da avaliagdo de regras de
classificagdo. Quando se usa uma regra para classificar
um caso desconhecido, dependendo da classe prevista
pela regra e da verdadeira classe do paciente (a doenga
que ele tem), quatro tipos de resultados podem ser
observados, como se segue:

e verdadeiro positivo (vp) - a regra prediz que o
paciente tem uma determinada doenga e o
paciente de fato tem aquela doenga;

e falso positivo (fp) - a regra prediz que o paciente
tem uma determinada doenga mas o paciente ndo
a tem,;

e verdadeiro negativo (vn) - a regra prediz que o
paciente ndo tem uma determinada doenga, e
realmente o paciente ndo a tem;

e falso negativo (fn) - a regra prediz que o paciente
ndo tem uma determinada doenga mas o paciente
a tem.

Onde vp, fp, va e fn significam respectivamente o
numero de verdadeiro positivo, falso positivo,
verdadeiro negativo e falso negativo, observando
quando uma regra ¢ usada para classificar um conjunto
de casos (pacientes). A funcdo de fitness utilizada
combina dois indices geralmente usados no dominio
médico: a sensibilidade (S) e a especificidade (F),
definidas como se segue:

S=wp/(vp+fn) ey
E=vn/(vn+fp) 2)

Finalmente, a fungdo de fitness efetivamente
usada ¢é definida como o produto destes dois
indicadores, isto é:

fitness =S *FE 3)

Assim, o objetivo da PG é maximizar S e £ ao
mesmo tempo. Este é um ponto importante, ja que
seria relativamente trivial maximizar o valor de um
destes dois indicadores, as custas de reduzir
significativamente o valor do outro. Além disto, a
fungdo de fitness definida tem a vantagem de ser
simples e devolver um valor significativo, normalizado
no intervalo [0..1]. Uma boa analise da fungdo de
fitness citada (independente de qualquer algoritmo),

como também outras medidas relacionadas com
precisao preditiva, pode ser encontrada em [Hand 97].

4 Resultados Computacionais

O sistema proposto de PG foi aplicado para o
problema de classificagdo previamente descrito. Em
todas as experiéncias informadas neste artigo a
populagdo inicial foi gerada pelo conhecido método
ramped half-and-half, que cria um nimero igual de
arvores para valores de profundidade que variam de 2
a profundidade maxima [Koza 92]. Nas experiéncias
realizadas, alguns parametros foram alterados nas
diversas rodadas do programa e estdo descritos a
seguir, enquanto que os demais pardmetros usuais da
PG foram mantidos conforme o sugerido por [Koza
92].

O conjunto de dados consiste de 138 exemplos
(os pacientes) e 189 atributos. Como ¢ usual na
literatura de classificagdo, o conjunto de dados foi
dividido aleatoriamente em dois conjuntos, sendo um
de treinamento (com 90 exemplos) ¢ um de teste (com
48 exemplos). Foi usado a mesma particdo de
treinamento/teste empregado por [Lopes 97] para
tornar possivel a comparacgdo dos resultados.

Note-se que, a principio, isto pode ser
considerado um problema dificil de classificagdo, pois
o numero de exemplos pode ser considerado pequeno,
levando-se em conta o grande nmimero de atributos

[Hand 97].
Para cada classe foi executado a PG trés vezes e
variando alguns de seus parametros.

Consequentemente, a PG foi executada 3 x 12 = 36
vezes e cada execucdo foi independente das outras.
Mais precisamente, a tabela 1 mostra os parametros
usados em cada um dos trés conjuntos de
experimentos.

O resultado de cada execugdo ¢ a melhor regra
(individuo) encontrada para aquela execucdo ¢ a
melhor regra foi obtida com o melhor desempenho no
conjunto de treinamento. Para cada classe foi
selecionada a melhor regra das trés regras rodadas nas
trés experiéncias da PG.

Portanto, o resultado final das experiéncias ¢ um
conjunto de 12 regras, uma para cada classe. A
qualidade destas regras descobertas foi analisada de
tr€s maneiras, isto ¢, pela avaliacdo da precisdo
preditiva do conjunto de regras como um todo, a
precisdao preditiva das regras individuais e a
compreensibilidade das regras. Estas andlises sdo
discutidas nas proximas trés subsecodes,
respectivamente.
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Comparamos também a precisdo preditiva do
conjunto de regras descobertos pelo sistema de PG
com a precisdo preditiva do conjunto de regras
descobertas pelo C5.0, um algoritmo de indugdo de
regras “estado da arte” [Rulequest 99]. O resultado
desta comparacao ¢ informado na préoxima subsecgao.

4.1 Precisio Preditiva do Conjunto de Regras
como um todo

Entre os varios critérios que podem ser usados para
avaliar a precisdo preditiva de um conjunto de regras
descobertas, foi usada a taxa de acerto, que, apesar de
suas desvantagens [Hand 97], ainda parece ser a mais
usada na literatura de classificagdo. A taxa de acerto é
simplesmente a relagdo do numero de exemplos de
teste corretamente classificados sobre o niimero total
de exemplos de teste. O sistema alcangou uma taxa de
acerto de 77.08%, isto é., o conjunto de regras
descobertas classificou corretamente 37 dos 48
exemplos (conjunto de teste).

O algoritmo de indugdo de regras C5.0 foi
aplicado para o mesmo conjunto de treinamento / teste
usado nos experimentos com o sistema de PG. O
algoritmo C5.0, com os parametros padrdes, gerou
uma arvore de decisdo que € equivalente a 17 regras,
as quais conseguiram um taxa de acerto de 79.2%, isto
¢., classificou corretamente 38 dos 48 exemplos.

4.2 Precisao Preditiva de Regras Individuais

Informar a precisdo preditiva do conjunto de regras
como um todo é comum na literatura, entretanto, na
pratica o usudrio analisa ou considera uma regra de
cada vez. Assim sendo, faz sentido informar a taxa de
acerto de cada regra individual. Recorde-se que isto ¢
viavel, neste caso, pois nosso sistema descobriu
somente 12 regras (uma para cada classe). Tal analise
da precisdo preditiva das regras individuais ¢ menos
possivel em casos onde o algoritmo de data mining
descobre muitas regras.

A tabela 2 mostra os valores relativos a precisdo
preditiva de cada uma das 12 regras descobertas. Cada
linha desta tabela refere-se a regra de melhor
desempenho encontrada nas trés execugdes da PG para
a classe correspondente. Todos os valores informados
nesta tabela referem-se ao desempenho das regras
descobertas no conjunto de teste.

Varias regras descobertas tém alta S e alta £ o
que conduz a um alto valor do produto dado pela
equacdo 3. Em particular, seis regras (as que predizem

as classes 3, 4, 6, 7, 9, 10) "tém S e E (também o
produto delas) maior que ou igual a 0,80. Porém,
algumas regras ndo sdo tdo boas. As regras que
predizem classes 8 e 11, apesar do alto valor E, sdo
possivelmente pouco utéis para o usuario, devido a
baixa S delas. Isto é condizente com os resultados
apresentados por [Lopes 97], pois as classes 8 e 11
realmente sdo as mais dificeis para predizer.

4.3 Compreensibilidade das Regras Descobertas

Como mencionado na Introdugdo, neste trabalho o
interesse ndo ¢ s6 na precisdo preditiva das regras
descobertas, mas também na compreensibilidade das
regras - no espirito de data mining.

A compreensibilidade  das  regras é
significativamente mais dificil de se medir de um
modo objetivo, em comparagdo com a precisido
preditiva, pois envolve um aspecto subjetivo
consideravel. Em grande parte da literatura, porém, a
compreensibilidade das regras ¢ associada com a
complexidade sintatica. Em geral, quanto menor o
numero de regras ¢ menor o numero de condigdes,
mais compreensivel serd o conjunto de regras como
um todo.

Em rela¢do ao numero de regras descobertas, o
sistema de PG (por definigdo) prevé o melhor
resultado possivel que ¢ exatamente uma regra para
cada classe. Esta minimizagdo do nimero de regras
descobertas economiza potencialmente o precioso
tempo do usuario humano, que ¢é requerido para
analisar somente a melhor regra encontrada para cada
classe. Em contraste, alguns algoritmos de data
mining podem facilmente sobrecarregar o usuario com
um grande nimero de regras descobertas, que
dificilmente  podem ser consideradas como
“conhecimento compreensivel”.

A pergunta restante é: 0 quido pequenas sao as
regras descobertas pela PG? Algumas das regras
(particularmente as que predizem classes 1, 6 ¢ 10)
foram relativamente extensas. Porém, a PG encontrou
algumas regras pequenas, muito compreensiveis. Em
particular, as duas menores regras descobertas pelo
sistema foram as seguintes:

e SE (ecg bvc) E (eco_st) ENTAO classe 5
e SE (rx_aep) ENTAO classe 7

! Os niimeros de classe referem-se as doencas listadas na
Introdugdo, na ordem como foram citadas.
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Na primeira regra, os atributos na parte SE
denotam respectivamente ‘“ecg: baixa voltagem dos
complexos” e “sinais de tamponamento no
ecocardiograma”. A classe 5 representa a doenca
“tamponamento cardiaco”. Na segunda regra, o
atributo na parte SE denota “ar no espago pleural
observado na radiografia do torax” e a classe 7
representa a doenga “pneumotorax”.

E importante notar que ndo foi usada nenhuma
medida de parsimbénia na funcdo de [fitness.
Conseqiientemente, as duas regras simples acima sé
foram descobertas devido ao seu alto valor de precisao
preditiva - equacdo (3). De fato, a precisdo preditiva
das duas regras acima ¢ bastante alta, como pode ser
visto na tabela 2.

5  Trabalhos Relacionados

O sistema PADO [Teller 95] é uma variagdo
sofisticada de PG que aprende um algoritmo inteiro de
classificag@o para um tipo de sinal arbitrario (imagens,
sons, etc.). A maioria do conjunto de fungdes usado
pelo sistema PADO envolve fungdes matematicas e
primitivas de baixo nivel, de forma que o sistema nao
descobre regras de classificag@o de alto-nivel.

Marchesi, Stelle ¢ Lopes [Marchesi 97] também
usaram PG para resolver um problema de
classificagdo. O trabalho deles também usou
caracteristicas de baixo nivel do sinal no conjunto de
terminais, ¢ fungdes matematicas no conjunto de
fungodes, de forma que eles também ndo descobriram
regras de classificagdo de alto-nivel. Uma
caracteristica comum dos dois projetos citados, bem
como de outros projetos na classificagcdo de sinais de
baixo nivel, ¢ que eles ndo descobrem regras SE-
ENTAO de alto-nivel. E o “conhecimento descoberto”
¢ avaliado somente com respeito a precisdo preditiva,
e ndo com respeito a compreensibilidade.

Sherrah, Bogner e¢ Bouzerdoum [Sherrah 97]
propdem um sistema de PG que executa selecdo e
construcdo de atributos (usando fung¢des nao lineares).
O sistema também executa um tipo de sele¢do de
algoritmos, no sentido de que cada individuo tem um
de trés possiveis algoritmos de classifica¢do associado
a ele. Porém, nenhum dos trés algoritmos enfoca a
descoberta de regras de classificacdo compreensiveis.

Revisamos agora alguns projetos de PG um
pouco mais relacionados ao objetivo de data mining,
isto ¢, de descobrir conhecimento compreensivel. O
sistema PGDT [Nikolaev 97] evolui programas de
comprimento variavel na forma de arvores de deciséo.
No espirito do paradigma de arvores de decisdo, o

conjunto de fungdes consiste em predizer atributos.
Isto difere do sistema aqui proposto onde o conjunto
de fungdes consiste dos operadores logicos E, OU,
NAO.

Ngan, Wong e Leung [Ngan 98] usaram PG para
descobrir regras compreensiveis. A abordagem deles
tem a interessante caracteristica de que diferentes
regras descobertas podem predizer atributos
diferentes, contribuindo para uma maior autonomia do
sistema. Este ¢ um tipo de generalizacdo da tarefa de
classificagdo, onde todas as regras descobertas
predizem o mesmo atributo. Porém, as regras
descobertas sdo avaliadas dentro da estrutura proposta
de suporte e confianga para regras de associagdo
[Agrawal 93]. Esta estrutura, ao contrario da
classificagdo, ndo avalia a precisdao preditiva das
regras descobertas em um conjunto de teste ndo visto.
Além disso, a abordagem deles estd baseada no uso de
uma gramatica para restringir o espaco de busca e
assegurar a correc¢ao sintatica das regras. Infelizmente,
a gramatica ¢ inteiramente dependente do dominio de
aplica¢do, i.e. uma gramatica deve ser escrita para
cada dominio de aplicacao.

Martin, Moal e Vrain [Martin 98] usaram PG
para descobrir regras de classificacdo compreensiveis.
Assim como a presente abordagem, o sistema deles
descobre regras expressas em logica de primeira
ordem. Porém, a caracteristica principal do trabalho
deles era integrar PG com sistemas de bancos de
dados relacionais que contém relagdes multiplas
(tabelas), de tal modo que os individuos da PG sdo
associados com consultas em SQL. Para alcancar esta
meta eles propuseram um modelo baseado em
restricdes (levando em conta caracteristicas de bancos
de dados relacionais) para a representagdo individual e
operadores genéticos, 0s quais nao sao necessarios no
presente caso. Outro trabalho cuja caracteristica
principal € a integracdo de PG com sistemas de banco
de dados relacionais e usa os individuos de PG para
consulta em SQL, ¢ discutido em [Freitas 97]. Este
trabalho envolve a tarefa de classificacdo e indugdo
generalizada de regras, mas assume que o dados que
estdo sendo “minerados” estdo contidos em uma tnica
relacgdo.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apesar do pequeno nimero de exemplos disponivel no
dominio de aplicagdo explorado neste trabalho
(levando em conta o grande niimero de atributos), os
resultados das experiéncias podem ser consideradas
muito promissores. As regras descobertas tiveram um

Anais do Il ENIA, julho de 1999



Programacdo Genética e Data Mining para a Descoberta de Conhecimento em Medicina 6

bom desempenho relativo a precisao preditiva e
considerando o conjunto de regras como um todo e
cada regra individual.

Além disto, o que ¢ mais importante do ponto
de vista de data mining, o sistema descobriu algumas
regras bastante compreensiveis, como discutido na
secdo 4.3. Deve ser enfatizado que este resultado foi
obtido mesmo sem incluir na funcdo de fitness um
termo que penalize regras longas. A
compreensibilidade das regras descobertas poderia, a
principio, ser melhorada com uma modificagdo
adequada da fun¢do de fitness. O quanto a precisao
preditiva seria reduzida com tal modificacdo ¢ uma
pergunta cuja resposta requer uma pesquisa adicional.
De fato, ainda ¢ um problema em aberto a questdo do
equilbrio entre a precis a0 preditiva e a simplicidade
dos programas gerados pela programagdo genética
[Zhang 95].

Outra possibilidade para pesquisa futura seria
executar uma selecdo de atributos numa fase de
preprocessamento para reduzir o numero de atributos
(e o espago de busca correspondente) dado a PG.
Selecdo de atributos € uma area de pesquisa muito
ativa em data mining [Liu 98].

Finalmente, um trabalho futuro também deveria
incluir a aplicagdo do sistema de PG proposta neste
artigo a outros conjuntos de dados, para valida¢do dos
resultados reportados neste artigo.
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Tabela 1: Conjunto de pardmetros usados nos experimentos.

exp# | Tamanho da | Numero de | Tamanho maximo Profundidade Probabilidade | Probabilidade
populagdo geragdes da arvore maxima da arvore de crossover | de reproducdo
1 5.000 50 65 12 0,85 0,15
2 3.500 50 65 15 0,75 0,25
3 2.500 30 60 12 0,70 0,30
Tabela 2: Desempenho do sistema nas regras individuais.
classe# vp v fn 20 S E SxE
1 2 0 2 44 0,50 1,00 0,50
2 1 0 1 46 0,50 1,00 0,50
3 6 0 0 42 1,00 1,00 1,00
4 6 1 0 41 1,00 0,97 0,97
5 3 1 1 43 0,75 0,97 0,73
6 4 0 1 43 0,80 1,00 0,80
7 3 0 0 45 1,00 1,00 1,00
8 0 1 2 45 0,00 0,97 0,00
9 4 2 0 42 1,00 0,95 0,95
10 4 2 0 42 1,00 0,95 0,95
11 1 0 2 45 0,33 1,00 0,33
12 3 0 2 43 0,60 1,00 0,60
média 3,08 0,58 0,91 43,41 0,706 0,984 0,694

Anais do Il ENIA, julho de 1999



	CELIA C. BOJARCZUK1, HEITOR S. LOPES2, ALEX A. FREITAS3
	Introdução
	Resultados Computacionais
	Trabalhos Relacionados




