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Resumo

Koshiyama, Adriano Soares; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi Vellasco; Tanscheit, Ricardo. GPFIS: Um Sistema Fuzzy-
Genético Genérico baseado em Programacgao Genética. Rio
de Janeiro, 2014. 222p. Dissertacao de Mestrado — Departamento
de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

Sistemas Fuzzy-Genéticos compreendem uma area que une Sistemas
de Inferéncia Fuzzy e Meta-Heuristicas prevalentes nos conceitos de selegao
natural e recombinagao genética. Esta é de grande interesse para a comunid-
ade cientifica, pois propicia a descoberta de conhecimento em areas onde a
compreensao do fenomeno em estudo é exiguo, além de servir de apoio a
decisao para gestores publico-privados. O objetivo desta dissertacao é desen-
volver um novo Sistema Fuzzy-Genético Genérico, denominado Genetic Pro-
gramming Fuzzy Inference System (GPFIS). O principal aspecto do modelo
GPFIS sao as componentes do seu processo de Inferéncia Fuzzy. Esta es-
trutura é composta em sua base pela Programacao Genética Multigénica
e pretende: (7) possibilitar o uso de operadores de agregacao, negagao e
modificadores linguisticos de forma simplificada; (i) empregar heuristicas
de definicao do consequente mais apropriado para uma parte antecedente;
e (#1) usar um procedimento de defuzzificagao, que induzido pela forma de
fuzzificagao e sobre determinadas condigoes, pode proporcionar uma estim-
ativa mais acurada. Todas estas sao contribuicoes que podem ser estendidas
a outros Sistemas Fuzzy-Genéticos. Para demonstrar o aspecto genérico, o
desempenho e a importancia de cada componente para o modelo proposto,
sao formuladas uma série de investigagoes empiricas. Cada investigagao com-
preende um tipo de problema: Classificacao, Previsao, Regressao e Controle.
Para cada problema, a melhor configuragao obtida durante as investigacoes
é usada no modelo GPFIS e os resultados sao comparados com os de outros
Sistemas Fuzzy-Genéticos e modelos presentes na literatura. Por fim, para
cada problema é apresentada uma aplicacao detalhada do modelo GPFIS

em um caso real.

Palavras—chave

Sistemas Fuzzy-Genéticos ; Programacao Genética ; Classificagao ; Pre-

visao ; Regressao ; Controle.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

Abstract

Koshiyama, Adriano Soares; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi Vellasco (advisor); Tanscheit, Ricardo. GPFIS: A Generic
Genetic-Fuzzy System based on Genetic Programming. Rio
de Janeiro, 2014. 222p. Msc. Dissertation — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

Genetic Fuzzy Systems constitute an area that brings together Fuzzy
Inference Systems and Meta-Heuristics that are often related to natural
selection and genetic recombination. This area attracts great interest from
the scientific community, due to the knowledge discovery capability in
situations where the comprehension of the phenomenon under analysis is
lacking. It can also provides support to decision makers. This dissertation
aims at developing a new Generic Genetic Fuzzy System, called Genetic
Programming Fuzzy Inference System (GPFIS). The main aspects of GPFIS
model are the components which are part of its Fuzzy Inference procedure.
This structure is basically composed of Multi-Gene Genetic Programming
and intends to: (i) apply aggregation operators, negation and linguistic
hedges in a simple manner; (i7) make use of heuristics to define the
consequent term most appropriate to the antecedent part; (i27) employ a
defuzzification procedure that, driven by the fuzzification step and under
some assumptions, can provide a most accurate estimate. All these features
are contributions that can be extended to other Genetic Fuzzy Systems.
In order to demonstrate the general aspect of GPFIS, its performance
and the relevance of each of its components, several investigations have
been performed. They deal with Classification, Forecasting, Regression and
Control problems. By using the best configuration obtained for each of the
four problems, results are compared to other Genetic Fuzzy Systems and
models in the literature. Finally, applications of GPFIS actual cases in each

category is reported.

Keywords

Genetic-Fuzzy Systems ; Genetic Programming ; Classification ; Fore-

casting ; Regression ; Control.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

Sumario

1 Introducao

1.1 Motivacao

1.2 Objetivos

1.3 Contribuicoes

1.4 Descricdo e Organizacdo da Dissertacao

2  Sistemas Fuzzy-Genéticos

2.1 Introducao

2.2 Linhas Gerais

2.3 Sistemas Fuzzy-Genéticos para Base de Regras
2.4 Principais Aplica¢bes de Sistemas Fuzzy-Genéticos
2.5 Resumo

3  Programacgao Genética

3.1 Principais Conceitos

3.2  Programacao Genética Multigénica
3.3 Resumo

4 Modelo Genetic Programming
Fuzzy Inference System (GPFIS)

4.1 Definicoes e Notacoes

4.2  Arquitetura Bésica

4.3 Resumo

5  Estudos de Casos
5.1 Regressao

5.2 Classificagao
5.3 Previsao

5.4 Controle

55 Resumo

6  Conclusoes
Referéncias Bibliograficas

A Definicdes e Operadores Fuzzy
A.1 Operadores

B Demonstracdes do Capitulo 4

B.1 Célculo dos coeficientes para cada 14, (x;)
B.2 Calculo dos coeficientes da Matriz (3

B.3 Prova da Desigualdade do DMA

C Testes Estatisticos Nao-Paramétricos

16
17
21
22
22

24
24
25
32
40
47

49
49
56
59

61
61
63
90

91
92
119
142
164
174

175

178

200
201

206
206
208
209

211


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

C.1
C.2
C.3
C4

Teste do Sinal
Teste de Wilcoxon
Teste de Friedman
Teste de Holm

213
215
216
219


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

Lista de figuras

1.1

1.2

2.1
2.2
2.3

2.4
2.5

2.6

2.7
2.8

2.9
2.10

2.11

2.12
2.13

3.1

3.2

3.3

3.4
3.5
3.6

3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14

Exemplo de regras fuzzy geradas por Algoritmos Genéticos e Pro-
gramacdo Genética, respectivamente.

Exemplo de base de regras fuzzy decodificadas em Programacao
Genética e Algoritmos Genéticos, respectivamente.

Diagrama genérico de um SFG.

Diagrama das zonas de acdo da MHG na estrutura de um SFG.
Diagrama com as possibilidades de atuacdo dos SFGs para Ajuste
Genético de Parametros.

Diferentes possibilidades de ajuste das fun¢bes de pertinéncia.
Exemplo de solucao usando codificacao bindria de um AG para
selecdo de regras pertencentes a uma BR.

Diagrama com as possibilidades de atuacdo de um SFG para
Descoberta de Conhecimento.

Exemplo de aprendizado de granularidade.

Exemplo de atuagao conjunta: escolha de granularidade e desloca-
mento das fun¢bes de pertinéncia.

Visdo global das areas de atuacdo de um SFG.

Diagrama do processo de sintetizacdo de um SFGBR do tipo
Pittsburgh.

Diagrama do processo de sintetizacdo de um SFGBR do tipo
Michigan.

Diagrama do processo de sintetizacdo de um SFGBR do tipo IRL.
Diagrama do processo de sintetizacdo do tipo GCCL.

Representacdo do programa x” +y: (a) Representacio sob a forma
de arvore; (b) forma pré-fixada.

Elaboracdao de uma arvore pelo método Full, considerando a altura
méxima como 2 (t = itera¢do). Reproduzido de Poli et al. [171].
Elaboracdo de uma arvore pelo método Grow, considerando a altura
méxima como 2 (t = itera¢do). Reproduzido de Poli et al. [171].
Exemplo de fun¢do 2? 4+ x + 1. Reproduzido de Poli et al. [171].
Solugdes iniciais.

Exemplo de aproximacdo de cada solucdo a funcdo alvo. Reprodu-
zido de Poli et al. [171].

Operador genético de Reproducdo Direta para PG.

Operador genético de Cruzamento para PG.

Operador genético de Mutacdo para PG.

Operador genético de Encapsulamento para PG.

Exemplo de um individuo multigénico.

Operacdo de cruzamento de baixo nivel.

Operagao de mutagdo.

Operacdo de cruzamento de alto nivel.

18

19

25
27

28
28

29

30
31

31
32

33

36
37
39

o1

52

53
93
54

54
%)
%)
56
56
57
58
58
99


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6

4.7
4.8
4.9
4.10

4.11
4.12

4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18

5.1
5.2

53

5.4

55
5.6

5.7
5.8

59

5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18

Exemplo de funcao de pertinéncia triangular.

Diagrama genérico das etapas de elaboracdo do modelo GPFIS.
Particao uniforme das funcdes de pertinéncia normais para as
varidveis X; e Y.

Alternativas de granularidade para as variaveis.

Exemplo de granularidade para Y.

Funcbes de pertinéncia relevantes, devido a propriedade da 2-
justaposicao.

Diagrama do processo de Inferéncia do modelo GPFIS.

Exemplo de premissas formadas por um individuo da PGMG.
Exemplo de Particionamento pelo método da Divisao Uniforme.
Representagdo exemplificada dos i, (Y) € f14,(X1, X2) no espago
[0, 1] dimensional.

Ponto de vista geométrico do método da Méxima Credibilidade.
Diagrama do processo de Inferéncia: Formulagdo-Particionamento-
Agregacao.

Exemplificacdo dos métodos de Defuzzificacao.

Diagrama do Processo: Inferéncia-Defuzzificagdo/Decisdo-Avaliagio.

Exemplo de duas solugdes presentes na rotina do modelo GPFIS.
Exemplo de aplicacao do operador de mutacao.

Exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento de baixo nivel.
Exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento de alto nivel.

Formato e niimero das fungdes de pertinéncia usadas no GPFIS.
Percentual de casos em que os modelos obtiveram os melhores
resultados em acuracia.

Percentual de casos em que os modelos obtiveram os melhores
resultados na relagdo nimero médio de regras e antecedentes por
regra.

Exemplo do formato final das funcdes de pertinéncia do modelo
FS-MOGFS+TUN para a base AlL.

Exemplo de gréfico a ser analisado pelos sujeitos da pesquisa.
Histograma das observacoes de tempo antes e apds aplicar o
logaritmo natural.

Fungdes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS e no WM-R.
Exemplo de solugdo proposta pela AR. Os néds transparentes foram
suprimidos para facilitar a visualizac3o.

Relagdo entre os valores preditos e observados dos modelos AR (a)
e GPFIS (b).

Grau de pertinéncia observados para dois e trés conjuntos fuzzy.
Exemplo de drvore empregada em Alcald-Fdez et al. [9].

Exemplo de solu¢do do modelo de Muni e Pal [157].

FuncGes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Relacionamento entre IP e IS e os tipos de rochas.

FuncGes de pertinéncia usadas.

Classes preditas pelo modelo GPFIS.

FuncGes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

FuncGes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

62
64

65
66
67

68
71
72
73

7
79

80
85

88
39
89

96

104

107

107
110

112
113

115

115
117
120
121
125
137
138
140
146
158


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

5.19

5.20

5.21

5.22
5.23
5.24

5.25

5.26
5.27
5.28

Al
A2

C1

a) Taxa de cambio R$/US$ do periodo janeiro de 1999 a margo
de 2011. b) Tendéncia. c) Sazonalidade. d) Ruido resultante da
decomposicao estrutural.

Valores observados e preditos pelo modelo GPFIS para a fase in-
sample.

Valores observados, preditos e previstos (apds a linha vermelha)
pelo modelo GPFIS para a fase out-of-sample.

[lustracdo do problema Cart-Centering.

Funcdes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Posicdo inicial e final do melhor individuo nas execucoes do GP-
FIS, usando a configuracdo Product+RQ:Média:Altura Média dos
Maximos.

Superficie de resposta do melhor individuo para o Cart-Centering,
usando diferentes métodos de defuzzificagdo: a) Altura, b) Altura
Média dos Maximos.

[lustracdo do Péndulo Invertido.

Funcdes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Solucdo elaborada pelo melhor individuo nas execucdes do GPFIS.

Operacado de concentracdo.
Operacdo de dilatacdo.

Exemplo de distribuicao de probabilidade.

160

161

162
165
167

169

170
170
173
173

204
204

219


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

Lista de tabelas

2.1
3.1

4.1
4.2

4.3
4.4
45

5.1
5.2
53
5.4

55
5.6

5.7
5.8
5.9

5.10

5.11
5.12

5.13
5.14

5.15

5.16

Sintese das principais codificacdes para SFGBR.
Parametros de controle de um algoritmo de PG.

Exemplo da matriz de dados.

Conjuntos e Operadores Fuzzy usados para formar as solucdes da
Figura 4.8.

Exemplo da matriz de dados.

Exemplo de matriz resultante para Classificacao.

Exemplo de matriz resultante para Previsdo/Regress3o.

Bases de dados consideradas nos experimentos efetuados.
Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.
Principais configuracdes do modelo GPFIS.

Resultados do Experimento 1 para o conjunto de operadores fuzzy.
Valores na linha do o representam o desvio padrdo do EQM.
Resultado nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por
10°, 107° e 1072 no caso de BAS, ELV e AlL respectivamente.
Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 1.
Resultados do Experimento 2 para o conjunto de operadores de
agregacao. Valores na linha do o representam o desvio padrao do
EQM. Resultado nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados

por 10°, 107° e 10~® no caso de BAS, ELV e AlL respectivamente.

Regras geradas por cada abordagem operador de agregacao.
Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 2.
Proporcao adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relagdo as demais operacdes de agregacao.

Resultados do Experimento 3 para o conjunto de métodos de parti-
cionamento. Valores na linha do o representam o desvio padrdo do
EQM. Resultado nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados

por 10°, 107° e 1078 no caso de BAS, ELV e AIL respectivamente.

Regras geradas por cada método de particionamento.

Proporcao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Divisdo Uniforme.

Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 3.
Resultado final do modelo GPFIS e dos demais SFGs. Valores na
linha do o representam o desvio padrao do EQM. Resultado nesta
tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por 10, 107° e 107® no
caso de BAS, ELV e AIL respectivamente. R/A - Média de Regras
e Antecedentes.

Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparacdo
entre os SFGs, considerando apenas as bases de dados de baixa
dimensionalidade.

Exemplo de frases e dos principais fatores considerados no estudo.

40
50

62

72
74
74
76

94
95
96

97
98

99
100
100

100

101
101

102

102

105

106
109


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

5.17
5.18

5.19
5.20

5.21
5.22
5.23
5.24
5.25
5.26

5.27
5.28

5.29
5.30

5.31

5.32

5.33
5.34

5.35

5.36
5.37
5.38
5.39
5.40
5.41

5.42
5.43

5.44

5.45

Modelos para regressdo e parametros usados.

Principais configuracdes dos modelos baseados em Programacio
Genética.

Principais resultados dos modelos usados.

Varia¢Ges no nimero de funcdes de pertinéncia e seu impacto nos
Sistemas Fuzzy usados.

Alteracdo da funcdo de avaliacdo e seus impactos nos modelos
evolutivos.

Base de regras fuzzy.

Bases de dados consideradas nos experimentos efetuados.
Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.
Principais configuracdes do modelo GPFIS.

Resultados em termos de acurdcia (%) do Experimento 1 para o
conjunto de operadores fuzzy.

Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 1.
Resultados em termos de acuracia (%) do Experimento 2 para o
conjunto de operadores de agregacao.

Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 2.
Proporg¢ao adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relacdo as demais operacdes de agregacao.

Regras geradas por cada abordagem no Experimento 2 para as
bases de dados classificagdo binaria (BIN) e de multiplas classes
(MULT).

Resultados em termos de acurdcia (%) do Experimento 3 para o
conjunto de métodos de particionamento.

Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 3.
Proporcao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Div-Unif.

Regras geradas por cada abordagem no Experimento 3 para as
bases de dados classificagdo binaria (BIN) e de multiplas classes
(MULT).

Resultados em termos de acurdcia (%) na fase de teste para todos
os modelos comparados.

Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparagao entre
os SFGs.

Comparacgao entre nimero médio de regras e antecedentes.

Tipos de litologias e agrupamentos usados no po¢o em andlise.
Classificadores e parametros usados.

Principais configuracdes dos modelos baseados em Programacao
Genética.

Base de regras fuzzy do melhor individuo do modelo GPFIS.
Acurdcia média na fase de teste das 3 execucdes por pasta de
valida¢do cruzada.

Precisdo média na fase de teste das 3 execucdes por pasta de
validacao cruzada.

Principais detalhes da competicao NN3.

113

114
114

116
117
117
123
124
125

126
126

127
128

128

129

129
130

130

131
133
133
134
136
138

139
140

141

141
142


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

5.46

5.47
5.48
5.49
5.50

551
5.52

5.53

5.54

5.55
5.56

5.57

5.58

5.59
5.60

5.61
5.62
5.63
5.64

5.65
5.66
5.67
5.68

5.69

5.70
5.71

Al

C.1
C.2
C3

Dez primeiros melhores colocados na competicao NN3, conside-
rando os resultados para as 111 séries temporais.

Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.
Principais configuragdes do modelo GPFIS.

Resultados do Experimento 1 para o conjunto de operadores fuzzy.

Resultados do Experimento 2 para o conjunto de operadores de
agregacao.

Regras geradas por cada abordagem no Experimento 2.
Proporg¢do adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relagdo as demais operacdes de agregacao.

Resultados do Experimento 3 para o conjunto de métodos de
particionamento.

Proporcao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Divisdo Uniforme.

Regras geradas por cada abordagem no Experimento 3.

Dez primeiros na competicao NN3, considerando os resultados para
as 111 séries temporais.

Dez primeiros colocados na competicao NN3, considerando os
resultados referentes as tltimas 11 séries temporais.

SMAPE e RMSE obtidos na fase out-of-sample pelo modelo GPFIS
em cada série temporal da NN3.

Previsores e parametros usados.

Principais configuracdes dos modelos baseados em Programacao
Genética.

Principais resultados dos previsores na fase in-sample.

Principais resultados dos previsores na fase out-of-sample.

Base de Regras Fuzzy com representacado tradicional.

Base de Regras Fuzzy com representacao por ligacdo de estados
linguisticos.

Dominio e valor das varidveis e parametros para os testes realizados.

Delineamento experimental fatorial para o modelo GPFIS.
Principais configuracdes do modelo GPFIS.

Resultados do modelo GPFIS para o Cart-Centering com operacdo
de agregacao pelo Méximo.

Resultados do modelo GPFIS para o Cart-Centering com operagao
de agregacao pela Média Aritmética.

Dominio das varidveis e valor dos parametros para os testes efetuados.

Principais configuracdes do modelo GPFIS.
Exemplo de base de regras fuzzy.

Exemplo de resultados para os testes estatisticos em analise.
Exemplo de tabela de resultados para o teste de Friedman.
Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento.

143
144
146
149

150
151

151

152

153
153

154

154

155
158

159
160
161
162

163
165
166
167

168

169
172
172

200

212
217
221


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

Assim parecia, digo eu, mas nao era. Era meu
antagonista — era Wilson que entdao estava de
pé diante de mim na agonia da dissolucao.
Sua mdscara e sua capa jaziam onde ele as
havia jogado, no chao. Nenhum fio em todo
o seu traje — menhuma linha em todas as
feicoes marcadas e singulares de seu rosto que
nao fosse, até mesmo em sua mais absoluta
identidade, o meu préprio!

Era Wilson; mas ele nao falava mais sussur-
rando, e eu podia ter imaginado que eu mesmo
estava falando enquanto ele dizia:
“Venceste, e eu me rendo. Porém, de
agora em diante, também estd morto —
morto para o Mundo, para o Céu e para
a Esperanca! Em mim é que existias —
e, em minha morte, vé, por esta ima-
gem, que € a tua propria quao irreme-
diavelmente assassinaste a ti mesmo .”

Edgar Alan Poe, Historias Extraordindrias - William Wilson.
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1
Introducao

A Logica Fuzzy surgiu na década de 60 com o trabalho pioneiro de Zadeh
[214]. Apesar de um inicio conturbado, conforme descrito por Zadeh [215], com
dificuldade de aceitacao por parte de um grupo principalmente enraizado na
teoria da probabilidade, esta conseguiu crescer e auferir frutos nas mais diversas
areas de aplicagao. Um desses foi o Sistema de Inferéncia Fuzzy proposto por
Mamdani [145] no inicio da década de 70, com a proposta de gerar um controle
fuzzy a partir de parametros extraidos de operadores humanos da planta.

Este inicio virtuoso na area de controle possibilitou a propagacao do
conceito de Sistema de Inferéncia Fuzzy para novas dreas de aplicagao [125, 146,
209], assim como a geragao de novos Sistemas de Inferéncia Fuzzy [194, 204]. A
afirmacao da metodologia proporcionou que demandas sofisticadas e complexas
tomassem conta do espectro das aplicacoes de tais sistemas. Contudo, ao
mesmo tempo que crescia a busca por solucoes, especialistas no problema
em andlise tornavam-se cada vez mais exiguos, seja por questoes humanas
ou financeiras.

O interessante é que, no mesmo periodo, com o aprimoramento dos siste-
mas de geréncia e tecnologia da informagao, um grande volume de informacoes
foi estocado em bancos de dados nas diferentes esferas publicas e privadas.
Os métodos estatisticos foram os primeiros a aproveitarem esse enorme fluxo
de informagoes, servindo estas como fomento para estimacao dos modelos e
inferéncias. Entretanto, a natureza restritiva e a dificuldade de interpretacao
dos resultados de algumas técnicas sao ainda o principal empecilho para o uso
generalizado dos métodos estatisticos.

Nesse mesmo contexto de disponibilidade de bancos de dados, no inicio
da década de 90 surgiram os primeiros Sistemas de Inferéncia Fuzzy Hibridos,
em especial os Neuro-Fuzzy [121, 158] e os Fuzzy-Genéticos [35, 114] como uma
alternativa viavel para modelar fendomenos antes concebidos apenas pelo olhar
probabilistico. Ambos utilizam a informagao sedimentada no banco de dados
como a figura do especialista e, a partir disso, ajustam automaticamente os

parametros do Sistema de Inferéncia Fuzzy. Por fim, com o avanco dos sistemas
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de gerenciamento eletronico das plantas industriais, também foi possivel aco-

plar Controladores Fuzzy adaptativos, como por exemplo o NEFCON (Neural
Fuzzy Controller), proposto por Nauck e Kruse [158].

A partir desses modelos, a presenca do especialista nao era mais vital
na elaboracao do Sistema de Inferéncia Fuzzy. Esse fato viabilizou o uso
generalizado desses sistemas para diferentes fins: reconhecimento de padroes,
previsao de séries, controle, etc. A proxima secao dispoe a motivacao pela
concepgao de novos modelos na area de Sistemas Fuzzy-Genéticos. Para tanto,
inicia-se com a comparacao entre Sistemas Neuro-Fuzzy e Fuzzy-Genéticos.
Apos sao efetuadas algumas criticas concernentes a abordagem Fuzzy-Genética

tradicional e aponta-se a necessidade de novos modelos na érea.

1.1
Motivacao

1.1.1
Sistemas Fuzzy-Genéticos

Na drea de Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIFs) Hibridos ha duas prin-
cipais abordagens: Sistemas Fuzzy-Genéticos (SFGs) e Sistemas Neuro-Fuzzy
(SNFs). Os SNFs sao atrativos devido as caracteristicas intrinsecas das Redes
Neurais: ajuste automatico dos parametros e aproximagao universal [1, 158].
Estes dois elementos sao primordiais para a garantia e formacao de um SIF
com acuracia, adaptatividade e robustez. Contudo, os SFGs sao mais flexiveis
que os SNFSs, pois possibilitam ir além da maximizacao da acurdcia com a
inclusao de critérios mais subjetivos como: minimizacao do ntimero de regras
e termos antecedentes, insercao de restrigoes no formato e sobreposicao das
fungoes de pertinéncia, escolha dos operadores fuzzy, etc. [49, 169]. Além disso,
o custo de implementacao é baixo, devido ao menor grau de hibridizagao entre
as técnicas. Com isto, basta a existéncia de um SIF e de uma Meta-Heuristica
Evolutiva (Algoritmo Genético, por exemplo), que, quando acoplados formam
um SFG. Esta maleabilidade e praticidade proporcionada pela meta-heuristica

é o grande trunfo dos SFGs.

1.1.2
Sistemas Fuzzy-Genéticos baseados em Programacao Genética

Na area de SFGs imperam as abordagens que usam Algoritmos Genéticos
(AG) [48, 98]. Isto ocorre por motivagoes histéricas (surgiram na década de
70) e préticas (diversas implementacoes disponiveis, investigacao detalhada da

sensibilidade do método aos seus parametros, farta literatura, etc.). O maior
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volume de trabalhos reside na area de Controladores Fuzzy e Formacgao de
Bases de Regras Fuzzy para reconhecimento de padroes [48, 98].

De modo geral, o SFG busca um conjunto de regras compostas por
elementos antecedentes e consequentes, que visam a atingir um objetivo
fixado pelo usuario. Suponha um problema composto por 10 variaveis de
entrada (X7, Xs, ..., X19) € uma unica saida de (V). A Figura 1.1 dispde uma
representacao tipica de uma regra do ponto de vista de AG e Programacao
Genética (PG).

Figura 1.1: Exemplo de regras fuzzy geradas por Algoritmos Genéticos e
Programacao Genética, respectivamente.

Cada representagao expressa uma regra fuzzy lida como: “Se X; é Ay
e X3 é Az, entao Y é B;”. A diferenca entre as abordagens é evidente: os
elementos zerados no cromossoma do AG nao sao necessérios na representacao
induzida pela PG. Agora, suponha uma base de regras conforme Figura 1.2

O primeiro detalhe reside na codificagao da solucao em AG. Tradicio-
nalmente o cromossoma em AG tem tamanho fixo [151]. Isto é um problema,
devido a tipica natureza dinamica de uma base de regras fuzzy. As abordagens
que permitem um tamanho variado necessitam da inclusao de novos operadores
genéticos e restrigoes [87, 151]. No caso da PG tal questao ja estd solucionada
pela propria natureza do método. Ainda, apesar do AG revelar valores in-
teiros em sua codificacao, este tipo nao é usado com frequéncia, mas sim a
codificagao bindria [48], devido a maior facilidade de aplicacao de operadores,
implementagoes disponiveis, etc., mas que obviamente ampliam a sobrecarga
computacional.

Quando o tamanho da base de regras é grande, ambas as abordagens
sofrem com a dimensionalidade, porém a complexidade da PG estd sempre
cotada superiormente pela do AG. Portanto, a vantagem da abordagem por
PG ¢é a possibilidade de manipular mais facilmente problemas que requerem

uma natureza dinamica da codificacao, como é o caso de uma base de regras
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Figura 1.2: Exemplo de base de regras fuzzy decodificadas em Programacao
Genética e Algoritmos Genéticos, respectivamente.

fuzzy. Tais deficiencias da abordagem por AG e as vantagens que podem ser
proporcionadas pelo uso da PG sdo também embasadas por Cordén et al. [48].
Além disso, resultados empiricos demonstram os ganhos efetuados em termos
de acurécia e interpretabilidade pelo uso da PG em SFGs [28, 202].

1.1.3
Modelo GPFIS

Estabelecidas as distingoes entre a PG e o AG em SFG, cabem ainda
consideragoes sobre as deficiéncias da PG nas abordagens atuais. A principal
critica recai no uso da PG descrita - mas em uma representacao distinta - e
com grau de hibridizagao semelhante a de um AG e, a partir disso, todas as
limitagoes geradas por esse caminho.

Note-se que, na Figura 1.1, a PG possui uma codificagao mais enxuta que
o AG, porém, quando ela representa uma base de regras fuzzy por completo
(Figura 1.2), o numero de nds cresce consideravelmente. Este detalhe torna
o uso dos operadores de recombinacao pouco efetivos, além de ser necessério
incluir restrigdes em alguns pontos de cruzamento e mutagao (por exemplo,
deve-se evitar cruzar a parte consequente com a antecedente).

A necessidade de restri¢oes, crescimento excessivo da arvore e a demanda
por operadores de recombinacao que atinjam a nivel de base de regras e de

componente de regra sao relatados por Bastian [23], e Hoffmann e Nelles [103],
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como algumas das principais desvantagens da PG. Este tipo de abordagem
de um individuo ser uma base de regras fuzzy é conhecido na literatura como
abordagem Pittsburgh [49]. Quando um individuo incorpora uma regra e a
populacao descreve uma base de regras, este delineamento é denominado de
Michigan [49]. Ambos sao discutidos com maiores detalhes no Capitulo 2.

A solugao encontrada por diversos autores na area foi: incluir novos
operadores de recombinacao e aderir a abordagem Michigan [28, 89, 112, 142].
O uso de mais operadores visa a ampliar as possibilidades de encontrar uma
boa solucao, enquanto que a abordagem Michigan tem o intuito de reduzir
o tempo de maquina, tornar a aplicacao dos operadores de recombinacao
mais efetiva e ampliar a diversidade das regras. Entretanto, diversos estudos
advogam pela maior eficiéncia da abordagem Pittsburgh, devido a sua relativa
facilidade de implementagao, convergéncia a resultados finais superiores e de
menor dispersao, tanto que alguns autores costumam usé-la como parte final
da rotina de um SFG [111, 117, 118].

Outro fator importante estd na propria ideia de formacao da regra. A
Figura 1.1 exibe uma tipica regra formada por termos antecedentes (“Se X
¢ Aj e X3 é A3”) e consequente (“Entao Y é By”). A questao é: serd que o
consequente gerado pela PG é o mais apropriado para o termo antecedente?
Esta pergunta é relevante no sentido de que bons antecedentes de regras, com
suporte relevante na base de dados, sao desperdicados ao longo do processo de
sintetizacao da base de regras fuzzy.

Cabe ressaltar a exiguidade de outros modelos de PG existentes na lite-
ratura, tais como a PG Linear, PG Cartesiana, PG com Inspiracao Quantica,
etc. [67, 171], [200, 202, 213], como também a baixa utilizacao de outros tipos
de operadores da Légica Fuzzy (negagao, concentragao/dilatacdo, etc.) para
a geracao de regras fuzzy, devido a dificuldade de decodificar tais operacoes
matematicas [109, 141].

Todas essas criticas denotam que é premente a busca por novas abor-
dagens em SFGs, principalmente as baseadas em PG. O modelo proposto
neste trabalho, denominado de Genetic Programming Fuzzy Inference Sys-
tem (GPFIS) aponta para uma nova concepgao de um SFG. O modelo GPFIS
tem o intuito de ser genérico, cuja aplicabilidade nos mais diversos problemas
(Classificagao, Previsao, Regressao e Controle) demande as condigbes de re-
gularidade de qualquer outro SFG. Esta caracteristica de generalidade cobre
outra caréncia das abordagens atuais em SFGs, que se concentram no pro-
blema de classificacao. Ainda, o presente trabalho pretende sanar a maioria

das deficiéncias exibidas anteriormente, propiciando em linhas gerais:
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— Utilizacao da base fornecida pela Programacao Genética Multigénica
(PGMG), uma generalizacao da PG cldssica, com aproveitamento de
todo o seu arcabouco, caracteristicas e vantagens para elaborar um SFG
do tipo Pittsburgh.

— Criacao de métricas e mecanismos para avaliar o melhor consequente
para uma termo antecedente, além da adogao de mecanismos de reducao

de complexidade da bases de regras.

— Oferta ao usuério da inclusao de operadores linguisticos e diferentes
opcoes de agregacao das regras fuzzy geradas, para que ele possa decidir

o nivel de acurdcia/interpretabilidade da solugao gerada.

O préximo tépico aborda os objetivos primarios e especificos que esta

dissertacao almeja atingir.

1.2
Objetivos

1.2.1
Objetivo Primario

O objetivo deste trabalho é desenvolver o modelo Genetic Programming
Fuzzy Inference System (GPFIS), um SFG genérico, acurado e interpretavel.
O principio norteador é proporcionar ao usuario uma maior flexibilidade, como
o uso de operadores de negagao, dilatagao/contragao, agregacao, entre outras
ferramentas, e com isto propiciar um modelo robusto, adequado ao problema

em analise.

1.2.2
Objetivos Secundarios

A partir de uma Revisao Bibliografica concisa para verificar o estado da

arte na area de SFGs, sera possivel:

1. Enquadrar o modelo GPFIS no conjunto de SFGs existentes (terminolo-

gias, espectro, etc.).

2. Comparar os resultados do modelo GPFIS com os demais SFGs e outros
modelos, com respeito a gama de aplicagoes envolvidas: Classificacao,

Previsao, Regressao e Controle.

Constituidos esses alvos, a préoxima secao descreve as principais contri-

buicoes geradas por esta dissertacao.
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1.3
Contribuicoes

A principal contribuicao desta dissertacao é a proposicao e desenvolvi-
mento do novo modelo GPFIS. Os resultados apresentados nos estudos de caso
também sao contribuicoes, assim como a revisao bibliografica em SFGs. Com

o desenrolar da dissertacao, surgiram outros topicos de interesse:

— Uso de operadores da Logica Fuzzy pouco visados na literatura de SIF
(Dilatagao/Concentragao e Negacao).

— Aplicacao de outros operadores de agregacao, além do Maximo, para
unir as regras com um mesmo consequente. Foram elaboradas as solugoes

matematicas de alguns, usando métodos de Programacao Matematica.

— Elaboracao de métricas de associagao entre termos antecedentes e con-

sequentes das regras.

— Proposigao de um modo de defuzzificacao 6timo, caso alguns critérios
sejam atendidos, que surge de forma espontanea ao se trabalhar com

funcoes de pertinéncia triangulares.

1.4
Descricao e Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta assim organizada:

— No capitulo 2 realiza-se uma Revisao Bibliografica com foco principal em
SFGs. Como a maioria dos SFGs utilizam AG, grande énfase é dada a
evolugao da area a partir dessa técnica. Contudo, também sao abordados
SFGs baseados em PG, reservando a cada tépico um enfoque baseado na

literatura produzida nesse interim.

— No capitulo 3 apresenta-se a técnica denominada PG e sua generalizagao
a PGMG. Sao discutidas ambas as técnicas, além de ser exibido em cada
todo o processo caracteristico de um algoritmo evolutivo: inicializagao,

selecao, recombinacao e avaliagao.

— No capitulo 4 aborda o arcabouco do Modelo GPFIS e suas etapas de
elaboracao: Fuzzificagao, Inferéncia, Defuzzificacao/Decisao e Avaliacao.
E destinado um anexo para apresentar nocoes de operadores usados em

Légica Fuzzy, conjuntos fuzzy e base de regras fuzzy para o leitor leigo.

— No capitulo 5 exibem-se os Estudos de Caso do modelo GPFIS. Para
cada problema enfrentado (Classificacao, Previsao, Regressao e Controle)

o procedimento adotado foi: (¢) avaliar as diferentes parametrizacgoes do
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modelo GPFIS para um conjunto de benchmarks, de modo a avaliar o
desempenho de cada um; (i) a partir da melhor configuracao, efetuar
uma comparacao com os demais SFGs e assim demonstrar que em
aplicacoes tipo benchmark o modelo é tao eficiente quanto os demais
SFGs presentes na literatura; (i77) elaborar uma modelagem para um
problema bésico, visando a apresentar amplamente os resultados gerados

pelo modelo, levando em conta a acuracia e interpretabilidade.

— Por fim, no capitulo 6 apresentam-se as Consideragoes Finais e algumas
novas diregoes que devem ser seguidas, tanto para o aprimoramento do
modelo GPFIS, quanto em termos de potenciais aplicacoes e comparagoes

inexploradas no trabalho.
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2
Sistemas Fuzzy-Genéticos

2.1
Introducao

A area de Sistemas Fuzzy-Genéticos (SFGs) teve inicio na década de 90
[98], com os trabalhos pioneiros de Karr [124], Valenzuela-Rendén [207] e Thrift
[197]. Cada um destes autores abriu caminho para as diferentes abordagens
até hoje usadas em SFG: selecao de parametros para funcoes de pertinéncia
[124], busca de base de regras fuzzy, ao codificar em um individuo uma regra
(abordagem Michigan) [207] ou tratando um individuo como uma base de
regras (abordagem Pittsburgh) [197]. De forma geral, os autores mencionados
procuravam sintetizar um SFG a partir de um Algoritmo Genético (AG), até
entao a unica meta-heuristica genética existente.

Destas bases toda uma area se desenvolveu, tanto pela busca de novas
aplicagoes fora da érea de controle (reconhecimento de padroes, regressao, en-
tre outras) e de novas meta-heuristicas (por exemplo, Programagao Genérica
- PG), quanto ao propor outros mecanismos para avaliagao, sintetizagdo e
formagao de um SIF [48, 78]. Toda uma literatura de SFG foi e é constante-
mente elaborada, tais como livros [49, 86, 113], edigoes especiais em revistas
[7, 8, 162] e diversos exames sobre a area [48, 76, 78, 98]. Isto notabiliza e
demonstra o avanco e crescimento desta familia de sistemas hibridos.

Este capitulo nao tem a pretensao de ser uma revisao extensa de todos
os trabalhos presentes na area, mas sim das principais defini¢oes e concepcoes
de um SFGs. Para tanto, a proxima secao exibe as linhas gerais em termos
de conceitos, terminologias e formulagao de um SFG genérico. Na secao 2.3
disserta-se sobre uma das facetas mais usuais do emprego de um SFG: formagao
da base de regras fuzzy. Este topico merece uma atencao especial, devido as
diferentes abordagens criadas e ao intenso uso por parte da comunidade de
SFG. Na se¢ao 2.4, aborda-se a aplicacao de SFGs no contexto de classificagao
de padroes, previsao, regressao e controle de processos. Por fim, na segao 2.5

efetuam-se as consideragoes finais do capitulo.
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2.2
Linhas Gerais

Esta secao tem por objetivo enunciar as principais defini¢oes, conceitos
e terminologias usadas na area de SFGs. A apresentagao disposta é fruto da
uniao dos exames mais recentes da drea [48, 50, 98], porém com maior énfase
a exibida por Herrera [98].

A arquitetura bésica e mais frequente de um SFG é mostrada na
Figura 2.1. Um SFG é o resultado de uma interacao entre um Sistema de
Inferéncia Fuzzy (SIF) e uma Meta-Heuristica Genética (MHG). Define-se por
MHG o conjunto de Algoritmos Evolucionarios usados para a formacao de
um SIF,como, por exemplo: AG, PG, Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos
(MOEA), entre outros. O usual na drea de SFG ¢é o SIF usufruir da MHG como
mecanismo de composicao de base de regras, ajuste de fungoes de pertinéncia,
etc., mas nunca como um ator que possa alterar seu modo de inferéncia e

estrutura, como ocorre nos casos de Sistemas Neuro-Fuzzy [1, 63, 158].

'SFG :
| Desempenho :
: MHG I
! !
|
: Moédulo de Pardmetros i
: Avaliacao I
I
1 :
! SIF I
! Resultado |
! |
Lo s o i i v i e it o o ot ot S i 1

Figura 2.1: Diagrama genérico de um SFG.

Um SIF é composto por um Modo de Raciocinio, ou Mecanismo de
Inferéncia Fuzzy, e uma Base de Conhecimento (BC). A BC ¢ fruto da unido
da Base de Parametros (BP) e da Base de Regras (BR). A defini¢ao destas é

fornecida abaixo:

— Base de Regras (BR): E composta pelas regras que formam o SIF.

— Base de Parametros (BP): E formada por todos os demais parametros que
compoem o SIF. Logo, a BP compreende os fatores de escala do universo
de discurso, tipo dos operadores de inferéncia e modo de defuzzificacao,
e, em especial, o numero de fungoes de pertinéncia, seu formato e

disposicao.
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O Modo de Inferéncia Fuzzy é o mecanismo que efetua o reconhecimento
de padroes, agoes de um controlador fuzzy, previsao, etc., a partir das in-
formagoes previamente contidas em uma BC. Seja x; =(x;1,... ,x;7) (1 =1,...,J
ei=1,...,n) um padrao formado pelas observacoes da J varidveis de entrada
X;. Esse padrao deve ser caracterizado, a partir de uma BC que possui D
regras de um SIF, com um dos K possiveis consequentes (classes, agoes, etc. -
k=1,..,K). Denote-se o l-ésimo conjunto fuzzy associado a j-ésima varidvel
de entrada por Ay = {(2y, pa,(ij))|ry; € X;}, munido de uma fungao de
pertinéncia p4,, : X; — [0,1]. Seja By, o conjunto fuzzy associado a varidvel
de saida y; € Y. Os passos comumente usados, apresentados de forma genérica

para um SIF do tipo Mamdani, sao elencados a seguir:

1. Grau de Compatibilidade: a ativagao resultante da parte antecedente de
todas as regras (d = 1,..., D) presentes na BR com o padrao x;. Para

computa-lo usa-se comumente uma t-norma :
1A, (%) = pag (Tin) * % puae (Ta1), (2-1)

2. Grau de Associacao (prevalente em classificagao): associagao do padrao
x; com a k-ésima saida de cada regra na BR, computada a partir do
produto do peso da regra nesta saida (RW;) com o Grau de Compatibi-
lidade:

Ve = pia,(x;) . RW, (2-2)

3. Grau de Ativagao Resultante: usa-se um operador de agregacao g (bas-
tante comum o maximo) para reunir o Grau de Associagao de todas as

regras referentes ao j-ésimo consequente:

By (y:) = g(blﬂd =1,..,D; b’j > 0) (2-3)

4. Defuzzificacao/Decisdo: a partir de cada B (yi), usa-se uma fungao F
que mapeia os Graus de Ativacao Resultantes em uma classe, acao de

um controlador ou em um valor preciso quaisquer:
yi = Flps; (yi), - sy (4i)) (2-4)

Fixado entao o Modo de Inferéncia Fuzzy, o papel de um SFG é atuar
em alguma area da BC, seja ao alterar a BP ou efetuar o aprendizado de uma
BR concisa. A Figura 2.2, adaptada de Cérdon et al. [48], ilustra o papel da
MHG na atuacao sobre o SIF.

Outra definicao relevante diz respeito ao propésito do SFG. Em linhas

gerais, um SFG possui dois objetivos: Ajuste Genético dos Parametros e
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Figura 2.2: Diagrama das zonas de acao da MHG na estrutura de um SFG.

Descoberta de Conhecimento. Estes sao descritos a seguir:

— Ajuste Genético dos Parametros: Dado a presenca a priori de uma BC
(elaborada por um especialista ou gerada a partir de um método de
extragao de regras, tal como de Wang e Mendel [208],a MHG ajusta os

parametros da BP ou simplifica a BR.

— Descoberta de Conhecimento: utiliza-se o SFG para efetuar o aprendi-

zado completo de um componente da BC, senao grande parte da mesma.

O proéximo tépico aborda o primeiro objetivo - Ajuste Genético dos Parametros
— com maior énfase, apresentando um esforco na discriminacao das principais

referéncias e ideias neste tema.

2.2.1
Ajuste Genético de Parametros

Com a ideia de aperfeicoar um SIF pré-concebido, diversos autores em-
pregam a MHG ora para aprimorar o desempenho em termos de acuracia de
classificagao, ou regressao, ora para reduzir o nimero de regras presentes na
BR. A Figura 2.3 organiza os quatro principais desdobramentos do Ajuste
Genético dos Parametros: ajuste das fungoes de pertinéncia, adaptagao dos
operadores do Modo de Inferéncia Fuzzy, selecao das regras da BR e aper-
feigoamento do modo de defuzzificagao.

Cada um destes é descrito a seguir, em conjunto com as principais

referéncias:

— Ajuste das fungoes de pertinéncia: a partir de uma BC pré-

concebida, efetua-se o ajuste das fungoes de pertinéncia por meio da
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Ajuste
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enético de
Parametros

Funcades de Operadores Selecao de Operadores de
Pertinéncia Fuzzy Regras Defuzzificacao

Figura 2.3: Diagrama com as possibilidades de atuagao dos SFGs para Ajuste
Genético de Parametros.

codificacao na MHG dos parametros que descrevem o suporte da funcao
de pertinéncia. A Figura 2.4 apresenta graficamente a ideia. Observa-se
que o ajuste pode ocorrer tanto no sentido da translacao da funcao de per-
tinéncia (Figura 2.4a), no estreitamento de sua amplitude (Figura 2.4b)
ou ainda em todos os parametros simultaneamente, tornando a funcgao de
pertinéncia assimétrica (Figura 2.4c). Cérdon et al. [49] (p.111) apresenta
diferentes formas de codificacao destas estruturas em uma MHG, no caso
o AG. Arslan e Kaya [16] determinam, além dos parametros, o tipo de
fungao de pertinéncia; Esmin et al. [71] ajusta as fungoes de pertinéncia
a partir de um Enxame de Particulas, obtendo melhores resultados que
um AG. Casillas et al. [38] efetua o ajuste das fungoes de pertinéncia a
partir de modificadores linguisticos. Atualmente tem sido bastante co-
mum o ajuste das funcoes de pertinéncia em uma fase pés-construcao do
SIF [5, 6, 187]. Contudo, poucos sao os trabalhos que seguem os critérios
apresentados por Oliveira [62] para o ajuste das fungoes de pertinéncia,
seguindo determinadas restri¢oes para manutencao da semantica (distin-

guibilidade, cobertura do universo de discurso, normalizacao, etc.).

() : (b)

a4
1
1
1
1
(4

o
]

Figura 2.4: Diferentes possibilidades de ajuste das fungoes de pertinéncia.

— Adaptacao dos operadores do Modo de Inferéncia Fuzzy: O
principal intuito dessa abordagem ¢é adaptar os operadores de t-norma,
t-conorma e de agregacao para melhorar o desempenho do SIF. Assim,
as principais abordagens residem no uso de operadores parametrizaveis,
tais como de Schweizer-Sklar, Hamacher, Frank, Yager, etc. (Klement

et al. [129] faz uma compilagao e andlise tedrica destes). O trabalho de
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Alcald-Fdez et al. [10] é um exemplo desse movimento, assim como os
de Crockett et al. [61] e Crockett et al. [60], que ainda levam em conta a

modificacao das funcoes de pertinéncia.

— Selecao de regras: A partir de uma BC pré-concebida é possivel em-
preender uma MHG com o objetivo de simplificar a BR presente. Assim,
é possivel auferir ganhos de interpretabilidade (maior compacidade e me-
nor conflito da BR), além de possibilitar uma melhora na acuracia do SIF.
O uso de uma MHG é necessario para essa busca, pois, dada uma BR, o
nimero de outras possiveis BR geradas a partir desta é 29 (crescimento
a taxa exponencial). A Figura 2.5 apresenta uma possivel representagao

de um AG para esta tarefa.

>
Q

BR
R, |SeX,éP..
R, |Se X,¢éP ..
R;|Se X,¢é¢ MG ..|
R, |Se X4é MP ...
Se X,¢M ...
Re|Se X,¢é P ...
R, |Se X5¢ G ...
R;|[Se X, é M ...

O (= [ O = = (O |
=
W

Figura 2.5: Exemplo de solug¢ao usando codificacao binaria de um AG para
selecao de regras pertencentes a uma BR.

Das principais abordagens, as mais usuais residem na fixacao da BP e
geracao da BR usando como semente inicial o método proposto por Wang
e Mendel [208]. Assim, Casillas et al. [39] aplicam esta abordagem para
um conjunto de problemas de regressao, além de considerar a possibi-
lidade de ajustar as funcgoes de pertinéncia através de deslocamentos e
aplicacoes de modificadores linguisticos. Ferndndez et al. [77] utiliza esta
abordagem com o intuito de classificar padroes em um ambiente cujas
classes sao desbalanceadas. Em Pulkinnen e Koivisto [173] é utilizada
uma abordagem mista de Wang e Mendel [208] com Arvore de Decisao
para um SFG voltado & problemas de regressao. Sanz et al. [188] usa esta
abordagem em Sistemas Fuzzy Intervalar do tipo 2 para avaliar doencas

cardiovasculares.

— Aperfeicoamento do modo de Defuzzificagao: uma forma relativa-

mente simples de aprimorar o desempenho de um SFG ¢ alterar o modo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 30

de defuzzificagao. Um exemplo simples é, dada a presenca de um con-
junto de entradas e alvos, fazer: (i) selecionar um conjunto de heuristicas
de defuzzificagao (centro de gravidade, altura, média dos maximos, etc.);
(i) propagar as entradas no SIF e aplicar cada alternativa de defuzzi-
ficagdo para gerar uma sequéncia de saidas; e (ii7) combinar estas de
modo a minimizar o erro entre os valores estimados (a combinacao das
saidas) e os alvos. Uma abordagem neste sentido é apresentada por Kim
et al. [126].

E dificil caracterizar um trabalho como exclusivamente direcionado para
ajustar funcoes de pertinéncia ou para a selecao de regras, por exemplo.
O mais comum é sempre uma abordagem hibrida. O préximo tépico trata
do aprendizado da BC quando nao se possui a priori uma estrutura a ser

aperfeicoada.

2.2.2
Descoberta de Conhecimento

Em termos de Descoberta de Conhecimento, duas sao as principais linhas
para a constru¢ao de um SFG: Aprendizado da Granularidade (ntmero e
formato das fungoes de pertinéncia) e Aprendizado da BR. Cada uma destas
localiza-se em um dos setores da BC: o Aprendizado da Granularidade na BP

e o de regras na BR (Figura 2.6).

Descoberta de
Conhecimento

Aprendizado Aprendizado
da da
Granularidade Base de Regras

Figura 2.6: Diagrama com as possibilidades de atuacao de um SFG para
Descoberta de Conhecimento.

A seguir, sao descritos o papel e a forma mais prevalente na literatura

da concepcao dessas abordagens em um SFG.

— Aprendizado da Granularidade: é codificado na estrutura da MHG o
nimero de funcoes de pertinéncia que cada variavel pode assumir. Dada
uma estrutura de codificagdo (cromossoma, arvore, etc.) denominada C,
a quantidade de funcoes de pertinéncia é delimitada pelo usuario, sendo

prevalente o uso de valores no conjunto C' € {1,2,...,7} [5, 54]. Assim,
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o valor 1 representa a nao inclusao do atributo no processo de geracao
das regras (don’t care) e 2, 3, ...,7 representam o nimero de fungoes
de pertinéncia. Estas costumam ser de forma triangular, uniformemente
espagadas e duplamente sobrepostas (nomeadas comumente por strong

partition). A Figura 2.7 apresenta um exemplo desta codificagao.

Figura 2.7: Exemplo de aprendizado de granularidade.

A partir das fungoes de pertinéncia é usado um método de geracao
de regras, na maioria dos casos o de Wang e Mendel [208] para a
geracao da base de regras correspondente a granularidade circunscrita
a cada variavel. Ainda é bastante comum efetuar um deslocamento
das funcoes de pertinéncia durante o processo evolutivo. Na codificacao
C = [C4,Cy], a parte C é responsavel pela defini¢do da granularidade,
e Cy indica o grau de deslocamento (incluindo restrigdes) de todas as
fungoes de pertinéncia no universo de discurso correspondente. Desta
forma é possivel adaptar a granularidade e a disposicao das fungoes
de pertinéncia. Este tipo de abordagem é um exemplo da denominada
representagao em dupla ou pares (2-tuple) [101], 2000), que tem sido
bastante aplicada na literatura recente [5, 81]. A Figura 2.8 apresenta o

resultado da atuacao do deslocamento nas fungoes de pertinéncia.

01 01 01 01

\\\\\

Figura 2.8: Exemplo de atuacao conjunta: escolha de granularidade e desloca-
mento das funcoes de pertinéncia.
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— Aprendizado da BR: A partir de uma definicdo da BP (formato e

nimero das fungdes de pertinéncia, operadores, etc.), a MHG é res-
ponsavel pela BR que deve ser extraida a partir das informagoes presen-
tes na base de dados. Ha diferentes abordagens para codificar na MHG
um conjunto de regras. De forma geral, os trabalhos se concentram no
Aprendizado exclusivo da BR [98], tanto que os SFGs desenvolvidos para
este proposito sao denominados Sistemas Fuzzy-Genéticos para Base de
Regras (SFGBR). Este tema em si merece um destaque especial, apre-

sentado na préxima secgao.

Por fim, a Figura 2.9 dispoe um panorama geral do escopo do SFG:

a uniao dos dois principais objetivos - Ajuste Genético de Parametros e
Descoberta de Conhecimento - com seus conseguintes desdobramentos para

atuar nas diferentes pecas que compoem um tipico SFG.

SFG

Ajuste
Genético de
Parametros

Descoberta de
Conhecimento

Aprendizado Aprendizado

da da Funcdes de Operadores Selecdo de Operadores de|

Pertinéncia Fuzzy Regras Defuzzificagio

Granularidade| |Base de Regras

Figura 2.9: Visao global das areas de atuacao de um SFG.

2.3
Sistemas Fuzzy-Genéticos para Base de Regras

Os trabalhos em Sistemas Fuzzy-Genéticos para Base de Regras
(SFGBR) dedicam-se ao estudo da forma de codificacdo de uma BR na MHG,

de tal forma que o processo de extragao das regras seja eficiente e atenda aos

critérios delineados pelo usuario. Na literatura é possivel encontrar capitulos

de livros voltados para este tema [49], assim como publicagoes neste tema que

vao além do ambito dos SFGs, mas englobam toda a cadeia de aprendizado

de maquina [78]. A seguir sao apresentadas as principais abordagens para co-
dificacao de uma BR na MHG no ambito dos SFGs: Abordagem Pittsburgh,

Michigan, Iterative Rule Learning e Genetic Cooperative-Competititve Lear-

ning. Cada uma destas se diferencia nao somente pela forma de codificagao da

solugao, mas também pela forma de avaliacao da qualidade da BR.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 33

2.3.1
Abordagem Pittsburgh

Das abordagens possiveis, a do tipo Pittsburgh é a mais intuitiva e
simples de ser concebida. Ela considera que cada individuo que compoe a
populagdo da MHG é uma BR (Figura 2.10).0 usuario define a BP, ou
seja, os operadores de conjungao, disjuncao, a granularidade e o formato das
fungoes de pertinéncia, e o método de defuzzificagao/decisao do SIF. Esta
parte do processo permanece fixa e cada individuo propoe um conjunto de
regras para completar o SIF. O melhor individuo é aquele que satisfizer os
critérios definidos pelo usuario, tais como acuracia, interpretabilidade e tempo

de resposta.

« M(:ideulo

Avaliagdo | Avaliacdo

Pittsburgh

Figura 2.10: Diagrama do processo de sintetizacao de um SFGBR do tipo
Pittsburgh.

Em praticamente todas as areas de aplicacao de SFGs ha um SFGBR do
tipo Pittsburgh. Um dos trabalhos pioneiros na area de SFGs [197] elabora um
SFG do tipo Pittsburgh para controle, assim como o trabalho de Alba et al. [2].
Cérdon et al. [49] (p.146-147) apresenta uma série de aplicagoes de codificagoes
do tipo Pittsburgh. Em Sanchez et al. [183] e Tsakonas [201] surgem trabalhos
que usam Programacao Genética para elaborar um SFG para classificacao. Os
trabalhos de Gorzalczany e Rudzinski [91] e Brito et al. [33] apresentam um
SFGBR do tipo Pittsburgh, a partir do SIF do tipo Mamdani, para modelar
séries temporais. Em Casillas et al. [40] é exibido um SFG para aprendizado
de BRs compactas, consistentes e completas em problemas de regressao.

Uma das grandes criticas referentes a abordagem Pittsburgh é o tempo

computacional que esta demanda para avaliacao da populacao, assim como a
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pouca efetividade dos operadores de recombinacao para ampliar a diversidade
das regras geradas [48]. A alternativa utilizada por diversos autores é a
paralelizagdo computacional do SFGBR [177], a hibridizacao da abordagem
Pittsburgh com codificagoes de BR mais enxutas [117], ou ambas [118]. Apesar
desses ganhos, diversos autores recorrem a outros tipos de codificacao de forma
a tornar o procedimento de geracao da BR mais célere. Um meio bastante
usado é tomar o individuo como um regra, ao invés de uma BR, e assim reduzir
drasticamente o tempo de maquina e aumentar o impacto dos operadores. Este

tipo de codificagao, denominado Michigan, é objeto do proximo tépico.

2.3.2
Abordagem Michigan: Visao Geral

A abordagem Michigan surge com o principal objetivo de gerar uma
BR com baixo custo computacional [98]. Nesta representagao, um individuo
codifica somente uma regra, tal que a BR final é resultado da concatenacao
dos individuos da MHG. Logo, a sobrecarga computacional é reduzida dras-
ticamente em termos de memoria alocada, custo nos processos de avaliagao e
recombinacao. Por outro lado, o procedimento de avaliacao é mais complexo
e indireto, ja que uma regra pode representar bem o processo quando isolada,
mas, quando inserida em uma BR, podem ocorrer conflitos de ativacao que
corrompem a predicao.

A abordagem Michigan inclui, além do moédulo de avaliagao da BR, um
relativo ao aporte de credibilidade para cada regra. Portanto, apesar da BR
ser inserida no SIF, cada uma das regras recebe uma avaliacao em separado,
baseada na contribuicao para o resultado final. A partir do crédito concedido
¢é possivel elencar as melhores solugoes e aplicar os operadores de selecao e
recombinacao intrinsecos da MHG.

Neste instante é que se distinguem as abordagens: Michigan, Iterative
Rule Learning e Genetic Cooperative-Competitive Learning. Cada uma destas

se diferencia:
— Em menor grau: na forma de concessao da credibilidade individual de
cada regra.
— Em maior grau: nos mecanismos aplicados para adaptar e sintetizar a

BR.

As métricas mais comuns para avaliar a qualidade de uma regra sao o

Grau de Confianga (acurdcia fuzzy - C'D) e o Suporte (Supp) [49]. Para tanto,
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considere-se que a g-ésima regra esta associada a h-ésima classe:

o ZZeh :qu (XP) ~
Dy = 22:1 fra, (Xp) 29

Supp, = Lo l;Aq ) (2-6)

a (2-5) mede a intensidade da relagao entre a g-ésima regra com a h-ésima
classe, enquanto a (2-6) reflete o nivel de identificacio médio da q-ésima
regra com os padroes da base de dados. O calculo do Suporte independe do
problema em andlise (classificagao, regressao ou previsao), enquanto o Grau
de Confianca somente se aplica a problemas de classificacao. Por fim, note-se
que nesta abordagem torna-se necessaria a inclusao de mecanismos para evitar
a ocorréncia de um viés no processo de geragao das regras. O objetivo deste
¢ reduzir a ocorréncia de regras semelhantes ou iguais as ja elaboradas nas
geragoes seguintes. Para tanto, pode-se usar penalizacoes com respeito ao grau
de semelhanga das regras (ativagoes semelhantes, mesmo padroes classificados,
etc.) ou, ainda, remover da base de dados padroes ja classificados (um exemplo
¢ fornecido em Berlanga et al. [28]). A seguir é apresentada a primeira das

abordagens: Michigan.

Abordagem Michigan: Aspectos Especificos

Em linhas gerais, a abordagem Michigan emprega um aprendizado por
reforgo e usa a MHG para adaptar as regras a partir de uma competicao ao
longo do processo evolutivo [98, 132]. Para tanto, ao considerar aplica¢oes cujo
aprendizado é supervisionado (classificagao, regressao e previsao, em geral),
é necessario substituir a forma de ofertar a base de dados para o SFG: do
tradicional batch para o incremental. Assim, um padrdo (ou um pequeno
subconjunto) ¢é apresentado ao SFG. A BR inicializada (aleatoriamente ou
por algum algoritmo) é exposta a esse exemplo, de modo a se verificar qual a
regra que promoveu uma classificagao ou predicao correta. Como as aplicagoes
prevalentes s@o em classificagao [78, 98], métricas de Suporte e Confianga sao
também computadas. Com estas métricas é possivel ordenar os individuos,
selecionar e aplicar os operadores de recombinagao. A Figura 2.11 apresenta
um diagrama do processo de sintetizacao empregada na abordagem Michigan.

Conforme os exemplos sao oferecidos, as regras competem entre si de
modo que as mais qualificadas permanecem ao longo do processo evolutivo.

Na tltima geracao, quando todos os padroes tiverem sido apresentados, a
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Figura 2.11: Diagrama do processo de sintetizagao de um SFGBR do tipo
Michigan.

populagao final forma a BR definitiva. Um dos trabalhos pioneiros na area
de SFGs ([207]), mostra uma concepgao de SFGBR do tipo Michigan para
classificagao. O primeiro livro em SFGs [86] trata da concepcao de um SIF para
classificacao a partir de uma decodificagao do tipo Michigan usando PG. Uma
das abordagens mais proeminentes é a de Casillas et al. [37], que apresenta o
modelo Fuzzy-XCS, um classificador fuzzy baseado na légica de construcao do
tipo Michigan. Neste trabalho, os autores apresentam uma roupagem moderna
do método, caracterizando diversas possibilidades de uso, sempre seguindo a
légica do aprendizado por refor¢o. Marin-Blazquez e Pérez [147] apresentam
uma aplicagdo do modelo Fuzzy-XCS para um sistema de deteccao de intrusos.

No exame da literatura realizado por Herrera [98], este verifica a neces-
sidade da concepcao de novos trabalhos neste tema. Contudo, em paralelo,
surgem duas abordagens derivadas da Michigan: Iterative Rule Learning e Ge-
netic Cooperative-Competitive Learning. Ambas nao exploram o conceito de
aprendizado por reforco, além de incluirem outros procedimentos para a busca
da BR final. Os SFGBR do tipo Iterative Rule Learning sao abordados a seguir.

Abordagem lterative Rule Learning

O TIterative Rule Learning (IRL) é um procedimento de codificagao de BR
bem consolidado, porém mais recente do que a Michigan [51]. A ideia central
do método é executar a MHG um nimero de vezes, de modo que em cada

execucao a melhor regra é removida para compor a BR final. A Figura 2.12
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apresenta um diagrama do processo de geracao da BR.
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Figura 2.12: Diagrama do processo de sintetizacao de um SFGBR do tipo IRL.

A definicao da melhor regra pode ser baseada no Grau de Confianga,
Suporte, Cobertura, dentre outras extensamente apresentadas em Coérdon et
al. [49] (p.226-231). H4 diversos esquemas possiveis para definir o critério de
parada, tais como: gerar um numero de regras tal que possibilitem abranger to-
dos os padroes, ou ao menos gerar uma regra que contemple uma determinada
classe, ou consequente, entre outros [49] (p.232).

Na literatura uma das primeiras arquiteturas é a MOGUL (Methodology
to Obtain Genetic fuzzy rule-based systems Under the iterative rule Learning
approach), proposta em Cérdon et al. [57], que forneceu as bases para os demais
SFGBR do tipo IRL que surgiram a seguir. Outro exemplo bastante explorado
na literatura é o modelo SLAVE (Structural learning algorithm on vague
environment), disposto em Gonzalez e Pérez [88], cujo objetivo é atuar em
bases de dados de elevada dimensionalidade. Para tanto, o SLAVE codifica em
um AG uma estrutura dividida em duas partes: a primeira define a relevancia
do atributo e a segunda atribui demais parametros associados as caracteristicas
exibidas na primeira parte (regras, granularidade, etc.). Recentemente, em
Gércia et al. [85] é apresentado um aperfeigopamento do trabalho de Gonzélez

e Pérez [88]. O modelo apresentado parte de um avango proposto anteriormente
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por Gonzalez e Pérez [90], de modo a incluir a possibilidade de geragao de regras
relacionais fuzzy (modelagem conjunta dos termos antecedentes) e geragao de
novos atributos a partir de combinacoes lineares dos iniciais. O autor realiza

um estudo com 27 bases de dados para classificagao.

Abordagem Genetic Cooperative-Competitive Learning

Os SFGBR do tipo Genetic Cooperative-Competitive Learning (GCCL)
sdo os mais recentes entre as trés abordagens do tipo individuo-regra [112].
O cerne desses modelos, conforme Herrera [98] e Ferndndez et al. [78], é
efetuar uma abordagem hibrida, em que as regras competem e cooperam entre
si. Portanto, deve-se medir a qualidade destas, tanto individualmente, como
também em conjunto.

Logo, a abordagem GCCL envolve tipicamente a definicao de duas
funcoes de avaliacdo: uma local e outra global. A funcao de avaliagao local
comumente avalia a qualidade da regra com respeito ao Suporte e Grau de
Confianca. A funcao de avaliacao global analisa a acuracia e parametros da
BR, tais como o ntimero de regras, termos antecedentes por regra, etc. A
partir da funcao de avaliacao local, os individuos sao ordenados para efetuar as
operagoes de sele¢ao e recombinagao (fator competigao). A fungao de avaliagao
global avalia a qualidade geral da populacao ao longo das geracoes, de modo
que a melhor populagao é sempre armazenada (fator cooperacao). A Figura
2.13 apresenta o processo de sintetizacao de um SFGBR do tipo GCCL.

De forma similar as outras abordagens, a inclusao de penalizacao com
respeito a semelhanga das regras deve ser também empregada, visando a manu-
tengao da diversidade da populagao. Outra caracteristica comum dessa abor-
dagem é a variacao do tamanho da populagao ao longo do processo evolutivo.
Em Berlanga et al. [28] é apresentado um mecanismo para expansao/retragao
da populacao, baseado na penalizacao por similaridade, baixa compatibilidade
com os padroes da base de dados e com o auxilio da geracao de regras auxiliares
para padroes nao classificados pelas regras da presente populagao.

A primeira abordagem neste sentido é apresentada por Ishibuchi et al.
[112], que propoem um AG com uma representagdo de tamanho fixo para
reconhecimento de padroes. Neste trabalho o consequente e o peso da regra
sao determinados a partir do Grau de Confianca da regra. Em Juang et al.
[123] é apresentada uma elaboragdo quase plena de um Controlador Fuzzy,
com o ajuste das funcoes de pertinéncia, base de regras e selecao do tipo
de consequente (TSK ou Mamdani) através de um AG baseado em Evolugao

Simbidtica. Mucientes et al. [156] exibe uma aplicagao da codificacgo GCCL
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Figura 2.13: Diagrama do processo de sintetizacao do tipo GCCL.

para aprendizado de regras para um SIF do tipo TSK. A MHG usada é PG
com gramatica livre de contexto e a aplicagao é baseada em uma base de dados
real de cinco diferentes maquinas de uma fabrica moveleira.

Em Berlanga et al. [28] é proposto o modelo GP-COACH (Genetic
Programming-based learning of COmpact and ACcurate fuzzy rule-based clas-
sification systems for High-dimensional problems) aplicado a problemas de
classificacao com alta dimensionalidade, empregando a PG com a base de re-
gras fuzzy codificada através da formulacao GCCL. Diversos elementos expos-
tos nesta secao sao baseados no modelo apresentado pelos referidos autores.
Este mesmo modelo é estendido em Lépez et al. [142] para reconhecimento de
padroes em um ambiente no qual as classes sao intensamente desbalanceadas.
Ainda, os autores em Palacios et al. [167] propoem um SFGBR do tipo GCCL
para extrair regras de bases de dados cujos padroes sao imprecisos ou definidos

de modo linguistico.
2.33
Sintese Final

A Tabela 2.1 apresenta uma sintese geral das caracteristicas de cada
uma das quatro abordagens: Pittsburgh, Michigan, IRL e GCCL. Observa-se
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que a unica baseada em aprendizado por reforco é a abordagem Michigan.
Cumpre destacar que a abordagem Pittsburgh possui um custo de concepgao
baixo. Em uma situacao hipotética na qual o usudrio dispoe apenas de um AG
simples e de um SIF, a formacao de um SFG baseado na légica Pittsburgh
demandaria somente a definicao da funcao de avaliacao, enquanto que nas
demais abordagens seria necessério definir outros parametros (mecanismos de

remogao/redugao de regras similares, niimero de execugoes, etc.).

Tabela 2.1: Sintese das principais codificagoes para SFGBR.

Tipo Aprend. COD CIR CCR AccR CBR PrApl
Pittsburgh Sup Ind=BR Baixo Alto  Alta Baixo Gen
Michigan  Reforco Ind=R  Alto Baixo Média Alta Class

IRL Sup Ind=R  Médio Médio Média Alta Class

GCCL Sup Ind=R  Médio Baixo Média Alta Class

Legenda: Aprend. — Tipo de Aprendizado, Cod. — Codificacao da BR, CIR —
Custo de Implementacao Relativo, CCR — Custo Computacional Relativo,
AccR — Acurdcia Relativa, CBR — Complexidade da BR, PrApl — Principais
Aplicagoes, Gen - Genérico e Class - Classificagao.

Por outro lado, a abordagem Pittsburgh é computacionalmente mais
custosa do que as demais, devido a necessidade de avaliar uma BR por
individuo, enquanto que nas outras o objeto de avaliacao é uma tnica regra.
Ishibuchi et al. [117] verificam, a partir de um conjunto de benchmarks para
classificacao, que os resultados da abordagem Michigan proporcionam uma
BR mais compacta, porém com acuracia final inferior a da Pittsburgh. Os
autores argumentam que isto ocorre por causa da elevada diversidade nas
regras elaboradas, a qual prejudicaria na combinacao visando a formacao de
uma BR final. Este fato leva os autores a proporem uma abordagem hibrida
Pittsburgh-Michigan, obtendo assim bons resultados.

Por fim, baseado nas referéncias apresentadas nas secoes anteriores, além
dos exames da literatura [48, 50, 78, 98], é possivel avaliar que o principal uso
das abordagens individuo-regra sao prevalentes em problemas de classificacao,
porém, como descrito anteriormente, também tém sido usadas na area de
controle. Por outro lado, as aplicacoes de SFGBR do tipo Pittsburgh sao
voltada para controle, reconhecimento de padrées e previsao. A proxima segao

apresenta alguma das principais aplicacoes de SFG.

2.4
Principais Aplicacoes de Sistemas Fuzzy-Genéticos

Esta secao apresenta alguns trabalhos disponiveis na literatura de SFGs,

relativos a solucao de problemas de classificacao, previsao, regressao e controle.
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Se fosse possivel posicionar as aplicagoes com respeito ao volume de trabalhos,
um provéavel ordenamento seria: 1) classificacao, 2) controle, 3) regressao e
4) previsao. De fato, apesar das pesquisas pioneiras na area de SFGs terem
se concentrado em problemas de controle, ao longo do tempo observou-
se um redirecionamento para o reconhecimento de padroes. Isto se deve,
possivelmente, as caracteristicas de extracao e interpretacao de conhecimento
em nivel linguistico que os SIF delineados para classificacao possibilitam,
quando comparados aos demais modelos disponiveis na literatura (estatisticos
e de inteligéncia computacional). O préximo tépico aborda algumas aplicagoes

de SFGs em previsao de séries temporais.

2.4.1
Previsao

Um dos primeiros trabalhos na édrea de previsao foi o de Kim e Kim [127],
que elaboraram um comité fuzzy-genético, baseado em AG, para previsao de
séries temporais nao estacionarias. Cada membro do comité era elaborado em
dois estagios: o primeiro gerava a base de regras fuzzy de modo a contemplar
o maior nimero de padroes possivel, enquanto o segundo estdgio ajustava
as fungoes de pertinéncia de modo a ampliar o desempenho da arquitetura.
As aplicagoes do SFG proposto incluem a série Mackey-Glass e taxa de
cambio. O trabalho de Gorzalczany e Rudzinski [91] apresenta uma abordagem
relativamente simples para implementacao. Estes usam um SFGBR do tipo
Pittsburgh, a partir do SIF do tipo Mamdani, para modelar séries temporais
genéricas (valores reais, inteiros, etc.). A forma de modelagem é bastante
comum e simples. Os autores aplicaram este SFG em um conjunto de séries
temporais benchmarks. O trabalho de Brito et al. [33] é semelhante ao descrito
anteriormente, de forma que estes apresentam uma ferramenta para previsao
usando um SFG baseado em AG.

Em Bergmeir et al. [27] é proposto o uso da MHG denominada Algoritmos
Meméticos, para ajustar parametros do modelo de transicao suave auto-
regressivo com coeficientes neurais (NCSTAR) [150], sendo este equivalente a
um SIF do tipo TSK aditivo com fungoes de pertinéncia de formato logistica.
O Algoritmo Memético é usado para ajustar os parametros de transicao entre
os modelos, a inclinagao da funcao logistica e o peso dado a uma variavel
exbégena ou a defasagem inclusa no modelo. O SFG proposto foi aplicado em
competigdes de séries temporais. Aznarte et al. [19] elaboram um SFG baseado
no modelo NCSTAR em dois estagios: o inicial elabora uma BR a partir do

uso da Estratégia Evolutiva (14+1)-ES [52] para previsao de séries financeiras,
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e no final seleciona-se um subconjunto de regras mais promissoras a partir de
AG de codificagao bindria [53].

O artigo de Hadavandi et al. [93] propoe o uso de um SFG para efetuar
previsoes para vendas de bens e servicos. O modelo elaborado inicia-se com o
particionamento do conjunto de registros da série temporal em k grupos defini-
dos pelo algoritmo k-means. Para cada grupo é gerado um SFG para extracao
da BR e ajuste da BP. Experimentos demonstram que a abordagem proposta
proporciona desempenho superior aos métodos tradicionais de previsao. Por
fim, em Chen et al. [46] exibem-se um SFG para evoluir um SIF do tipo TSK
hierarquico. O ajuste dos parametros que compoem a BP é efetuado pela pro-
gramacao evolutiva incremental probabilistica, enquanto que a BR é gerada
a partir da programacao evolutiva. O modelo proposto é composto por um
laco, em que BP e a BR sao ajustadas de forma intercalada entre as MHG. O
modelo é avaliado por meio da série temporal de Mackey-Glass.

De um modo geral, sao exiguos os trabalhos que seguem uma abordagem
canonica de um SFG, além de poucos se preocuparem com a interpretabilidade
do sistema gerado. Ainda, sao muito pouco explorados o uso de modificadores
linguisticos e os tipos de codificacao da BR, entre outros pontos, afora a
auséncia de trabalhos que usam PG como MHG do SFG. Ha também uma
gama de trabalhos na drea de previsao que fazem uso da Légica Fuzzy ([135]),
[13, 138],[193]), mas nao relacionados ao tema de SFGs.

242
Regressao

De forma similar, os trabalhos na area de regressao nao atrairam inicial-
mente grande foco da comunidade de SFG [173], mas atualmente tém ganhado
mais expressao e espaco na literatura. De forma geral, os trabalhos de SFGs
para regressao sao semelhantes aos de classificacao, devido a grande proxi-
midade dos problemas. Porém estes surgem em um ambiente onde o tema
interpretabilidade é um requisito indispensavel para a formacao de um SFG.
Logo, a maioria dos trabalhos em SFGs para regressao usam um MOEA como
MHG para sintetizacao da BR. Um dos poucos a nao seguirem esse conceito
é o de Alcald et al. [4], que apresenta uma das primeiras aplicagdes da re-
presentacao em dupla. E proposto um SFG, baseado em AG, que aprende a
granularidade das func¢oes de pertinéncia para cada variavel, assim como o
seu ajuste. O algoritmo de Wang e Mendel [208] é usado para gerar a BR.
A aplicacao da metodologia proposta envolve duas aplicagoes reais, visando a

estimar o tamanho e custo de linhas de transmissao.
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O trabalho de Antonelli et al. [14] propoe um SFG multi-objetivo para ge-
rar um SIF do tipo Mamdani, com elevada acuracia e reducao de complexidade.
A grande novidade da abordagem reside no aprendizado da granularidade e da
base de regras (tipica abordagem do tipo Descoberta de Conhecimento). Para
tanto, introduz-se o conceito de BR virtual e concreta: a virtual é baseada
no numero maximo de funcoes de pertinéncia para cada variavel, enquanto
a concreta se baseia na codificacao apresentada pelo individuo. O algoritmo
apresentado foi aplicado a dois benchmarks de regressao. Enquanto isso, em
Pulkkinen e Koivisto [173] é apresentado um SFG para aprendizado completo
de um SIF. E usada uma MHG baseada em um MOEA, de modo a ajustar os
parametros das funcoes de pertinéncia, granularidade e base de regras. A ini-
cializacao da populacao é beneficiada por uma pré-selecao de variaveis e o uso
do método de Wang e Mendel [208] adaptado. O método apresentado prové
desempenho superior as demais SFG em um conjunto de 10 benchmarks.

Ainda, trabalhos mais recentes ([5]) fazem uso de um SFG multi-objetivo
para maximizagao da acuracia e interpretabilidade, de modo a definir a
granularidade das fungoes de pertinéncia de cada variavel e, a partir disso
gerar a base de regras pelo método de Wang e Mendel [208]. Ainda, durante
o processo evolutivo, as funcoes de pertinéncia sao deslocadas, seguindo a
representacao em dupla, conforme discutido anteriormente. Por fim, é efetuada
uma fase de poés-processamento com o ajuste das fungoes de pertinéncia. O
modelo apresentado foi usado em um conjunto de dezessete benchmarks.

Benitez e Casillas [26] apresentam um SFG multi-objetivo, visando a
solucao de problemas de alta dimensionalidade a partir de uma estrutura
hierarquica. Este modelo se baseia na ideia de sub-sistemas fuzzy. O MOEA
empregado tem uma codificagao dupla, que em parte indica quais variaveis
vao ingressar em um subsistema e como os centros das fungoes de pertinéncia
triangulares devem variar. Apods as defini¢oes dos sub-sistemas, a BR é gerada
via Wang e Mendel [208]. A abordagem proposta é usada em cinco benchmarks
e comparadas com demais SFGs. Por fim, em Mdrquez et al. [148] exibe uma
abordagem diferente dos demais trabalhos de SFGs para regressao. A ideia é
usar um MOEA que adapta o operador de conjungao (no caso uma t-norma
paramétrica) que atua sobre cada regra, de modo a maximizar a acurdcia total
do sistema e reduzir o nimero de regras geradas. A BR ¢ inicialmente gerada
pelo método de Wang e Mendel [208], seguido de um mecanismo de redugao do
numero de regras. A partir disto, o nimero de genes usados na codificagao tém
o mesmo tamanho da BR, de forma que cada gene representa a inclusao ou nao

da regra, além do tipo de t-norma a ser usada nesta especificamente, dentre


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 44

uma familia de possibilidades. A abordagem proposta é promissora, contudo o

nimero de regras geradas ¢é elevada.

2.4.3
Controle

Uma das primeiras elaboracoes de um Controlador Fuzzy — tipicamente
do tipo Mamdani - a partir de uma MHG foi a apresentada por Karr [124], que
utiliza um AG para ajustar as fungoes de pertinéncia das variaveis de entrada
e saida. Ap0s este passo inicial, diversos outros trabalhos surgiram, na maioria
baseados em AG, para efetuar um ajuste fino da BP e busca de uma BR concisa
para compor um Controlador Fuzzy. O conjunto de SFG destinados a elaborar
Controladores Fuzzy é denominado de Controladores Fuzzy-Genéticos (CFGs)
[44, 76, 98].

Vérios trabalhos envolvem o uso de CFGs: em Herrera et al., [100] é
exibida uma selecao de base de regras, a partir de uma base inicial fornecida
por um especialista, para um SIF do tipo Mamdani usando um AG. Em Juang
et al. [123] é apresentada uma elaboracao quase plena de um Controlador
Fuzzy, com o ajuste das fungoes de pertinéncia, base de regras e selecao do
tipo de consequente (TSK ou Mamdani) através de AG baseado em Evolugao
Simbidtica.

Em Liu et al. [141] selecionam-se aplicagoes de modificadores linguisticos,
a partir de um AG, para ajuste das fungdes de pertinéncia do controlador.
Pal e Pal [165] propoem um Controlador Fuzzy Hierarquico auto organizavel,
baseado em um AG, para atingir dois objetivos sequencialmente: adquirir
controlabilidade e reduzir a complexidade da base de regras.

Recentemente, diversos trabalhos que usam AG para ajustar parametros
de um Controlador Fuzzy sao mais direcionados para aplica¢oes reais, apro-
veitando o conhecimento previamente estabelecido [76, 95, 184] e para ajustar
Controladores Fuzzy tipo 2 [44]. Ainda, h& a presenga de trabalhos que evo-
luem Controladores Fuzzy, mas, ao invés de usarem AG, adotam Enxame de
Particulas [172] e outros algoritmos bio-inspirados [42, 43].

Sao exiguos os trabalhos que usam PG para construir Controladores
Fuzzy, quando comparados com AG, apesar da sua estrutura dinamica que
beneficia a codificacao de bases de regras e demais parametros de um SIF
[48]. Os primeiros trabalhos neste sentido foram de Alba et al. [2] e Tunstel
and Jamshidi [205] que usaram uma PG com gramética restrita para elaborar
uma BR de um Controlador Fuzzy. Em Homaifar et al. [104] é apresentado

um Controlador Fuzzy para trajetéria de robds moveis. Mais recentemente,
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Tsakonas [202] propoe o uso de PG Memética para criar um controlador do tipo
TSK. Todas as abordagens citadas adaptam a estrutura da PG para formular
um Controlador Fuzzy de forma similar a um procedimento de um AG. Poucas
vantagens sao efetivamente exploradas da codificacao, tais como a possibilidade
de combinar diferentes t-normas, t-conormas, usar operadores de agregacao,

etc. durante o processo de sintetizacao do controlador.

24.4
Classificacao

Os SFGs para classificacao se distinguem dos demais SIF's, pois ao
invés de elaborarem um conceito aproximado (como SIF do tipo Mamdani),
discriminam — valor preciso - a qual classe pertence um determinado padrao

[48, 108]. Logo, estes SFGs buscam regras do tipo:

Regra: “Se X1 é Alla Xg é Alg,..., X] é AZJ,

entao x; é classe kK com RW igual a ~v”

Um dos primeiros trabalhos neste sentido foi o de Ishibuchi et al. [114],
que apresentou um SFGBR do tipo Pittsburgh, que, a partir de um AG,
verificava, dentre todo o universo de possiveis regras, quais seriam inclusas
na BR. A definicao da classe mais compativel com o termo antecedente é
empregada nesse trabalho, sendo esta uma das caracteristicas exploradas no
decorrer da presente dissertacao. J& no trabalho de Ishibuchi et al. [114], a
formulagao da maximizagao da acuracia e reducao do nimero de regras (fator
interpretabilidade) j& estd inserida como um determinante para a qualidade
da solugao. A grande dificuldade neste momento foi a formulacao da funcao
objetivo, devido a utilizagao de um AG comum. Um pouco depois, em Ishibuchi
et al. [110], o trabalho anterior foi aprimorado, com a inclusdo da MOEA para
atender a ambos critérios.

Desde entao, tem surgido diversas implementagoes de SFGBRs visando
ao reconhecimento de padroes, tais como a classica Michigan [37] e decodi-
ficagoes semelhantes, como: GCCL [112] e a IRL [51]. Uma abordagem interes-
sante neste interim é a de Delgado et al. [64], que introduz um SFG hierarquico
do tipo TSK, utilizado tanto para problemas de ajuste de curva, assim como
classificagao. Nesta abordagem, o AG realiza o aprendizado de toda a estru-
tura da BC, ou seja, ajusta os parametros das funcoes de pertinéncia, define as
regras, etc., enquanto a parte consequente é realizada por minimos quadrados.

Em Ishibuchi et al. [117] é disposta uma hibridizac¢ao entre um SFGBR do
tipo Pittsburgh com o GCCL para problemas de classificagao, de modo a apro-

veitar a maior acuracia da Pittsburgh, com o aumento de diversidade gerada
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pela GCCL. Em termos de abordagem GCCL, Palacios et al. [166] apresentam
uma extensao do método para bases de dados de baixa qualidade (valores fal-
tantes ou agregados, entre outros). Em Fernandez et al. [79] s@o explorados os
modelos de Gonzélez e Pérez [88] (tipo IRL) e Ishibuchi et al. [117] (hibrido
Pittsburgh-GCCL), de modo a investigar diferentes heuristicas de votagao em
problemas de classificagdo do tipo um contra um (one-against-one ou pairwise
learning). Recentemente, os modelos propostos tém se voltado para reducao de
tempo computacional, introduzindo conceitos de computacao paralela e novas
formas de aprendizado [118], selecao de operadores de agregacao mais adequa-
dos para classificagao [21] e SIF do tipo 2 para classificacao e com ajuste das
fungoes de pertinéncia [186, 187].

Todos os SFGs descritos anteriormente baseiam-se ou em um MOEA
ou no paradigma prevalente de AG. Ao se modificar a MHG de AG para
PG, alguns autores auferiram ganhos em redugao da complexidade da BR,
assim como em acurdcia final. Um dos primeiros trabalhos neste sentido é
o apresentado em Tsakonas [201] que usa uma PG com gramética livre de
contexto para elaboracao de um SFGBR do tipo Pittsburgh, dentre outras
aplicagoes. Nesse trabalho o autor apresenta diversos usos do seu modelo, sendo
pouco visado o SFGBR. Logo depois, em Berlanga et al. [28] é apresentado
um SFGBR do tipo GCCL, que baseado em PG realiza um estudo mais
compreensivo das vantagens do uso da PG em SFGBR. O autor usa 24
bases de dados benchmarks e compara com 4 outros SFGBR presentes na
literatura, sendo estes baseados em diferentes codificagoes (GCCL, IRL e
Pittsburgh), assim como MHG distintas. O autor verifica que sua abordagem
¢ mais eficiente, no sentido de melhor acuracia média e menor nimero de
regras geradas. Este mesmo modelo é estendido em Lépez et al. [142] para
reconhecimento de padroes em ambiente onde as classes sao intensamente
desbalanceadas.

Por fim, em Muni e Pal [157] é exibida uma abordagem bastante similar
ao proposto nesta disserta¢do. Os autores usam a PG Multigénica (PGMG)
de modo a evoluir classificadores, onde cada arvore do individuo representa
todo um conjunto de regras associadas a h-ésima classe, ou seja, para um
problema de H classes é necessaria a decodificacao de H arvores no individuo.
Este trabalho também se confunde com o de Koshiyama et al. [131], porém
este dltimo usa uma decodificacdo de solugdo mais direta (usa operagoes
matemadticas que se confundem com os operadores fuzzy), enquanto que em
Muni e Pal [157] as regras sao decodificadas literalmente. Contudo, ambas as

abordagens devem ser vistas como um caso especial do modelo GPFIS para
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classificacao, pois este permite que um individuo decodifique mais arvores do
que classes necessarias. Além disso, a definicao da classe que melhor se ajusta
ao antecedente da regra ¢é realizada por uma heuristica, nao sendo necessario
a sua busca pela PGMG.

Um exame da literatura de PG para classificagao ¢ apresentado em Espejo
et al. [72], que aborda alguns outros trabalhos concernentes ao uso de SFG

baseados em PG.

2.5
Resumo

Este capitulo apresentou os principais conceitos referentes aos SFGs, tais
como: terminologias, dreas de atuagao de um SFG (Ajuste de Parametros ou
Descoberta de Conhecimento), descrigao das codificagoes mais comuns usadas
nos SFGBR (Pittsburgh, Michigan, IRL e GCCL), aplicagoes e desenvolvi-
mento tedrico nas areas de Classificagao, Regressao, Previsao e Controle. Ape-
sar de nao cobertos ao longo da revisao bibliografica realizada, observa-se que

os assuntos de interesse atual na literatura sao:
1. Métricas para avaliar interpretabilidade;
2. Duelo entre acuracia-interpretabilidade.

Referente ao primeiro objetivo, algumas edigoes especiais [11] debatem
o tema, com o objetivo de definir a prépria nocao de interpretabilidade,
tangenciando temas como complexidade, semantica, etc., além de propor novas
métricas para avaliar o quanto um SIF é interpretavel. Com relagao ao segundo
tema, apesar de nao ser tao recente esta problematica [114], a forma que esta
questao tem sido tratada com o uso de Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos
(MOEA) tem despertado a atengao da comunidade de SFG [76].

Por fim, outro tema tem sido pouco explorado: previsao de séries tempo-
rais no contexto de SFGs, principalmente no de SFGBR. Na area de SIF esta
aplicagao ¢ classica, com o uso de SIFs do tipo Mamdani [44] e TSK [45], além
de outras técnicas como Mapas Cognitivos Fuzzy [193], Sistemas Fuzzy Evo-
lucionarios [138] e Sistemas Neuro-Fuzzy [63]. Ainda, verifica-se certo excesso
de SFGs elaborados para um tema em particular (classificagao, por exemplo),
sendo exiguas as modelagens genéricas que costumeiramente se consolidam na
literatura e no uso generalizado pela comunidade, como por exemplo, o modelo
ANFIS [121]. Por fim, os trabalhos na drea de SFGs tem dado maior énfase no
desenvolvimento e aprimoramentos na parte MHG do SFG, delegando pouco

espaco a avangos na parte do SIF do SFG.
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O modelo GPFIS surge como uma arquitetura genérica, passivel de atuar
nas mais diferentes aplicacoes. A partir das terminologias apresentadas, é
possivel caracterizar o modelo GPFIS como do tipo Pittsburgh, cuja MHG
embarcada é a Programacao Genética Multigénica. Assim, procura-se uma
arquitetura acurada que possibilite o rapido aprendizado de uma BR, com
facil inclusao de véarios tipos de t-norma, t-conorma, operadores de agregacao,
negacao e modificadores linguisticos, de modo a maximizar o nimero de flexibi-
lidades, acuracia e a acepc¢ao linguistica da solugao ao usuario final. Para tanto,
antes de apresentar formalmente o modelo GPFIS, torna-se necessario descre-
ver o algoritmo evolutivo denominado Programacao Genética Multigénica, uma

generalizacao da Programacao Genética cléssica.
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3
Programacao Genética

3.1
Principais Conceitos

A Programagao Genética (PG) [133, 136, 137, 171] é uma técnica da Com-
putagao Evolutiva inspirada nos conceitos de selecao natural e recombinacao
genética. Permite sintetizar programas de computador que solucionem proble-
mas sem a necessidade de serem programados para tal. A partir da elaboracao
inicial de Koza [133], em pouco mais de 20 anos a area se expandiu considera-
velmente, abrangendo diferentes campos de aplicacao, tais como Biotecnologia
[105, 198], Engenharia Elétrica [69, 192] e Financas [160, 203], além de apre-

sentar novas representacoes [31, 152], entre as quais as mais conhecidas:

— Programacao Genética Linear [30, 31].

— Programacao Genética Cartesiana [152, 153].

Existem ainda outras representacoes hibridas, como a Programacao
Genética Linear com Inspiragdo Quantica [67]. Esta dissertacao aborda com
maior énfase a Programacao Genética Multigénica ou de Multiplas Arvores
[102], que deve ser entendida como uma generalizagao da PG Classica proposta
por Koza [133]. A questao da generalizagdo é apresentada com maior clareza
na sessao seguinte, dedicada a este tipo de PG.

A PG, como conceito geral, é uma meta-heuristica baseada no conceito
de populacao de solugoes. O espaco de busca da PG é formado a partir das
possiveis combinacoes entre os chamados Terminais e as Funcoes ou Operacoes

Matematicas especificados abaixo:

— Terminais: varidveis de entrada (atributos da classificagao, defasagens
em séries temporais, etc.) e constantes (escalares).

— Fungoes ou Operagoes Matematicas: operagoes undrias (logaritmo,
exponencial, etc.), bindrias (soma, subtracdo, etc.), ternérias (iteragoes
como "for“ e condicionais como o ”if“), além de outras definidas pelo

usuario.
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Os Terminais expressam as quantidades que sao combinadas e transfor-
madas para a formacao de uma solugao. O meio de combinacao, ou seja, a
forma funcional da solucao, é expressa a partir do conjunto de Operagoes Ma-
tematicas. Para iniciar uma rotina de PG Cléssica, o usuario, além de definir
os Terminais e as Operacoes Mateméticas, deve configurar um conjunto de

parametros basicos, de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Parametros de controle de um algoritmo de PG.

Tamanho da Populagao Numero de Geragoes
Método de Selecao Taxa de Elitismo
Taxa de Mutagao Taxa de Cruzamento
Altura da Arvore Método de Geragao da Populagao Inicial
Taxa de Reproducao Direta Taxa de Destruicao
Taxa de Edigao Taxa de Encapsulamento

Observa-se que as trés primeiras linhas apresentam parametros similares
aos dos Algoritmos Genéticos (AGs). Contudo, ao analisar as trés tultimas,
surgem seis novos parametros que sao especificos para o método de PG. Os
operadores de recombinagao (edigao, reprodugao direta, cruzamento, mutagcao,
encapsulamento e destrui¢do) sao apresentadas no tdépico seguinte com maior
énfase. Os diferentes métodos de selecao, assim como os de geracao inicial da
populacao também sao apresentados a seguir.

Por fim, a partir do estabelecimento dos conjuntos de Terminais e
Operacoes Matematicas e das configuragoes dos parametros que compoem a
PG, o tdltimo ingrediente para iniciar a rotina da PG ¢é definir a Funcao de
Avaliagao. Esta diz respeito ao objetivo que o usuério deseja alcancar. Por
exemplo, pode refletir o erro de classificacao em um problema de reconheci-
mento de padroes, ou o lucro obtido a partir de uma alocacao de recursos em
um problema de planejamento. A correta definicao da Funcao de Avaliagao é
imprescindivel para o pleno funcionamento do método.

O Algoritmo 1 ilustra o processo de execucao da PG. Gera-se uma
populagao inicial aleatéria, tal que cada ente é formado por Terminais e
Operagoes Matematicas escolhidos de forma aleatdria, segundo um método
de geragdo da populacdo inicial. Contudo o tamanho do individuo (altura
da drvore) ¢é limitado. Os individuos sao avaliados e os de maior aptidao
sao selecionados por alguma heuristica para a aplicacao dos operadores de
recombinacao. Posteriormente, aplica-se um critério de parada, como, por
exemplo, o numero de geragoes. Enquanto este critério nao for atendido,

incrementa-se o nimero de geracoes e repetem-se as etapas.
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Algorithm 1 Programacao Genética

1: Passos Iniciais:

— Definicao dos Terminais e Operagoes Matematicas
— Configurar Demais Parametros
— Estabelecer a Funcao de Avaliagao

Inicializagao da Populagao
Avaliacao
if Critério de Parada foi Atingido then Retornar a Populacao
else
while Critério de Parada nao for Atingido do
Selecao
Recombinacao
Avaliagao
end while
. end if
. Retornar a Ultima Populacao

— =

3.1.1
Representacao e Formacao da Solucao

Na PG cléssica, cada individuo é denotado por uma expressao ma-

tematica, codificada por meio de uma estrutura em arvore (Figura 3.1).

W | +exny)

(a) {b)

Figura 3.1: Representacio do programa z* + y: (a) Representacio sob a forma
de arvore; (b) forma pré-fixada.

As Operacoes Matematicas aparecem nos vértices internos da arvore.
Enquanto isto, os Terminais aparecem nos vértices extremos (folhas). Para
que os programas criados pela PG sejam validos, é necessario que os conjuntos
de Operacoes Matematicas e de Terminais atendam a propriedade de clausura.
Esta estabelece que as Operacoes Matematicas devem ser escolhidas de modo
a aceitar como argumento qualquer valor e tipo (presente no conjunto de
Terminais), e o valor retornado pela operagao deve ser assumido por qualquer
outra Operagao Matematica.

Dentre os diversos processos de geracao inicial da populagao, destacam-se

trés:

— Full (Figura 3.2).
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— Grow (Figura 3.3).
— Ramped Half-Half.

O método Full (Figura 3.2) de geracao inicial de populagao estabelece
que todos os ramos acima das folhas devem conter as Operacoes Matematicas,
enquanto que os Terminais se localizam nos nés compreendidos no nivel mais
baixo da arvore. Cada n6 acima da extremidade inferior é composto por uma
operagao selecionada aleatoriamente do conjunto de Operacoes Matematicas.
O mesmo procedimento é realizado para a escolha dos Terminais. Caso s6 haja
operacoes bindrias, as arvores possuem a mesma largura, a qual pode variar

consideravelmente no caso de de operagoes unarias e ternarias.

t=1 t=2 =4

=5

-

X

Figura 3.2: Elaboragao de uma arvore pelo método Full, considerando a altura
maxima como 2 (t = iterac¢do). Reproduzido de Poli et al. [171].

O método Grow (Figura 3.3) apresenta uma abordagem que possibilita
a geracao de arvores com alturas diferentes, porém atingindo um maximo pré-
especificado pelo usuario. A ideia é que para cada noé criado seja escolhida,
de forma aleatoria, uma componente do conjunto de Terminais ou Operacoes
Matematicas. Caso seja um Terminal, o processo de ramificacao cessa; caso
seja uma operacao matematica, a ramificacado prossegue.

O método Ramped Half-Half é uma mescla dos anteriores. Para cada
método é estabelecida uma probabilidade e, dada a necessidade de se construir
uma solugao, é verificado qual método serd usado. Em geral, e no caso desta
dissertagao, utiliza-se esta abordagem durante a execucao das rotinas, pois
ela possibilita a geracao de uma gama de solugoes com tamanhos e perfis

diversificados.
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”\/‘)\/“>)\

/C\ ” \

Figura 3.3: Elaboracao de uma arvore pelo método Grow, considerando a altura
maxima como 2 (t = iterac¢ao). Reproduzido de Poli et al. [171].

3.1.2
Avaliacao e Selecao

O processo de avaliacao se resume em avaliar a qualidade da solucao
decodificada em cada individuo. Para tanto, a medida de desempenho, ou, mais
especificamente, a Funcao de Avaliacdao, deve estabelecer uma relacao intima
com o problema especifico. Por exemplo, se a questao tratada é aproximar a
fungdao x? + x + 1 no dominio [a,b], como de acordo com a Figura 3.4, uma
possivel métrica é a diferenca entre a funcao 22 +x + 1 e a equacao expressa

no individuo.

Figura 3.4: Exemplo de funcao x? + z + 1. Reproduzido de Poli et al. [171].

Considerem-se quatro solucoes, conforme a Figura 3.5. Para avaliar cada
funcao expressa na arvore, pode-se fazer uma comparacgao grafica com a fungao

alvo e verificar qual a mais préxima (Figura 3.6). No caso, as expressoes (a)
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e (b) sdo as mais proximas, enquanto que (c) e (d) ndo apresentaram bom

desempenho.

(a} (L] fch (d}
: - )
= © O & © ®
OO ®» © O @
x+1 KT 2 X

Figura 3.5: Solugoes iniciais.

ich [, - (e}

Figura 3.6: Exemplo de aproximacao de cada solugao a funcao alvo. Reprodu-
zido de Poli et al. [171].

A partir da finalizagao do processo de avaliacao dos individuos, estes sao
submetidos a selecao. Uma proporcao dos melhores individuos, definida pela
taxa de elitismo, farda parte da proxima populagao. O segundo processo de
selecao dé-se a partir da definigao de um método. O mais comum em PG é
o do torneio [171], em que se seleciona um numero 7' (definido a priori pelo
usudrio) de individuos da populagdo e se observam os seus desempenhos. O
melhor individuo é entao selecionado para a formacao da préxima populagao.
Este procedimento é repetido um nimero de vezes para dar inicio ao processo

de recombinagao.
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3.1.3
Recombinacao

Neste instante, os individuos selecionados para recombinacgao sofrem a

agao dos operadores. Em suma os operadores de recombinagao sao [133]:

— Reprodugao Direta: o individuo da populagao de recombinacao ¢
selecionado e copiado, sem qualquer alteracao, para a proxima geracao
(Figura 3.7).

Figura 3.7: Operador genético de Reproducao Direta para PG.

— Cruzamento: dois individuos sao selecionados e um ponto de corte
é escolhido aleatoriamente em cada um dos genitores. As subarvores
resultantes sao permutadas, formando novos individuos para a préxima

geragao (Figura 3.8).

Figura 3.8: Operador genético de Cruzamento para PG.

— Mutagao: seleciona, aleatoriamente, um ponto interno ou externo da
arvore. Em seguida, esta operagao remove a subdrvore que esta neste

ponto e insere uma nova subdrvore, gerada aleatoriamente (Figura 3.9).

— Encapsulamento: identifica subarvores potencialmente 1teis e atribui a
elas um nome para que sejam referenciadas e utilizadas posteriormente.
Para esta atribuicao, seleciona-se um ponto interno de um individuo,

remove-se a subarvore no ponto selecionado e uma nova funcao é definida
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Figura 3.9: Operador genético de Mutacao para PG.

para referenciar esta subarvore. A esta nova funcao é atribuido um nome
e o conjunto de Operagoes Matematicas é acrescido desta nova fungao. No
ponto selecionado do individuo, uma chamada da funcao encapsulada é
criada. Este tem papel essencial para interromper o efeito do cruzamento,

pois a funcao torna-se um ponto indivisivel (Figura 3.10);

(x+x)-y (_LX By (.
e e
:f( Ve O O

®

Figura 3.10: Operador genético de Encapsulamento para PG.

— Edigao: proporciona um meio para editar e simplificar expressoes (por
exemplo, no dominio booleano, um programa “(and x x)”é simplificado

U,

a “x”, “(not(not(x))”é simplificado a “x”).

— Destruicao: é uma forma de reduzir o nimero de individuos com baixa
aptidao nas primeiras geragoes. E controlado por dois parametros, a
porcentagem de individuos mantidos e a condicao que especifica quando

este operador sera chamado.

De fato, nem todos os operadores de recombinacao apresentados sao sem-
pre usados. Os principais sao o cruzamento, mutacao e reproducao direta. Tais
operadores sao também empregados na Programacao Genética Multigénica,

tema da préxima secao.

3.2
Programacao Genética Multigénica

A Programagao Genética Multigénica (PGMG) [102, 191] pode ser
encarada como uma generalizagao da PG tradicional, pois denota um individuo

como um complexo de estrutura em arvores, que, da mesma forma que
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na PG, recebe um conjunto de Terminais X,;, buscando predizer a saida
Y;. Recentemente, a PGMG tem sido aplicada com sucesso em problemas
benchmark como classificagao de padroes [131, 157] e regressao (conhecida na
area como regressao simbdlica) [107], e também em aplicagoes reais: melhora
do desempenho na recuperacgao de 6leo e gés [73] e em aplicagoes de engenharia
civil [175].

3.2.1
Representacao e Formacao da Solucao

A representacao da PGMG é similar ao da PG no tocante a estrutura em
arvore. Contudo, um individuo para a PGMG é um complexo de estruturas

em arvore, conforme Figura 3.11.

GiXp | GXp | GXp .o Gp(Xy)
| | | |

!\~ ! ) 7N
/N { ¥

Figura 3.11: Exemplo de um individuo multigénico.

Cada arvore desta estrutura é uma solucao parcial para o problema, sendo

que a saida final pode ser resultado da combinagao linear, dada por:

D
}A/i = By + Z BaGa (3-1)
d=1

no qual Y; é a saida resultante de um individuo qualquer da populagao, Sy
sao parametros lineares e G4 (d = 1,..., D) sao as saidas de cada equagao
decodificada no individuo. Os f; desse método podem ser estimados por
minimos quadrados, ou valores quaisquer podem ser atribuido para cada
equagao [y (média aritmética, por exemplo). Dado Y; é possivel avaliar a
qualidade global do individuo. Também, é factivel usar cada arvore de forma
separada, por exemplo, em um problema de classificacao onde uma funcao
discriminante é elaborada por cada arvore representante de uma classe. Assim,
o erro computado por cada arvore é agregado utilizando uma média aritmética
ou outro operador de agregacao. E f4cil ver que quando D = 1, a PGMG reduz-
se a solucao obtida por uma PG cléssica. O processo de avaliacao e sele¢ao sao

efetuados de forma similar a PG Classica.
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3.2.2
Recombinacao

Em relacao aos operadores de recombinacao, a operacao de mutagao
na PGMG ¢ similar a efetuada na PG cléssica. No caso da operagao de
cruzamento, é necessaria uma distingao no nivel em que a operacao € realizada,
sendo possivel aplicar o cruzamento no baixo e no alto niveis. A Figura 3.12
apresenta um individuo multigénico com cinco equagdes (D = 5) efetuando
uma operacao de cruzamento de baixo nivel, enquanto a Figura 3.13 apresenta
a operacao de mutacao.

O baixo nivel é o espago onde é possivel manipular as estruturas (Ter-
minais e Operagoes Matematicas) das equagoes presentes em um individuo.
No caso, tanto a mutagao quanto o cruzamento de baixo nivel na PGMG sao

semelhantes ao modo efetuado na PG classica.

Indiv. 1 Indiv. 1
A,ﬂol_>| 0w [ow [em [amw Joww | ——> [orw]| ew [omw e Jow |
Hive | | | | | | | | | |
Bai 7N N AN AN N NS AN A AN N\
i AN LAY . LAY
4 . .
Indiv. 2 Indiv. 2
1€:EZI_> | GJ()lfj) | Gz(Xi) | Gx(lXJ) | G4(‘|Xj) | GJ-(‘XJ:; | —_— | Gi()lfj) | Gz()lfj) | Gs()lfj) |G4*|(‘)(j) | GS(‘X}? |
Bae Y AN ANEN AN NS AN AN N AN
Nivel ™ Y 1 VAN VAN
Figura 3.12: Operacao de cruzamento de baixo nivel.
Indiv. 1 Indiv. 1
A,”ol-> [ow [ew [ow [om Jew | —— [ew|ow |ow [aw [ow |
Hive ] | | | | | | | | |
. 2N AN AN AN N NS AN AN AN AN
e W VAN ! [
Nivel /A

Figura 3.13: Operacao de mutacao.

Um exemplo de cruzamento de alto nivel para um individuo com cinco
equagoes ¢ apresentado na Figura 3.14. O alto nivel é o espaco em que se
manipulam de forma macro as equagoes presente no individuo. Logo, verifica-
se que, a partir de dois pontos aleatérios, sao permutadas equacoes de um
individuo para o outro. Este ponto de corte aleatério pode ser simétrico,

quando se troca o mesmo numero de equagoes entre individuos, ou assimétrico,
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caso contrario. Os efeitos do cruzamento de alto nivel tendem a afetar mais
substancialmente a saida resultante do que a operacao de cruzamento de baixo

nivel e a mutacao.

: Indiv. 1 Indiv. 1

o 5[ o) | o [ew [ow Jow | ——> [ow [ow |ow [orw Jow |
. NG AN AN NN NG AN TN N
e WAV L4 A ! VAN
Nivel . § .

iIndiv. 2 : iIndiv. 2 !

Alto E i

, > | G,(X) | G,(X) G3(X) | G(X) | Gs5(X) —ly | GiX) | GAX) i G34(X) |G4*(Xj) |G5*(Xj) l
Nivel I T T i I wa i —
- N AN N N NS AN AN AN N
aixo PR I A |
Nivel =

Figura 3.14: Operacao de cruzamento de alto nivel.

Ainda, ha a presenca do operador de reproducao direta, sendo seu uso
idéntico ao da PG Classica. Em linhas gerais, o procedimento evolutivo da

PGMG se diferencia da PG pela adicao de dois parametros:

— Niimero maximo de arvores por individuo.

— Taxa de Cruzamento de Alto Nivel.

No caso do nimero méaximo de arvores por individuo, sempre se utiliza
um valor elevado para que nao haja empecilhos no processo de sintetizacao da
solugao. Com respeito a taxa de cruzamento de alto nivel, esta é um parametro
que deve ser ajustado, sendo sempre apresentada na tabela de configuracoes
do algoritmo durante as execugoes efetuadas.

Através dos elementos exibidos sobre a PGMG, o préximo capitulo
trata do modelo GPFIS. Neste a PGMG ¢é usada como meta-heuristica
para formacao da base de regras fuzzy, de modo que cada arvore presente
nos individuo decodifica uma regra (mais especificamente somente os termos
antecedentes da regra). Cada individuo fornece o seu conjunto de regras, de
maneira que o modelo GPFIS explora métodos e operadores para refinar a

solucao expressa em cada codificacao.

3.3
Resumo

Este capitulo apresentou os principais conceitos referentes a PG e a
sua generalizacao PGMG. Com a base da PGMG, o modelo GPFIS usa as

arvore (fungao) codificada em um individuo da PGMG como um conjunto de
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premissas de uma base de regras fuzzy. A partir dessas premissas, o modelo
GPFIS executa uma sequéncia de procedimentos para tornar essas em regras

fuzzy.
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4
Modelo Genetic Programming
Fuzzy Inference System (GPFIS)

Este capitulo aborda o modelo Genetic Programming Fuzzy Inference
System (GPFIS). Sao descritas suas etapas de construgao, desde o mapea-
mento de valores precisos em graus de pertinéncia a conjuntos fuzzy, até ao
procedimento de Inferéncia, Defuzzificagao/Decisdao e Avaliacao. A segao 4.1
apresenta as defini¢oes e notacgoes utilizadas nas demais secoes. A secao 4.2 des-
creve a arquitetura do modelo GPFIS, enquanto que na secao 4.3 é apresentado
um resumo do capitulo. O Anexo A, destinado a leitores nao familiarizados com
Sistemas Fuzzy, resume um conjunto de definicoes e descricao de operadores

empregados ao longo da construcao do modelo.

4.1
Definicoes e Notacoes

Seja x; = [z, ..., Z;5] 0 i-ésimo padrao, objeto ou amostra da base de
dados (i = 1, ...,n), formada por cada observacao z;; obtida em cada j-ésima
variavel X; (j = 1,...,J). Suponha que X, estd cotada inferiormente por a e
superiormente b, isto ¢, se z;; € X, entao a < x;; < b. Denote por A;; o l-ésimo
conjunto fuzzy associado a j-ésima variavel, ou seja, Aj; = { (2, pa,, (245))|2i; €
Xj)} paratodo ! = 1,..., L, munido da funcao de pertinéncia p4,; : X; — [0, 1].
Logo, um conjunto fuzzy ¢ um par que associa cada z;; a um grau de
pertinéncia (compatibilidade) p4,,(745) ao conjunto fuzzy A;; [22]. Um dos
formatos tradicionais para as fun¢oes de pertinéncia é a triangular. A funcao
de pertinéncia triangular é dada por:

Tij — QY — Tjj

5_04,7_5)) (4-1)
que, para o caso de Ay;, ..., As;, pode ser caracterizada pela Figura 4.1.

Considere: a = min(X;), b = max(X;), c = (a+b)/2,d=(a+¢c)/2 e

e = (c+b)/2. Neste caso (Figura 4.1), as funcoes de pertinéncia associadas a

pay,; (i, a, B,7) = mazx(min(
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Figura 4.1: Exemplo de fun¢ao de pertinéncia triangular.

cada conjunto fuzzy sao descritas por:

)

Ay = {(wij, tay,; (235, 0, d, )|z € X;)
Asj = {(@ij, pag, (w35, d, ¢, e)|zy; € X;)
)

)

Ay = {(2ij, pay; (T35, ¢, €,0) |25 € X;

Ay = {(xz‘mMAm(Iz‘j; a—d,a,d)|z; € X

A5j = {<xij7 HAs; (xiﬁ €, ba b+e |.§C@'j € Xj

}
}
}
}
}

a partir destas informacoes, a Tabela 4.1 mostra uma tipica matriz de dados

que contém em suas linhas informacoes de cada padrao da base de dados e,

em suas colunas, informacoes relativas as variaveis e aos graus de pertinéncia

aos respectivos conjuntos fuzzy.

Tabela 4.1: Exemplo da matriz de dados.

Padrao Variavel Conjuntos
Fuzzy
Xl XJ ,uAn(Xl) :uAm(Xl) MALJ(XJ)
1 T11 T1J MAu(iUll) MALl(an) MALJ(-CEU)
ZT21 Ty | fay, (T21) pag, (Ta1) o prag,(727)
i T Tig | pay, (T4) pa, (zi1) pa,, (i)
n Tnl TnJ MAu(mnl) MAL1(:EW1) NALJ(‘I’VLJ)

Assim, as primeiras J colunas representam cada uma das varidveis,
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enquanto que as linhas os n padrées. Ao lado das J varidveis sao dispostas

as imagens de cada x;; nas fungbes de pertinéncia pia,;(vy), ..., pag, (i)
Observa-se a presenca de dois espagos: o dos objetos x; = [z Ty ... Ti] €
R’ e o das varidveis X; = [z1; Toj ... znj]T € R"™ [122]. O interessante

nesse ponto é que cada pa,; induz também um espago, tanto de objetos
pa, (i) = [pay, (i) pag, (xi) - pag,(ziy)] € [0,1]% como de varidveis
fia, (X5) = [pay, (215) pa,(225) <o pag, (@n;)]" € [0,1]". Este fato é explorado
na concepcao e formulacao de métricas para a associagao entre antecedentes e
consequentes de regras fuzzy.

Por fim, a notacao y; representa a i-ésima observacao da varidavel de
saida Y (varidavel dependente, resposta, etc.), ao passo que By, k = 1,..., K sdo
os conjuntos fuzzy em Y. Como o modelo GPFIS ¢é genérico, isto é, voltado
para solucionar problemas de Classificagao, Previsao, Regressao e Controle,
as terminologias relativas a x; e y; devem ser ajustadas para cada caso. Por
exemplo, em Previsao y; = y;, isto é, o valor da série temporal no instante t,
enquanto X; = yrp = [Yi—1,Yt—2, ..., Y1—p] a0 as defasagens, ou atrasos da série
temporal. Em Controle y; = 1; representa a acao do controlador no tempo t,
enquanto que as variaveis de entrada sao os estados da planta (note que em
Controle nao se possui uma base de dados prévia com o valor de y; para cada
x; - aprendizado por refor¢o). Por fim, em Classificagao x; = [z1, Zia, ..., TiJ]
¢ o i-ésimo padrao formado pelas observacoes dos J atributos X, necessarios

para discriminar a classe y; = C; € Z,..

4.2
Arquitetura Basica

Este tépico apresenta o modelo GPFIS. Cada uma das segoes subse-
quentes tratara de uma etapa da modelagem: Fuzzificagao, Inferéncia, Defuz-
zificacao/Decisao e Avaliagao. A Figura 4.2 expoe de forma macro os passos
para o ajuste do modelo GPFIS, enquanto que a seguir apresenta-se o pseudo-
cédigo do modelo GPFIS.

Como o GPFIS é um SFG do tipo Pittsburgh [98], o seu principal
objetivo é elaborar uma base de regras concisa. A seguir sdo descritas suas
etapas de construcao, iniciando pelo mapeamento de valores precisos em
graus de pertinéncia a conjuntos fuzzy. O procedimento de Inferéncia Fuzzy
¢ subdivido na elaboracdo das premissas de regras fuzzy (Formulagao), na
definigdo do consequente mais apropriado (Particionamento) e na uniao das
ativagoes de cada regra fuzzy (Agregagao). Por fim, sao realizadas as etapas

de Defuzzificacdo/Decisdo e a Avaliagao. De forma geral, o modelo GPFIS
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Base de
Dados/
Planta

Fuzzificacdo

'
N Ay Ay Ay Ac Auy
. 4

=

Avaliacdo

Aval = h(y;-V;)

P
Inferéncia ’
GPFIS >
\ i V7
e, ) | e, ) | | Beee, )| o ) . .
Clug I l = I | |ﬂ3 | l ~ I l Defuzzificacdo
N AN ¢~ K
VAN /N
Vi = z Ci fig, i)
k=1

Figura 4.2: Diagrama genérico das etapas de elaboragao do modelo GPFIS.

Algorithm 2 Modelo GPFIS

1: Passos Iniciais:

— Adequacao da Base de Dados ou Modelo da Planta
— Defini¢ao dos Conjuntos Fuzzy

. Inicializagao da Populacao

: for i do1Numero Total de Geracoes
Fuzzificagao das Variaveis de Entrada
Inferéncia:

— Formulagao
— Particionamento
— Agregacao

Defuzzifica¢ao/Decisao
Avaliacao
Selegao e Recombinagao
end for
10: Retornar a Ultima Populacao

assemelha-se aos seus pares Fuzzy-Genéticos com maior intensidade na etapa
de Fuzzificagao, Defuzzificagdo/Decisao e Avaliagao. A grande distingao ocorre
na etapa de Inferéncia, que inicialmente exibe um resultado que relaciona
intimamente y; com suas fungoes de pertinéncia pp, (y;). Com este resultado, o

modelo GPFIS busca aproximagcoes razoaveis para jip, (y;), usando informagoes
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provenientes de ju4,,(745) que sao processadas nas subetapas da Inferéncia:

Formulagao-Particionamento-Agregacao.

4.2.1
Fuzzificacao

Esta etapa lida com o mapeamento dos valores crisp das variaveis de
entrada/saida a graus de pertinéncia a conjuntos fuzzy. Definidos os pares de
entrada e safda', z;; e y; respectivamente, torna-se necessério a definigao dos
respectivos conjuntos fuzzy de cada varidavel, denotados respectivamente por

Ajj e By. Esta etapa leva em conta dois fatores:

— Forma funcional e definicao do suporte de cada funcao de pertinéncia
pa (i) € pp, (i)
— Rétulo linguistico apropriado, qualificando o subespaco compreendido

pela fungao de pertinéncia com um adjetivo correspondente ao contexto.

Em teoria, ambas as tarefas devem ser desempenhadas por um espe-
cialista, cuja capacidade possibilitaria auferir ganhos de interpretabilidade e
explicabilidade nas regras fuzzy geradas. Na pratica, devido a dificuldades de
encontrar um profissional capaz de qualificar o problema em anédlise (em al-
guns casos este nao existe), é bastante comum autores [18, 28, 57, 112, 117]

optarem por uma particao uniforme conforme a Figura 4.3.

1 AIJ B, Azj B, A3j B, - A(L-DJB(K-U ALJ By
{ 0.8F ]
=
Zj 0.6 e oo 4
3.
0.4f ]
02F ]
0 L 1 1 L 1 1
a Y X. b

J

Figura 4.3: Particao uniforme das funcoes de pertinéncia normais para as
varidveis X e Y.

Em grande parte dos problemas de Classificacao, Regressao e Previsao

sao considerados 5 conjuntos fuzzy por varidvel (L = 1,...,5). No caso de

IPara facilitar tanto a notacéo e exposicdo, foi somente considerado a existéncia de uma
Unica varidvel de saida para o modelo (sistema do tipo MISO). Contudo, para os casos de
mais de uma (modelo multivariado), basta a inclusdo de um subscrito em y;, tornando-o y;4,
onde ¢ representa a g-ésima saida, por exemplo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 66

Controle, este niimero geralmente cresce para 7 conjuntos fuzzy por variavel
(L=1,..,7). E predominante o formato triangular de forma geral [4, 5,28, 50,
165, 195], entretanto empregam-se também funcoes de pertinéncia gaussianas
(141, 172, 202].

E também comum [5, 116] néo se fixar o nimero de funcdes de pertinéncia
por variavel, mas sim prover um conjunto de possibilidades. Isto, segundo Fi-
gura 4.4, proporciona ao algoritmo de busca um portfélio de opgoes para esco-
lha dos termos antecedentes para as regras. O viés negativo desta abordagem

é a interferéncia na acepcao das regras fuzzy geradas.

A

1.0 10

L Y L 1 M3

0.0 > 00 -
L=2 L=3

A

1.0 1.0

Mojst Xmst X wrt X1t n

0.0 e 0.0 L

L=4 L=5

Figura 4.4: Alternativas de granularidade para as variaveis.

A descricao mais usada nos resultados do modelo GPFIS é equivalente
a Figura 4.3. Esta escolha deve-se tanto a proposi¢ao apresentada a seguir,
pois fornece imediatamente um método de defuzzificagdo, quanto ao nivel
elevado de compreensao linguistica das solugoes geradas. Contudo, o uso de
formatos Trapezoidais, Gaussianas, etc., com suportes de tamanho diferentes

nao invalida o restante da metodologia, pois esta continua sendo vélida.

4.2.2
Inferéncia

Este tépico aborda o mecanismo de Inferéncia do modelo GPFIS. De
modo a embasar o procedimento elaborado, inicia-se com uma proposi¢ao que
une y; € Y a seus up, (y;). Esta proposigdo abre a possibilidade de buscar
aproximacoes fip, (v;) para ppg, (v;). O modelo GPFIS investe nesse sentido ao
propor um processo de Inferéncia em trés etapas: Formulacao-Particionamento-
Agregagao. Assim, ao usar informagoes provenientes dos fi4,,; (x;;) deseja-se

buscar boas aproximacoes fip, (v;) que sejam acuradas e interpretaveis.
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Proposicao

Dado y; € Y, considere-se que tém como conjuntos fuzzy By, B, ..., By,
fazendo-se uso de uma fungdo de pertinéncia up, : Y — [0,1] triangular
conforme a equacao (4-1). Graficamente, cada By (kK = 1,...,K) pode ser

descrito por:

0.8 .

0.6

u(Y)

0.4

0.2 .

a Y b
Figura 4.5: Exemplo de granularidade para Y.

Os parametros de cada funcao de pertinéncia exibida na Figura 4.5

podem ser facilmente obtidos a partir de trés fatos:

— As funcoes de pertinéncia sao 2-justapostas, isto é:
mzn(uBs(yZ)vﬂBf(yl) 7:uBk<yZ)) = 07 para todo s # f % k e Suf7k S
{1,2,...,K}).

— As funcoes de pertinéncia sdo normais, isto é, 3 ¢, € Y tal que
maxy, (15, (¥i)) = pp,(cx) = 1. Obviamente um conjunto fuzzy é normal

se a sua funcao de pertinéncia é também normal.

— As funcoes de pertinéncia estao uniformemente particionadas no universo
de discurso de Y (a pré-imagem do vértice superior de cada j-ésima

funcao de pertinéncia (c;) é computado recursivamente por:
(min(Y)—maz(Y))
J—1

ca=min(Y) e cjp1 =c¢; + para todo j > 1).

Isto é visivel na Figura 4.1 e equagoes (4-2-4-6). A partir disso, considere-

se a seguinte proposi¢ao:

Proposicao 1. Considere y; € Y com K conjuntos fuzzy Br,k = 1,..., K

normazis, triangulares e 2-justapostos. Entao y; pode ser reescrito por:

Yi = cipip, (i) + copipy (i) + o+ cx iy (i) (4-7)
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onde ¢ define o valor modal da k-ésima funcao de pertinéncia.

Prova. Pela 2-justaposicao ocorre que: min(up,(yi), s, (¥i), i, (i) = 0,

Vd# f#sed, f,se{l,2,.., K}, mas vale min(ug,(yp), 15, (yp)) > 0.
Seja R = {up, (¥:), ..., By (yi)} e se considerem duas possibilidades:

— Caso 1: Somente um elemento em R é maior do que 0.

— Caso 2: Ha dois elementos em R maiores do que 0.

Caso 1: a solucao ¢ trivial, pois, se ha somente um elemento em R
maior do que 0, isto significa que pg, (y;) = 1. O tnico valor que satisfaz a
pp,(yi) =1 ¢éy; éigual a ¢, (devido a normalizagdo). A equagao (4-7) afirma
que: y; = e, (Yi) + o, (Yi) + ..+ cxpipy (y:) €, como: R ={0,0,...,1,...,0},
tem-se: y; = cxup, (y;) (o restante dos termos é zero).

Como visto, para que ug, (y;) = 1, é necessario que y; = ¢, e, finalmente:
) k ) ) Oy

Yi = cepip, (Vi) = ¢k = crpip, (k) = ¢k =y, (4-8)
Caso 2: Sem perda de generalidade, considere-se que y; é tal que

min(pp, (Yi), s, (y:)) > 0. Como ilustragao, veja a Figura 4.6.

£ . .Y. . -

Figura 4.6: Fungoes de pertinéncia relevantes, devido a propriedade da 2-
justaposicao.

Como houve duas ativagdes, o restante dos pp, (y;) = 0, Vk > 2, logo:

Yi = cipup, (yi) + copim, (i) + - + cxpn, (i) (4-9)
Yyi = c1pup, (Yi) + copim, (yi) (4-10)

e—Yi Yp—a

e—a e /"LBQ(yl) = e—a

é possivel reescrever: ug, (y;) =
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Yi—a
e—a)+c2<e—a)

(4-11)

finalmente, observando que ¢; = a e ¢y = e:

_ €Tl Yi —a
v = a(——2) + (21—

s y=y O (4-12)

yi:yi(e_a

A partir da proposicao enunciada, tem-se as seguintes conclusoes:

1. Se s@o conhecidos os g, (v;), entdo também é conhecido y;.

2. Se na@o se conhecem os g, (y;), mas uma estimativa fip, (y;) destes,
tal que sup,, |up, (vi) — i, (y:))] < € quando € — 0 tem-se que a

defuzzificagao 6tima, ou seja, o valor g; que aproxima y;, é dado por:

@i = ClﬂBl (yz) + CQ,ELBQ (yz) + ...+ CK,ELBK (yz) (4_]‘3>

ambas as conclusoes sao de extrema importancia, tanto pratica quanto teori-
camente. Porém, cabe ressaltar que a expressao (4-13) é relevante quando é
possivel mensurar a distancia entre g, (y;) € fip, (y;) (em problemas de controle
isto nao é sempre possivel), além de o método de defuzzificacao funcionar ple-
namente somente quando fip, (y;) ~ 15, (y;). Portanto, fora desse regime, um
método cldssico como Média dos Méximos ou Centro de Gravidade [130, 179]
pode ocasionalmente proporcionar um desempenho melhor.

A questao é como gerar boas estimativas de jip, (y;), tendo em conta
as restrigoes induzidas por ug, (y;) (por exemplo, de dominio pois ug, (v;) €
[0, 1]), além de procurar uma solucao acurada e linguisticamente interpretavel.
Nas aplicagoes, y; é a varidvel de interesse (prego, tensao, etc.) e o mais comum
¢ conhecer a priori informacoes sobre os z;; (idade, temperatura, etc.). A
abordagem cldssica usa os z;; e elabora um modelo f : R/ — R com o desejo
de minimizar: Y1 |y; — f(zi, ..., 2ig)]-

Para o caso de pp, (y;), visando a geracao de uma solucao interpretavel,
nao se deve usar x;;, mas sim as informagoes advindas de p4,, (7). Portanto,
deve-se construir uma f : [0,1]7 — [0, 1], que satisfaga as restri¢oes e permita

gerar uma solucao interpretavel. Por exemplo, considerem-se as seguintes
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solugoes:
:&/Bl (yl) = :U'All(xil):uz%z (xl2) (4_14>
/:LBl (yZ) = N’An(xil) + A, (IZ2) (4_15>
N HA (Ti1) + hAs, (T
fip, (yi) = 1 () 5 () (4-16)

a primeira expressao (4-14) é vidvel, pois o produto de dois nimeros entre [0, 1]
gera um numero entre [0, 1]. Ainda, a solugao é interpretavel, pois se pode ler:
“Se X1 € Ay e Xy € As, entao Y € B;”, conforme observado no tépico Base
de Regras Fuzzy (Anexo A).

A segunda expressao (4-15) ndo é vidvel, pois a soma de dois nimeros
entre [0, 1] pode fornecer um valor fora deste intervalo. J& a expressao (4-16)
¢ perfeitamente vidvel, pois a soma de dois valores entre [0,0, 5] é no méximo
igual a 1. Além disso, é uma solucao plausivel de ser analisada de forma verbal:
“Se X1 € Ay, entao Y é B;”, acrescentado de “Se X, € As, entao Y € B;”.
Neste caso, nao houve o conectivo logico “ou”’devido a auséncia de uma t-
conorma, e o meio que possibilitou esta solucao ser viavel foi o uso do operador
de agregacao média aritmética.

Como ha um nimero grande de combinagoes dos termos antecedentes, a
necessidade de se gerarem solugoes acuradas, viadveis e interpretaveis torna-se
mais complexa, conforme o aumento da dimensionalidade do problema. Como
existe uma base de dados ou a dinamica de uma planta, é possivel empregar
uma meta-heuristica para gerar uma base de regras, de maneira a unir as
informagOes presentes em fia,, (Ti1), fta, (Ti2), -y pta,, (Tis), com o intuito de
produzir uma solugao viavel e com desempenho apropriado ao problema sobre
analise.

Dentro deste propésito o modelo GPFIS combina, a partir de operadores
da Légica Fuzzy, cada fia,,(2i;) de modo que este seja uma descrigdo mais
aproximada possivel dos pp, (y;). Com este intuito, a etapa de Inferéncia é
subdivida em 3 passos: Formulacao, Particionamento e Agregacao, cada uma
com um determinado propésito no resultado final da modelagem. A Figura 4.7
apresenta o encadeamento do processo desejado.

A partir dos pua,(z5) advindos do processo de Fuzzificacao, na etapa
de Formulagao eles sdo combinados conforme os operadores fuzzy (t-normas,
modificadores linguisticos, etc.) materializados em um individuo da populagao
do modelo GPFIS, formando assim uma premissa ou termo antecedente de

regra (denotada por pa,(x;)). O papel da etapa de Particionamento é definir
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Inferéncia GPFIS
.uAUExij; HAl(xi) MAl(k)(xi) 2,00
AXij 3 —
!-l-[-lzj ’ Formulagdo Ua,(x;) (Particionamento Ha (X0 Agregacio |00
#AL,(xij) — Agregacao —>
Kap (X7) Hap (x1) Ag, Vi)

Fuzzificacdo Defuzzificagio

Figura 4.7: Diagrama do processo de Inferéncia do modelo GPFIS.

o consequente que melhor se identifica com o termo antecedente, formando a
partir dessa unido uma regra linguistica (no caso, denotada por fia (i)
Como devem haver um conjunto de diferentes regras destinadas a um mesmo
consequente, a etapa de Agregagao fornece subsidios para a concepgao de um
grau de ativacao final. De forma sequencial, as préximas segoes elaboram o

procedimento de Inferéncia do modelo GPFIS.

Formulacao

A primeira etapa do processo de Inferéncia Fuzzy é a formulagao das

premissas das regras fuzzy. Uma premissa é comumente definida por:
“Se X1 éAll € ... € Xj éAlj €... € XJ éAlJ”

ou, em termos matematicos:

:uAd<Xi> = HAp (.%‘11) ok A (xlj> * ok A, (ZE“') (4_17>

onde pa,(x;) é o grau de pertinéncia conjunto da i-ésima amostra na d-
ésima premissa (d = 1, ..., D), computado a partir de uma t-norma *. Entao,
uma premissa pode ser construida a partir de uma combinagao das pa,, (2;;)
com o uso de t-normas, t-conormas, operadores de negacao e modificadores
linguisticos. Como o espaco das possiveis combinagoes é grande, uma forma de
se buscar as mais promissoras ¢ fazer uso da PGMG, sendo exemplificada na
Figura 4.8 uma possivel solugao fornecida por esta MHG.

Por exemplo, a premissa 1 representa: pia, (X;) = fay, (Ti1) * fras, (Ti2) €,
em termos linguisticos, “Se X7 € Ay e Xo € Asy”. A Tabela 4.2 apresenta as
componentes usadas para elaborar as solucoes exemplificadas na Figura 4.8.

No ambito do modelo GPFIS os conjuntos fuzzy representam o conjunto
de Terminais, enquanto que o conjunto de Operacoes Matematicas ¢ formado
pelo de Operadores Fuzzy (Terminais e Operagoes Matematicas sao termino-
logias usuais na area de PG). Portanto, no modelo GPFIS, a PGMG é usada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 72

|Premissa1 | Premissa 2 | | Premissa D-1 | Premissa D |
\ /
/N ! LN\
‘J L]
/

A *
/ \ﬂA21(xi1) / \ Hag, (Xi3) 1-—

Ha,, (Xi3) Hag, (Xiz2) ,
Hapy (Xi1) || ay, (%i2) Hay, (Xi2) Hag, (%)

Figura 4.8: Exemplo de premissas formadas por um individuo da PGMG.

Tabela 4.2: Conjuntos e Operadores Fuzzy usados para formar as solugoes da

Figura 4.8.
Conjuntos Fuzzy de Entrada Operadores Fuzzy
(Terminais) (Operagoes Matematicas)
pay (Tin), oy pa,,(Ta), ..., | t-norma (%), modificador
pay (Ti)s oo pag, (Tig) linguistico (\/) e negagao cléassica

somente para obter as premissas fi4,(X;) para a formacao da base de regras
fuzzy. Para que haja a composi¢ao plena de uma base de regras fuzzy, torna-
se necessario definir o termo consequente Bj mais adequado para uma dada
fa,(x;). O préximo tépico - Particionamento - exibe os métodos elaborados
para a definicao do termo consequente mais apropriado para um dado termo

antecedente.

Particionamento

Esta secao trata das diferentes metodologias, tanto as presentes na
literatura, quanto as elaboradas pelo autor, para a escolha do consequente
de cada pa,(x;). Nem sempre serd possivel utilizar todos os métodos, pois
alguns demandam a existéncia de uma base de dados. Em todos os descritos
sao exibidos os recursos necessarios para a aplicacao, além da formulacao e

motivacao matematica do método.
Divisao Uniforme

Este método de particionamento aplica uma heuristica relativamente
ingénua e pode ser usado em Previsao/Regressao, Classificacdo e Controle.

O algoritmo de particionamento pode ser construido como:

1. Calcule: U = |D/K| (|.] é a operagdo que retorna o menor inteiro).
Note que D é o numero total de premissas codificadas em um individuo

e K o numero de consequentes possiveis.
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2. Particione:

(a) Consequente 1: pa ) (Xi), .oy pa ) (%3);

(b) Consequente 2: A, (%), -y BA_ o ()5

(c) ...

(d) Consequente K: A ) oo (%), oo A ey (Xi)

A Figura 4.9 exemplifica este método, que em certo grau se assemelha a
forma cléssica de se buscar a base de regras pela MHG (tanto premissas quanto
termos consequentes). Por fim, note-se que se U = |D/K| = 0, tem-se que o

individuo é tido como invidvel.

#Al{xi) #Au(xi) #AU+1(xi) #Azxy(xi) 'U’A(K—UxUH(xf) e | Pt (20
I I I I I I
N ¢ M ... 77N 7N N 77N
VAN VAN VAN

BI Bk BK

Figura 4.9: Exemplo de Particionamento pelo método da Divisao Uniforme.

Entretanto, uma p4,(x;) com elevado suporte na base de dados, ou
especializada para um determinado termo consequente pode acabar associada
a um outro consequente pouco ou nada compativel. Este fato é uma das
consequéncias negativas de se permitir que a MHG busque todos os elementos
para a formagao de uma regra. Um caminho possivel para se superar essa
desvantagem, além de se promover a reducao no espaco de busca do problema,
¢ fazer uso de métricas para avaliar a compatibilidade entre pa,(x;) e os
termos consequentes By, utilizando para tanto as informacgoes presentes na
base de dados. Contudo, como em Controle comumente nao se possui uma

base de dados a priori, o procedimento de Divisao Uniforme é o mais usado.
Mazima Confianga (Acurdcia Fuzzy)

O método de Divisao Uniforme nao explora as informacoes dispostas na
base de dados. Para tanto, considere-se um problema de Classificacao ou de
Previsao/Regressao, em que a existéncia de um banco de dados é tipica.

Classificagao: Suponha-se a existéncia de ¢ = 1,...,n padroes para os
j = 1,...,J atributos, tal que cada padrao estd associado a uma tunica classe
C; =k (k = 1,...,K). Considere-se que em cada atributo hd [ = 1,....L
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conjuntos fuzzy A;;. Cada um destes elementos sao dispostos na matriz de

dados, conforme Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Exemplo da matriz de dados.

Padrao | X1 ... Xy | pa,(X1) o pa,, (Xa) o opa,,(Xy) | G
1 I11 .. T1g ,MAH(I'H) MAH(:E11> [LALJ(I'L]> 1
2 T21 . Tog ,LLAH(ZE21> MAJl(’IZ].) [I,ALJ([EQJ) 1
i Ti1 ZTiJ HAu(xil) ,uAJl(:E,-l) /,LALJ([EZ'J) k’
n Tpt o Tpg | fay (@n1) o pag, (Tn1) o pa,(Tng) |k

Sem perda de generalidade, considere-se uma premissa:

/I’Ad(X17 X2) = HAs (xil):u'z‘\m <ZC7;2>2 (4_18>

além disso, considere-se Cjc. = 1 se o i-ésimo padrao pertence a classe k, e 0
caso contrario. Em razao dos resultados e das defini¢oes, tem-se a configuracao

da matriz resultante mostrada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Exemplo de matriz resultante para Classificacao.

Padrao Ay (Xl, X2> Oz Ciel Ciek CiEK
1 uA21(x11)uA22(x12)2 1 1 0 0
2 /LAZl([Egl)MAm(CL’QQ)Z 1 1 0 0
7 HAs (xi1>/,LA22 (LL’Z'Q)Q k 0 1 0
n Py (T iag, (T2)? | K 0 .. 0 .. 1

O método da Maxima Confianca avalia o grau de compatibilidade da
premissa da regra com respeito a todas as K classes. Assim, para cada uma

das K classes é computado um Grau de Confianga a classe k (C'Dy), dado por:

ODy = ZzikFaaXi) g (4-19)

D et Hag(Xi)

o C' Dy, pode ser avaliado como a identificagao da parte antecedente aos padroes

da classe k (numerador), com rela¢do ao total de compatibilidade da parte
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antecedente a classe k e as demais (denominador). Logo, 0 < CD; < 1, onde
C'D;, = 1 significa compatibilidade total, e C'Dy = 0, o contrario.

De fato, o C'Dy é amplamente utilizado por diversos autores de SIFs em
geral [21, 75, 115, 187], tanto com o intuito de fornecer pesos as regras geradas
ou ainda definir o consequente. H& também o Grau de Confianga Penalizado
[116] - PC' Dy, -, dado por:

Ziek fra,(Xi)) — Zigk 1A, (%)
Z?:l Ha, (Xl)

PCDy, = max{ ,0} (4-20)

o objetivo do PCDy é contabilizar o grau de ativacao das demais classes,
e desconta-las do C'Dy. Assim, estar-se-ia buscando regras que sao mais
especificas a uma determinada classe e nao as mais generalistas.

A definicao da classe consequente é dada pelos passos abaixo, tal que,

para todo o pia,(x;):
1. Calcula-se o C' Dy, ou PCDy, para todas as K classes.

2. A classe consequente do pa,(x;) é determinada pela que obteve maior
CDk ou PC Dk

3. Caso algum fi4,(x;) tenha C'Dy = 0 ou PCDy, = 0 para todo k, esta é

excluida.

E possivel observar que nem toda fia,(x;) devera ter um consequente,
e ainda, nao ¢é garantido que toda a classe pode ter uma pia,(x;) associada.
Por fim, ha outras implementacoes disponiveis na literatura sobre o CDy,

principalmente as que levam em conta o desbalanceamento das classes [75, 163].

Regressao e Previsao: De modo similar?, considere-se a existéncia
de ¢ = 1,...,n amostras (instantes de tempo) compostos por observagoes de
j =1,...,J variaveis de entrada (defasagens de ordem J). A variavel de saida
¢ denotada por y; € Y, possuindo - por simplicidade de notacao - k=1,..., K
conjuntos fuzzy Bj.

Problemas de Previsao e Regressao sao menos abordados na literatura
de SFGs do que os de Classificagao. Dos trabalhos de SFGs, as principais
abordagens sao a partir do uso de SIFs do tipo Mamdani [5, 15, 173], e, em
menor numero, do tipo Takagi-Sugeno-Kang [83]. Entretanto, fornecer pesos

para as regras geradas, uma abordagem comum nos SIFs para Classificacao,

2Para facilitar a notacdo, suponha novamente o problema de Previsao semelhante ao de
Regressao em termos de notagao.
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nao ocorre para as aplicagoes em Previsao/Regressao. Credita-se a isso a
dificuldade de adaptar uma expressao semelhante a (4-19) para o célculo do
Grau de Confianga. Esta dificuldade surge, principalmente, pelo fato de que
em problemas de Regressao/Previsao nao se tem algo do tipo {0, 1} (pertence
ou nao pertence), porém um valor entre [0,1] (grau de pertinéncia) para o
termo consequente. Um detalhe nao atentado na bibliografia estudada esta
na expressao do C'Dy. Considere-se a matriz resultante na Tabela 4.4, com a

pa, (X1, Xo) = pa,(X) e 0s Cieq, ..., Cick. A expressao (4-19) pode ser reescrita

como: oy = SicehauX) _ < pay(X), Cier > o
2 im tay(X) [l1a (X
onde < -,- > e || - ||; denotam o produto interno usual e a norma do absoluto

(manhattan), respectivamente. O resultado apresentado indica que é possivel
elaborar métricas a partir de p4,(X) e up, (Y), por meio dos operadores || - ||
e < -,- >. Portanto, considere-se a mesma fi4,(x) = pa,(X1, X2) apresentada
na matriz resultante adequada ao problema de Previsao/Regressao, conforme
Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Exemplo de matriz resultante para Previsao/Regressao.

Amostra pa, (X, Xo) vi ks (Y) s, (Y) .. ppe(Y)
1 fan (1) fags (T12)* | 11 e (Y1) pe(y1) - mBe (Y1)
2 Ay, (T21) A, (3522)2 Yo mg (2)  mB(42) - Bk (Y2)
i g (Tit) gy (Ti2)? | Wi oy (Wi)  py (i) o By (i)
n M Ay (xnl)NA22 (xn2)2 Yn HBy (yn) KB, (yn) - MUBg (yn>

Tanto a pa, (X1, X2), quanto os up, (Y) podem ser representados como
vetores no hipercubo [0, 1]" dimensional. Esta representacao é exemplificado
na Figura 4.10.

Surgem, a partir dessa representagao, algumas possiveis métricas para
avaliar o grau de compatibilidade de cada f14,(X;) com os respectivos uip; (y;). A
primeira ¢ denominada Grau de Similaridade com o k-ésimo termo consequente

(SDy,), dada por:

SD, = (1 . ||ILLAd(X) — 1By (Y)||1>I{071} (4_22>

n

onde o1y = 0 caso < pa,(X),up,(Y) > = 0, e 1 caso contrario. A SD
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14
. 01"
Ma, (X1, X2)

oo™ S

v

Figura 4.10: Representagao exemplificada dos pp, (Y) e pa, (X1, X2) no espaco
[0,1]™ dimensional.

mensura a similaridade entre 14,(X) e pup, (Y), a partir da distancia absoluta
entre os dois vetores. O termo Iy 1y leva em conta a possibilidade do grau de
ativagao de pa,(x;) para todo ¢ ser igual a zero, ou seja, uma regra inativa.
A SDy € [0,1], tal que SD, = 1 quando os graus de ativacdo, tanto na
parte antecedente, quanto na consequente sao perfeitamente semelhantes, e
SD, — 0 quando estes sao mais dessincronizados. De um ponto de vista
geométrico, um maior SD,, esta relacionado ao inverso da distancia dos vetores
no hipercubo. Logo, apesar de dois vetores estarem com o mesmo sentido,
por uma questao de valores estes possuem pouca similaridade (ver p4,(X) e
pp, (Y), na Figura 4.10).

Uma solugao é avaliar o angulo formado pelos vetores j4,(X) e o pup, (Y).
Tem-se o resultado de Algebra Linear que < vy, vy >= cos(6)||v1]]2]|va||2, onde
6 é o angulo formado pelos vetores vy e vy (conforme representado pela Figura
4.10) e || - ||2 é a norma euclidiana. A partir disso, o Grau de Confianga Fuzzy

a0 k-ésimo consequente (F'C'Dy) é dado por:

< Ay, (X)v 25278 (Y) >
pa, (X2 |15, (Y)]]2

onde FCDy = 1 caso pa,(X) e pp,(Y) sejam linearmente dependentes, e

FCDy =

(4-23)

FCDy = 0 caso sejam ortogonais.

Por fim, caso uma p4,(X) também possua um grau elevado de associagao
com as demais pp, (Y), torna-se necessdrio elaborar uma métrica que desconte
esse fato, possibilitando a geracao de regras mais associadas a um tnico

consequente e ortogonais aos demais. O Grau de Confianga Fuzzy Penalizado
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para o consequente k (PFCDy) é dado por:

PFCDy = max{ ||< HaX), (V) >

pag (X2 (|1, (Y] 2

Z <:U’Ad :qu( ) O}

= pa (X2 {[1s, (Yl

(4-24)

o PFCDy, desconta o grau de dependéncia linear entre p4,(X) e o k-ésimo
consequente com relacao aos demais. Quando PFCD, = 1, tem-se que a
regra € perfeitamente associada ao consequente e ortogonal aos demais, e
PFCD;, — 0 caso contrario.

A defini¢ao do consequente By, das pu4,(x;) é dado pelos passos, para todo
d=1,...D:

1. Seleciona-se uma das métricas: SDy, FCDy ou PFCD,.
2. Calcula-se a métrica escolhida para todos os K consequentes.

3. O k-ésimo consequente para p4,(x;) ¢ definido pelo que maximizar a

métrica selecionada.

4. Caso jua,(x;) tenha SD, = 0, FCDy, = 0 ou PFCD), = 0 para todo k,

essa é descartada.

Como no caso anterior, nem toda pi4,(x;) estard associada a um deter-
minado consequente, como também pode haver algum consequente que esteja

mativo.
Mdxima Credibilidade

O objetivo deste método ¢ estimar a “credibilidade”de cada pa,(x;)
para cada consequente, induzida a partir dos pesos estimados por Minimos
Quadrados Restritos. Para tanto, deve-se resolver o seguinte problema de

minimizagao restrita:

min - [[[0(pa,)8 = Qps)|ll3 (4-25)
sj:pf1=1 (4-26)
=0 (4-27)

onde O(pa,) = [pa,(X) pay(X) ... pa,(X)] é a matriz cujas colunas sdo as
pa,(X). O Qup) = [, (Y) w5, (Y) ... pp(Y)] é a matriz, com colunas
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que perfazem o grau de pertinéncia de todo y; a cada k-ésimo conjunto fuzzy.
Também, 1 = [11... 1] e 8 = [bg1 bas ... bax] é a matriz de pesos com D linhas
e K colunas, positivos, tal que a soma dos pesos de cada p4,(X) associado a
um mesmo consequente é igual a 1. Por fim, |||.|||2 é a norma de Frobenius.

Para calcular a matriz S é necessario resolver um problema de mini-
mizacao com restrigoes. Este problema é convexo, existe ao menos uma solugao
viavel, além de possuir restrigoes lineares que denota a existéncia de solucao
tnica [119]. Porém, como o problema possui restrigdes de desigualdade, uma
expressao analitica é invidvel, sendo necessario recorrer a métodos iterativos.
O Anexo B, secao B.2, trata da solucao por Multiplicadores de Lagrange e o
método das Variaveis Ativas.

A interpretacao de cada by, € [ é o peso (grau de credibilidade) de
cada pa,(X) em explicar o comportamento do k-ésimo consequente. De um
ponto de vista geométrico, o by representa o valor necessario para a melhor
projegao de pa,(X) no subespago gerado por cada up, (Y), dada as restrigoes.
Para valores proximo de zero, isto denota que nao é bem estabelecida uma
combinacao linear restrita que aproxime ji4,(X) do k-ésimo consequente (note
que todos os vetores residem na mesma escala [0,1]). A Figura 4.11 apresenta

este detalhe de um ponto de vista geométrico.

N
g [0.1]"
Upy )
Hay(X)
@
\/{k
1’

Figura 4.11: Ponto de vista geométrico do método da Maxima Credibilidade.

A partir disso, o método da Maxima Credibilidade particiona toda

pa,(X) para cada k-ésimo consequente:
1. Computar o método da Maxima Credibilidade.

2. Buscar o by associado a p4,(X) com maior valor entre os K possiveis

consequentes.
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3. Definir j4,(X) ao consequente Bj. Remover a p4,(X) do conjunto de

possibilidades.

No caso de empates, uma das fungoes pode ser escolhida de modo
arbitrario. H4 também a possibilidade de ndo se remover a pa,(X) apos
a selecao do maximo bg,. Assim, é possivel ter-se regras com mais de um

consequente. Esta possibilidade é mais bem descrita na préoxima secao.

Agregacao

Este topico trata da etapa final do processo de Inferéncia: a operacao
de Agregacao das ativacoes de cada regra. A Figura 4.12 ilustra a cadeia de

processos até entao desenvolvida.

Inferéncia Modelo
GPFIS

#Al,-(xij) - N
e 2 ta, (%) &
o b Ha, (x1) 1< |
#ay(xis) S =
i < Hap () 6
o |= g 4
" A E Cl RS Ba_ gy Xi)seos Ha g (X1) N
pnle) |3 ) | W T Rw T Agregacio
— | g|& E
Fuzzificagdo| £ |z Aplicando um | [ ]
Z - .
5 dos métodos de | :
=]

particionamento

| m(x»l () ]
Ba o () | 2aya0(x)
[0 Jraion |

Figura 4.12: Diagrama do processo de Inferéncia: Formulacao-Particionamento-
Agregacao.

Com a defini¢ao da base de regras - A ) (X)), oeny 1A (x;),Vk=1,..,. K
- dado uma nova amostra x;, ocasionalmente haverd a compatibilidade dessa
com diversas regras. A etapa de Agregacao visa a reunir os graus de pertinéncia
de x7 as regras de um mesmo termo consequente, de modo a gerar um valor
consensual.

A partir dessa diretriz, considere-se D*) o ntimero de regras associadas
a0 k-ésimo termo consequente (d*) = 10 2k D(k)). Dado um operador de

agregacao g : [0, 1]D(k) — [0,1] [25], o grau de pertinéncia estimado de y; ao
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k-ésimo termo consequente (fip, (y;)) é:

B, <y1> = g[:U'Alu) (Xi)v o HA 4y (Xl>] (4_28>
ﬂB2 <y1> = g[:U'Al(z) (Xi)7 o A o) (XZ)] (4_29>
LB (y1> = g[,UAl(K) (Xi)7 o HA L gy (XZ)] (4‘30)

decidir a forma funcional da g[.] (operador de Agregacao), encontrada nas
expressoes do modelo GPFIS depende da aplicagao em questao. Alguns opera-
dores de agregacao sao generalistas, enquanto outros somente funcionam caso
haja uma base de dados. Além disso, cada um destes operadores altera a forma
de interpretacao e a qualidade dos resultados. A seguir sao apresentados al-
guns possiveis operadores de agregacao geralmente usados no modelo GPFIS.

Considere-se como exemplo geral as duas regras em formato simbélico:

#Agl)(xi) = :uAn(xil)pJAm (xZQ) (4_31)
HAS)(Xi) = HAz (xil)ﬂAm (xZQ) (4_32>

que expressam em termos linguisticos:

“‘Se X1 € Ay e Xy € Ay, entao Y ¢€ By.”
“Se X1 éAg €X2 éAl, entao Y éBl.”

= glpa, g (Xi), oo pa o (%)) = max{pia ) (X5), ..o pa g (Xi) }: 0 operador
de agregacao maximo é um dos mais empregados em Sistemas Fuzzy do
tipo Mamdani. Este operador é bastante genérico, tendo sua aplicacao em
diferentes ramos (Classificacao, Controle e Previsao/Regressao). Como
cada uma das regras estd atrelada a um k-ésimo consequente, tem-se
que fip, (y;) = max{pa g, (Xi); ., tta_ g, (x3)}. Como o resultado final é
agregado por uma t-conorma, o conectivo logico “ou”’se manifesta para

compor o resultado final. A partir do exemplo acima, tem-se:

fig, (yi) = max{pa,, (Tir) ppay, (Ti2), fag, (Tin)pa,, (Ti2)) } (4-33)

em termos linguisticos:

“Se X1 € Al € X2 é Al, entao Y € Bl.”,
ou
“Se X1 é A3 e X2 é Al, entao Y € Bl.”

*®) - -
= glpa g (Xi), o pa g (%)) — 55 Sy [, (X;): a operagao de média

aritmética visa a dar pesos iguais a todas as regras que compoe o
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consequente, logo, nao discrimina qual das regras é mais compativel com
o padrao apresentado (operador maximo). Também, esta pode ser usada
em todas as aplicacoes do modelo GPFIS. Esta forma de agregacao induz

uma outra interpretacao, como por exemplo:

R 1 1
j22:3 (yl) = E“Au (l’i1),[LA12 ($Z2) + 5”1431 (xil):uAu ($Z2)) (4_34)

em termos linguisticos:

“Se X1 ¢ Ay e Xy € Ay, entao Y é By com peso igual a 0.57,
acrescentado de

“Se X1 € Az e Xy € Ay, entao Y € By com peso igual a 0.5.7

*) .
= glpa, gy (X0),  pa g (Xi)] = | 1A, (Xi): 0 operador de produto é

uma t-norma e atende as propriedades de um operador de agregacao.
Como os demais, seu uso é irrestrito para o modelo GPFIS. Esta
forma de agregacao induz uma interpretacao semelhante a estrutura do
max{,uAl(k) (Xi), -y a4 (X2)}, porém com a substitui¢ao do conectivo
“Ou”pelo (Ce”'

D(k) D)

1, wyw > 0: a operagao de combinagao convexa generaliza a média
aritmética na medida que os pesos w ) podem ser quaisquer valores entre
[0,1], com a restri¢ao que somem 1. Semelhantemente, a interpretacao se
altera, tal que wym indica o peso, ou o grau de influéncia dessa regra
no resultado final. Supondo wyn) = 0,25 e wyay = 0,75, a expressao de
agregacao ¢ dada por:

1 3

i, (i) = ZMAH(%)MAD (Ti2) + ZMAM(M)MAH (zi2)) (4-35)

em termos linguisticos:

“Se X1 ¢ Ay e Xy € Ay, entio Y é By com peso igual a 0,257,
acrescentado de
“Se X1 ¢ Az e Xy € Ay, entaoY é By com peso igual a 0,75.7

Nesse caso, a segunda regra influéncia trés vezes mais do que a primeira
no resultado final. Apesar de haver diferentes premissas pa,(x;) que
sejam bem associadas ao consequente alvo, este método selecionaria as
mais preponderantes; para as menos associadas o wgx) seria préoximo de

0, ou seja, regras inativas que poderiam ser excluidas da base de regras.

Cabe ressaltar que este método se aplica a problemas com i = 1,...,n

amostras. Logo, problemas de Controle tipicamente nao se adequam a
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este tipo de agregacao. O computo de cada wyx ¢é baseado na mini-
mizagao da fungao custo: > - (g, (vi) —Zﬁg; Wk A (x))?, sujeita
as restricoes supra citadas. A solucao encontrada para esse problema é
semelhante a apresentada no tépico Particionamento, subtopico Maxima
Credibilidade, cuja solugao é mais simples. A busca pelos wym deve ser
realizada para os J consequentes, portanto, devem ser resolvidos K pro-
blemas de minimizagao com restricoes. O anexo, B secao B.1, trata da

solugao deste problema.

Por fim, note-se que é possivel usar a matriz de pesos computa-
das no método de Particionamento Maxima Credibilidade como opera-
dor de agregacao. Considere-se o exemplo anterior, mas com g, (X;) =
Pay (Ti1)far, (Ti2) € pa, (Xi) = frag, (Ti1)fa,, (Ti2) nao particionadas, e supondo
que o problema tenha no total dois possiveis consequentes By e By. A matriz

de pesos ( sera dada por:
= bir biz| 0,25 0,75
by ba| 0,90 0,10

Usando essa informacao como agregacao, tem-se:

. 1 3

B, <y1> = ZLMA” (xil)uAm (Iﬁ) + ZMA31 (xil):uAlz (xﬁ) (4_36>
N 1
fig, (yi) = EMAH(%)MAH (Ti2) + 1—O#A31(93i1)MA12 (i2) (4-37)

o que resulta em termos linguisticos:

“Se X1 €A1 e Xy € Ay,
entao Y é By com peso igual a 0,25 e By com com peso igual a 0,90,
acrescentado de
“Se X1 € Az e Xy € Ay,

entao Y é By com peso igual a 0,75 ¢ B, com peso igual a 0,10.”

Neste caso, uma mesma regra possui diferentes consequentes. Em geral, esta
abordagem é pouco usada, devido a dificuldade de interpretacao dos resultados,

contudo constitui-se em mais um grau de liberdade para o usuério do modelo
GPFIS.
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4.2.3
Defuzzificacao e Decisao

As fases até agora abordadas tratam do mapeamento dos valores pre-
cisos a conjuntos fuzzy de uma varidvel (Fuzzificacdo) e as etapas conjuntas
de Formulagao-Particionamento-Agregagao (Inferéncia). Apés ambos os pro-
cedimentos tem-se a necessidade de tornar os valores novamente precisos, em-
pregando para isso técnicas de Defuzzificagdo/Decisao. Nesse ponto, deve-se
realizar uma distingao entre o tipo de problema em questao. Métodos de Defuz-
zificagdo sao abordados para os problemas de Previsao/Regressao e Controle,
enquanto os de Decisao sao para Classificacao. As préximas secoes abordam
as técnicas. Em todos os casos, considera-se que fig, (¥;) € fic,er(x;) (grau de
pertinéncia estimado de x; a classe k) ja esteja calculado para todo k-ésimo

termo consequente ou k-ésima classe.

Métodos de Defuzzificacao

A literatura de SIF apresentam diversas heuristicas para Defuzzificacao
[130, 179], sendo todas estas passiveis de implementac¢ao no modelo GPFIS.
Contudo, devido ao uso generalizado dos conjuntos fuzzy normalizados, uni-
formemente distribuidos e 2-justapostos, a forma mais empregada no modelo

GPFIS ¢é dada pela normalizacao da expressao (4-13):

G = Criip, (Yi) + -+ crfip (Yi)
' fig, (Vi) + -+ g (42)

(4-38)

onde cada ¢, ¢ o valor tal que ug,(cx) = 1, Vk, que em outros termos, é a
pré-imagem do vértice superior de cada triangulo. Esta combinacao linear é
conhecida na literatura de SIF como Método da Altura. A sua grande vantagem
é a celeridade computacional com relacao ao método do Centro de Gravidade,
que demanda o computo de integragoes numéricas. Este método é bastante
usado em problemas do tipo Previsao/Regressao e também em Controle. Como,
em alguns problemas de Controle, a atuagao se realiza dentro de um conjunto
restrito de valores, nem sempre é possivel empregar a equacao (4-13). Para

tanto, sugere-se o método de Altura Média dos Maximos, dado por:

G = ¢reifip, (Yi) + -+ drcexfip (Yi)
' G1iip, (Yi) + - + O fipy (Yi)

onde ¢y, ¢ uma fungao indicadora, tal que ¢ = 1, caso fig, (v;) > B, (v:), V] #

(4-39)

z e ¢, = 0 caso contrario. Para exemplificar a diferenca entre os métodos, seja
a Figura 4.13.

Foram obtidos como resultado: unas(y;) = 0,8, upz(y;) = 0,6, enquanto
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u(¥)

u(Y) = 0.8 /\
ppr(Y) = 0,6 -=———=—— X~/ TN T/ TN T T

20 40 0 oy
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Figura 4.13: Exemplificacao dos métodos de Defuzzificagao.

que pna(yi) = pnp(yi) = pep(yi) = pea(yi) = pea(yi) = 0. Entao, de acordo

com 4-13:
y; = (—20.0,8 4 0.0,6)/(0,8 +0,6) = —11,43 (4-40)

pelo método da Altura Média dos Maximos, a resposta seria:
7; = (—20.0,8.1 4 0.0,6.0)/(0,8.1 +0,6.0) = —20 (4-41)

neste caso, a atuacao seria mais severa com o método de Altura Média dos

Méximos do que com o da Altura.

Métodos de Decisao

Em linhas gerais, ha dois tipos de formulacao para problemas de Classi-
ficagao: one-against-all (uma classe em relagao a todas, um contra todos, , etc.)
e one-against-one (uma classe em relagao a outra, pairwise learning, etc.) [84].
Cada uma destas metodologias invoca formas de modelagem distintas, princi-
palmente na parte de Formulacao do modelo, e, portanto, afetam o processo
de Decisao da respectiva classe do p-ésimo padrao.

O modelo GPFIS foi formulado no tépico Inferéncia a partir do principio
do one-against-all. Isto se deve ao menor custo computacional (necessirio
buscar K mapeamentos, onde K ¢é o numero de classes) e com o intuito
de demonstrar que o problema de Classificacao possui similaridades com de
Previsao/Regressao, e por isso pode partilhar alguns dos seus principios. Para
a formulacao explorada, a Decisao pelo pertencimento do i-ésimo padrao a

classe k é dada por:

éi = argy maX{ﬂCzEl (Xi>7 Sy ﬂCiEK(Xi)} (4_42)

onde C; é a classe estimada, resultado do k-ésimo argumento que assume o valor
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maximo na expressao (4-42). A ideia é indicar que x; pertence a classe com
a qual é mais compativel, segundo as regras disponiveis. Quando ha empate,
uma heuristica deciséria pode ser aplicada. Quando ha empate, uma heuristica
deciséria pode ser aplicada (a classe que possui maior proporgao), ou nenhuma
classe especifica é atribuida a x;. Para os problemas do tipo one-against-
one, pode-se aplicar o critério do méximo, conforme a expressao (4-42), ou

os diferentes métodos de votagao apresentados em [79].

4.2.4
Avaliacao e Recombinacao

Esta secao finaliza as etapas de construcao do modelo GPFIS. Em uma
visao macro, a Figura 4.14 apresenta o trajeto percorrido nas duas ultimas

secoes e o papel da secao atual.

Realimentacio
da Planta

Ag, 1), ﬁciﬂ (x;) Base de
As, 1) » ﬁciez (xp) Dados

Ag, (Vi) »
Acicre (X0)

Desempenho

Defuzzificacio/
Decisdo

Avaliacao

Inferéncia
GPFIS

Inferéncia
GPFIS

Figura 4.14: Diagrama do Processo: Inferéncia-Defuzzificagao/Deciséo-
Avaliacao.

Como observado na Figura 4.14, a etapa de Avaliagdo também deve ser
desdobrada para os diferentes segmentos de aplicacao do modelo GPFIS. Isto
¢ discutido com maior énfase no topico Funcao Custo. Elaborada a funcao
objetivo, ha entao a possibilidade de ranquear os individuos da populacao e

aplicar os operadores de recombinacao similares aos da PGMG.

Funcao Custo
De forma sucinta, a avaliacao no modelo GPFIS ¢ definida por um
objetivo primario:
— Minimizacao do Erro - Classificacao e Previsao/Regressao.
— Reducao do Erro de Trajetéria ou Busca do Tempo Minimo de Parada -

Controle.

E um objetivo secundério:
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— Redugao da Complexidade do Individuo - Classificacao, Pre-

visao/Regressao e Controle.

O objetivo primario domina a forma de posicionamento dos individuos da
populagao, enquanto que o segundo se manifesta como critério de desempate.

Como nos problemas de Classificagdo e Previsao/Regressao o valor da
variavel de saida (y; ou C;) é conhecido, torna-se facil avaliar o individuo
do modelo GPFIS. A fungao de avaliagao para problemas de classificacao,
sejam binarios ou de multiplas classes, é dada pelo Erro Médio de Classificacao
(EMC) como:

n

~ ~

onde para dado um padrao x;, |C;(x;) — Ci(x;)| = 0, se Ci(x;) = Ci(x;) e 1,
caso contrario. O individuo que minimizar o EMC' é considerado o melhor na
populacao.
Para os problemas de Previsao/Regressao, um tipo de fungao objetivo
usada é o Desvio Médio Absoluto (DMA):
oA Y =Yl _ >, 14— il (4-44)

n n

o melhor individuo é o que minimizar o DMA. Um outro detalhe que surge,
usando a expressao do DMA (4-44), adicionado a (4-7) e (4-13), considerando

cada fip, (y;) j& normalizado é:

Y -V K
DMA — I . I < D ket Icsl llexl]1 (4-45)

onde ¢; = up, (Y) — fip, (YY), utilizado na etapa de Formulagdao do modelo
GPFIS (segao 4.2.2). Os ¢ s@o os pontos tais que pp, (cx) = 1. A demonstracao
completa da desigualdade é encontrada no Anexo II secao B.3.

Como |¢i| é fixo, caso Z,I::l llekli — 0, entéo fp, (vi) — ps(vi) €
U; — ;. Portanto, é véalida a busca por uma base de regras representativa
e que forme bons fig, (v;), pois assim as estimativas geradas estardo cada vez
mais proximas de y;.

Para o problema de Controle, a definicao da fungao objetivo fica sujeita
ao problema em questao. Em rastreamento de trajetérias, uma possivel funcao

de avaliacao ¢ dada por:
|1t |2

J

EQM = (4-46)

onde FQM é o Erro Quadratico Médio, x; é o vetor de estados z; subtraido

do vetor de referéncia ref; no instante ¢. Ao minimizar o EQM, o controlador
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GPFIS obtém sucesso em acertar a trajetéria. Em problemas de tempo minimo,
onde o controlador deve ser elaborado visando a atingir a referéncia no menor
tempo possivel, a funcao objetivo do controlador GPFIS pode ser dado pelo
valor de t necessario para atingir a ||x;|| < €, onde € é uma tolerancia
fixada pelo operador. Quanto menor o ¢, melhor o individuo na populacao
de controladores GPFIS.

Por fim, o segundo objetivo principal de todas as abordagens supraci-
tadas é a reducao da complexidade. Esta é baseada no método de Pressao
Lexicogréfica Parcimoniosa [143]. A ideia basica do método de desempate é:
dado dois individuos com desempenhos idénticos, o melhor entre eles é o que
possui menor nimero de nés na arvore. Menor quantidade de nés indica regras
com menos antecedentes, com menos operadores de concentracao/dilatacao,
negacao e individuos com menos p4,(x;) e, portanto, com uma menor base de
regras fuzzy.

A minimizacao da fungao custo é o objetivo mais preponderante. Porém,
a redugao do tamanho do individuo (medido em ntimero de nés da érvore) é
essencial para a busca de bases de regras mais compactas, definidas por um

menor nimero de antecedentes e de regras.

Recombinacao

Apoés toda a populacao ter sido avaliada, independentemente do pro-
blema, o passo seguinte é escolher, via um procedimento de selegao (roleta,
torneio, etc.), os individuos mais aptos da populac¢do. A partir desse subcon-
junto da populagao, aplicam-se os operadores de recombinacao comuns da
PGMG. Conforme descrito no Capitulo 3, ha trés operadores basicos: mutacao
e cruzamento de baixo e de alto nivel. De forma sucinta, considere-se os dois

individuos presentes na Figura 4.15.

(@) Q)

| Premissa 1| Premissa 2 | Premissa 3 | | Premissa 1* | Premissa 2* | Premissa 3* |
*
Ha,, (xi1) 1- Hay, (i) Hags (Kiz) / \ Hag, (Xiz) *

e % > \ ’
TAD A DY LN /N
/ \qu,(xll) v
/ / ity Cs) ) (agy i) / 7\
M () ) M, @) | (g, G (i) G ) (Ha )

Figura 4.15: Exemplo de duas solugoes presentes na rotina do modelo GPFIS.

Suponha-se que estes dois individuos foram selecionados (método do

torneio, por exemplo) e deverdo gerar solugbes adaptadas para a préxima
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populagao. Considere-se a aplicacao dos operadores de cruzamento de baixo

nivel e mutacao presentes nas Figuras 4.16 e 4.17, respectivamente.

(a) (@)
| Premissa 1 | Premissa 2 | Premissa 3 | |Premissa 1 l Premissa 2 | Premissa 3 |

| 1 N\
/\ LI\

I~ \ / \ #
/ \HA”(XH) May, (K1) / \MAU(Xu) Ha,, Kin) 1-
/
‘

!
I\mz](xn) | Fazz (%i2) Hag, (6i2) Hay, (6i3) / \#Au(xlz) Hay, (Xi2) Hay, (Xi3)
\ 4
N 4

\N_—’

Hag, (%i1) Hagy (Xix)

Figura 4.16: Exemplo de aplicacao do operador de mutacao.

(@) (a)
|Premissa1 | Premissa 2 | PremissaS I |Premissa1 | Premissa 2 I Premissa 3 |

1 1
/\ LN

/S \ / \ —>
/ \#A“(xm Hay, (K1) / \m, (1) Hayy (K1) 1-

K / /
i
| e () MA;, (xi2) Bay, (Ki2) Hag, (Xiz) \.“AJ,(%z) Bay, (Xi2) Hagy (Xiz)
e /
Hag, (Kir) Ha, (i)
b) (b)
[ Premissa1* | premissa2* | Premtssa 3* | [ Premissa1* | Premissa2* | Premissa3* |

\ \ '

OO O S NN

Hay, (6in) | | Hags (Ria) / \ Hayy (%i3) M = ~~\s By, (i) | | Bagy (Ris) / \ Hag, (Xiz) | | Hagy (i)
N

/ \ \‘I Haps (%iz) | | Hag, (%i2)

]
Hag, (Xir) Hag, (ia) |

Hay, (Xiz) || Hag, (Ki2) Il
\
¥

Figura 4.17: Exemplo de aplicagao do operador de cruzamento de baixo nivel.

1
! @

Premissa 3 I |Premissa1 | Premissa 2 | Premissa 2* |Premissa 3* |
| ) \
* 1
/N LN\ AN

| Premissa1| Premissa 2
*
/ * / | * *
\mz,(xlj) ay, (Xi2) 14 / \ﬂA“(xu) N / \ i () N
4 : / Hags (iz) | | Bag, (i) / \

Hagy (in) | g, (xi2) g, (Xiz) Hagy (Xiz) Py, Fir) || By, (i) Han (i)

(@

Hag, (%) Hag, (K1)

1 1
1 [}
@ ! : ®)
| Premissa 1* I Premissa 2*| Premissa 3* l | Premissa 1* | Premissa 3 I
1 \ \ |
* 1 * I ‘ * *
NG o LN LN N
By Gin) ) (s CRi2) / \ By (i) * : Ha @) ) (B G) ) (a, Ged ) (1=
Ml ) (a2 /7 \ /
g, (Xin) Hagy (Xi1) Hagy (Ki3)

Figura 4.18: Exemplo de aplicacao do operador de cruzamento de alto nivel.
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Ainda, suponha-se uma aplicacdo do operador de cruzamento de alto
nivel, conforme a Figura 4.18. E notdvel que as operagoes de mutacao e
cruzamento de baixo nivel sao aplicadas no nivel das regras, ou seja, estas
alteram a estrutura lexical dos antecedentes, seja ao ampliar/reduzir seu
nimero ou adicionar /remover operadores de dilata¢ao/concentracao e negacao.
O operador de cruzamento de alto nivel atinge ao nivel da base de regras fuzzy,
com o intuito de expandir/retrair a base de regras decodificada no individuo.
Apoés essas operacoes, todo o processo é repetido até atender o critério de

parada definido pelo usuario.

4.3
Resumo

Neste capitulo apresentou-se o GPFIS, um modelo Fuzzy-Genético
genérico e aplicavel a distintos problemas. Na sua elaboragao foram usados
conceitos presentes na literatura de Programacao Genética, Sistemas Fuzzy,
Operadores e Otimizacao. A uniao deles proporcionou diversos ganhos, tanto
tedricos, quanto praticos. O préximo capitulo apresenta diferentes testes do
modelo GPFIS, efetuados a partir de experimentos com benchmarks presentes
na literatura, assim como algumas aplicacoes reais do modelo. Os resultados
sao comparados com os obtidos por outros Sistemas Fuzzy-Genéticos presentes

na literatura e também por outros modelos.
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5
Estudos de Casos

Este Capitulo apresenta os estudos de casos realizados para o modelo
GPFIS. O intuito principal reside em exibir a amplitude e qualidade das
solucoes fornecidas nas diferentes esferas de aplicacao: Regressao, Previsao,
Classificacao e Controle. A seguir cada secao se refere a um destes problemas,

tal que em todas é adotada o seguinte formato:

— Primeiro tépico - Investigacao empirica: objetiva identificar a con-
figuragao mais competitiva para o modelo GPFIS, visando a futura com-
paragao com demais modelos (SFGs ou outros) no tema tratado. Para
tanto, apresenta-se o benchmark, a sua justificativa (nimero de bases de
dados, preferencia pela presenga de SFGs, etc.) e o procedimento expe-
rimental realizado. Apds, exibe-se a sucessao de andlises que constroem

a melhor configuragao do modelo GPFIS, dado o benchmark escolhido.

— Segundo toépico - Comparagao com outros modelos: em geral,
os benchmarks escolhidos sao atrelados a resultados de outros SFGs ou
modelos presentes na literatura. Entao, a partir da melhor configuracao
do modelo GPFIS elaborada no primeiro topico, comparam-se estes
resultados com os dos demais métodos, tanto do ponto de vista de
acuréacia/eficacia, quanto de complexidade do sistema (base de regras,
etc.). Com isto é possivel avaliar o modelo GPFIS frente ao estado da

arte e modelos concorrentes nas outras areas.

— Terceiro topico - Aplicagao detalhada: Faz uso de um exemplo ilus-
trativo com o propésito de apresentar, de forma detalhada, os resultados
obtidos pelo modelo. Assim, espera-se que o leitor ganhe intuicao sobre a

elaboracao e uso do método, além de apresentar as suas potencialidades.

Cabe ressaltar que o nimero de avaliagoes e a escolha da funcao de ava-
liacao foram os critérios usados para tornar as comparagoes comensuraveis.
Além disso, andlises estatisticas sao efetuadas sempre que possivel, com o ob-
jetivo de verificar qual método ou configuragao obteve resultados significati-

vamente superiores, para um dado conjunto de teste. Esta abordagem tem


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 92

se consolidado na literatura de SFGs [65, 66, 92]. O anexo C fornece ao lei-
tor os principais conceitos e métodos estatisticos usados ao longo do texto e
relevantes para o pleno entendimento e discussao dos resultados.

Todas as rotinas executadas foram implementadas em MATLAB R2010a
[149], executadas em um PC Windows 7 com processador Intel i5, 8GB de
RAM. Foi usado como parte da implementacao do modelo GPFIS a biblioteca
GPTIPS 1.0 de PGMG [190]. Além disso, utilizam-se as rotinas estatisticas
foram usados o KEEL [3] e o pacote estatistico R [174]. Por fim, as bases
de dados usados nas aplicagoes benchmarks foram em sua maioria obtidos do
University of California Irvine (UCI) [20] e do repositério KEEL [3].

5.1
Regressao

5.1.1
Investigacao Empirica da Arquitetura do Modelo GPFIS

Descricao do Problema

Em termos de aplicacao benchmark disponiveis em SFGs desenhados
para Regressao, encontram-se trés principais trabalhos recentemente: Pulkki-
nen e Koivisto [173], Alcald et al. [5] e Gacto et al. [83]. A seguir sdo descritos

os pontos principais destes trabalhos.

— Pulkkinen e Koivisto [173]: propoe um SFG multiobjetivo, de modo
a definir o nimero de parametros das funcoes de pertinéncia de cada
variavel, além do aprendizado do conjunto de regras fuzzy. O modelo é
baseado em um SIF do tipo Mamdani, com t-norma produto e defuzzi-
ficagao do tipo centro de gravidade. Como o SFG gerado busca definir
também os parametros da funcoes de pertinéncia, restrigoes e codificagoes
especiais sao impostas para a viabilidade do sistema. Além disso, o sis-
tema ¢ inicializado a partir do método de Wang e Mendel [208], combi-
nado a algoritmos de arvore de decisao. Por fim, o método é aplicado em
nove bases de dados benchmarks, sendo trés de alta dimensionalidade, e

¢ efetuado uma comparacao com nove diferentes SFGs.

— Gacto et al. [83]: trata de um SFG que emprega um SIF do tipo
TSK em consoércio com um algoritmo evolutivo multi-objetivo. O modelo
denomina-se Multi-Objective Evolutionary Algorithm-TSK (MOGA-
TSK). O MOGA-TSK efetua o processo de parametrizacao das fungoes

de pertinéncia e selecao das regras em dois estagios:
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— O primeiro efetua o aprendizado da base de conhecimento a partir
do método de Wang e Mendel [208] adaptado para TSK.
— O segundo estagio é um refinamento e ajuste dos parametros e regras

definidos no primeiro estagio.

— Foram utilizados oito benchmarks, sendo trés de alta dimensionalidade, e
o método comparou os resultados com os do ANFIS [121] e do LEL-TSK
[4].

Apesar de estes estudos conterem os ingredientes necessarios para uma
posterior comparagao, optou-se pelo trabalho elaborado por Alcald et al. [5],
que propoe o modelo denominado Fast and Scalable Multiobjective Genetic

Fuzzy System (FS-MOGFS). Na sua versao bdsica, é constituido por:
— Cada cromossoma (C') é constituido de duas partes (C' = C; U Cy):

— (: esta parte decodifica o numero de func¢oes de pertinéncia tri-
angulares e uniformemente dispostas, tal que: Cy = [Ly, Lo, ..., L],
onde Ly é o numero de fungoes de pertinéncia que particionam a
k-ésima variavel, com Ly € {1,2,...,7}. Se L = 1, a varidvel estd
inativa (don’t care).

— (5: 0 FS-MOGEFS usa o conceito de representacao em dupla. Para
um oy, € [—0.1,0.1), Cy = [y, ag, ..., ag), com o intuito de que cada
ay seja um grau de deslocamento relativo ao conjunto de funcoes

de pertinencia da k-ésima variavel.

— Para buscar os melhores valores para C, este incorpora um Multiobjective
Genetic Algorithm (MOGA) baseado no SPEA2 [82]. H4 dois objetivos:
minimizar o erro (definido em termos de Erro Quadratico Médio - EQM)
e o numero de regras dos sistema. Para tanto, o MOGA usa operadores

de cruzamento e mutagao especiais [70, 99].

— Além das técnicas para ampliar a diversidade durante a rotina do
FSMOGFS, este emprega uma técnica de reinicializacao da populacao
com elitismo, de modo a ampliar a diversidade das solugoes no espacgo de
busca. Tal reinicializagao é baseada em um métrica computada a partir

da distancia de Hamming e de outras informacoes advindas da populacao.

— De modo a gerar uma base de conhecimento completa (regras e fungoes de
pertinéncia), para cada cromossoma é realizado uma rotina de extracao
de regras via Wang e Mendel [208]. Para evitar que a mesma base de

regras seja criada, a cada geracao uma parte dos padroes ¢ omitida e
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sao geradas no maximo 50 regras por individuo. Caso algum individuo
ultrapasse este valor, o mesmo é penalizado.

— Por fim, ha uma inicializacao especial da populagao, cujos detalhes
sao melhor descritos em Alcald et al. [5]p.670. O SIF usado ¢é do tipo
Mamdani, com t-norma e implicacao do tipo minimo e defuzzificacao

por centro de gravidade.
Os autores estendem o FS-MOGFS para dois casos:

— FS-MOGF S°: idéntico ao FS-MOGFS, entretanto com rapido computo
do EQM ao desconsiderar uma porcao do banco de dados. Esta aborda-

gem nao ¢ tratada na comparagao com o GPFIS.

— FS-MOGFS+TUN: similar ao anterior, contudo, dado o critério de
parada (ap6s duas reinicializagoes da populagao), efetua um ajuste fino
nos parametros das fungoes de pertinéncia a partir do método descrito
em [80]. Este modelo obteve os melhores resultados, perfazendo um total

de 100000 avaliagoes. Assim, é o objeto de comparagao com o GPFIS.

Alcald et al. [5] considera as seguintes bases de dados para experi-

mentagao, conforme a Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Bases de dados consideradas nos experimentos efetuados.

Base de dados Abrv. # Variaveis # Padroes
Electrical Maintenance ELE 4 1056
Auto MPG6 MPG6 5 398
Auto MPGS8 MPGS8 7 398
Analcat ANA 7 4052
Abalone ABA 8 4177
Stock STP 9 950
Weather Izmir WIZ 9 1461
Weather Ankara, WAN 9 1609
Forest Fires FOR 12 517
Mortgage MOR 15 1049
Treasury TRE 15 1049
Baseball BAS 16 337
MYV Artificial Domain MV 10 40768
Elevators ELV 18 16559
Computer-Activity CA 21 8192
Ailerons AIL 40 13750
The Insurance Company  TIC 85 9822

Das 17 bases de dados, 5 sdo de elevada dimensionalidade (ELV, AIL,
MV, CA e TIC). Para cada base de dados, o procedimento foi executar 6

vezes cada uma das 5 partigdes de validagao cruzada (5-fold-cv). O nimero
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de avaliacoes fixado foi de 100000 no total. Os autores efetuaram comparacao
com outros trés SFGs. Em termos comparativos, a abordagem empreendida
por Alcald et al. [5] estd mais proxima da de Gacto et al. [83].

A partir do conjunto de dados, nimero de avaliagoes e os algoritmos a
serem comparados, o proximo tépico exibe o delineamento do experimento de

modo a avaliar a melhor configuracao para o modelo GPFIS.

Formulacao dos Experimentos

Dado o numero elevado de benchmarks, aproveitou-se para demonstrar
de modo empirico o efeito da inclusao de operadores fuzzy, de agregacao e dos
métodos de particionamento. Para tanto, foi realizado o experimento sequencial

disposto na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.

Descrigao Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Hipétese Operadores Fuzzy Operadores de | Métodos de  Par-
Avaliada Agregagcao ticionamento
Configuragdo || Agregacao por | Melhor confi- | Melhor confi-
Baésica Méximo + Divisao | guragao anterior -+ | guragao anterior
Uniforme Divisao Uniforme
Configuragoes|| Operadores Fuzzy | Operadores de | Métodos de Partici-
Avaliadas testados: Agregacao  testa- | onamento:

dos:
- Maximo

- Divisao Uniforme

- Produto (Prod)
(Div-Unif)
- Produto + | - Média Aritmética | - Grau de Similari-

Raiz Quadrada dade (SD)
(Prod+RQ)

- Produto | - Produto - Grau de Con-
+ Negagao fianga Fuzzy (FCD)
(Prod+Neg)

- Produto 4+ | - Minimos Qua- | - Maxima Credibili-
Raiz Quadrada | drados Restrito | dade (Max-Cred)
+ Negacao | (MQR)

(Prod+RQ+Neg)

O Experimento 1 visa a verificar o desempenho isolado das diferentes
configuracoes do conjunto de operadores fuzzy. A hipdtese central é avaliar
o quanto de acurédcia ¢é proporcionado pela adicao do operador de negacao,
de dilatagao (raiz quadrada) e se hd interagdo positiva entre estes. A t-
norma escolhida é o produto, devido a sua capacidade de realizar operacao
de contragao quando ha o encontro de duas fungoes de pertinéncia idénticas.

O Experimento 2 tem como intuito investigar qual das diferentes
operacoes de agregacao produz o melhor resultado. Como em todos os experi-

mentos precedentes, o método de particionamento é o da Divisao Uniforme. O
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Experimento 3 proporciona avaliar outros métodos: Grau de Similaridade (SD)
e de Confianga (Acurédcia) Fuzzy (FCD) e Maxima Credibilidade (Max-Cred).
A Tabela 5.3 apresenta as demais configuragoes do modelo GPFIS. A

Figura 5.1 exibe o formato e nimero das fungoes de pertinéncia usadas,

mantidas intactas ao longo de todo o processo de sintetizacao do modelo.

' A, B, A B,
- AI] B, Azj B, AJI B, aL 4 30
%
=.
~~ 0.8
=
=
0.6}
0.4f
0.2f
5 , ,
YXj

Figura 5.1: Formato e nimero das fungoes de pertinéncia usadas no GPFIS.

Tabela 5.3: Principais configuragoes do modelo GPFIS.

Parametro

Valor

Tamanho da populagao
Numero de geracoes
Altura maxima da arvore
Tamanho do torneio
Taxa de cruzamento de alto nivel
Taxa de cruzamento de baixo nivel
Taxa de mutacao
Taxa de clonagem
Taxa de elitismo
Pressao lexicogréfica

100
1000
d
2
50%
85%
10%
5%
1%

Sim

Conjuntos Fuzzy de Entrada
Operadores Fuzzy

Figura 5.1
Tabela 5.2

De forma similar a Alcald et al. [5], sdo efetuadas 100000 avaliagoes para

cada execugao, tal que os resultados reportados sao frutos de uma validacao

cruzada de 5 pastas (5-fold-cv). Para cada pasta o modelo é executado 6 vezes,

e, portanto, as métricas relatadas para cada base de dados sao uma média

dos 30 modelos treinados (6 para cada uma das 5 pastas). Por fim, o nivel de

significancia adotado para a investigacao empirica foi de 5%.
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O método de defuzzificagao escolhido foi o da Altura, enquanto que a

funcao de avaliacao ¢ dada pelo EQM:

_ 1 Z?: (yi — Z)z‘)Q
EQM = 3 ! - (5-1)

O préximo tépico exibe os resultados encontrados nos experimentos.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.4 apresenta a média e o desvio padrao (o) do EQM no

Experimento 1, para as fases de treinamento (Trt.) e de teste (Tst.).

Tabela 5.4: Resultados do Experimento 1 para o conjunto de operadores fuzzy.
Valores na linha do ¢ representam o desvio padrao do EQM. Resultado nesta
tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por 10%, 107° e 107® no caso de
BAS, ELV e AIL respectivamente.

Base de | Prod Prod +Neg Prod+RQ Prod +RQ+Neg
Dados Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
ELE 123209 128386 | 34681 37529 | 112309 124277 | 35194 38327
o 14185 32717 9203 12696 27999 44035 10390 12473
MPG6 7,6726 10,4497 | 3,9521 5,5366 7,044 10,0048 | 4,0947  5,6752
o 0,6279 2,9335 | 0,4538 1,6573 | 0,7846  2,8157 | 0,4196  1,8377
MPGS8 7,8005  9,2336 | 4,0490 6,0403 | 7,0262 8,6524 | 3,8644 5,4395
o 0,2710 1,4889 | 0,7324 2,0113 | 0,5206 1,9052 | 0,5141 1,8071
ANA 0,0218  0,0224 | 0,0029 0,0034 | 0,0212 0,0223 | 0,0027 0,0032
o 0,0019  0,0066 | 0,0002 0,0008 | 0,0016  0,0066 | 0,0003  0,0006
ABA 2,7818 2,8033 | 2,6017 2,6814 | 2,7682 2,8146 | 2,6032 2,6589
o 0,1685  0,2815 | 0,1296 0,2596 | 0,1447  0,2711 | 0,1025 0,231
STP 3,8958  4,3784 | 1,7878 12,2178 | 3,5842  4,9118 | 1,9293  2,3689
o 0,8074 1,5295 | 0,3760 0,8858 | 0,4199  2,6225 | 0,4093  0,7797
WIZ 2,9875  3,2784 | 2,1747  3,2947 | 3,4255 3,8828 2,412  3,0587
o 0,0862 0,6132 | 0,6702 2,4577 | 1,5495 2,0059 | 0,6471 1,5041
WAN 5,6959 5,7972 | 3,4162 4,4576 | 5,4307  5,9654 | 3,4266 3,8391
o 0,8467 1,1033 | 1,0713  2,4481 1,2537  2,4287 | 1,1565  1,7509
FOR 794 4067 424 3792 873 3375 614 3319
o 639 2559 220 2311 635 2481 474 2197
MOR 0,0594 0,0709 | 0,0593 0,1119 | 0,0558  0,0866 | 0,0583  0,0755
o 0,0087  0,0355 | 0,0152 0,1127 | 0,0211 0,0879 | 0,0278  0,0428
TRE 0,1405  0,4968 | 0,0755 0,1280 | 0,1455 0,4327 | 0,0877  0,1491
o 0,0733  0,4644 | 0,0281 0,1336 | 0,0763  0,4563 | 0,0403  0,1096
BAS 2,6839  3,8977 | 1,8927 3,3928 | 2,5396  3,4664 | 1,9383 3,3694
o 0,2654  0,9950 | 0,2597 0,8232 | 0,1876  0,6617 | 0,2135  0,8579
MV 42795  4,2757 | 3,1793 3,1764 | 3,1905 3,1858 | 2,4522 2,4532
o 0,9823  0,9733 | 1,6218 1,5850 | 1,0229  0,9866 1,172 1,1698
ELV 1,2679 1,2761 | 0,9775 0,9916 1,1028 1,1129 | 0,9208 0,9311
o 0,0424  0,0617 | 0,0777 0,0855 | 0,0152 0,0329 | 0,0498  0,0509
CA 11,0836 11,0417 | 6,1679 6,9241 | 10,8571 11,3852 | 6,0687 6,6985
o 1,8889 1,9603 | 0,7995 0,9307 | 2,0077  2,8267 | 0,6366  1,2994
AIL 3,1753  3,2253 | 2,2273 12,2817 | 3,1016  3,1514 | 2,2934  2,3419
o 0,1939  0,1995 | 0,2195 0,2450 | 0,1655 0,1949 | 0,0219  0,0245
TIC 0,0266  0,0273 | 0,0262 0,0272 | 0,0265 0,0271 | 0,0263 0,0271
o 0,0006  0,0017 | 0,0004 0,0016 | 0,0004 0,0015 | 0,0004 0,0016
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De uma forma geral, a abordagem Prod+RQ+Neg obteve os melhores
resultados em 64,71% das bases de dados, enquanto que a abordagem simples
do Produto produziu os piores resultados. A Tabela 5.5 exibe os resultados do
teste de Friedman e Holm para comparar as 4 abordagens. De fato, como a
combinagao Prod+RQ+Neg obteve o menor posto (1,3824), este é selecionado
para ser o objeto de comparacao com as demais abordagens. Neste sentido, este
auferiu os melhores resultados (p-valor < 0,05) com respeito as abordagens
Prod e Prod+RQ. Nao se observa diferenca substancial entre as configuragoes

Prod+Neg e Prod+RQ+Neg (p-valor = 0,1631).

Tabela 5.5: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 1.

i Método Posto
3 Prod 3,4706
2 Prod+RQ 3,1471
1 Prod+Neg 2,0000
0 Prod+RQ+Neg  1,3824
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Prod 4,7158 <0,0001 0,0167
Prod+RQ 3,9852 <0,0001 0,025
Prod+Neg 1,3948 0,1631 0,050

Infere-se que a inclusao da Negacao Classica tem maior impacto nos
resultados do que a inclusao da Raiz-Quadrada. Porém, a uniao destes ope-
radores amplia a acuracia do modelo. Tais resultados sao esperados, devido a
amplitude de combinagoes disponiveis que sao geradas pela introducao destas
técnicas no espaco de busca do modelo GPFIS.

A Tabela 5.6 apresenta as métricas de média e desvio padrao (o) do
EQM para o Experimento 2 na fase de treinamento e teste. Além disso, a
Tabela 5.7 exibe as informagoes referentes ao volume de regras geradas por
cada abordagem nas bases de dados de Baixa Dimensionalidade (BD) e Alta
Dimensionalidade (AD).

A abordagem de agregacao por Produto nao foi efetiva, devido a dificul-
dade de se encontrarem regras que sejam ativadas ao mesmo tempo para um
mesmo consequente (observe-se que, ao agregar regras pelo produto, troca-se
o conectivo “ou”’pelo “e”). Esta maior dificuldade se reflete nos resultados em
termos de acuracia, como também no baixo ntimero médio de regras geradas.

O uso do operador de agregagao por Minimos Quadrados Restritos

(MQR) mostra ser uma abordagem positiva, tanto pela redugao do nimero de
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Tabela 5.6: Resultados do Experimento 2 para o conjunto de operadores de
agregacao. Valores na linha do o representam o desvio padrao do EQM.
Resultado nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por 10°, 107° e
1078 no caso de BAS, ELV e AIL respectivamente.

Base de | Méaximo Média Arit. Produto MQR

Dados Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
ELE 35194 38327 | 22649 25268 54809 61966 | 14208 16336

o 10390 12473 2850 4119 13591 19122 1435 1599
MPG6 4,0947 56752 | 3,2882  4,3539 | 4,7187 6,1615 | 2,7035 4,1471
o 0,4196  1,8377 | 0,1396 0,119 0,3331 0,7369 | 0,0577  0,1551
MPGS 3,8644 54395 | 3,2643 4,1509 | 4,7612 6,3376 | 2,6546  4,3211
o 0,5141  1,8071 | 0,0987  0,2175 0,2263 0,7522 | 0,0920 0,3269
ANA 0,0027  0,0032 | 0,0026  0,0031 0,0029 0,0033 | 0,0022 0,0029
o 0,0003  0,0006 | 0,0001  0,0001 0,0001 0,0002 | 0,0000 0,0001
ABA 2,6032  2,6589 | 2,4772  2,5085 2,7599 2,7965 | 2,3054 2,3756
o 0,1025 0,231 | 0,0351  0,0402 0,0523 0,0508 | 0,0197 0,0390
STP 1,9293  2,3689 | 1,1649  1,2489 2,6984 2,9485 | 0,9615 1,1011
o 0,4093  0,7797 | 0,0709  0,0643 0,3052 0,4901 | 0,0951 0,0940
WIZ 2,412 3,0587 | 1,5273 11,7241 3,2679 4,1842 | 0,8898 0,9927
o 0,6471  1,5041 | 0,1117  0,2082 0,6477 1,3585 | 0,0515  0,0682
WAN 34266  3,8391 | 2,1292  2,3902 | 4,9217 6,281 | 1,4968 1,5623
o 1,1565  1,7509 | 0,1851  0,2214 0,2932 1,904 | 0,1467 0,1610

FOR 614 3319 628 4644 1377 2964 509 3464

o 474 2197 208 1884 234 764 121 633
MOR 0,0583  0,0755 | 0,0472  0,0512 0,0787 0,1082 | 0,0159 0,0196
o 0,0278  0,0428 | 0,0024  0,0024 | 0,0165 0,0818 | 0,0013  0,0042
TRE 0,0877  0,1491 | 0,072 0,0799 0,1463 0,2319 | 0,0337 0,0423
o 0,0403  0,1096 | 0,0081  0,0124 | 0,0235 0,0778 | 0,0037  0,0049
BAS 1,9383  3,3694 | 1,6911 2,9248 | 2,2933 3,5132 | 1,3464  3,1178
o 0,2135  0,8579 | 0,07459  0,1605 0,1296  0,19639 | 0,1004 0,3696
MV 2,4522  2,4532 | 2,3595  2,3626 3,3694 3,3822 | 1,1567 1,1587
o 1,172 1,1698 | 0,3797  0,3738 0,7484 0,7821 | 0,2565 0,2618
ELV 0,9208  0,9311 | 0,8487  0,8572 1,0342 1,0453 | 0,6788 0,6927
o 0,0498  0,0509 | 0,0161  0,0186 0,0271 0,0314 | 0,0330 0,0410
CA 6,0687  6,6985 | 59776  6,1632 7,2542 7,717 | 54492 5,6553
o 0,6366  1,2994 | 0,6077  0,5553 0,3651 0,2695 | 0,6357 0,7019
AIL 2,2934  2,3419 | 1,9719  1,9902 2,8677 2,9268 | 1,7267 1,7546
o 0,0219  0,0245 | 0,08658 0,0931 0,1223 0,1003 | 0,0054  0,0065
TIC 0,0263  0,0271 | 0,0262  0,0270 0,0267 0,0274 | 0,0257 0,0267
o 0,0004  0,0016 | 0,0001  0,0002 0,0001 0,0002 | 0,0007 0,0015

regras' quanto por garantir EQM menores em média. Este operador produziu
os melhores resultados em 82,35% dos casos, seguido da agregacao pela Média
Aritmética (11,76% dos casos), que, por sua vez gerou um nimero grande de
regras. O operador classico do Maximo nao foi tao efetivo, seja pelo acuracia
ou pela na geragao de uma base de regras mais compacta.

A Tabela 5.8 mostra os principais resultados do teste de Friedman e
Holm, que comprovam a significancia da abordagem MQR (p-valor < 0,05).

De fato, tais resultados eram esperados por causa do maior investimento

1Uma regar foi considerada como ativa quando o peso atrelado a ela é maior do que 0,01.
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Tabela 5.7: Regras geradas por cada abordagem operador de agregacao.

Métrica \ Abordagem | Maximo Média Produto MQR
Média (BD) 26,32 40,12 13,33 15,65

Desvio Padrao (BD) 8,05 6,64 6,80 2,88
Média (AD) 30,71 42,96 16,17 14,54

Desvio Padrao (AD) 7,84 2,16 7,08 2,00

Tabela 5.8: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 2.

i Método Posto
3 Produto 3,6765
2 Maéximo 3,0882
1 Média 2,0588
0 MQR 1,1765
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Produto 5,6457 <0,0001 0,0167
Méximo 4,3173 <0,0001 0,025
Média 1,9926 0,0463 0,050

computacional demandado pelo MQR. A Tabela 5.9 apresenta a média do
tempo computacional adicional (em termos percentuais) com relacdo aos
demais operadores de agregacao. De fato, o investimento computacional do
MQR é intensivo, ao demandar de 5 a 8 vezes mais tempo do que os operadores
Produto e Méaximo. Com respeito a Média Aritmética, esta distancia reduz
para 4 a 6 vezes mais tempo, devido ao elevado nuimero de regras geradas por
esse operador. Esta caracteristica deve ser observada pelo usuario no momento
da escolha do operador de agregacao, embora em termos absolutos resultem

em minutos a mais.

Tabela 5.9: Proporcao adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relacao as demais operacoes de agregacao.
Métrica \ Abordagem | Maximo Média Produto
Média (BD) 502,1%  424,7%  735,2%
Desvio Padrao (BD) 38.4%  46,1%  56,7%
Média (AD) 590,1% 542.4%  826,6%
Desvio Padrao (AD) | 478%  42,6%  77,8%

A Tabela 5.10 apresenta os principais resultados no tocante aos diferentes

métodos de particionamento (Experimento 3), enquanto que a Tabela 5.11
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apresenta o numero médio de regras e o desvio padrao das abordagens nas

bases de dados de BD e AD.

Tabela 5.10: Resultados do Experimento 3 para o conjunto de métodos de
particionamento. Valores na linha do ¢ representam o desvio padrao do EQM.
Resultado nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por 10°, 107° e
1078 no caso de BAS, ELV e AIL respectivamente.

Base de | Div-Unif, SD FCD Max-Cred

Dados Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
ELE 14208 16336 14695 16818 11922 14059 26974 30018
o 1435 1599 815 493 1213 2666 8140 10296
MPG6 2,7035 4,1471 | 2,8896 4,0029 | 2,7227 4,3333 3,3155 4,2491
o 0,0577 0,1551 | 0,0664 0,3359 | 0,2181  1,3297 0,2792 1,1153
MPGS8 2,6546 43211 | 2,7800 4,0874 | 2,5591  4,1275 3,2877 4,3592
o 0,0920 0,3269 | 0,0910 0,1161 | 0,3207 11,1697 0,3822 1,4173
ANA 0,0022 0,0029 | 0,0025 0,0029 | 0,0024 0,0030 0,0036 0,0046
o 0,0000 0,0001 | 0,0001 0,0001 | 0,0002 0,0007 0,0022 0,0030
ABA 2,3054 2,3756 | 2,3698 2,4253 | 2,4853  2,5552 2,5495 2,5723
o 0,0197 0,0390 | 0,0678 0,1540 | 0,0556 0,1733 0,1292 0,2350
STP 0,9615 1,1011 | 1,1431 1,2829 | 1,0675 1,2240 1,4281 1,5980
o 0,0951 0,0940 | 0,1730 0,2562 | 0,1796  0,2553 0,2290 0,3037
WIZ 0,8898 0,9927 | 0,8110 0,8775 | 0,7192 0,8047 1,2522 1,3570
o 0,0515 0,0682 | 0,0455 0,0400 | 0,0453 0,0913 0,3913 0,4691
WAN 1,4968 1,5623 | 1,3068 1,3673 | 1,1108 1,1902 1,8025 1,9905
o 0,1467 0,1610 | 0,0791 0,0918 | 0,0830 0,1374 0,5771 0,8050

FOR 509 3464 1476 2446 1049 2899 733 3266

o 121 633 868 2456 682 2157 401 2066
MOR 0,0159 0,0196 | 0,0129 0,0153 | 0,0092 0,0109 0,0242 0,0276
o 0,0013 0,0042 | 0,0013 0,0024 | 0,0008 0,0018 0,0066 0,0116
TRE 0,0337 0,0423 | 0,0306 0,0367 | 0,0245 0,0320 0,3940 0,4650
o 0,0037 0,0049 | 0,0015 0,0018 | 0,0021 0,0120 0,1620 0,2100
BAS 1,3464 3,1178 | 1,4685 3,0374 | 1,3132  3,1067 1,7769 3,2320
o 0,1004 0,3696 | 0,0674 0,2461 | 0,1251  0,6253 0,1756 0,8145
MV 1,1567 1,1587 | 2,6066 2,5992 | 0,5029 0,5062 2,8241 2,8023
o 0,2565 0,2618 | 1,4990 11,4899 | 0,2324 0,2225 1,3898 1,3311
ELV 0,6788 0,6927 | 0,8751 0,8863 | 0,8622 0,8784 0,8908 0,9043
o 0,0330 0,0410 | 0,1064 0,1080 | 0,0391 0,0398 0,0702 0,0766
CA 5,4492 5,6653 | 4,8850  5,0601 | 4,0623 4,2043 7,9300 8,2099
o 0,6357 0,7019 | 0,7288 0,7388 | 0,7252 0,8595 1,2671 1,2895
AIL 1,7267 1,7546 | 1,8288 1,8577 | 1,7798  1,8102 1,8860 1,9170
o 0,0054 0,0065 | 0,0035 0,0033 | 0,1273  0,1280 0,1673 0,1917
TIC 0,0257 0,0267 | 0,0258 0,0267 | 0,0275 0,0282 0,0258 0,0268
o 0,0007 0,0015 | 0,0003 0,0014 | 0,0004 0,0016 0,0004 0,0014

Tabela 5.11: Regras geradas por cada método de particionamento.

Métrica \ Abordagem | Div-Unif. SD  FCD Max-Cred
Média (BD) 15,65 15,14 13,67 15,18

Desvio Padrao (BD) 8,05 3,39 6,80 2,88
Média (AD) 1454 13,01 16,89 14,25

Desvio Padrao (AD) 7,84 291 7,08 2,06
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Os métodos de particionamento baseados no conceito de Méxima Con-
fianca (FCD e SD) obtiveram os melhores resultados em 76,47 % dos casos,
demonstrando ser uma alternativa viavel em termos de acuracia quando com-
parados ao método ingénuo de Divisao Uniforme. Ha uma semelhanca de resul-
tados entre o FCD e o SD, sendo o FCD um pouco superior (58,82%) nos casos
analisados. Com rela¢do ao tempo computacional (Tabela 5.12), os métodos
sao semelhantes, entretanto com tempo computacional mais elevado do que
o da Divisao Uniforme. Em geral, o método de Maxima Credibilidade nao

apresentou bons resultados.

Tabela 5.12: Proporgao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Divisao Uniforme.
Métrica \ Abordagem | FCD SD  Max Cred.
Média (BD) 921% 84,7% 75,2%
Desvio Padrao (BD) | 184% 11,1% 9,7%
Média (AD) 100,1% 92,4% 86,6%
Desvio Padrao (AD) | 37.8% 22,6% 17,8%

A semelhanga de resultados entre o FCD e o SD sao manifestados no
teste de Friedman e Holm (Tabela 5.13), tornando invidvel qualquer conclusao
quanto ao particionamento de melhor desempenho. De fato, ambos nao sao
substancialmente superiores a Divisao Uniforme. Contudo é possivel observar
que o FCD obteve resultados significativamente melhores do que a Maxima
Credibilidade.

Tabela 5.13: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 3.

i Método Posto
3 Max-Cred 3,8235
2 Div-Unif 2,2353
1 SD 2,000
0 FCD 1,9412
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Max. Cred. 4,2509 <0,0001 0,0167
Div. Unif. 0,6642 0,5065 0,025
SD 0,1328 0,8943 0,050

Como os métodos baseados na Maxima Confianga (SD e FCD) nao
obtiveram resultados estatisticamente melhores do que o da Divisao Uniforme,

a escolha final reside naquele que apresentou melhores resultados em termos
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numéricos. Como o SD e o FCD foram superiores na maioria das bases de
dados, e ambos obtiveram resultados bastante semelhantes, opta-se pelo uso
dos dois na comparacao estrita com demais SFGs. Assim, na confrontacao
com outras abordagens, é possivel efetuar um desempate. Entao, tem-se a

configuracao final do modelo GPFIS:

— Operadores Fuzzy: Produto, Negacao e Raiz Quadrada.
— Operador de Agregacao: MQR.
— Método de Particionamento: FCD ou SD.

O préximo tépico aborda a descricao e os resultados da comparacao com

os outros SFGs.

5.1.2
Comparacao com Demais Sistemas Fuzzy-Genéticos

Considere-se que o modelo GPFIS com Método de Particionamento
por SD é denotado por GPFIS-SD, enquanto que o baseado em FCD ¢é o
denominado GPFIS-FCD. A comparacao final é resultado da sequéncia de

experimentos:
1. Modelo GPFIS-SD e GPFIS-FCD com relacao a todos os outros SFGs.
2. Comparacao estrita entre o melhor GPFIS e o FS-MOGFS+TUN.

Do primeiro experimento, além do modelo FS-MOGFS+TUN proposto
por Alcald et al. [5], como descrito na introdugéo, outros trés SFGs sao usados

para comparagao:

— GR-MF [56]: utiliza o algoritmo evolutivo para definir a granularidade e
os parametros das fungoes de pertinéncia triangulares de um SIF do tipo
Mamdani. Dada uma disposicao das fungoes de pertinéncia, emprega o

método de Wang e Mendel [208] para gerar as regras do sistema.

— GA-WM [55]: 0 modelo busca, através do AG, sintetizar a granulari-
dade, a amplitude das funcoes de pertinéncia triangulares e adaptar o
universo de discurso da variavel, ora o contraindo, ora o ampliando. De
forma similar, dada uma solugao, a base de regras é criada a partir do
procedimento de Wang e Mendel [208].

— GLD-WM [4]: esta abordagem é semelhante ao FS-MOGFS no tocante
ao aprendizado da granularidade de cada varidvel, além da inclusao do

deslocamento das fungoes de pertinéncia triangulares e uniformemente
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distribuidas, através da representacao em dupla. Por fim, a base de regras
é gerada via Wang e Mendel [208]. Entretanto, o ajuste final das fun¢oes

de pertinéncia, como no caso do FS-MOGFS+TUN, nao é realizado.

Todos estes possuem um tinico objetivo: maximizar a acuracia do SIF. O
segundo experimento visa a dois objetivos: efetuar uma comparacao direta do
modelo GPFIS mais acurado com o FS-MOGFS+TUN e sanar o fato de que
os demais SFGs nao conseguiram produzir resultados para as cinco bases de
dados de alta dimensionalidade [5]. Em todas as bases de dados e experimentos
foram seguidos os procedimentos descritos anteriomente: 100000 avaliagoes e
6 execugoes para cada pasta da validagao cruzada (5-fold-cv).

A partir dessa configuragao, a Tabela 5.14 exibe os resultados do modelo
GPFIS-SD, GPFIS-FCD e de seus pares SFGs presentes em Alcald et al. [5].

Em geral, o modelo GPFIS-FCD obteve melhores resultados em 41% do
total das bases de dados, acompanhado do FS-MOGFS+TUN com 23% e do
GPFIS-SD em 18% dos casos (Figura 5.2). Ocorreram empates em duas bases
de dados, enquanto que o modelo GLD-WM obteve o melhor resultado em uma
unica base. Os demais SFGs nao obtiveram bons resultados. Em problemas de
alta dimensionalidade, o modelo GPFIS-FCD obteve melhores resultados em

trés das cinco bases de dados.

= GPFIS-SD

= GPFIS-FCD

= FS-MOGFS+TUN
= GLD-WM

= Empates

Figura 5.2: Percentual de casos em que os modelos obtiveram os melhores
resultados em acurécia.
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Tabela 5.14: Resultado final do modelo GPFIS e dos demais SFGs. Valores na linha do o representam o desvio padrao do EQM. Resultado %
nesta tabela (Tra./Tst.) devem ser multiplicados por 10°, 1075 e 107® no caso de BAS, ELV e AIL respectivamente. R/A - Média de g\.
Regras e Antecedentes. ©
Base de GR-MF GA-WM GLD-WM FS-MOGFS+TUN GPFIS -SD GPFIS -FCD
Dados R/A Tra. Tst. R/A Tra. Tst. R/A Tra. Tst. R/A Tra. Tst. R/A Tra. Tst. R/A Tra. Tst.
ELE 97/4 16645 18637 | 47/4 17230 18977 | 33/4 11483 13384 | 9/2 8803 9842 | 16/3 14695 16818 | 19/3 11922 14059
o 2319 3386 2501 3195 1085 1978 739 1391 815 493 1213 2666
MPG6 | 243/5 1,423 28,933 | 186/5 1,879 8824 | 82/5 2,294 4387 | 22/3 2,778 1548 | 18/3 2,890 4,008 | 21/3 2,723 4,333
o 0,073 8633 0,235 6,079 0,249 0,899 0,220 1,047 0,066 0,336 0,218 1,330
MPGS | 262/7 1,356 49,36 | 214/7 1563 15216 | 135/7 1,709 1782 | 24/3 2,12 1381 | 18/3 2,780 4,087 | 23/3 2,569 4,128
o 0,104 16,2 0,183 9,13 0,170 1,445 0,294 0,909 0,091 0,116 0,321 1,170
ANA | 148/7 0,005 0017 | 150/7 _ 0,003 0,008 | 92/7 0,006 0,008 | 17/3 0,003 _ 0,003 | 8/3 0,002 0,003 | 14/4 0,002 0,003
o 0,001 0,008 0,001 0,005 0,001 0,004 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,001
ABA | 498/8 2,358 2,885 | 143/8 2,433 2,549 | 31/8 2,487 2,545 | 10/3 2,393 2,454 | 16/3 2,370 2,425 | 19/3 2,485 2,555
o 0,052 0,263 0,052 0,163 0,078 0,170 0,092 0,163 0,068 0,154 0,056 0,173
STP | 343/9 0,4 1543 | 344/9 0,389 2,192 | 217/9 0,299 0,435 | 25/3 0,724 0,892 | 17/3 1,143 1,283 | 18/3 1,068 1,224
o 0,019 2,484 0,017 3,168 0,025 0,067 0,112 0,154 0,173 0,256 0,180 0,255
WIZ | 331/9 1,176 9,602 | 218/9 1,233 3,529 | 107/9 0,926 1,150 | 15/3 0,867 1011 | 17/3 0811 0,878 | 21/3 0,719 0,805
o 0,077 8879 0,065 4,023 0,041 0,123 0,040 0,177 0,046 0,040 0,045 0,091
WAN | 397/9 1,406 7,381 | 279/9 1,522 2,82 | 133/9 1,111 2,075 | 11/2 1,313 1581 | 15/2 1,307 1,367 | 19/3 1,111 1,190
o 0,067 5,404 0,065 2,825 0,077 1,407 0,174 0,580 0,079 0,092 0,083 0,137
FOR | 396/12 113 3300 | 395/12 a7 3693 | 377/12 9 3847 | 33/3 1593 2406 | 8/3 1476 2446 | 8/5 1049 2899
o 17 2207 24 2787 18 2714 570 2161 868 2456 682 2157
MOR | 209/15 0,03 0,176 | 160/15 0,02 0,093 | 78/15 0,016 0022 | 9/3 0,005 0,018 | 15/3 0,013 0,015 | 16/2 0,009 0,011
o 0,002 028 0,003 0,147 0,002 0,005 0,004 0,012 0,001 0,002 0,001 0,002
TRE | 189/15 0,066 0,144 | 136/15 _ 0,045 0,064 | 70/15 0,033 0,045 | 11/3 0,030 0,040 | 15/3 0,031 0,037 | 18/3 0,025 0,032
o 0,011 0,191 0,007 0,046 0,005 0,015 0,004 0,012 0,002 0,002 0,002 0,012
BAS | 262/16 0,255 12,439 | 262/16 0,202 11,706 | 244/16 0,138 3,610 | 21/6 1,305 2,699 | 16/3 1,460 3,037 | 20/3 1,313 3,107
002 2177 0,031 2,562 0,014 0,621 0,172 0,620 0,067 0,246 0,125 0,625
MV - - - - - - - - - 16/3 0,159 0,160 | 10/3 2,607 2,599 | 20/3 0,503 0,506
o - - - - - - - - - 0,031 0,032 1,499 1,490 0,232 0,223
ELV - - - - - N - - - 8/3 0,900 0,000 | 12/3 0,875 0886 | 18/3 0,862 0,878
o - - - - - - - - - 0,200 0,200 0,106 0,108 0,039 0,040
CA - N - N - - - - - 15/5 4,763 5063 | 15/4 4,885 5,060 | 18/4 4,062 4,204
o - - - - - - - - - 0,404 0,760 0,729 0,739 0,725 0,860
AIL - N - - - - - - - 20/4 1,364 1,005 | 17/3 1,829 1,858 | 21/3 1,730 1,810 -
o - - - - - - - - - 0,221 0,233 0,003 0,003 0,127 0,128 o
TIC - - - - - - - - - 25/7 0,026 0,027 | 11/4 0,026 0,027 | 7/4 0,028 0,028 <t
o - - - - - - - - - 0,000 0,002 0,000 0,001 0,000 0,002
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A Tabela 5.15 apresenta o resultado do teste de Friedman e Holm para
a comparacao entre os SFGs, avaliando apenas as bases de baixa dimensiona-

lidade e o nivel de significancia de 10%, conforme Alcald et al. [5].

Tabela 5.15: Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparagao entre
os SFGs, considerando apenas as bases de dados de baixa dimensionalidade.

i Modelo Posto
5 GR-MF 5,6667
4 GA-WM 5,0417
3 GLD-WM 3,6250
2 FS-MOGFS+TUN  2,3750
1 GPFIS-FCD 2,2917
0 GPFIS-SD 2,0000
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE  p-valor  Holm
GR-MF 4,8007 < 0,0001 0,020
GA-WM 3,9824 < 0,0001 0,025
GLD-WM 2,1276 0,0333  0,0333
FS-MOGFS+TUN 0,4909 0,6234 0,050
GPFIS-FCD 0,3818 0,7025 0,100

Dentre todos os modelos, o GPFIS-SD obteve o menor posto (2,0000),
sendo este escolhido para ser o método de controle para comparacao no teste de
Holm. E possivel verificar que o modelo GPFIS-SD obteve significativamente
maior acurdcia com relacdo a GR-MF, GA-WM e GLD-WM (p-valor < 0,033).
Tal conclusao nao se verifica com relacao aos modelos GPFIS-FCD e FS-
MOGFS+TUN (p-valor > 0,10). Este demonstra que, apesar de o modelo
GPFIS-SD nao ter obtido com maior prevaléncia os melhores resultados nas
bases de dados, esse esteve sempre proximo do melhor, o que se reflete no
seu posto menor. Este resultado viabiliza o segundo experimento, que enseja a
comparacao direta entre o GPFIS-SD (menor posto) e o FS-MOGFS+TUN.

Ao considerar estritamente os dois modelos, é possivel verificar que em
10 das 17 bases de dados (58,88%) o modelo GPFIS-SD obteve melhores
resultados do que o FS-MOGFS+TUN, ocorrendo 2 empates no total. Ao
efetuar o teste do sinal, esta diferenga nao foi tida como significativa (S=10,
p-valor=0,3018). Isto pode ter ocorrido devido aos empates e ao baixo niimero
de bases de dados usadas. Em termos de complexidade da base de regras fuzzy,

é possivel observar que o GPFIS-SD obteve em 53% dos casos a base de regras
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mais compacta?, seguido do FS-MOGFS+TUN em 41% do total (Figura 5.3).

= GPFIS-SD
® GPFIS-FCD
=FS-MOGFS+TUN

Figura 5.3: Percentual de casos em que os modelos obtiveram os melhores
resultados na relagao nimero médio de regras e antecedentes por regra.

Por fim, considerando interpretabilidade e implementagao, o modelo
GPFIS supera o FS-MOGFS+TUN em diversos fatores, tais como:

— Nao promove alteragao na parametrizagao das funcoes de pertinéncia,
como no caso do FS-MOGFS+TIN. Este promove o deslocamento das
funcoes de pertinéncia e foram afetadas conforme mostrado na Figura
5.4.

LT & T &3 T W T 1. 1 i T 17 ]

Figura 5.4: Exemplo do formato final das fungdes de pertinéncia do modelo
FS-MOGFS+TUN para a base AIL.

— Usa uma meta-heuristica de um tunico objetivo, enquanto que o FS-
MOGFS+TUN realiza uma busca multi-objetivo.

— Em geral, o coeficiente de variacao dos resultados do GPFIS é menor do
que o do FS-MOGFS+TUN.

2Cabe ressaltar que o modelo GPFIS auferiu em 18% dos casos a interseccio entre menor
complexidade e maior acurdcia nas bases de dados em anédlise.
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Tais fatores advogam pela qualidade do modelo GPFIS em produzir
bons resultados sem grandes esforgos computacionais ou complexidade de
implementagao.

A proxima se¢ao exibe uma aplicagao detalhada do modelo GPFIS no

ramo da Psicolinguistica.

5.1.3
Aplicacao Detalhada

Descricao do Problema

A aplicacao proposta para o uso do modelo GPFIS reside na area de
Psicolinguistica®. O objetivo principal é demonstrar a aplicabilidade da mo-
delagem proposta na descoberta de associacoes e inferéncias com respeito ao
comportamento de individuos. Teve-se acesso a uma tese de doutorado [182],
aplicando um SIF do tipo Mamdani para descrever graus de bilinguismo de in-
dividuos, um fenomeno que, segundo a autora, é inviavel de ser modelado pela
incerteza probabilistica. E possivel encontrar trabalhos na area de processa-
mento e descrigao de emocoes a partir de textos ou frases em uma abordagem
computacional [36, 199], mas estes nao tangenciam a aplicagao sob andlise.

O estudo em questao insere-se no ambito de uma investigagao mais ampla
sobre como se da a integracao entre a informagao linguistica e visual na
leitura de gréaficos. Portanto, o experimento tem por objetivo avaliar como
o conhecimento da informacao representada graficamente (se a informagao
apresentada é conhecida/desconhecida) influencia na andlise do grafico. Logo,
a tarefa experimental consiste em avaliar se um grafico apresentado, apés uma
frase, representa ou nao corretamente o conteido da frase. Para responder,
os participantes devem usar teclas do computador em que foram afixadas as
letras S (sim) e N (ndo), sendo os tempos de tomada de decisao registrados
em um programa usado em pesquisa psicolinguistica.

De forma sucinta, a Tabela 5.16 expoe as principais varidveis e objetos

do estudo.

3 Agradecimentos & Profa. Erica Rodrigues e a Luane Fragoso pela disponibilizacao da
base de dados, auxilio e discussao na escrita dos experimentos e resultados.
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Tabela 5.16: Exemplo de frases e dos principais fatores considerados no estudo.

Lista | Frase Tipo de Informacao Correcao # Itens Comparativo
1 - A bicicleta é o meio de transporte menos poluente. CC CG 1 Menos
2 - TV Camara e TV Senado sao os programas televisi- CC CG 2 Menos
vos menos assistidos pela populagao brasileira.

Lista 1
15 - San Pedro Sula é a cidade das Américas com o maior DC IG 1 Mais
nimero de homicidios por habitante.
1- A bicicleta é o meio de transporte menos poluente. CC IG 1 Menos
2 - TV Camara e TV Senado sao os programas televisi- CC IG 2 Menos
vos menos assistidos pela populacao brasileira.

Lista 2
15 - San Pedro Sula é a cidade das Américas com o maior DC CG 1 Mais

nimero de homicidios por habitante.

Legenda: CC - Conhecida, DC - Desconhecida, CG - Congruente e IG - Incongruente.
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Foram construidas duas listas, tal que cada uma contém o total de 15
frases. Cada frase descreve uma situagao, como, por exemplo: “San Pedro Sula
é a cidade das Américas com o maior nimero de homicidios por habitante”.
A partir da situagao descrita, o leitor é convidado a verificar, a partir de um

grafico (Figura 5.5) se este é Congruente ou Incongruente com a frase.

35

30
25
20
15
L1
s 11
1]

Acapulco Torreon Carmcas 5an Pedro  Distrito
Sula Central

Homickdios por habitante (%)

Figura 5.5: Exemplo de grafico a ser analisado pelos sujeitos da pesquisa.

Cada situacao apresentada ao leitor é composta por quatro variaveis

manipuladas:

Tipo de Informagao: se a frase é de conhecimento geral® (2 niveis:

Conhecido ou Desconhecido).

Compatibilidade: se o grafico expressa adequadamente o contetdo da

frase (2 niveis: Congruente ou Incongruente).

# Itens: quantos itens (TV Globo, Bicicleta, etc.) estao contidos nesse

fato (2 niveis: 1 ou 2 itens).

Comparativo: se o advérbio de comparacao expressa uma comparacao
de superioridade ou inferioridade (2 niveis: mais ou menos, maior ou

menor, etc.).

Cada frase pertencente a uma lista é exposta para um grupo e sao

mensuradas duas quantidades:
— Sim/Nao: considera-se um Sim quando o individuo afirma que a frase
e o grafico sao congruentes, e Nao para o caso contréario.

— Tempo de Resposta (ms): registra-se o tempo em milissegundos que

o sujeito leva para efetuar a resposta.

4Considerando um grupo com ensino médio completo.
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Como a aplicacao envolve um problema de regressao, nao se levou em
conta a varidvel Sim/Nao, embora em novos estudos ela possa ser incorporada
a modelagem. Cabe ressaltar que a diferenca entre as listas reside em comutar
as frases e gréficos congruentes em incongruentes, e vice-versa. Portanto, o
objetivo do estudo ¢ avaliar em que medida o conhecimento prévio acerca
de um contetido expresso para um grafico pode vir a influenciar os tempos
de resposta dos sujeitos, bem como a correcao das respostas. A priori os

especialistas formulam algumas previsoes em funcao das hipoteses em estudo:

Se a frase é conhecida, entao tempo de resposta é menor.
— Se frase é desconhecida, entao tempo de resposta é maior.

— A presenca de 2 itens demanda um tempo de processamento maior pelos

individuos.

— Itens negativos (menor, menos) pedem mais tempo de resposta dos
sujeitos.

— A interagao entre Tipo de Informagao/Correcao deve ser considerada no
estudo. Um possivel ordenamento com respeito ao tempo de resposta

seria:

1. Conhecida e Congruente.

2. Desconhecida e Congruente.
3. Conhecida e Incongruente.
4

. Desconhecida e Incongruente.

Na abordagem tradicional da Psicolinguistica, a partir dessas hipdteses
de estudo e dada uma coleta de dados, a investigagdao seguiria para o uso de
métodos estatisticos, tais como Andlise de Variancia [58, 59] e Modelos de
Regressao [210]. Como é de conhecimento, estes modelos sao restritos a pres-
supostos que nem sempre sao verificados na pratica, como, por exemplo, Nor-
malidade, Homocedasticidade, entre outros. Contudo, nao se tem a intencao
de utilizar o modelo GPFIS por causa da restritividade de tais métodos, mas
sim pelas caracteristicas proprias do GPFIS, tais como descoberta de conhe-
cimento, maior interpretabilidade dos resultados e possibilidade de incorpo-
rar o conhecimento a priori dos especialistas. Ainda, o GPFIS pode atuar de
forma conjunta, pois a sua inferéncia nao se assemelha em grande maneira a
dos métodos estatisticos. Logo, ao considerar os resultados apresentados por
cada método pode possibilitar ao pesquisador uma anélise mais refinada das
hipoteses preliminares.

O préximo tépico aborda a descricao dos experimentos.
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Descricao dos Experimentos

Com o intuito de verificar se ha influéncia no tempo de resposta dos su-
jeitos dadas variacoes na estrutura das frases, uma amostra aleatoria contendo
60 individuos foi considerada. Metade destes (30 individuos) foram apresen-
tados as frases presentes na Lista 1, enquanto os demais, a Lista 2. De forma
simplificada, a seguir sao descritas as variaveis independentes e a dependente

do experimento:

— Varidveis independentes, ou entradas do modelo GPFIS (Todas estas

varidveis bindrias):

Tipo de Informacao (TT)
Corregao (COR)

— Nimero de Itens (NI)
Comparativo (COMP)

— Variavel dependente, ou saida do modelo GPFIS:
— Tempo de Resposta em milissegundos (ms)

Como a dispersao com relacao a média dos tempos de resposta é
elevada (coeficiente de variagao = 59,34%), é justificavel a aplicacdo de uma
transformacao. Para tanto, ao invés de se trabalhar com o tempo de resposta,
opta-se pelo logaritmo neperiano do tempo de resposta. Esta transformacao,
conforme demonstrado pela Figura 5.6, reduziu bastante a dispersao em torno

da média (coeficiente de variagao da transformagao = 6,14%).
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Figura 5.6: Histograma das observagoes de tempo antes e apods aplicar o
logaritmo natural.

Além do modelo GPFIS, outros modelos foram empregados: Regressao
Log-Linear, Arvore de Regressao, PGMG e o método de Wang e Mendel
para extracao de regras. A Tabela 5.17 apresenta cada um destes, além dos

parametros que os compoem.
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Tabela 5.17: Modelos para regressao e parametros usados.

Modelo Parametro
GPFIS Tabela 5.18
PGMG Tabela 5.18
Arvore de Regressao (AR) [96] -
Regressao Log-Linear (REG+SW) Stepwise [96]

Wang e Mendel para Regressao (WM-R) [208] -

O procedimento experimental usado foi a validagao cruzada em 5 pastas
(5-fold-cv). Neste caso especifico, 6 individuos de cada lista foram selecionados
para a fase de teste (12 no total); os demais foram usadas para treinamento
dos modelos. Para cada pasta, os algoritmos sao executados 6 vezes e a média
das métricas obtidas dos 30 resultados sao reportadas.

A partir de informagoes dos especialistas, a Figura 5.7 apresenta as

funcoes de pertinéncia delineadas para modelar o tempo de resposta.

u(In(tempo))
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>
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Figura 5.7: Funcoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS e no WM-R.

Cada rétulo linguistico representa: Répido (R) e Devagar (D). Logo, o
objetivo do modelo GPFIS (e do WM-R) é verificar a associagao de cada
variavel independente e suas interacoes com respeito a estes dois consequentes.
A funcao de avaliacao dos modelos evolutivos é 0 EQM (erro quadrético médio).
Também foi computado o quadrado da correlacao entre o valor predito e o
observado (Cor?), para medir de forma adimensional o grau de similaridade
entre os valores exibidos pelo modelo e o observado entre os sujeitos. Esta
métrica também exerce uma ligacao com o classico coeficiente de determinacao

(R?), que neste caso tem seu célculo inviabilizado (no sentido de interpretagao),
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Tabela 5.18: Principais configuracoes dos modelos baseados em Programacao
Genética.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 100
Ntmero de geracoes 50
Altura méxima da arvore 7
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.7
Operadores Fuzzy Produto e Negagao
Operador de Agregacao MQR
Método de Particionamento SD
Defuzzificagao Altura

devido a auséncia de intercepto (nivel) em alguns modelos, como o GPFIS e
WM-R.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.19 exibe os principais resultados dos modelos, tanto no sentido
da acurdcia (EQM, Cor?) quando no da complexidade da abordagem (ntimero
de regras, nés ou coeficientes). De forma geral, o modelo de AR apresentou
os melhores resultados, tanto em termos de EQM, tanto como de Cor?. O
modelo GPFIS figura em pentltimo lugar, sendo somente superior ao WM-
R. Em termos de complexidade, a AR sé fica atras da PGMG, enquanto o
modelo de Regressao Log-Linear com Step-Wise (REG+SW) apresenta um
bom custo-beneficio. O modelo GPFIS é o segundo menos complexo. A Figura

5.8 apresenta uma solucao tipica da AR.

Tabela 5.19: Principais resultados dos modelos usados.

Modelos | EQM Cor? Regras\Nods\
Trt. Tst. Trt. Tst. Coeficientes
GPFIS 0,3250  0,4058  0,0603  0,0495 14
WM-R 1,9872  1,9986 0,0215 0,0359 28
PGMG 0,1187 0,1283 0,1167 0,0837 173
AR 0,1152 0,1259 0,1429 0,1025 55
REG+SW | 0,1210 0,1283  0,0996  0,0797 5

Portanto, apesar dos bons resultados exibidos pela AR, em termos de

acepcao final da solucao esta se torna mais complexa. Ainda é possivel observar
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Figura 5.8: Exemplo de solugao proposta pela AR. Os nés transparentes foram
suprimidos para facilitar a visualizacao.

que as folhas da arvore exibem valores muito proximos da média do logaritmo
do tempo de resposta (8,4582). Esse comportamento também é visualizado na
comparacao entre os valores preditos e observados, tanto pelo modelo GPFIS

quanto pela AR denotados na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Relagao entre os valores preditos e observados dos modelos AR (a)
e GPFIS (b).

Verifica-se que a maior parte dos valores preditos pela AR situa-se na
faixa entre 8 e 9, faixa esta que concentra a maior densidade de observacoes. Um
dos motivos da AR ter obtido melhores métricas deve-se a sua caracteristica de
se ajustar a valores proximos a média. Contudo, o modelo GPFIS conseguiu
captar valores além dessa faixa (em torno de 6-11), o que justifica o Cor?
alto (metade do AR) e do EQM mais elevado ainda (3 vezes maior do que o
AR). Uma possivel forma de aprimorar os resultados é contradizer o saber do

especialista e usar, ao invés de somente duas funcoes de pertinéncia, algumas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 116

outras. A Tabela 5.20 apresenta os resultados do do WM-R e do GPFIS para 2,
3 e b funcoes de pertinéncia distribuidas de maneira uniforme e normalizada no
universo de discurso do tempo de resposta. Observa-se a melhora significativa

em termos de EQM, porém o Cor? piora significativamente.

Tabela 5.20: Variagoes no nimero de fungoes de pertinéncia e seu impacto nos
Sistemas Fuzzy usados.

Modelos | EQM Cor? Regras
Trt. Tst. Trt. Tst.
GPFIS(2) | 0,3250 0,4058 0,0603 0,0495 14
GPFIS(3) | 0,1349 0,1349 0,0075 00195 5
GPFIS(5) | 0,1349 0,1349 00072 00200 6
WM-R(2) | 1,9872 1,9986 0,0215 0,0359 28
WM-R(3) | 0,3319 0,3603 0,0062 0,0010 28
WM-R(5) | 0,6764 0,5558  0,0297  0,0363 28

Uma das possiveis explicagoes para esta piora com o aumento do niimero
de funcoes de pertinéncia é apresentada na Figura 5.10. Esta revela o grau
de pertinéncia observado de cada tempo de resposta e sua distribuicao com
respeito as funcoes de pertinéncia. Como grande parte das observagoes esta
proximo da média, é possivel observar que a parte preponderante dos graus
de pertinéncia situa-se na faixa de valores de tempo de resposta entre 8 e
9. No caso de duas fungoes de pertinéncia, estas ficam quase identicamente
distribuidas entre os conjuntos fuzzy R e D. Entretanto, ao se considerarem
3 fungoes de pertinéncia, a concentragao situa-se no conjunto fuzzy M, o que,
portanto, torna intensiva a busca por solucoes para esse consequente especifico.
Porém, o que se observa de forma geral é a busca do modelo GPFIS por uma
solucdo similar a AR: valores préximos a média (sendo a média em si em alguns
momentos) para minimizar o EQM?®.

Existem, em principio, duas possibilidades para melhorar os resultados:
(i) buscar uma disposi¢do que mais bem distribua os graus de pertinéncia
entre os conjuntos fuzzy, (ii) ou alterar a fungao de avaliagao, escolhendo por
exemplo o Cor? ao invés do EQM. Neste intuito foi avaliada a alteracao da
funcao de avaliacio de EQM para Cor? no contexto dos modelos evolutivos
(GPFIS e PGMG); os resultados s@o apresentados na Tabela 5.21.

De uma forma geral os resultados apresentaram uma melhora substancial,
nao em termos de EQM, mas em Cor?. O modelo GPFIS com 5 funcoes
de pertinéncia exibe os melhores resultados entre as abordagens evolutivas.

5De fato, a escolha pela média faz certo sentido, apesar de ingénua, pois caso se tivesse

que escolher um valor que melhor represente a varidvel tempo de resposta (ou seu logaritmo),
a opc¢ao pela média é a que minimizaria o EQM.
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Figura 5.10: Grau de pertinéncia observados para dois e trés conjuntos fuzzy.

Tabela 5.21: Alteracao da funcao de avaliacao e seus impactos nos modelos

evolutivos.
Modelos | EQM Cor? Regras\Nds
Trt. Tst. Trt. Tst.
GPFIS(2) | 0,7004 0,7466  0,1062  0,0807 14
GPFIS(3) | 1,8372 1,8045 0,1054 0,0717 12
GPFIS(5) | 0,3274 0,3178 0,1180 0,0935 15
PGMG | 0,1187 0,1273 0,1171 0,0894 184

Porém, essa melhora ainda nao é substancial ao ponto de prevalecer sobre a

AR. Possivelmente, com a ampliagdo do nimero de avaliagoes (5000 efetuadas

atualmente) seja possivel obter melhores resultados. Com respeito a PGMG,

a melhora nao foi relativamente substancial em relacao a abordagem anterior.

Por fim, a partir da concepcao inicial das fungoes de pertinéncia estabele-

cidas pelos especialistas (duas, conforme Figura 5.10), a Tabela 5.22 apresenta

a base de regras fuzzy do modelo GPFIS.

Tabela 5.22: Base de regras fuzzy.

Regra Antecedente Cons. Peso Tempo Médio
R1 TIéCCeNIé1leCOMP é Mais R 0,45 3662ms
R2 NI é 2 é COMP ¢é Mais R 0,28 4568ms
R3 COMP ¢é Mais e COR ¢é IC R 0,27 4656ms
R1 COR ¢ IG e COMP ¢é Menos D 0,34 5580ms
R2 TI é DC D 0,33 4915ms
R3 NI é 2 e COMP é Menos D 0,33 5326ms

Legenda: Cons. - Consequente, TI - Tipo de Informagao, NI -
Numero de Itens, COMP - Comparativo e COR - Correcao.

Em geral, a base de regras fuzzy elaborada cumpre com as previsoes

ensejadas pelo corpo de especialista no inicio do estudo. As regras possuem

duas caracteristicas que para os especialistas sdo imprescindiveis: (i) analise
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dos fatores principais (isolados) e (i) interagao entre os niveis dos fatores. Um
exemplo da (i) é aregra: Se Tipo de Informagao é Desconhecida, entao o Tempo
é Devagar. Quando se avalia o tempo médio dos individuos nessa condicao,
verifica-se que eles levam em média 4915ms para responder a questao. Com
relagdo a (i) hé diversas; por exemplo: Se Tipo de Informagao é Conhecido
e Numero de Itens é 1 e Comparativo é Mais, entao o sujeito responde de
forma rapida (em média 3662ms). A descoberta destas interagoes responde a
algumas das previsoes e essas podem ser incorporadas em um outro método,
como Anélise de Variancia para comparar o tempo médio desta condigao com

as demais interagoes de modo a avaliar se esta é significativa.
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5.2
Classificacao

Em problemas de Classificacao, o nimero de SFGs presentes na literatura
mostra-se relativamente superior do que para as areas de Regressao, Previsao

e Controle. Os trabalhos mais recentes sao:

— Berlanga et al. [28]: os autores propoe o modelo GP-COACH (Genetic
Programming Based Learning of Compact and Accurate Fuzzy Rule-
Based Classification System for High Dimensional Problems). Este SFG é
orientado para a geracao de um base de regras a partir da PG cléssica, em
um formato do tipo GCCL (Genetic Competitive-Cooperative Learning
- a base de regras fuzzy é a melhor populagao ao longo do processo de

sintetizacdo da PG). Ademais, as suas principais caracteristicas sao:

— Gera regras do tipo DNF (Disjunctive Normal Form)®, com termos
linguisticos representados por funcgoes de pertinéncia triangulares.
— Por seguir a abordagem GCCL, sao usadas duas fungoes de ava-

liacao:
x Local: avalia a qualidade no nivel da regra, usando métricas de

Suporte e Confianga (Acuracia Fuzzy).
* Global: avalia de forma global a qualidade da populagao (base

de regras). Leva em conta a acurdcia e complexidade do con-
junto de regras.

— Emprega novos mecanismos para a avaliacao, recombinacao e
selecao: promocao de diversidade para geracao de regras (avaliagao),
geracao de regras secundérias para cobrir padroes nao classificados
(recombinagao) e competigao entre os individuos da populag¢ao an-
terior e da atual para permanecer na nova populacao (selegao). No
total sao usadas 24 bases de dados para classificacao. Os resultados,
em termos de acuracia e complexidade, sao comparados com os de
outros quatro SF'Gs presentes na literatura. Este mesmo modelo é
usado por Lépez et al. [142], porém com a inclusao de representagao
em pares e do método de sobreamostragem (oversampling) para so-

lucionar problemas de alto desbalanceamento das classes.

— Alcala-Fdez et al. [9]: O trabalho proposto em [9] apresenta uma nova
abordagem para mineracao de regras fuzzy em bases de dados de elevada
dimensionalidade, denominado FARC-HD. Esta abordagem é definida

por trés etapas:

5Um exemplo deste tipo é: “Se X; é A; ou Ay e Xy é Az ou Ag e .7,
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1. Extragao de regras fuzzy para classificagao: este processo emprega
um algoritmo de busca em drvore (Figura 5.11), de modo a listar as
regras mais frequentes a partir da métrica do Suporte, modificada
para contemplar o desbalanceamento entre as classes. A partir
desse processo sao geradas regras candidatas para discriminacao

das classes.

Level 0 [:(}j

Level 1 (V..L_) |:V_Hj

™ e b,
Level 2 |<r..|_ VL] r;..L V.H| [V H v,..g L:".H V.H /. B,
p S L ) i Y

Figura 5.11: Exemplo de arvore empregada em Alcald-Fdez et al. [9].

2. Selecao de regras por qualidade de ajuste: esta etapa se baseia na
extracao das regras mais pertinentes ao processo de classificacao. Os
autores usam uma métrica denominada wWRAcc” [9] de modo a
avaliar a qualidade de cada regra candidata. A partir desta métrica
as regras sao elencadas com respeito ao nivel em que estao na arvore

e as melhores sao incluidas na base de regras.

3. Selecao por AG de regras e ajuste das funcoes de pertinéncia:
os autores aplicam o conceito de representagdo em pares para
ajustar as fungoes de pertinéncia, além de efetuar a escolha de
um subconjunto das regras previamente geradas, de maneira a
maximizar um compromisso com respeito a acuracia de classificacao

e reducao da complexidade da base de regras fuzzy.

A abordagem apresentada por Alcald-Fdez et al. [9] descreve uma abor-
dagem tipicamente de refinamento da base de regras fuzzy e das fungoes
de pertinéncia. Os autores utilizam 26 bases de dados, comparando os

resultados com os de 4 SFGs baseados em AGs e outros classificadores.

— Muni e Pal [157]: Os autores propoem um SFGBR do tipo Pittsburgh
baseado em PGMG (no caso denominado de PG de Muiltiplas Arvores).
Cada individuo é composto por H arvores, onde H é o nimero de classes
do problema. Cada arvore expressa um conjunto de regras especificas
para a classe atrelada (um exemplo de solugdo é disposta na Figura

5.12). Os autores avaliam a geracao da base de regras iniciais, mesclando
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o processo aleatério com o de protétipos elaborados via algoritmo C-
Means. As funcoes de pertinéncia usadas sao gaussianas, além da inclusao
de novos operadores de recombinacao para sintetizacao da solucao. E
uma abordagem relativamente classica, direcionada para a maximizacao

da acurécia.
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Figura 5.12: Exemplo de solugao do modelo de Muni e Pal [157].

Para avaliar a proposta, os autores empregam cinco bases de dados e
a comparacdo ¢ feita com os resultados de Lim et al. [140]. Nenhuma
informagao é disponibilizada com relacao ao nimero de regras geradas.
Este trabalho também se confunde com o de Koshiyama et al. [131],
porém este tltimo usa uma decodificagdo de solugao mais direta (usa
operagoes matematicas que se confundem com os operadores fuzzy), en-
quanto que em Muni e Pal [157] as regras sao decodificadas literalmente.
Contudo, ambas as abordagens devem ser vistas como um caso especial
do modelo GPFIS para classificagao, pois este permite que um individuo
decodifique mais arvores do que as classes necessarias, fora o amplo uso
de operadores fuzzy e agregacao por diferentes métodos. Além disso, no
caso do modelo GPFIS, a definicao da classe que mais bem se ajusta ao
antecedente da regra é realizada por heuristicas, enquanto que em Muni
e Pal [157] e Koshiyama et al. [131] a sua busca ¢ realizada pela PGMG
(ou de Multiplas Arvores).

— Aydogan et al. [18]: Propoem um algoritmo hibrido denominado hGA,
baseado em AG e Programagao Inteira. A codificagao do AG é binaria
e a abordagem usada ¢ a GCCL, em que a escolha da base de regras
de cada geracao é determinada a partir da solugdo de um problema
de otimizagao combinatéria. Os autores ainda usam um operador de

mutacao que exerce uma busca local, alterando diversas vezes os valores
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binarios, de modo a encontrar uma regra que maximize a acuracia
produzida pela base de regras (coopere melhor com a populagao). Os
autores selecionam 17 bases de dados presentes em Berlanga et al. [28]
e seguem fielmente a formulagao das fungoes de avaliacao local e global,
procedimento experimental e analises estatisticas. Apesar dos resultados
superiores com relacao aos de Berlanga et al. [28], os autores nao relatam
se o nimero de avaliagoes empreendidas pela otimizacao combinatoéria e o
mecanismo de busca local é abatido do méximo a ser empreendido (20000
avaliagoes por base de dados). Ainda, questoes relativas a complexidade

da base de regras nao sao apresentadas no texto.

— Sanz et al. [187]: Os autores propoem o IVTURS (Interval-Valued
fuzzy reasoning method with TUning and Rule Selection). A ideia central
do IVTURS reside na alteragao do processo de inferéncia fuzzy para
classificacao, de modo que este admita um procedimento de raciocinio
fuzzy para funcoes de pertinéncia intervalares. Além disto, neste modelo
é incluso a possibilidade de modificadores linguisticos para alterar a
parametrizacao das funcoes de pertinéncia triangulares. Com este fim,
o cromossoma do AG possui duas partes: uma representa os atributos
em consideragao para a formacao da base de regras, enquanto que a
outra indica quais regras pertencem a base de regras. Para a selecao
das regras ¢é necessario que uma base seja pré-concebida. Para tanto,
o método emprega o algoritmo FARC-HD [9] para a geragao da base
de regras. O IVTURS ¢ voltado somente para maximizar a acuracia de
classificacao. Sao usadas 27 bases de dados para avaliar a qualidade da
abordagem e os resultados sao comparados aos de dois outros métodos
de classificacao. Nenhuma informacao é fornecida quanto a complexidade
da base de regras ou quanto ao formato das fungoes de pertinéncia no

final do processo.

Considera-se que o trabalho de Berlanga et al. [28] é o mais adequado
para fins de comparacao devido ao grande niimero de bases de dados e SFGs
empregados, além de ser baseado em PG. Ainda, este trabalho torna possivel a
comparagao tanto em termos de acuracia, quanto de compacidade da base de
regras gerada. A partir de 227 das 24 bases de dados usadas em Berlanga et al.
[28], o préximo tépico efetua uma investigagao empirica da melhor arquitetura
para o modelo GPFIS.

"Nao foi possivel usar duas das bases devido & dificuldade de encontri-las nos sitios
indicados.
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5.2.1
Investigacao Empirica da Arquitetura do Modelo GPFIS

Descricao dos Experimentos

As principais informagoes das 22 bases de dados consideradas, conforme

Berlanga et al. [28], sao dispostas na Tabela 5.23.

Tabela 5.23: Bases de dados consideradas nos experimentos efetuados.
Base # Padroes # Atributos # Classes

Bupa 345 6 2
Cleveland 297 13 5
Ecoli 336 7 8
Glass 214 9 6
HillValley1 1212 100 2
HillValley2 1212 100 2
Iris 150 4 3
Libras 360 90 15
Magic 19020 10 2
Page-blocks 5472 10 5
Parkinsons 195 22 2
Pen-based 10992 16 10
Pima 768 8 2
Ringnorm 7400 20 2
Satimage 6435 36 6
Segment 2310 19 7
Sonar 208 60 2
Spambase 4597 57 2
Twonorm 7400 20 2
Wdbc 569 30 2
Wine 178 13 3
Yeast 1484 8 10

Para todas as bases de dados, as rotinas do modelo GPFIS seguiram as
linhas de Berlanga et al. [28]:

— Validagao cruzada de 10 pastas (10-fold-cv).
— 3 execugoes para cada pasta, totalizando 30 execugoes.

— Cada execugao com um total de 20000 avaliagoes.

A partir desta descricao, a Tabela 5.24 exibe o delineamento de um
experimento sequencial, de modo a identificar a configuragdo mais apropriada
em termos de acuracia para o modelo GPFIS.

De forma similar a secao do modelo GPFIS para Regressao, o Expe-
rimento 1 é voltado para investigar a influéncia das diferentes configuragoes

do conjunto de Operadores Fuzzy. A hipotese central é avaliar o quanto de
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Tabela 5.24: Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.

Descrigao Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Hipotese Operadores Fuzzy Operadores de | Métodos de  Par-
Avaliada Agregacao ticionamento
Configuragao || Agregagao por | Melhor confi- | Melhor confi-
Basica Maximo + Divisao | guragao anterior + | guragao anterior
Uniforme Divisao Uniforme
Configuragoes|| Operadores Fuzzy | Operadores de | Métodos de Partici-
Avaliadas testados: Agregacao  testa- | onamento:

dos:

- Produto (Prod) - Méximo - Divisao Uniforme
(Div-Unif)

- Produto + | - Média Aritmética | - Grau de Con-

Raiz Quadrada fianca (CD)

(Prod+RQ)

- Produto | - Produto - Méxima Credibili-

+ Negagao dade (Max-Cred)

(Prod+Neg)

- Produto 4+ | - Minimos Qua-

Negacao + | drados Restrito

Raiz Quadrada | (MQR)

(Prod+RQ+Neg)

acuracia é proporcionada pela adicao do operador de negacao, de dilatacao
(raiz quadrada) e se ha interacao relevante entre estes. A t-norma escolhida é
o produto, devido a sua capacidade de realizar a operacao de contracao quando
hé o encontro de duas fungoes de pertinéncia idénticas.

A partir da melhor configuracao anterior, o Experimento 2 examina o
tipo de Operador de Agregacao mais eficiente. Por fim, o Experimento 3
proporciona a possibilidade do exame de outros Métodos de Particionamento,
analisando dois tipos: Grau de Confianga (CD) e Maxima Credibilidade (Max-
Cred), em comparagao & abordagem ingénua da Divisao Uniforme (Div-Unif).

A Tabela 5.25 apresenta as demais configuracoes do modelo GPFIS, e
a Figura 5.13 mostra o formato e nimero das funcoes de pertinéncia usadas,
sendo estas mantidas intactas ao longo de todo o processo de sintetizacao do
modelo. As métricas relatadas (acurdcia, nimero de regras, etc.) para cada
base de dados s@o frutos de uma média dos 30 modelos (3 para cada uma
das 10 pastas). Por fim, o nivel de significancia adotado para a investigagao
empirica foi de 5%.

O método de Decisao escolhido foi o da classe mais pertinente (descrito
no Capitulo 4, segdo Defuzzificagdo/Decisao). A funcao de avaliagdo para
problemas de classificacao, sejam binarios ou de multiplas classes, é dada pelo
Erro Médio de Classificagao (EMC') como:

EMC = izt \Cz'ek(x;‘l) — Cicr(xi)| (5-2)
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Tabela 5.25: Principais configuracoes do modelo GPFIS.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 100
Nimero de geragoes 200
Altura maxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicogréfica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.13
Operadores Fuzzy Tabela 5.24
' A
1 AU Azj Asj 4 Asj
<
=
0.8
0.6
0.4
0.2
" .
X;

Figura 5.13: Funcoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

~ ~

onde para dado um padrao x;, [Cier (%) — Cier(x:)| = 0, se Ciex(x;) = Ciex(x;)
e 1, caso contrario. O individuo que minimizar o EMC' é considerado o melhor
na populacao. O préximo tépico exibe os resultados e analises efetuadas para

cada experimento.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.26 apresenta a acurdcia (%) obtida para cada configuracao
descrita no Experimento 1. E possivel verificar que em torno de 43% das bases
de dados a configuracdo Produto+Raiz-Quadrada+Negacao (Prod+RQ+Neg)
obteve os melhores resultados, seguido de Produto+Negacao em 30% dos casos.
Este resultado indica que o uso de outros operadores fuzzy fora do ambito das

t-normas possibilitam ganhos de acuracia em problemas de classificacao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 126

Tabela 5.26: Resultados em termos de acurdcia (%) do Experimento 1 para o
conjunto de operadores fuzzy.

Prod Prod+RQ Prod +Neg Prod+RQ+Neg
Base Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
Bupa 36,04 21,74 47,65 34,30 | 56,52 50,72 | 51,47 41,06

Cleveland | 57,79 51,67 58,91 52,22 | 61,16 55,00 | 61,72 52,78
Ecoli 68,74 65,49 72,01 66,76 | 71,59 67,75 | 70,19 65,00
Glass 58,568 48,52 61,36 51,48 | 63,77 54,04 | 64,69 60,16

HillValleyl | 52,17 51,82 53,13 52,89 | 52,90 51,07 | 54,11 53,22

HillValley2 | 52,17 51,87 53,80 51,57 | 52,88 52,15 | 54,42 52,29

Iris 96,47 96,22 96,30 96,44 | 96,64 94,67 | 96,72 96,00
Libras 36,12 27,89 36,42 24,00 | 32,67 24,33 | 30,30 24,67
Magic 31,10 31,13 34,73 34,73 | 35,15 35,15 | 35,16 35,14

Page-blocks | 92,88 92,16 94,07 93,56 | 93,48 92,77 | 94,60 94,21

Parkinsons | 64,15 70,89 79,89 81,11 | 86,67 86,89 | 86,74 83,78

Pen-based | 49,39 49,16 53,11 52,92 | 50,21 50,49 | 53,14 53,02
Pima 70,00 69,74 74,63 74,15 | 75,46 72,74 | 75,22 74,15

Ringnorm | 70,18 69,35 87,93 87,50 | 87,05 86,86 | 90,60 90,20

Satimage | 74,46 73,87 75,97 75,56 | 77,78 77,38 | 77,36 77,05

Segment 74,16 73,51 75,87 75,02 | 74,25 73,87 | 77,05 75,95
Sonar 64,95 60,50 73,03 70,33 | 77,59 64,83 | 77,78 67,83

Spambase | 71,95 71,67 80,59 80,53 | 73,14 73,03 | 81,82 81,65

Twonorm | 65,38 65,45 72,39 73,15 | 79,45 78,72 | 86,84 86,17
Wdbc 83,05 82,38 91,43 91,01 | 93,70 92,92 | 9343 92,08
Wine 87,31 81,30 90,80 90,00 | 91,15 83,33 | 92,06 87,59
Yeast 47,69 47,67 50,51 49,17 | 50,08 49,13 | 49,24 4817
Média 63,85 61,54 68,84 66,29 | 69,70 66,72 | 70,67 67,82

A Tabela 5.27 apresenta os resultados no tocante ao teste de Friedman

e Holm a partir das acuracias na fase de teste de cada configuracao.

Tabela 5.27: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 1.

i Método Posto
3 Prod 3,4706
2 Prod+RQ 3,1471
1 Prod+Neg 2,0000
0 Prod+RQ+Neg  1,3824
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Prod 4,7158 <0,0001 0,0167
Prod+RQ 3,9852 <0,0001 0,025
Prod+Neg 1,3948 0,1631 0,05

Como apontado anteriormente e atestado pelo teste de Friedman, a
configuragdo Prod+RQ+Neg auferiu o menor posto (1,3824), seguida da
abordagem Prod+Neg com posto igual a 2,0000. Como a Prod+RQ+Neg

tem menor posto e o resultado do teste de Friedman aponta que ha diferenca
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significativa com respeito a acurdcia obtida por cada configuragdo (p-valor
< 0,05), torna-se necessério aplicar o teste de Holm. Este denota que a
configuracao Prod+RQ+Neg é substancialmente superior a Prod e Prod+RQ),
além de atestar a auséncia de diferenca significativa entre a Prod+Neg.
Portanto, é possivel inferir que grande parte da melhora é atribuida ao
operador de negacao, sendo o papel do modificador linguistico incrementar
de forma marginal a acuracia final do modelo. A partir da configuracao
Prod+RQ+Neg, a Tabela 5.28 apresenta os resultados de acurdcia (%) com

respeito ao Experimento 2.

Tabela 5.28: Resultados em termos de acuricia (%) do Experimento 2 para o
conjunto de operadores de agregacao.

Maéximo Média Aritmética | Produto MQR

Base Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
Bupa 76,57 56,52 | 77,79 71,98 74,74 62,32 | 76,19 70,12
Cleveland 62,16 53,22 | 64,88 56,89 61,90 55,67 | 67,74 57,43
Ecoli 65,98 62,84 | 74,14 68,43 77,30 71,67 | 82,33 75,00
Glass 61,24 53,65 | 67,31 55,82 62,39 54,04 | 71,71 62,23
HillValley1 54,06 51,90 | 71,46 69,78 53,30 51,32 | 76,31 74,27
HillValley2 55,40 52,15 | 56,26 52,95 54,38 51,87 | 62,57 59,53
Iris 96,35 94,44 | 98,42 95,11 97,33 94,89 | 98,69 94,89
Libras 24,39 19,00 | 29,56 20,00 27,79 20,67 | 53,48 35,37
Magic 81,87 81,62 | 81,64 81,55 77,02 76,64 | 82,28 82,33
Page-blocks 92,25 91,19 | 95,21 94,79 81,24 79,96 | 94,96 94,51
Parkinsons 89,30 84,44 | 91,30 84,67 86,59 81,56 | 92,25 79,15
Pen-based 40,24 40,05 | 47,75 47,58 43,23 42,98 | 77,62 176,94
Pima 79,68 73,29 | 79,00 74,36 75,61 73,80 | 79,71 74,60
Ringnorm 85,33 84,84 | 91,77 91,05 91,05 90,82 | 88,47 88,01
Satimage 69,11 68,74 | 75,23 74,91 71,28 71,00 | 82,48 81,55
Segment 61,62 61,56 | 68,86 68,44 61,53 61,31 | 85,06 84,60
Sonar 84,79 64,50 | 84,75 65,50 78,39 60,50 | 86,45 72,86
Spambase 88,46 87,91 | 87,30 86,88 82,41 81,92 | 88,37 87,75
Twonorm 86,18 84,81 | 90,41 89,75 86,15 85,65 | 93,89 93,43
Wdbc 96,78 93,51 | 97,49 95,30 93,65 92,32 | 97,58 95,26
Wine 92,15 87,04 | 96,13 88,15 90,67 86,67 | 99,19 92,47
Yeast 46,21 45,53 | 48,35 46,76 45,65 45,46 | 56,56 53,42
Média 72,28 67,85 | 76,14 71,85 71,53 67,86 | 81,54 76,62

Observa-se que em 69,56% dos casos o operador de agregacao MQR
auferiu os melhores resultados, seguido da média aritmética (26,08% do total).
Ainda, a acurdcia média geral da agregacao por MQR foi em torno de 5% maior
do que a por Média Aritmética e 10% superior do que pelo procedimento do
Maximo (abordagem padrao). A Tabela 5.29 apresenta os resultados do teste
de Friedman e Holm para o Experimento 2. E possivel verificar que o uso
do MQR proporciona resultados significativamente superiores aos dos demais
operadores de agregacgao (p-valor < 0,05) e que o uso da média aritmética

resulta em um posto menor do que o obtido com o uso do méaximo. Novamente,
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a agregacao pelo método do Produto nao proporcionou bons resultados.

Tabela 5.29: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 2.

i Método Posto
3 Produto 3,6765
2 Maximo 3,0882
1 Média Aritmética  2,0588
0 MQR 1,1765
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Produto 5.6457 <0,0001 0,0167
Maéaximo 4.3173 <0,0001 0,025
Média Aritmética 1.9926 0,0463 0,05

Os resultados ensejam duas observagoes: (i) a definicdo de operadores
de agregacao diferentes do tradicional Maximo, como a Média Aritmética e o
MQR, possibilitam auferir bons resultados; (ii) fornecer pesos 6timos a cada
regra e assim selecionar as que devem compor a base de regras final (média
ponderada), ao invés de responsabilizar todas igualmente (média aritmética), é
relevante para obtencao de bons resultados. Contudo, a abordagem por MQR
demanda um custo computacional superior em 2 a 3 vezes em problemas de
classificagao bindria (BIN), e de 6 a 7 nos de multiplas classes (MULT), quando
comparada as abordagens que fazem uso dos demais operadores de agregacao
(Tabela 5.30). Tal fato deve ser atentado pelo usuario no momento da escolha

deste tipo de operador.

Tabela 5.30: Proporcao adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relacao as demais operagoes de agregacao.
Métrica \ Abordagem | Méximo Média  Produto

Média (BIN) 1021 % 847 % 1352 %
Desvio Padrao (BIN) 8,4 % 6,1 % 6,7 %

Média (MULT) 590,1 % 4724 % 726,6 %
Desvio Padrao (MULT) | 878 % 926 % 778 %

A Tabela 5.31 apresenta o nimero médio de regras obtido pelo uso
de cada operador de agregacao durante o Experimento 2. Verifica-se que
as abordagens que geraram o menor numero de regras foram Produto e

por MQR®. Um dos motivos do Produto ter gerado poucas regras deve-se

8Uma regra foi considerado como ativa quando o peso associado a ela foi maior do que
0,01.
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a caracteristica semantica das regras geradas (conectivo “e”), o que torna
um conjunto de regras atrelados a um mesmo consequente, teoricamente, em
uma unica regra. Por fim, a agregacao pelo MQR garante bons resultados de

acuracia e redugao de complexidade da base de regras fuzzy.

Tabela 5.31: Regras geradas por cada abordagem no Experimento 2 para as
bases de dados classificacdo binaria (BIN) e de multiplas classes (MULT).

Métrica \ Abordagem | Maximo Média Aritmética Produto MQR
Média (BIN) 22,17 28,11 8,22 11,32
Desvio Padrao (BIN) 7,43 9,10 6,78 3,45
Média (MULT) 32,65 45,82 18,24 26,66
Desvio Padrao (MULT) | 26,66 32,17 25,64 23,33

De modo a avaliar os diferentes Métodos de Particionamento (Experi-
mento 3), a Tabela 5.32 apresenta os resultados de acurdcia (%) para cada
base de dados.

Tabela 5.32: Resultados em termos de acurdcia (%) do Experimento 3 para o
conjunto de métodos de particionamento.

Div-Unif CD Max-Cred
Base Tra. Tst. Tra. Tst. Tra. Tst.
Bupa 76,19 70,12 | 74,09 68,39 75,14 69,25
Cleveland 67,74 57,43 | 70,95 58,22 69,43 57,54
Ecoli 82,33 75,00 | 84,69 78,53 83,71 76,57
Glass 71,71 62,23 | 74,65 67,58 72,01 61,05

HillValley1 76,31 74,27 | 67,03 64,85 71,67 69,56
HillValley2 62,57 59,63 | 58,08 55,51 60,33 57,52

Tris 98,69 94,89 | 98,59 95,56 | 99,06 95,11
Libras 5348 35,37 | 69,04 50,00 | 57,71 45,27
Magic 82,28 82,33 | 81,30 81,28 81,79 81,81

Page-blocks 94,96 94,51 | 94,67 94,55 95,12 94,77
Parkinsons 92,25 79,15 | 92,24 84,34 92,25 81,75
Pen-based 77,62 76,94 | 83,38 82,65 76,94 76,42

Pima 79,71 74,60 | 78,57 175,24 79,14 74,92
Ringnorm 88,47 88,01 | 90,74 90,19 89,61 89,10
Satimage 82,48 81,55 | 83,52 82,65 82,78 81,96
Segment 85,05 84,60 | 89,34 88,36 87,21 87,19

Sonar 86,45 72,86 | 84,91 74,29 85,68 73,57
Spambase 88,37 87,75 | 89,07 88,57 88,72 88,16
Twonorm 93,89 93,43 | 94,99 94,49 94,44 93,96

Wdbe 97,58 95,26 | 97,26 95,67 | 97,42 95,47
Wine 99,19 92,47 | 99,69 95,63 | 99.67 9342
Yeast 56,56 53,42 | 59,02 55,35 | 57,09 54,92
Média 81,54 76,62 | 82,54 78,27 | 81,68 77,24

Observa-se que as média gerais das acuracias de cada abordagem sao
proximas, diferindo no méximo em torno de 2%. Porém, é possivel avaliar

que: (7) o método da Maxima Credibilidade prové resultados frequentemente
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melhores do que aqueles proporcionados pela Divisao Uniforme (73,91% dos
casos); (1) o método da Mdxima Confianga proporciona resultados de acuracia
melhores do que aqueles proporcionados pela Divisao Uniforme e pela Maxima
Credibilidade (82,60% e 78,26% dos casos, respectivamente).

A Tabela 5.33 exibe os resultados do teste de Friedman e Holm para
o Experimento 3. E possivel verificar que o método CD (Méxima Confianca)
obteve o menor posto (1,4091). Logo, este é selecionado para ser o método
de controle, na comparacao aos pares. Observa-se que nas comparacoes,
tanto o método da Maxima Credibilidade quanto o da Divisao Uniforme sao

significativamente inferiores em termos de acurédcia ao CD (p-valor < 0,05).

Tabela 5.33: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento 3.

i Método Posto
2 Div-Unif 2,5455
1 Max-Cred. 2,0455
0 Max-Conf. 1,4091
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Div-Unif 3,7689 <0,0001 0,025
Max-Cred. 2,1106 0,0348 0,05

Novamente, esta maior acuracia deve-se a um maior investimento com-
putacional deste método. A Tabela 5.34 apresenta a proporcao adicional de
tempo tomada pelo método do CD e Maxima Credibilidade com respeito ao
da Divisao Uniforme. Verifica-se que nos problemas de classificacao binaria o
tempo computacional dobra, enquanto que nos de multiplas classes triplica

proporcionalmente.

Tabela 5.34: Proporgao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Div-Unif.

Métrica \ Abordagem CD Max-Cred.
Média (BIN) 21% 847 %
o (BIN) 84%  61%
Média (MULT) 190,1 % 152,4 %
o (MULT) 8T8 % 876 %

Este maior investimento computacional também se reflete no niimero de
regras geradas. A Tabela 5.35 apresenta o niimero médio de regras geradas para
cada método de particionamento. Na comparagao entre Divisao Uniforme e

CD, verifica-se uma reducao de 30% em média no tamanho da base de regras da


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 131

ultima. Um dos motivos para esta reducao deve-se ao refinamento do processo
de definicao do melhor consequente para uma parte antecedente, o que auxilia
o modelo na geracao de regras relevantes para o processo de classificacao,

aproveitando ao maximo o esfor¢o da meta-heuristica.

Tabela 5.35: Regras geradas por cada abordagem no Experimento 3 para as
bases de dados classificacdo binaria (BIN) e de multiplas classes (MULT).

Métrica \ Abordagem | Div-Unif CD  Max-Cred
Média (BIN) 11,32 7,79 13,37
o (BIN) 3,45 4,58 2,35
Média (MULT) 26,66 23,14 32,42
o (MULT) 23,33 18,31 22,12

Portanto, a melhor configuracao obtida para o modelo GPFIS é:

— Operadores Fuzzy: Produto, Raiz Quadrada e Negacao.
— Operador de Agregacgao: Minimos Quadrados Restrito (MQR).

— Método de Particionamento: CD.

A partir dessa configuracao, o proximo topico efetua a comparacao do
modelo GPFIS com o SFG proposto por Berlanga et al. [28] e os demais

presentes neste trabalho.

5.2.2
Comparacao com Demais Sistemas Fuzzy-Genéticos

Descricao dos Experimentos e Proposta de Solucao

Para efetuar a comparacao do modelo GPFIS com os demais SFGs,
utilizou-se a melhor configuracao obtida na investigacao anterior, além do pro-
cedimento experimental (10-fold-cv e 3 execugoes para cada pasta), parametros
da Tabela 5.25 e fungoes de pertinéncia conforme Figura 5.13. A descri¢ao do
modelo GP-COACH [28] foi efetuada na introdugao do Capitulo. Como este
trabalho contempla uma comparacao com outros 4 SFGs, estes sao brevemente

descritos a seguir:

— 2SLAVE: os autores Gonzélez e Pérez [89] propuseram o 2SLAVE, um
modelo baseado em um AG para aprender uma base de regras fuzzy. O
2SLAVE decodifica em cada individuo do AG uma regra, e promove o
processo de sintetizacao conforme os conceitos do tipo IRL. Ainda, esse

embarca no processo evolutivo um método de selecao de entradas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 132

— GP-PITT: em Tsakonas [201] desenvolve um SFGBR que utiliza uma PG
orientada a gramatica, que usa a concepc¢ao Pittsburgh para decodificar

em um individuo toda a base de regras fuzzy do sistema.

— GCCL-Ishi: em Ishibuchi et al. [112] é proposto um SFGBR que segue
uma formulagao GCCL, que, a partir de um AG de tamanho fixo, busca
somente a parte antecedente da regra. A classe é determinada pela selecao
da mais compativel com o termo antecedente, enquanto que o peso da
regra ¢ dada por esse grau de compatibilidade auferido a partir dos
padroes na base de dados (usando a equacao do C'D - confianga ou

acurdcia fuzzy).

— FRBCS: os autores Berlanga et al. [29] apresentam um sistema bastante
similar ao GP-COACH, mas, por ser anterior, nao possui algumas carac-

teristicas em termos de operadores genéticos e de dinamica populacional.

A partir dos resultados de cada modelo [28] e do procedimento expe-
rimental exposto, o proximo tépico apresenta os resultados e discussoes da

comparacao efetuada destes modelos com o GPFIS.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.36 exibe a acurécia obtida por cada modelo na fase de teste,
considerando as 22 bases de dados em analise.

Em 86,36% das bases de dados (19 em 22) o modelo GPFIS obteve os
melhores resultados dentre todos os SFGs, sendo somente inferior nas bases
Ringnorm e Parkinsons (classes bindrias) e Iris (multiplas classes). A acurécia
média geral do GPFIS foi em torno de 4% superior a do GP-COACH, com um
desvio padrao por volta de 1% inferior.

A Tabela 5.37 expoe os resultados do teste de Friedman e Holm baseado
na acurdcia de cada SFG. E possivel verificar que o posto médio do GPFIS foi o
menor de todos (1,3636), enquanto que o do GP-COACH foi o segundo menor
(2,5455) — embora quase o dobro. Como o posto médio do modelo GPFIS é
menor, este foi selecionado para ser o método de controle para comparagao
com demais SFGs. O teste de Holm para multiplas comparacoes evidencia
que o modelo GPFIS obteve, dentre as bases de dados analisadas, acuracia
significativamente superior as do demais SFGs (p-valor < 0,05).

Dado que o modelo GPFIS obteve bons resultados em termos de acuracia,
uma questao que a considerar é se isto foi fruto da ampliacao da base de regras.
A Tabela 5.38 exibe o nimero médio de regras geradas para cada base de dados,

assim como o numero médio de antecedentes contidos em cada. Em 18 das 22
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Tabela 5.36: Resultados em termos de acuracia (%) na fase de teste para todos
os modelos comparados.

Base 2SLAVE GP-PITT GCCL-Ishi FRBCS GP-COACH GPFIS
Bupa 58,58 56,45 58,27 62,20 63,63 68,39
Cleveland 46,19 56,46 54,15 56,69 55,23 58,22
Ecoli 57,49 43,94 71,17 76,75 77,72 78,53
Glass 44,39 45,12 60,69 56,61 65,33 67,58
HillValley1 51,76 49,97 20,02 49,78 52,89 64,85
HillValley2 51,21 49,2 28,00 50,69 53,99 54,29
Iris 94,67 48,44 94,67 97,11 97,56 95,56
Libras 25,83 5,28 20,74 47,69 45,56 50,00
Magic 74,29 64,79 76,02 74,51 79,82 81,28
Page-blocks 91,42 92,92 90,34 91,09 91,23 94,55
Parkinsons 81,75 74,53 83,27 85,75 86,48 83,19
Pen-based 81,16 44,67 82,18 75,53 82,20 82,65
Pima 66,45 64,28 69,11 73,16 74,37 75,24
Ringnorm 79,64 50,51 91,70 93,84 91,13 90,19
Satimage 33,45 23,82 63,12 68,06 72,50 82,65
Segment 72,81 21,62 84,07 80,38 85,96 88,36
Sonar 70,72 52,42 72,40 71,15 67,48 74,29
Spambase 70,14 81,89 69,87 74,55 82,80 88,57
Twonorm 84,35 48,80 90,12 91,97 84,83 94,49
Wdbc 91,80 63,09 91,09 95,02 93,90 95,44
Wine 91,53 38,19 91,21 91,13 95,10 95,63
Yeast 14,51 31,76 49,01 52,16 48.56 55,35
Média 65,19 50,37 68,69 73,45 74,92 78,27
o 22,53 19,76 22 .86 16,25 16,12 14,68

Tabela 5.37: Resultados do teste de Friedman e Holm para a comparagao entre
os SFGs.

i Método Posto
5 GP-PITT 5,3182
4 2SLAVE 4,5227
3 GCCL-Ishi 4,0682
2 FRBCS 3,1818
1 GP-COACH 2,5455
0 GPFIS 1,3636
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
GP-PITT 7,0107 <0,0001 0,01
2SLAVE 5,6005 <0,0001 0,0125
GCCL-Ishi 4,7946 <0,0001 0,0167
FRBCS 3,2232 0,0013 0,025
GP-COACH 2,0951 0,0362 0,050

bases de dados o GPFIS gerou menos regras do que o modelo GP-COACH,

citado no estudo de Berlanga et al. [28] como elaborado para gerar bases de
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regras compactas. Ainda, em 21 das 22 bases o nimero médio de antecedentes
por regra também foi menor, demonstrando que o GP-COACH, apesar de usar
regras do tipo DNF, nao conseguiu gerar bases de regras mais compactas do
que o GPFIS.

A maior compacidade do modelo GPFIS deve-se a uma conjungao de
fatores: o método da pressdo lexicogréfica (Capitulo 4 - Avaliacdo) e uso
do MQR e CD, que possibilitam excluir regras inativas, com baixo poder
preditivo e pouco identificadas com a classe consequente. Com respeito aos
poucos antecedentes por regra, isso talvez se deva ao poder de sumarizacao
que o operador de negacao exerce sobre o processo de formacao das regras,

conforme discutido previamente.

Tabela 5.38: Comparacao entre nimero médio de regras e antecedentes.

GPFIS GP-COACH

Base # Regras # Antecedentes # Regras # Antecedentes
Bupa 4,27 2,15 10,07 2,49
Cleveland 19,73 2,16 23,83 7,44
Ecoli 17,60 2,19 25,57 6,21
Glass 14,10 2,27 17,43 5,56
HillValley1 3,77 3,40 7,27 7,65
HillValley2 7,93 2,05 6,90 8,16
Iris 5,60 1,86 3,23 1,75
Libras 64,00 3,04 113,93 76,03
Magic 5,10 3,01 9,33 4,33
Page-blocks 8,67 2,65 14,97 3,61
Parkinsons 4,77 1,87 6,40 3,77
Pen-based 53,50 2,48 89,70 9,35
Pima 5,80 2,09 17,23 5,15
Ringnorm 13,47 2,61 17,50 9,90
Satimage 21,17 2,62 27,53 13,29
Segment 18,10 2,50 23,30 6,85
Sonar 5,87 2,21 14,03 6,35
Spambase 8,40 1,78 10,27 7,48
Twonorm 18,07 1,77 51,67 9,15
Wdbc 6,33 1,76 4,90 3,03
Wine 10,03 1,50 7,57 4,65
Yeast 18,97 2,48 32,20 6,44
Média 15,24 2,29 24,31 9,48

Conclui-se que toda a elaboracao do modelo, com a inclusao de outros
operadores (negagao, agregacao, etc.) e a definicdo da melhor classe conse-
quente, dado as métricas estabelecidas, foram relevantes para atingir este nivel
de acuracia e baixa complexidade na base de regras. Basta ter em conta que
alguns SFGs comparados partilham de algumas caracteristicas, como ser do

tipo Pittsburgh, baseado em PG, efetuar selecao de consequentes, entre outros.
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Contudo, apesar destas caracteristicas exercerem sua parcela de contribuicao,
exclusivamente estes fatores nao sao sinonimos de elevada acuracia e baixa
complexidade.

A préxima segao efetua uma andlise detalhada do modelo GPFIS, apre-
sentando uma aplicagao real, analise da base de regras fuzzy e comparacao

com demais classificadores.

5.2.3
Aplicacao Detalhada

Descricao do Problema

Uma das tarefas mais importantes na industria de exploracao e producao
de 6leo e gas é a identificagao litologica. Litologia é a descricao das carac-
teristicas fisicas macroscopicas de uma rocha tais como cor, textura, tamanho
do grao e conteido mineral [189, 206]. Com base nessa descrigao e conhecendo-
se a localizacao de cada tipo de rocha no pocgo, é possivel inferir onde se encon-
tram as formagoes geradoras de conten¢ao do hidrocarboneto e do reservatorio,
elementos necessarios para a ocorréncia de um sistema petrolifero.

Tradicionalmente, técnicas estatisticas sao utilizadas na identificacao
litologica através do estudo dos perfis. Uma das mais utilizadas é a Analise
Discriminante [34]. Mais recentemente, técnicas de Inteligéncia Computacional
vem sendo utilizadas com relativo sucesso. Destacam-se o uso de Redes Neurais,
Maquina de Vetores de Suporte e Sistemas de Inferéncia Fuzzy [176, 185].

Para que tais modelos sejam aceitos pelo corpo de especialistas, devem
ir além em termos de acurdcia da abordagem padrao (Andlise Discriminante
Linear), assim como oferecer aos especialistas interpretacoes dos resultados.
Uma alternativa vidvel é partir do uso de Sistemas Fuzzy-Genéticos [49, 98],
que conferem ao usuario relativa acurdcia e boa compreensao linguistica das
classificacoes efetuadas pelo modelo.

Contudo, na grande maioria dos trabalhos, os perfis utilizados na iden-
tificagao litologica sao aqueles apenas disponiveis nos pocgos, tais como os de
raios gama, porosidade neutronica e resistividade. Estas informagoes sao so-
mente conhecidas apos a abertura dos pogos. Na fase anterior, ou seja, fora do
pogo, os unicos registros disponiveis da subsuperficie sao volumes com atribu-
tos derivados dos levantamentos sismicos.

Dentre os atributos elasticos sismicos existentes, um dos mais utilizados
¢ a impedancia acistica, tanto a compressional (IP) como a cisalhante (IS).

Ela é definida como o produto entre a densidade e a velocidade de propagacao
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da onda compressional e cisalhante em um meio [196]. Utilizando-se as im-
pedancias compressional e cisalhante, é possivel criar um modelo com dados
de pogos para classificar litologias e extrapold-lo para os dados de sismica.
Para este trabalho foram utilizados dados de um pocgo da costa brasileira.
O poco selecionado para este estudo localiza-se em uma regiao com um sistema
misto para a formacao de rochas sedimentares. A litologia encontrada neste
poco foi interpretada por um gedlogo especialista que, para tal, utilizou-se
dos perfis convencionais de pogos de raios gama, densidade, fator fotoelétrico
e sonico compressional, além da descrigao petrografica de amostras laterais
e de facies dos perfis de imagem (resistivo e acustico). Nesta interpretagao
litologica foram encontradas sete diferentes tipos de rochas: arenito, arenito
carbondtico, calcarenito, mudstone, packstone, argilito arenoso e folhelho.
Estes foram agrupados em quatro diferentes classes, pois as caracteristicas
que diferenciam as rochas de uma mesma classe nao sao detectadas na escala
sismica. Na Tabela 5.39 é apresentado o agrupamento realizado para criar as

quatro classes.

Tabela 5.39: Tipos de litologias e agrupamentos usados no poco em analise.

Litologia Classe Padroes  Freq.
Arenito Arenito 1991  33,21%
Arenito Carbonético Misto 1803  30,08%
Calcarenito Carbonato 1480  24,69%
Mudstone
Packstone
Argilito Arenoso Background 721 12,03%
Folhelho

Para realizar a classificacao serao usados, além dos valores diretos das
impedancias (IP e IS), mais dois atributos calculados a partir delas. O primeiro
¢ a diferenca entre IP e IS (IP — IS) enquanto o segundo ¢é a Razao de Poisson
(RP): RP = % . A escolha desses outros atributos foi baseada no estudo
de fisica de rochas, que aponta ambos como bons discriminantes litologicos
[41, 94].

A Figura 5.14 apresenta o grafico entre IP e IS com os dados do pogo
utilizado. As quatro classes estao identificadas pelas cores amarelo=arenito,
vermelho=misto, azul=carbonato e verde=background. Quando as duas im-
pedancias sao utilizadas em conjunto, observa-se que todos os dados, de acordo
com os trabalhos [41, 94|, localizam-se ao longo de uma tendéncia extrema-

mente simples e estreita.
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Figura 5.14: Relacionamento entre IP e IS e os tipos de rochas.

A partir dos atributos IP, IS, IP-IS e RP amostrados busca-se um modelo
que possa inferir, a partir destes comportamentos, o tipo de rocha em questao:
Arenito, Misto, Carbonato ou Background. A grande vantagem do GPFIS
¢ a possibilidade de oferecer tal interpretacao em nivel linguistico e ainda
possibilitar que o especialista decida qual o tipo de rocha, a partir do grau de

pertinéncia de uma amostra sismica as diferentes classes.

Descricao dos Experimentos

Além do modelo GPFIS, outros modelos para classificacao foram também
usados. A Tabela 5.40 apresenta cada um deles, com os parametros que os
compoem. Observe-se a presenca de abordagens estatisticas, como a Anadlise
Discriminante Linear usada pelos especialistas, além de técnicas de inteligéncia
computacional. Cabe ressaltar que a escolha do valor para cada parametro
deveu-se a testes preliminares efetuados, visando a selecao da melhor confi-
guragao. Também, utilizou-se um SFG para base de regras do tipo Pittsburgh
a partir da PG [23], denominado Pitt-GFS. Para este foi considerado o mesmo
nimero de fungdes de pertinéncia e perfil usados no GPFIS (Figura 5.15) para
cada atributo, de forma a tornar as abordagens mais préximas possiveis. Cabe
ressaltar que a definicao do formato e ntimero das fungoes de pertinéncia foi
estabelecida a priori pelos especialistas.

O pocgo analisado possui 5995 padroes no total. A forma de avaliar a
acuracia de cada método foi a validagao cruzada em 10 pastas (10-fold-cv),

perfazendo em cada pasta o total de 5394 padroes de treino e 601 de teste.
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Figura 5.15: Funcoes de pertinéncia usadas.

Os resultados relatados sao frutos da média de 3 execucoes de 10-fold-cv
para cada método. As métricas calculadas foram a acuracia total, que nao
discrimina o desbalanceamento entre as classes e a precisao média [74]. A
grande vantagem da precisao média para a aplicagdo compreende o fato de
esta levar em conta o desbalanceamento entre as classes (Arenito possui mais
padroes do que Background, por exemplo) e, portanto, penalizar classificadores
que privilegiam mais a classe dominante em detrimento das demais.

A Tabela 5.41 apresenta os parametros usados no modelo GPFIS.

No caso da PGMG, o processo utilizado foi similar ao de [128], concer-
nente ao tratamento de um problema de multiplas classes como de classes
binarias. Para tanto, a PGMG é executada quatro vezes, dividindo de forma
equivalente o nimero de avaliagoes factiveis (5000 para cada execugao), tal que
para cada execucao é elaborada uma funcao discriminadora para uma deter-

minada classe. No final das quatro execucoes, as funcoes discriminadoras sao

Tabela 5.40: Classificadores e parametros usados.

Modelo Parametro

GPFIS Tabela 5.41

SFGBR do tipo Pittsburgh (Pitt-GFS) [23] = Tabela 5.41

Bayes Ingénuo (NB) [154] -

KNN [154] 3-nearest-neighbour,
distancia euclidiana

Arvore de Classificagao (CART) [154] -

Anidlise Discriminante Linear (DISC) [122] -

PGMG Tabela 5.41
Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP) Uma camada escondida,
[97] fungao de ativagao logistica

(escondida e saida) e 10
neuronios
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Tabela 5.41: Principais configuracoes dos modelos baseados em Programacao
Genética.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 100
Ntimero de geragoes 200
Altura méxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.15
Operadores Fuzzy Produto e Negagao
Operador de Agregacao MQR
Método de Particionamento CD
Decisao Maéxima Pertinéncia

reunidas e os padroes separados para a fase de teste sao classificados. Para as

abordagens evolutivas, a fungao de avaliagao foi o Erro Médio de Classificagao.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.43 exibe os resultados referentes a acuracia dos classificadores
em analise. Verifica-se que, em geral, o modelo GPFIS obteve a maior acuracia,
em média 4% maior do que o segundo modelo de melhor acuracia (MLP). Em
comparacao, Pitt-GFS obteve resultados piores do que o GPFIS e o NB. A
abordagem padrao - DISC - proporcionou resultados com desempenho pior do
que o do GPFIS. A Tabela 5.44 apresenta a precisao atingida por cada modelo.
Ainda, o modelo GPFIS obteve os melhores resultados, proporcionando 6,98%
maior precisao de classificacao do que o NB, o segundo melhor neste quesito.

De uma forma geral, os resultados do GPFIS sao superiores a abordagem
do especialista (DISC) em dois quesitos: melhores resultados quando se avalia
pelo volume de padroes corretamente classificados (acurdcia) e equilibrio dos
esforgos para atingir o maximo de padroes de diferentes classes (precisao). Cabe
ressaltar que a abordagem NB, que demanda pouco esfor¢co computacional,
também auferiu bons resultados e pode ser 1util em situacoes que requeiram
aprendizado continuo e decisoes em curtissimo prazo.

Os resultados indicam que o modelo GPFIS comporta-se relativamente
bem em situagoes com baixa intensidade de desbalanceamento entre as classes,
quando comparado aos demais classificadores. Uma explicacao para isto vem

da andlise da base de regras fuzzy (Tabela 5.42) em conjungao com a Figura
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5.16. Para este exemplo, considere-se a litologia Background. Verifica-se que
a primeira regra, R1, estabelece que se IS é pequeno (P) entdo o padrao
sismico pertence ao tipo Background. Ainda, R2 e R3, quando conjuntamente
avaliadas, descrevem que se IP é pequeno e IS é pequeno, com IP-IS nao sendo
nem médio e muito grande, entao o padrao sismico pertence ao tipo de rocha
Background. Em suma, pode-se verificar que R1 e R2 delimitam a regiao em
que os padroes da classe Background estao localizados: valores pequenos de IP
e IS (Figura 5.14); R3 coopera com a R2 de modo a se concentrar mais nos
padroes que se situam nesta regiao e relativamente perto de IP e IS médio. A
partir dessa construcao da regiao de discriminacao, o modelo GPFIS consegue

auferir boa classificagao para as classes com menos padroes para treinamento.

Tabela 5.42: Base de regras fuzzy do melhor individuo do modelo GPFIS.

Regra Antecedente Consequente  Peso
R1 SeIPnaoé PouMeIP-ISé Ge RP é G Arenito 0,40
R2 Se RP nao é G Arenito 0,19
R3 Se IP-IS é MG Arenito 0,41
R4 SeIPéMeRP é G elP-ISnaoé PoulM Misto 0,20
R5 SelS é GeIP-ISé M ou G ou MG Misto 0,80
R6 Se IS ¢ MG e IP-IS é M Carbonato 0,50
R7 SelPé GeRPéM Carbonato 0,23
R8 SelISé GeRP éM Carbonato 0,52
R9 Se IP-IS nao é M e RP nao é G Carbonato 0,18
R10 SelSéP Background 0,25
R11 Se IP é P e IP-IS nao é M Background 0,49

R12  SeIP nao é MG e IS é P e IP-IS nao é MG  Background 0,26

A Figura 5.16 apresenta a regiao de discriminac¢ao do modelo GPFIS com

O Background
Arenito

85001 () Misto

O Carbonato

6 0.8 1 12 14 1.6 1.8
IP (g/cm® m/s) x 10

Figura 5.16: Classes preditas pelo modelo GPFIS.
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a base de regras conforme Tabela 5.42. Observa-se que os padroes da litolo-
gia Background se localizam na faixa de valores pequenos e médios de IP e
IS. Quando um padrao sismico possui valores elevados de IP e IS, segundo
o modelo GPFIS ele é classificado como Carbonato. Por fim, suponha um
padrao sismico com IP por volta de 14000 g/cm3m/s e IS de 8200 g/cm®m/s.
Apos computar IP-IS e RP é possivel avaliar que o grau de pertinéncia desse
padrao para cada litologia é: Background=0,00, Carbonato=0,02, Arenito =
0,60 e Misto = 0,398. Um especialista pode interpretar este resultado de duas
maneiras: (i) definir como rocha do tipo Arenito, a partir do critério de de-
cisao da classe mais compativel; (ii) estabelecer que este padrao possui em
torno de 60,00% de Arenito, 39,80% de Misto e tragos de Carbonato (talvez
por medigdes ruidosas). Esta tltima é devida a escassez de homogeneidade do
padrao sismico (por exemplo, grandes amostras, ou areas com diferentes topo-
logias). Ambos os tipos de interpretabilidades podem ser tteis ao especialistas

e sao viaveis a partir de um Sistema Fuzzy para Classificagao como o GPFIS.

Tabela 5.43: Acuracia média na fase de teste das 3 execugoes por pasta de
validacao cruzada.

Pasta MLP Pitt-GFS  GPFIS PGMG  DISC NB CART KNN

I 69,11%  57,22%  69,17% 47,17% 61,00% 69,50% 46,83% 48,33%
I 66,33% 57,15%  68,73% 57,48% 57,26% 57,76% 52,25%  53,92%
T 5587%  54,00%  5598%  44,69% 44,07% 60,43% 44,74%  45,74%
IV 60,60%  59,04%  63,44% 53,20% 46,74% 69,95% 4558% 41,90%
V. 5153%  54.42%  68,78% 54,65% 50,25%  68,61%  56,09% 53,26%
VI 62,99%  5504% = 61,83% 56,82% 61,10% 51,92% 44,91% 46,91%
VII  46,52%  34,17%  65,55% 50,81% 40,57%  35,06% 43,57% 45,58%

VI 51,78%  52,06%  49,83% 47,56% 46,67% 46,50% 41,17%  47,00%
IX  5444%  54,22%  58,50% 5822% 45.67% 51,33% 41,67% 45,67%
X B57,79%  49.81%  55,57%  52,63% 39.43%  46,26%  44.43%  48,25%

Média  57,70% 52,72%  61,74% 52,32% 49,28%  55,73%  46,12%  47,66%

Tabela 5.44: Precisao média na fase de teste das 3 execugdes por pasta de
validacao cruzada.

Pasta MLP Pitt-GFS  GPFIS PGMG  DISC NB CART KNN

I 60,16%  47,05%  64,10% 44,66% 61,30% 61,38% 41,35% 44,23%
T 60,05%  54,64% 66,66% 49,73% 60,84%  53,63% 47,00% 49,62%
I 56,95%  53,65%  60,05% 38,49% 51,95% 61,47% 46,57% 47,90%
IV 5820%  58,39%  6539% 46,33% 54,11% 70,26% 4597% 44,07%
V. 4367%  56,44%  69,66% 50,23% 55,69%  67,80% 57,84% 56,08%
VI 5822%  51,65%  61,64% 50,08% 63,16% 51,00% 42,31% 45,85%
VII  4347%  34,39%  64,47% 42,79%  46,62%  36,11%  40,45% 41,95%

VIIT  49.23%  52,99%  52,21%  43,10% 52,50%  46,70% 38,71% 46,11%
IX  4843%  49.69%  54,49% 50,16% 44.82%  A749% 38,37% 41,22%
X 50,43%  44,19%  48,87%  46,94%  36,66%  41,73%  39,20%  43,41%

Média  52,88% 50,40%  60,75% 46,25% 52,77%  53,77% 43,78%  46,04%
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5.3
Previsao

Diferentemente do realizado até agora, no tema Previsao o GPFIS nao é
comparado a outros SFGs. A avaliagdo do GPFIS em problemas de previsao
faz uso da competicdo NN3 (Neural Network Competition) realizada em
2007, como uma sessao especial no IJCNN?. O objetivo da competicao foi
efetuar uma avaliacao empirica de diferentes modelos de previsao, com maior
énfase nos de Redes Neurais, de modo a verificar quais deles possuiam maior
acurdcia fora da amostra de treinamento (out-of-sample). Enfatiza-se que,
nos resultados do periodo da competicao!® e na literatura disponivel apds a
competicao, nao foi observado modelo algum do tipo SFG.

O que torna tal competicao relevante é a gama de modelos de previsao
envolvidos, como Redes Neurais, Métodos de Decomposicao e Estatisticos. A

Tabela 5.45 mostra de forma resumida os principais detalhes da competigao.

Tabela 5.45: Principais detalhes da competicao NN3.

Numero de Competidores 25
Numero de Benchmarks de Previsao 8
Quantidade de Séries Temporais 111
Periodicidade Mensal
Tamanho Minimo\Mdximo das Séries 69\114
Métrica de Avaliagao SMAPE*
Horizonte de Previsao 18 meses a frente

* Symmetric Mean Absolute Percentage Error

Além da diversidade de modelos, o elevado niimero de séries temporais é
também outro grande atrativo da NN3. A Tabela 5.46 apresenta os 10 melhores
colocados na competicao. Verifica-se, dentre as 10 melhores colocagoes, a pre-
senga de sete benchmarks de previsao (quatro estatisticos e trés de inteligéncia
computacional). Um destes - Stat. Contender Wildi - obteve o melhor resul-
tado dentre todos os modelos. Em linhas gerais, ele se baseia na decomposicao

estrutural da série temporal mensal em 4 componentes:

=T +Ci+ S+ 1 (5-3)

onde T; é a tendéncia, C; é o ciclo, S; é a sazonalidade e I; é o ruido. A ideia
¢ formular um modelo em espaco de estados para estimar as componentes

T;, Cy e S; de modo a minimizar I;. Este modelo inclui uma fungao objetivo

9http:\ \www.ijenn2007.org\ competition.htm
Dhttp:\ \www.neural-forecasting-competition.com\NN3\results.htm
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menos sensivel a presenga de valores discrepantes e um AG em conjunto com
abordagens de programacgao matematica. A estimacao de cada componente é
realizada a partir da recursao proporcionada pelo Filtro de Kalman. Outras
informagoes deste método, como combinacao de previsoes e resultados, podem

ser encontradas no sitio da competicao.

Tabela 5.46: Dez primeiros melhores colocados na competicao NN3, conside-
rando os resultados para as 111 séries temporais.

Colocagao Autor SMAPE
- Stat. Contender - Wildi 14,84%
- Stat. Benchmark - Theta Method (Nikolopoulos) 14,89%
1 Illies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e 15,18%

Vaskevcius
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 15,44%
- CI Benchmark - Theta AI (Nikolopoulos) 15,66%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reilly) 15,95%
2 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro 16,17%
3 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 16,31%
4 Chen e Yao 16,55%
5 D’yakonov 16,57%
6 Kamel, Atiya, Gayar e El-Shishiny 16,92%
7 Abou-Nasr 17,54%
8 Theodosiou e Swamy 17,55%
- CI Benchmark - Naive MLP (Crone) 17,84%
9 de Vos 18,24%
10 Yan 18,58%
- CI Benchmark - Naive SVR (Crone e Pietsch) 18,60%

O competidor campedo (excluindo os benchmarks de previsao) é a de
Illies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius. Estes apresentam o
uso de uma Echo State Network [120], apoiada por métodos de decomposigao
estrutural da série temporal, como o X-12 Arimall para ajuste sazonal e o
uso de um filtro de médias moéveis para remocao da tendéncia. Através da
série filtrada pelos dois métodos, a Echo State Network é treinada e a previsao
18-passos-a-frente sao efetuadas. Ainda, observa-se a presenca de modelos de
previsao reconhecidos pela literatura cientifica, como o método Theta [17],
assim como pela industria (Autobox e ForecastPro) nas melhores colocagoes
da competicao.

A critica que pode ser estabelecida a tal competicao reside no longo hori-
zonte de previsao (18 passos-a-frente) e por somente conter séries cuja periodi-
cidade é mensal. Na literatura sao também encontradas outras competicoes de

previsao, como as da familia M (M1, M2 e M3) [144, 164]. A mais recente - M3

Hywww.census.gov\srd\www\x12a
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- comporta 3003 séries temporais com diferentes periodicidades (didria, men-
sal, etc.), subtraidas de dreas como industria, governo, entre outras, contando
com 24 métodos, na maioria de cunho estatistico.

Como o intuito é investigar de forma empirica o comportamento do
modelo e, a partir disto, efetuar a comparacao com os demais modelos, optou-
se por uma competicao menor de modo que seja factivel analisar as diferentes
configuragoes em tempo habil. O préximo tépico apresenta a solugao proposta

para a competicao NN3, a partir do modelo GPFIS para previsao.

5.3.1
Investigacao Empirica da Arquitetura do Modelo GPFIS

Descricao dos Experimentos

De forma similar ao realizado em Classificagdo e Regressao, diversos
experimentos foram conduzidos de modo a verificar a melhor configuracao e a
caracterizar a importancia de cada etapa no resultado final. O delineamento
dos experimentos foi sequencial, ou seja, os melhores parametros encontrados
no experimento anterior sao reproduzidos no préoximo. A Tabela 5.47 exibe o

delineamento.

Tabela 5.47: Delineamento experimental sequencial para o modelo GPFIS.

Descrigao Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
Hipotese Operadores Fuzzy Operadores de | Métodos de  Par-
Avaliada Agregagao ticionamento
Configuragao || Agregacao por | Melhor confi- | Melhor confi-
Basica Maéaximo + Divisao | guragdo anterior + | guragao anterior

Uniforme Divisao Uniforme

Operadores Fuzzy | Operadores de | Métodos de Partici-

testados: Agregacao  testa- | onamento:

dos:
- Produto (Prod) - Méximo - Divisao Uniforme
(Div-Unif)

Configuragoes|| - Produto + | - Média Aritmética | - Grau de Similari-
Avaliadas Raiz Quadrada dade (SD)

(Prod+RQ)

- Produto | - Produto - Grau de Con-

+ Negacao fianga Fuzzy (FCD)

(Prod+Neg)

- Produto + | - Minimos Qua- | - Médxima Credibili-

Raiz Quadrada | drados Restrito | dade (Max-Cred)

+ Negagao | (MQR)

(Prod+RQ+Neg)

O Experimento 1 tem o propédsito de investigar o melhor conjunto de
operadores fuzzy para o modelo GPFIS. Sao testadas 4 combinagoes: Produto
(Prod), Produto+Negagao (Prod+Neg), Produto+Raiz Quadrada (Prod+RQ)
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e Produto+Raiz Quadrada+Negacao (Prod+RQ+Neg). E tido como melhor
conjunto a configuragdo que minimizar o SMAPE médio out-of-sample nas
111 séries da NN3. O Experimento 2 parte da melhor combinacao entre os
operadores fuzzy avaliados, e visa a verificar o efeito dos diferentes operadores
de agregagao usados. Sao testados: Maximo, Produto, Média Aritmética e
Minimos Quadrados Restritos (MQR).

Por fim, o Experimento 3 avalia a eficiéncia de outros métodos de par-
ticionamento além da padrao Divisao Uniforme (Div-Unif). Investigam-se o
Grau de Similaridade (SD), Grau de Confianca Fuzzy (FCD) e Maxima Credi-
bilidade (Max-Cred). A partir da melhor configuracdo obtida no Experimento
3, o tépico seguinte trata da comparagao com os demais modelos de previsao
participantes.

Cabe ressaltar que nesta investigagao nao se fez uso do procedimento
estatistico (Teste de Friedman e Holm). Isto se deve a forma com que a
comparacao final entre o modelo GPFIS e os demais é feita: avalia-se qual
dos modelos obteve o menor SMAPE médio out-of-sample nas 111 séries
(inica informacao disponivel no sitio da competigdo, ndo mencionando a sua
significancia).

Para todos os experimentos e séries foi usado o seguinte procedimento

para a construcao do modelo GPFIS:

— Remocgao da tendéncia da série temporal.
— Treinamento do modelo GPFIS com a série sem tendéncia.

— Previsao multi-step adicionada da tendéncia estimada para o periodo.

O computo da tendéncia presente na série foi efetuada a partir de um

modelo linear, dado por:

=0+ bt+xn=p=ri+z t=1..,T

no qual Sy é o nivel da série, 8; a inclinacao e r; é a tendéncia linear da série
y; no instante de tempo t. Os parametros [y e 81 sao estimados por Minimos
Quadrados Ordinarios. Com r; calcula-se z; = y; — r; tal que z; representa
a série y; subtraida da sua inclinagao. Através de z; é elaborado o modelo
GPFIS, aproveitando as informacgoes presentes em 2;_1, 2;_o, ..., 2;_p, onde P é
o numero de defasagens aplicadas sobre z;. Foi fixado P = 12, com o ntimero e
formato dos conjuntos fuzzy de acordo com a Figura 5.17. Os conjuntos fuzzy
associados a z sao Bj, ..., Bs, enquanto que aos z;_, sao associados Ay, ..., Asp,

para todo p =1,..., P.
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Figura 5.17: Fungoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Demais configuragoes usadas em todos os experimentos e séries sao
dispostas na Tabela 5.48.

Tabela 5.48: Principais configuragoes do modelo GPFIS.

Parametro Valor
Tamanho da populacao 100
Nuimero de geragoes 100
Altura méxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.17
Operadores Fuzzy Tabela 5.47

Cada individuo é avaliado a partir de y;, = 2Z; + r;, onde Z; é o valor
predito (defuzzificado) pelo modelo GPFIS através das informagoes in-sample
(dentro da amostra). Com g, é calculado o SMAPE in-sample:

T ly—i
2t |(ye+91)/2]

T

SMAPE = (5-4)

a partir do melhor individuo obtido durante as 10000 avaliacoes efetuadas, a
previsao multistep 211, ..., Zi1p € realizada, em que h = 18 passos-a-frente.
Com 2z, calcula-se 9yyp, = Zion + Teap, onde 744y, reflete a tendéncia estimada
para o horizonte de previsao desejado. Este procedimento é executado 10

vezes para cada série temporal em cada experimento. Com os 10 resultados de
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SMAPE in-sample e out-of-sample, computa-se uma média, que se constitui
no resultado final do modelo GPFIS para a série em andlise. O propdsito desse
processo é reduzir a dispersao dos resultados, devido a diferentes sementes
iniciais usadas nos geradores de ntiimeros aleatorios. Ainda, a escolha de 10000
avaliagoes no méximo deve-se em parte a este fato (10 execugoes), mas visando
a demonstrar que é possivel obter boas solugoes de forma rapida.

Além do SMAPE, outras métricas de qualidade de ajuste e avaliacao
também foram computadas, sendo apresentadas a seguir, com uma breve
descricao da informacao contida em cada uma. Ao leitor interessado em
métricas de qualidade de ajuste em previsao, sugere-se a leitura de Hyndman
e Koehler [106], que oferece uma descri¢ao de cada métrica, além de outras

nao usadas nesta dissertacao.

— RMSE: O Root Mean Squared Error (RMSE) é a versao obtida usando
a raiz quadrada no EQM, de modo a obter um valor na escala do y;

original (o EQM estd na escala quadratica do valor). A sua expressao é

obtida por:

RMSE = \/ Zfl(?; — ) (5-5)

— MAPE: O Mean Absolute Percentage Error (MAPE) é uma das métricas
mais reconhecidas na literatura. O MAPE é dado por:
T =9t
g

|yt
MAPE = —/— -
T (5-6)

a vantagem do MAPE é a sua facil interpretacao, devido a adimensiona-
lidade proporcionada pela razao de medidas. As principais desvantagens
do MAPE sao: (i) indefini¢gao ou geragao de resultados espurios quando
y; assume valores préximo de 0; (i) assimetria com respeito ao valor
observado e predito, ou seja, fornece valores mais elevados quando o va-
lor predito é maior do que o observado, e vice-versa. Portanto, o uso do

SMAPE tem se generalizado com o objetivo de corrigir esta distorcao.

— U-Theil: O U-Theil aufere quanto a previsao gerada pelo modelo em

questao ¢ relativamente superior a do modelo ingénuo:

Vi — )
Ve — )

U —Theil =

(5-7)

o numerador expressa o valor de RMSE obtido pelo modelo e o deno-

minador, o RMSE obtido pelo método de previsao Ingénuo. A grande
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vantagem desta métrica é verificar se o modelo em questao possui de-
sempenho superior a um mais simples (neste caso U-Theil < 1), além de

seu uso independer da série temporal sob analise.

— MASE: O Mean Absolute Scaled Error é uma métrica proposta recen-

temente por [106] e computada como:

T ~
MASE = 2= 19— 9 (5-8)
Zt:wﬂ Yt — Y1

a diferenca do MASE para o U-Theil é a troca da nogao de distancia
entre elementos. Enquanto que o U-Theil a expressa de forma euclidiana
(penalizando mais as grandes distor¢oes), o MASE segue a concepcao
de Manhattan, que d4 menor peso para valores preditos distantes do

observado.

Por fim, optou-se por reportar estatisticas dos resultados obtidos nas 111
séries, ao invés de apresentar a métrica computada para cada série. Isto visa a
reducao do espaco necessario para exibir as métricas auferidas nas 111 séries,
além de possibilitar apresentar os resultados ao leitor de forma objetiva. Para
tanto, calcularam-se a média, o desvio padrao, a mediana e o desvio médio
absoluto (DMA) para cada métrica computada nas 111 séries. Apresentam-se
os resultados obtidos nas 11 ultimas. Frisa-se que todas as métricas reportadas

sao da fase out-of-sample, a partir da previsao multi-step 18 passos-a-frente.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.49 apresenta as estatisticas das métricas de qualidade de
ajuste obtidas no Experimento 1'%, para diferentes combinacoes dos operadores
fuzzy na fase out-of-sample.

Ao considerar a analise pela média geral das 111 séries, observa-se que a
abordagem Produto (Prod) obteve o melhor desempenho, tanto no quesito da
média como no da mediana dos resultados. Ainda, ao considerar o subconjunto
das 11 ultimas séries, a média e mediana dos resultados auferidos reforcam este
ponto. Observa-se que a combinacao Prod+Neg, que proporcionara resultados
superiores em Classificacao e Regressao, nao apresentou o mesmo desempenho
agora.

Um dos possiveis motivos para a abordagem simples do Produto ter

auferido os melhores resultados é o menor espaco de busca induzido pelo

2Durante a apresentacio dos resultados, o identificador (111) significa a estatistica da
métrica considerando as 111 séries temporais, enquanto que para o subconjunto de 11 ultimas
sao identificadas por (11).
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Tabela 5.49: Resultados do Experimento 1 para o conjunto de operadores fuzzy.

Estatistica Métrica Prod Prod+RQ Prod+Neg Prod+RQ+Neg
RMSE | 1370,36  1442,36 1425,36 1407,36
MASE 0,8883 0,9278 0,9082 0,9170
Média (111) SMAPE | 0,1842 0,2044 0,1994 0,2035
MAPE | 0,2468 0,2620 0,2506 0,2599
U-Theil | 0,8952 0,9646 0,9078 0,9149
RMSE | 1592,19 1672,19 1646,19 1651,19
MASE 0,4383 0,4644 0,4421 0,4528
Desvio Padrao (111) | SMAPE | 0,1407 0,1622 0,1538 0,1449
MAPE 0,3437 0,3918 0,3612 0,3560
U-Theil | 0,9621 1,0112 0,9716 0,9850
RMSE | 1095,94  1201,94 1126,94 1164,94
MASE | 0,8583 0,8986 0,8645 0,8807
Mediana (111) SMAPE | 0,1563 0,2245 0,1709 0,1853
MAPE | 0,1547 0,2011 0,1759 0,1820
U-Theil | 0,7167 0,7761 0,7370 0,7427
RMSE 674,96 759,96 729,96 733,96
MASE 0,2920 0,3282 0,3017 0,3212
DMA (111) SMAPE | 0,1009 0,1157 0,1249 0,1150
MAPE 0,1107 0,1391 0,1272 0,1155
U-Theil | 0,4174 0,4904 0,4295 0,4468
RMSE | 1664,23  1751,23 1694,23 1718,23
MASE | 0,8486 0,9056 0,8714 0,8595
Média (11) SMAPE | 0,1767 0,2090 0,1888 0,2024
MAPE | 0,1731 0,2126 0,1795 0,1986
U-Theil | 0,7589 0,8192 0,7612 0,7788
RMSE | 2455,80 2555,80 2504,80 2519,80
MASE 0,3355 0,3923 0,3392 0,3526
Desvio Padrao (11) | SMAPE | 0,1472 0,1622 0,1685 0,1530
MAPE 0,1891 0,2308 0,1893 0,2107
U-Theil | 0,5018 0,5194 0,5226 0,5180
RMSE | 1072,37  1171,37 1099,37 1136,37
MASE | 0,9084 0,9640 0,9241 0,9165
Mediana (11) SMAPE | 0,1441 0,1788 0,1454 0,1696
MAPE | 0,1470 0,1736 0,1589 0,1501
U-Theil | 0,6788 0,7122 0,6993 0,6845
RMSE | 1522,73 1592,73 1569,73 1562,73
MASE 0,2855 0,3280 0,3089 0,2939
DMA (11) SMAPE | 0,1559 0,2025 0,1717 0,1676
MAPE 0,1551 0,1663 0,1607 0,1653
U-Theil | 0,4259 0,5008 0,4461 0,4512

uso exclusivo deste operador, combinado ao baixo nimero de avaliacoes
disponiveis. Assim, ao mesmo tempo em que se restringem areas onde se
localizariam boas solugbes (com o uso de negagao, ou raiz quadrada), também
se reduz a possibilidade do modelo trafegar por regides com péssimas solucoes,
com o risco de exaurir o nimero de avaliagoes sem obter um bom candidato.
A partir da melhor combinacao dos operadores fuzzy determinados
anteriormente, a Tabela 5.50 apresenta as estatisticas e métricas obtidas para

o Experimento 2.
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Tabela 5.50: Resultados do Experimento 2 para o conjunto de operadores de
agregacao.

Estatistica Meétrica | Maximo Média  Produto MQR
RMSE 1370,36  1189,36  1446,36 990,36
MASE | 08883 08751 08928  0,8606
Média (111) SMAPE | 0,1842 0,1758 0,1993 0,1625
MAPE 0,2468 0,2320 0,2558 0,2078
U-Theil 0,8952 0,8846 0,9117 0,8843
RMSE 1592,19  1407,19 1664,19 1215,19
MASE 0,4383 0,4286 0,4386 0,4174
Desvio Padréao (111) | SMAPE | 0,1407 0,1335 0,1515 0,1262
MAPE | 03437  0,3380  0,3582  0,3185
U-Theil 0,9621 0,9407 0,9651 0,9391
RMSE | 1095,94 923,94 117494 749,94
MASE 0,8583 0,8388 0,8594 0,8380
Mediana (111) SMAPE | 0,1563  0,1409  0,1598  0,1261
MAPE | 0,1547  0,1380  0,1572  0,1368
U-Theil 0,7167 0,7034 0,7265 0,6859
RMSE | 674,96 500,96 761,96 329,96
MASE 0,2920 0,2684 0,3036 0,2453
DMA (111) SMAPE | 0,1009 00849  0,1015  0,0677
MAPE | 0,1107 0,0903  0,1173  0,0681
U-Theil | 04174 03959  0,4296  0,3740

RMSE | 166423 148823 174323 1294,23
MASE | 0,848  0,8423  0,8510  0,8202
Média (11) SMAPE | 0,1767 0,729  0,1825  0,1584
MAPE | 0,731 0,727  0,1770  0,1657
U-Theil | 0,7589  0,7443  0,7746  0,7384
RMSE | 2455,80 2255,80 252280  2070,80
MASE | 0,3355 0,3348  0,3431  0,3176
Desvio Padrao (11) | SMAPE | 0,1472  0,1406  0,1594  0,1275
MAPE | 0,1891  0,1647  0,1924  0,1398
U-Theil | 0,5018  0,4830 05020  0,4783
RMSE | 1072,37 902,37 1151,37 722,37
MASE | 0,9084 0,8913 09209  0,8751
Mediana (11) SMAPE | 0,1441  0,1360  0,1537  0,1218
MAPE | 0,1470  0,1369  0,1576  0,1184
U-Theil | 0,6788  0,6690  0,6873  0,6656
RMSE | 1522,73 1361,73 1608,73 118273
MASE | 0,2855  0,2802  0,2860  0,2607
DMA (11) SMAPE | 0,1559  0,1350  0,1705  0,1161
MAPE | 0,1551  0,1497  0,1580  0,1328
U-Theil | 0,4259  0,4092 04259  0,4085

Similarmente ao observado nos estudos de casos anteriores, a agregacao
por Produto nao foi efetiva. A maior dificuldade no processo de geracao
das regras reflete-se no baixo desempenho dessa abordagem (Tabela 5.51).
O operador de agregacao por Minimos Quadrados Restritos (MQR) é indicado
em ambos os sentidos, tanto pela reducao do nimero de regras'® com respeito

a abordagem por Maximo, quanto por garantir métricas de acuracia melhores

13Uma regra foi considerado como ativa quando o peso atrelado a ela foi maior do que
0,01.
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na competicao e no subconjunto das 11 ltimas séries.

Tabela 5.51: Regras geradas por cada abordagem no Experimento 2.
Métrica \ Abordagem | Méaximo Média Produto MQR

Média (111) 1657 1824 948 14,56
Desvio Padrao (111) 7,76 10,12 2,57 4,94
Média (11) 19,64 20,35 10,51 17,55

Desvio Padrao (11) 9,04 7,38 3,95 4,19

De fato, tais resultados eram esperados por causa do maior investimento
computacional demandado pelo MQR. A Tabela 5.52 apresenta a média do
tempo computacional adicional (em termos percentuais) com relacdo aos
demais operadores de agregacao. Como relatado nas secoes anteriores, o
investimento computacional demandado pelo operador MQR ¢é intensivo, com
ordens de magnitude 5 vezes maior aos demais métodos. Ou seja, para cada
avaliacao efetuada por essa abordagem é possivel, em média, efetuar em torno
5 avaliagoes por outros métodos de agregacao. Logo, o usuario, tendo em mente
este custo adicional, deve buscar mecanismos de atenuagao, tais como a redugao
no numero de avaliagoes (reduzir em torno de 5 vezes, ou préximo a isto) de

modo a tornar o procedimento viavel para aplicacao.

Tabela 5.52: Proporcao adicional de tempo tomado pela abordagem MQR com
relacao as demais operacoes de agregacao.
Métrica \ Abordagem | Maximo  Média  Produto

Média (111) 157,71% 408,32% 562,19%
Desvio Padrao (111) | 29,30%  22,54%  34,97%
Média (11) 18491% 414,53% 510,22%

Desvio Padrao (11) | 19,22%  18,69%  22.47%

A Tabela 5.53 apresenta os principais resultados no tocante aos diferentes
métodos de particionamento (Experimento 3), revelando as estatisticas e
métricas computadas para cada método considerado.

Em principio, ao considerar a média e mediana obtida nas 111 séries e
no subconjunto de 11, a abordagem por FCD auferiu os melhores resultados
dentre os métodos de particionamento. Ao analisar os contrastes, observa-se
uma diferenca de 0,36% e de 0,83% no contraste entre: Divisao Uniforme-FCD
e Max-Cred-FCD, respectivamente. Contrariamente ao problema de Regressao,
o método de particionamento FCD obteve o SMAPE claramente menor do que

o SD (cerca de 1,51%).
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Tabela 5.53: Resultados do Experimento 3 para o conjunto de métodos de
particionamento.

Estatistica Métrica | Div-Unif SD Max-Cred FCD

RMSE 990,36 1034,36 996,36 953,73
MASE 0,8606 0,8728 0,8597 0,8411
Média (111) SMAPE 0,1625 0,1740 0,1672 0,1589
MAPE 0,2078 0,2182 0,2051 0,1969
U-Theil 0,8843 0,8934 0,8988 0,8441
RMSE 1215,19  1253,19 1194,19 1106,39
MASE 0,4174 0,4189 0,4246 0,3583
Desvio Padrao (111) | SMAPE 0,1262 0,1410 0,1235 0,1175
MAPE 0,3185 0,3257 0,3197 0,3102
U-Theil 0,9391 0,9431 0,9522 0,6900
RMSE 749,94 762,94 741,94 697,81
MASE 0,8380 0,8389 0,8276 0,8301
Mediana (111) SMAPE 0,1261 0,1416 0,1377 0,1209
MAPE 0,1368 0,1524 0,1488 0,1276
U-Theil 0,6859 0,6992 0,6825 0,7242
RMSE 329,96 374,96 351,96 328,52
MASE 0,2453 0,2515 0,2590 0,2440
DMA (111) SMAPE 0,0677 0,0798 0,0659 0,0541
MAPE 0,0681 0,0870 0,0751 0,0665
U-Theil 0,3740 0,3784 0,3770 0,3531

RMSE | 129423 1312,23 127423  1023,46
MASE | 0,8202 0,8327 08086  0,7859
Média (11) SMAPE | 0,1584  0,1618  0,1655  0,1421
MAPE | 0,1657  0,1755  0,1774  0,1501
U-Theil | 0,7384  0,7492  0,7434  0,7167
RMSE | 2070,80 2118,80 2048,80  1360,06
MASE | 03176  0,3350  0,3230 0,3405
Desvio Padrdio (11) | SMAPE | 0,1275  0,1358  0,1318 0,1082
MAPE | 0,1398  0,1533  0,1394 0,1155
U-Theil | 0,4783 04799  0,4798 0,5206
RMSE | 722,37 756,37 718,37 690,62
MASE | 08751  0,8917  0,8%48  0,8282
Mediana (11) SMAPE | 0,1218  0,1407 0,079  0,1021
MAPE | 0,1184  0,1280  0,1244  0,1120
U-Theil | 0,6656  0,6738  0,6543  0,4870
RMSE | 118273 1227,73 1196,73 853,44
MASE | 0,2607 02638  0,2720 0,2746
DMA (11) SMAPE | 0,1161  0,1204  0,1143 0,0927
MAPE | 0,1328  0,1467  0,1261 0,0989
U-Theil | 0,4085  0,4133  0,4198 0,4239

Com relagdo ao tempo computacional (Tabela 5.54) os métodos sao
semelhantes, entretanto com o tempo computacional mais elevado do que a
Divisao Uniforme (praticamente o dobro de tempo de maquina). Com respeito
ao numero de regras (Tabela 5.55), a média obtida pelo FCD foi menor do que

nos demais métodos, porém pouco substancial.
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Tabela 5.54: Proporc¢ao adicional de tempo tomado pelas demais abordagens
com respeito ao método de Divisao Uniforme.

Métrica \ Abordagem | FCD SD  Max-Cred

Média (111) SLTT% 88.00%  T7.51%
Desvio Padrao (111) | 7,96%  8,15% 5,43%
Média (11) 02,23% 95.63%  84,74%

Desvio Padrao (11) 5,36%  6,12% 4.33%

Tabela 5.55: Regras geradas por cada abordagem no Experimento 3.

Métrica \ Abordagem | Div-Unif. SD FCD Max-Cred
Média (111) 1456 14,02 1341 1894
Desvio Padrao (111) | 4,94 2,92 214 7,11
Média (11) 17,55 16,71 15,48 22,55
Desvio Padrio (11) 419 384 447 514

Por fim, a partir dos resultados da Tabela 5.53 tem-se a configuracao
final do GPFIS:

— Operadores Fuzzy: Produto.
— Operador de Agregacao: MQR.
— Método de Particionamento: FCD.

O préximo tépico aborda a comparagao com os outros modelos de

previsao.

5.3.2
Comparacao com Demais Modelos

A partir da melhor configuracao anteriormente definida, captam-se os
resultados referentes ao SMAPE médio obtido nas 111 séries temporais, assim
como no subconjunto das 11 tltimas, para efeito de comparacao com os outros
modelos. A Tabela 5.56 apresenta a colocagao do modelo GPFIS com respeito
aos resultados da competicao'.

Nota-se a presenca do modelo GPFIS na segunda colocacao, com um
SMAPE de aproximadamente 0,71% maior do que o do primeiro colocado, a
Echo State Network treinada por Illies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e
Vaskevcius. Apesar disto, o modelo GPFIS possui a vantagem da interpretagao
linguistica das previsoes ensejadas, ao contrario da Echo State Network, ou do
benchmark estatistico do Wildi.

Mhttp:\ \www.neural-forecasting-competition.com\NN3\results.htm
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Tabela 5.56: Dez primeiros na competicao NN3, considerando os resultados
para as 111 séries temporais.

Colocagao Autor SMAPE
- Stat. Contender - Wildi 14,84%
- Stat. Benchmark - Theta Method (Nikolopoulos) 14,89%
1 Illies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius  15,18%
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 15,44%
- CI Benchmark - Theta AT (Nikolopoulos) 15,66%
2 GPFIS (Prod-MQR-FCD) 15,89%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reilly) 15,95%
3 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro 16,17%
4 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 16,31%
5 Chen e Yao 16,55%
6 D’yakonov 16,57%
7 Kamel, Atiya, Gayar e El-Shishiny 16,92%
8 Abou-Nasr 17,54%
9 Theodosiou e Swamy 17,55%
- CI Benchmark - Naive MLP (Crone) 17,84%
10 de Vos 18,24%

Para o subconjunto das 11 dltimas séries, a Tabela 5.57 apresenta a
colocagao do modelo GPFIS: estd novamente na segunda colocagao, com um
resultado 0,53% maior ao do modelo proposto por Yan, uma Rede Neural

baseada em Modelos Lineares Generalizados.

Tabela 5.57: Dez primeiros colocados na competicao NN3, considerando os
resultados referentes as tltimas 11 séries temporais.

Colocacao Autor SMAPE
- CI Benchmark - Theta AT (Nikolopoulos) 13,07%
- Stat. Benchmark - Autobox (Reily) 13,49%
- Stat. Benchmark - ForecastPro (Stellwagen) 13,52%
1 Yan 13,68%
- Stat. Benchmark - Theta (Nikolopoulos) 13,70%
2 GPFIS (Prod-MQR-FCD) 14,21%
3 llies, Jager, Kosuchinas, Rincon, Sakenas e Vaskevcius  14,26%
4 Chen e Yao 14,46%
5 Yousefi, Miromeni e Lucas 14,49%
6 Ahmed, Atiya, Gayar e El-Shishiny 14,52%
7 Flores, Anaya, Ramirez e Morales 15,00%
8 Adeodato, Vasconcelos, Arnaud, Chunha e Monteiro  15,10%

Stat. Contender - Wildi 15,32%
9 Luna, Soares e Ballini 15,35%
10 Theodosiou e Swamy 16,19%

Por fim, a Tabela 5.58 exibe os resultados do modelo GPFIS de melhor
configuracao, com respeito ao SMAPE e RMSE médios das 10 execugoes

efetuadas para cada série temporal da NN3.
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Tabela 5.58: SMAPE e RMSE obtidos na fase out-of-sample pelo modelo GPFIS em cada série temporal da NN3. §
Série  RMSE SMAPE (%) | Série  RMSE SMAPE (%) | Série  RMSE SMAPE (%) | Série  RMSE SMAPE (%) &
NN3-001 624,62 8,3883 NN3-029 1498,60 34,3862 NN3-057 368,18 4,5006 NN3-085 711,99 14,1195 ©
NN3-002 274,13 4,9849 NN3-030 740,57 8,6958 NN3-058 329,07 4,2562 NN3-086 1814,21 21,6748
NN3-003 498,24 6,5898 NN3-031 587,41 37,7177 NN3-059 286,98 5,6019 NN3-087 429,99 17,3483
NN3-004 479,95 7,6890 NN3-032 1280,88 20,3049 NN3-060 184,24 2,8473 NN3-088 299,40 95,8678
NN3-005 422,24 9,3356 NN3-033 813,01 14,7995 NN3-061 526,73 10,0929 NN3-089 199,17 8,0365
NN3-006 399,21 7,8263 NN3-034 588,07 11,2620 NN3-062 1537,14 39,5468 NN3-090 372,27 7,1834
NN3-007 1034,11 18,2013 NN3-035 401,35 11,6480 NN3-063 1031,36 16,4278 NN3-091 259,88 3,7906
NN3-008 1325,96 22,6936 NN3-036 530,69 8,7602 NN3-064 575,98 7,0071 NN3-092 101,83 3,1441
NN3-009 670,58 14,4699 NN3-037 1157,94 13,3420 NN3-065 1245,17 17,5041 NN3-093 10407,42 67,8101
NN3-010 558,28 13,8953 NN3-038 901,69 17,0456 NN3-066 338,69 3,8362 NN3-094 928,53 9,7980
NN3-011 1004,31 12,0895 NN3-039 574,90 11,9332 NN3-067 1026,33 18,2030 NN3-095 1427,99 26,9009
NN3-012 658,29 10,4403 NN3-040 457,50 12,4275 NN3-068 152,64 4,5212 NN3-096 2316,56 46,0566
NN3-013 933,41 10,7438 NN3-041 1158,38 20,7794 NN3-069 516,09 22,9550 NN3-097 850,48 8,9116
NN3-014 745,35 13,9672 NN3-042 899,10 12,5695 NN3-070 1191,61 12,5847 NN3-098 1617,87 28,7101
NN3-015 615,84 8,4854 NN3-043 986,08 34,7662 NN3-071 1750,82 25,5908 NN3-099 1057,08 19,6824
NN3-016 629,38 6,6981 NN3-044 1660,30 32,9163 NN3-072 418,77 7,3929 NN3-100 155,23 3,8004
NN3-017 697,81 8,7245 NN3-045 1059,09 29,2668 NN3-073 550,32 10,1030 NN3-101 167,09 2,5700
NN3-018 405,26 8,8887 NN3-046 1315,25 35,2586 NN3-074 1044,80 22,2701 NN3-102  1540,97 25,0294
NN3-019 1384,53 36,9246 NN3-047 1586,43 26,8622 NN3-075 396,03 6,7880 NN3-103  4880,03 18,1570
NN3-020 743,47 15,2757 NN3-048 1439.,43 20,6981 NN3-076 1477,97 14,3424 NN3-104 690,62 8,7113
NN3-021 1763,15 32,2113 NN3-049 1308,86 29,7341 NN3-077 150,43 2,2861 NN3-105 230,12 3,8457
NN3-022 996,11 18,9458 NN3-050 866,51 10,3544 NN3-078 842,88 10,6909 NN3-106 273,19 4,7937
NN3-023 546,74 13,8698 NN3-051 682,81 14,1087 NN3-079 493,62 8,1549 NN3-107 181,48 4,1587
NN3-024 1780,15 15,9010 NN3-052 1030,48 9,8147 NN3-080 673,63 9,8572 NN3-108 1343,28 30,7407
NN3-025 1587,43 54,4663 NN3-053 436,67 5,1081 NN3-081 2002,41 40,1683 NN3-109 414,41 10,2083 —
NN3-026 1315,34 27,6934 NN3-054 625,93 10,1498 NN3-082 2858,24 31,2485 NN3-110 832,04 30,8678 S
NN3-027 850,02 15,9945 NN3-055 893,42 8,9783 NN3-083 503,27 10,3086 NN3-111 704,85 17,2718
NN3-028 655,80 8,8001 NN3-056 229,28 2,5619 NN3-084 272,24 4,9049

d Wa 0peaseq 021Iauar) 02119U99-Azzn4 ewsaisi§ wy) :Si4d49

oeleweiSol
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A partir da Tabela5.58, outros trabalhos que venham a usar a competicao
NN3 podem usufruir dos resultados do melhor modelo GPFIS e elaborar uma
comparagao além da simples média do SMAPE obtido nas 111 (ou 11) séries
temporais. A proxima secao aborda a aplicacao detalhada do modelo GPFIS
para um problema de Previsao, a partir das configuragoes estabelecidas no

topico da investigacao empirica.

5.3.3
Aplicacao Detalhada

Descricao do Problema

Em uma economia moderna, as relagoes de trocas sao de grande im-
portancia, em niveis micro e macroeconomico. As relagoes microeconomicas
envolvem individuos na compra e venda de bens e servicos, na maior parte
com uma mesma moeda sendo o meio de troca. As relagoes macroeconomicas
envolvem agentes amplos da economia, como paises, que, na maioria, possuem
moedas distintas. Ao realizarem uma troca, é necessario que haja um baliza-
dor do valor de uma moeda em unidades monetarias de outra moeda. Isto é
definido como taxa de cambio [134].

A taxa de cambio é dada pela demanda e oferta das moedas dos
paises que interagem comercialmente. A taxa de cambio pode apresentar
trés situacoes: valorizada, quando sao necessarias mais unidades monetarias
externas para adquirir a moeda interna; em paridade, quando a troca é igual;
e desvalorizada, quando ¢é necessaria uma maior quantidade de moeda interna
para adquirir moeda externa [178]. Economistas tém chamado a atengao
para a importancia da competitividade da taxa de cambio no processo de
desenvolvimento econémico. Ao exercer impactos de aumento de produtividade
e investimento, o nivel da taxa de cambio torna-se uma variavel-chave para a
promocao do crescimento.

A politica cambial, na qual a competitividade da taxa de cambio é ele-
mento fundamental, representa um ferramental estratégico a ser utilizado por
governos visando ao crescimento e desenvolvimento pleno de uma sociedade.
Além de evitar crises na balanca comercial, um cambio relativamente desva-
lorizado pode fornecer estimulos para aumentos de investimento e poupanga,
impactando o processo de acumulagao de capital [134]. Quanto as questoes
produtivas, um cambio competitivo gera impactos positivos para o resto da
economia a partir do estimulo a producao de manufaturas para exportacao,

além de evitar processos de desindustrializagao ou agropecuaria predatoéria
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(32].

Portanto, analisar como os estados anteriores da taxa de cambio (desvalo-
rizada, valorizada, etc.) impactam no seu comportamento futuro é importante
para a formulacao de politicas externas, estabilizacao e expansao economica.
Ainda, fornecer previsoes acuradas do comportamento futuro da série pode
auxiliar tanto instituicoes publicas e privadas para formulacao de hedges e
niveis de reserva cambial. O uso do modelo GPFIS é uma alternativa viavel
para atingir ambos os objetivos: proporcionar a previsao e obter uma descri¢ao
linguistica da estrutura de correlacao da série. A préxima secao detalha a base

de dados usada e demais modelos comparados.

Descricao dos Experimentos

Esta aplicagao trata da taxa de cambio Real (R$) por Délar americano
(US$) mensal do periodo de janeiro de 1999 a janeiro de 2014 [68] (antes de
1999 o cambio nao era flutuante). O horizonte de previsao definido foi de 6
passos-a-frente. As métricas out-of-sample retratam o periodo de agosto de
2013 a janeiro de 2014, enquanto que o espago de tempo anterior compreende
as métricas in-sample.

Além do modelo GPFIS, outros previsores foram usados. A Tabela 5.59
apresenta cada um deles e os parametros que os compoem. Observe-se a
presenca de abordagens estatisticas, tais como os da Familia Box & Jenkins
(ARIMA e SARIMA) [155] e os denotados por Amortecimento Exponencial:
Holt-Winters Aditivo (HWA) e Multiplicativo (HWM) [155]. Para estes seguiu-
se a metodologia padrao: (i) identificacdo (determinacdo da estrutura do
modelo); (ii) estimacao (computo das quantidades previamente desconhecidas
do modelo); (iii) diagndstico (verificagao da adequabilidade da estrutura em
termos de acurdcia e pressupostos); (iv) previsao. Também foi construido um
modelo Ingénuo de previsao.

Foram também usadas técnicas advindas da inteligéncia computacional:
PGMG e um Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP). Para a PGMG segue-
se a mesma parametrizacao do modelo GPFIS de modo a prover meios de
comparacao entre as abordagens. O treinamento da MLP foi realizado segundo
o procedimento padrao: separacao da base de dados no conjunto de treinamento
(80%) e validagao (20%); estimagao dos parametros da MLP e previsao multi-
step. Cada abordagem de inteligéncia computacional foi executada 15 vezes,
sendo os resultados reportados fruto da média destas 15 execucoes.

Como conjunto de entradas para o modelo GPFIS, MLP e PGMG

foram fornecidas 12 defasagens (y;_1, ..., y;_12) da série temporal da taxa de
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Tabela 5.59: Previsores e parametros usados.

Modelo Parametro

GPFIS Tabela 5.60

PGMG Tabela 5.60

Ingénuo [155] -

Box e Jenkins ARIMA [155] p=7d=1eq=0

Holt-Winters Aditivo (HWA) [155] -

Holt-Winters Multiplicativo -

(HWM) [155]

MLP [97] Uma camada escondida, funcao de

ativacao logistica (escondida) e li-
near (saida) e 10 neurénios

cambio (y;). A Figura 5.18 apresenta as fungdes de pertinéncia delineadas
tanto para a taxa de cambio no instante ¢ (y;), quanto para as suas respectivas
defasagens (y;—p, p = 1, ..., 12). Cada rétulo linguistico representa: Muito Pouco
Desvalorizada (MPD), Pouco Desvalorizada (PD), Desvalorizada (D), Muito

Desvalorizada (MD) e Extremamente Desvalorizada (ED).

- ) MPD PD D MD ED
z
=
AO.S
z
=.
0.6
0.4F
0.2F
01,55 ' Xl X 'YYp' 331 389

Figura 5.18: Fungoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Nos modelos MLP e PGMG foram incluido 12 entradas bindrias repre-
sentando cada més no ano, codificadas no formato 1 de n, que toma o va-
lor 1 quando o meés a ser predito corresponde a esta entrada e 0 em caso
contrario. Com isto, busca-se captar o efeito sazonal da série presente nas va-
riacoes médias nos meses. Por fim, cabe ressaltar que a escolha do valor para
cada parametro levou em conta a testes preliminares efetuados. A Tabela 5.60

apresenta os parametros usados no modelo GPFIS e na PGMG.
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Tabela 5.60: Principais configuracoes dos modelos baseados em Programacao
Genética.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 100
Ntimero de geragoes 100
Altura méxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.18
Operadores Fuzzy Produto
Operador de Agregacao MQR
Método de Particionamento FCD
Defuzzificagao Altura

Resultados e Discussoes

A Figura 5.19 apresenta a série temporal dos valores observados da
taxa de cambio R$/US$ (a) e a sua decomposigao estrutural em trés partes:
tendéncia (b), sazonalidade (c) e ruido (d). Observa-se o crescimento da
tendéncia (Figura 5.19b) da taxa de cambio, até o pico em 2003, ultrapassando
os R$/US$ 4,00 devido a intensa fuga de capitais, o aumento do risco-pais e o
processo eleitoral de 2002-2003 [168].

Ao analisar dezembro de 2002, é possivel perceber que a tendéncia da série
se inflexiona, devido ao aumento do nivel de reservas monetarias no periodo,
o que indicava que a balanca comercial tendia a um processo de equilibrio
[24]. De meados de 2003 a 2008, reduzidas as incertezas com relacao a politica
economica do novo governo Lula, a taxa de cambio apresenta uma apreciagao
em sua trajetoria, muito favorecida pela reducao da taxa basica de juros norte-
americana e a expansao economica vivida pelo pais [139].

Em momentos de crise, os investidores tendem a aumentar suas demandas
por titulos do governo americano, considerados como tendo risco zero. Dessa
forma o preco da moeda norte-americana aumenta, ou seja, o real é novamente
desvalorizado. Esse foi um dos fatores mais significativos para a desvalorizacao
cambial durante a crise de 2008 [181]. Outro ponto na Figura (Figura 5.19¢)
¢ a sazonalidade do cambio, de pequena escala, variando de -0,04 a 0,04
centavos. No primeiro semestre do ano, a sazonalidade nao exerce efeito no
cambio no més de janeiro, enquanto que, de fevereiro a maio, ha efeito negativo

valorizando o Real frente ao Ddlar.
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Tendéncia Observado
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Figura 5.19: a) Taxa de cambio R$/US$ do periodo janeiro de 1999 a margo
de 2011. b) Tendéncia. ¢) Sazonalidade. d) Ruido resultante da decomposicao
estrutural.

No segundo semestre, o cambio se desvaloriza, atingindo o pico em agosto,
devido a intensificagao das compras de insumos e matérias-primas para a
producao do fim de ano. Apds, o cambio retorna vagarosamente a estabilizacao.
A parte aleatéria representa 20% do observado, ou seja, é possivel inferir
80% do comportamento da série da taxa de cambio através da tendéncia e
da sazonalidade.

Com respeito ao desempenho dos modelos de previsao usados, a Tabela
5.61 apresenta as métricas de qualidade de ajuste na fase in-sample. Verifica-
se que a PGMG obteve os melhores resultados em termos de RMSE, MAPE
e SMAPE. Notam-se bons resultados do modelo Ingénuo, pois verifica-se
ao longo do processo de identificacio do modelo ARIMA(7,1,0) que a série
temporal em analise, apos sofrer diferenciagao, segue um comportamento quase

de um passeio aleatério, estrutura esta idéntica a do método Ingénuo.

Tabela 5.61: Principais resultados dos previsores na fase in-sample.
Modelo\Métrica | RMSE ~ MAPE  SMAPE

Ingénuo 0,13209  3,4688%  3,4528%
HWA 0,14305  3,7279%  3,7345%
HWM 0,14495  3,6844%  3,6945%

ARIMA (7,1,0) | 0,11899  3,5176%  3,5036%
MLP (1,10) 0,11547  3,5107%  3,5115%
PGMG 0,11508 2,9677% 2,9758%
GPFIS 0,11746  3,2339%  3,2736%

A Tabela 5.62 apresenta o resultado dos previsores na fase out-of-sample.
Observa-se que, em termos de RMSE e MAPE, o modelo HWM obteve
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os melhores resultados dentre os modelos. Quando considerado o SMAPE
agregado em 6 passos de previsao, o HWM também proporcionou os melhores
resultados. Entretanto, quando se considera previsoes de curto e médio prazo,
2 a 4 passos-a-frente, o modelo GPFIS se apresenta como uma abordagem

acurada para a série em andlise, com SMAPE abaixo de 3%.

Tabela 5.62: Principais resultados dos previsores na fase out-of-sample.

Modelo\Métrica | RMSE MAPE SMAPE SMAPE SMAPE
(2-passos) (4-passos) (6-passos)

Ingénuo 0,13797  4,8090%  4,3329%  3,5174%  4,9833%
HWA 0,08532  3,2867%  3,9137%  3,7861%  3,2701%
HWM 0,08305 3,2209% 3,8042%  3,6742%  3,2091%

ARIMA (7,1,0) | 0,09973  3,6368%  3,5545%  4,1089%  3,5834%
MLP (1,10) 0,11661  4,6115%  4,0069%  4,7724%  4,4838%

PGMG 0,09242  3,6012%  3,7957% 4.4135% 3,5310%
GPFIS 0,11045 4,3013%  2,9791% 2,9242%  4,4281%
4 T T T T T T T
Valor Observado
--------- Valor Predito

Cambio (R$/US$)

15 1 1 1 1 1 hd 1 " I}' 1
2000 2004 2008 2012

Figura 5.20: Valores observados e preditos pelo modelo GPFIS para a fase
in-sample.

Este fato é relevante, pois em séries financeiras, além de avaliar o SMAPE
é necessario compara-lo com a variacao média da série na fase out-of-sample. Se
a variacao média da série for menor do que o SMAPE, o modelo esta propondo
valores mais elevados ou menores do que a dispersao real da série. Neste
caso, a série em andlise teve uma variacao média em torno de 3,43% nestes 6
meses. Logo, o modelo GPFIS possibilitou previsoes dentro do intervalo médio
de variacao da série. Por fim, a Figura 5.20 mostra os valores preditos pelo
modelo GPFIS na fase in-sample, enquanto a Figura 5.21 apresenta a previsao

efetuada pelo modelo (localizados apés a linha vermelha). Verifica-se que em
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trés dos quatro primeiros meses o modelo acompanhou relativamente bem o
comportamento da série, enquanto que nos dois tltimos o erro incorrido pelo

modelo foi elevado, nao logrando acompanhar a trajetéria crescente da série.

2.45 T T T T T T
Valor Observado
Valor Previsto

24F | e

2.35F

23F

2.25F

22F

Cambio (R$/USS)

1
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan

Figura 5.21: Valores observados, preditos e previstos (ap6s a linha vermelha)
pelo modelo GPFIS para a fase out-of-sample.

Por fim, a Tabela 5.63 apresenta a base de regras obtida pelo modelo
GPFIS na forma padrao. A Tabela 5.64 apresenta a mesma ideia, porém de
forma sucinta, com o objetivo de revelar diretamente quais estados linguisticos
das defasagens (y;—p, p = 1,2, ..., 12) estéo relacionados aos comportamentos
expressados pela taxa de cambio no instante atual (y;): Muito Pouco Desvalo-
rizado (MPD), Pouco Desvalorizado (PD), Desvalorizado (D), Muito desvalo-
rizado (MD) e Extremamente Desvalorizado (ED).

Tabela 5.63: Base de Regras Fuzzy com representacao tradicional.

Regra Antecedente Consequente Peso
R1 Se Y; 1 é MPD MPD 1,00
R2 SeY; ; é PD PD 0,96
R3 SeY; 4éDeY, 150 éPD PD 0,04
R4 SeY; 1 éD D 0,62
R5 Se Y; 7 é MD D 0,18
R6 Se Y, 2 éD D 0,20
R7 Se Y; 7 é MD MD 0,76
R8 Se Y;_3 ¢ ED MD 0,24
R9 | SeY;, 2éMDeY, 7¢éPD ED 0,67
R10 Se Y;_o ¢ ED ED 0,18
R11 SeY; 1 ¢ ED ED 0,15

Com respeito a Tabela 5.63, é possivel avaliar o total de 11 regras, que

em sua maioria sao descritas por um elemento como termo antecedente. Em
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Tabela 5.64: Base de Regras Fuzzy com representacao por ligacao de estados
linguisticos.

Antecedente
Consequente | MPD PD D MD ED
MPD Y, 1
PD Yio1, Yio12 Yie
D i, Yiao Yis
MD Yiz Yios
ED Y 7 Yi o Y1, Yo

geral, o modelo revela uma maior predominancia do passado mais recente (Y;_;
e Y, ) como fator de maior peso na determinagao do comportamento atual
da série (caracteristica inercial). De forma geral a natureza autorregressiva
dos estados linguisticos é predominante, ou seja, a parte antecedente e a
consequente compartilham o mesmo rétulo linguistico em 8 das 11 regras. Isto
é verificado facilmente pela Tabela 5.64 que apresenta a ligacao dos estados
anteriores dos termos linguisticos com os instantes atuais.

Verifica-se uma predominancia dos elementos na diagonal principal e
nas subdiagonais, como em um formato semelhante a matrizes esparsas. Esse
comportamento denota que nao ha ligagoes efetivas entre os rétulos linguisticos
distantes, por exemplo, MPD com ED. Isto pode ser explicado por dois
fatores: (i) natureza do processo fracamente sazonal (como verificado no inicio
do tépico) e (ii) comportamento comum de agregados econdmicos relevantes
para a conjuntura econdomica. Como dentro do periodo de um ano é comum
séries temporais, por exemplo fisicas, atingir valores baixos, médios e elevados
seguidamente. Contudo como a série em si possui pouco efeito sazonal, além de
ser parcialmente administrada pelo governo, as suas flutuacoes sao pequenas
e desejavelmente com transicoes lentas. Estes dois fatos implicam em uma
matriz de ligacao entre os estados linguisticos mais esparsa, diferentemente,
por exemplo, de uma série de velocidade de vento ou vazao hidratlica, que

apresentariam uma matriz de ligacao com um formato mais cheio.
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5.4
Controle

Em problemas de controle, o nimero de SFGs presentes na literatura é
relativamente superior ao observado nas areas de Regressao e Previsao. Con-
tudo, grande parte da literatura nao fornece uma boa base de comparacao
entre modelos. Conjectura-se que um dos motivos esteja associado a necessi-
dade de em problemas de controle efetuarem-se simulacoes que, para tanto,
demandam um tempo de maquina razoavel, tornando-se mais dispendiosa no
ambito dos SFGs. Como existe uma populacao de solugoes e esta deve ser sin-
tetizada ao longo de vérias iteragoes, o processo como um todo para geracao de
uma solucao torna-se oneroso, pois para atribuir a cada individuo sua avaliacao
requer-se uma simulacao.

Apesar desta dificuldade, uma investigacdo empirica foi dirigida de
modo a apresentar os diferentes comportamentos do modelo GPFIS quando
submetido a certas parametrizacoes em problemas de controle. Para tanto, é
adotado o benchmark Cart-Centering [2, 205], também denominado de Parada
Minima ou de Centralizagao do Carro. Este problema é relativamente simples
e torna factivel efetuar um conjunto de experimentos com o propédsito de
elucidar as configuracoes mais eficientes para este problema. Entretanto, o
procedimento estatistico empregado nas se¢oes anteriores nao o é agora.

O préximo topico exibe o delineamento experimental efetuado para a
investigacao empirica. A melhor configuracao obtida é usada no benchmark do
Péndulo Invertido [133, 202].

5.4.1
Investigacao Empirica da Arquitetura do Modelo GPFIS

Descricao dos Experimentos

O benchmark Cart-Centering consiste de um carro com massa m que,
em um instante t qualquer, estd na posi¢ao xz;, com uma velocidade v; sobre
um trilho de atrito desprezivel. Institui-se um ponto de referéncia (z; = 0, por
exemplo) no qual o carro deve ser parado, isto é, o carro deve chegar em z; = 0
com v; = 0. A Figura 5.22 ilustra a ideia disposta. Costuma-se admitir uma
tolerancia € tanto para a posicao quanto para a velocidade, de modo que se
considera que o carrinho esta estacionado se |z;—ref,| < € e |v—ref,| < €, onde

ref, e ref, representam a referéncia estabelecida pelo operador da planta.
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Figura 5.22: Ilustracao do problema Cart-Centering.

A dinamica do sistema é dada por:

F;

Vpyr = Uy + T— (5-9)
m

th+7 = Tt + TVt (5—10)

onde 7 é o passo de amostragem e F} é a forca aplicada no carro em ¢. O intuito
é aplicar consecutivos empurroes F; no carro de maneira a centraliza-lo na
referéncia o mais rapidamente possivel. Alba et al. [2], seguindo os parametros
executados por Thrift [197], propde o uso da PG para encontrar uma base de
regras fuzzy para um controlador fuzzy neste problema.

De modo a comparar os resultados obtidos com o estudo de Alba et al.
[2] e empreender uma investigacao empirica, a Tabela 5.65 mostra os dominios

das varidveis e dos parametros ali utilizados.

Tabela 5.65: Dominio e valor das varidaveis e parametros para os testes
realizados.

Variavel Dominio
F, [-2,5 2,5] N
Uy [-2,5 2,5] m/s
Ty [-2,5 2,5] m
Parametro Valor
T 0,02s
€ 0,5
m 2,0 kg
refy ;=0
refy, v, =0

Portanto, o sistema deve conduzir o carro até |z,~0| < 0,5 e |v,—0| < 0, 5.
Sao dadas 16 condigoes iniciais com valores uniformemente espacados no
dominio de z;, considerando v; = 0. A funcao de avaliagao da PGMG que

deve ser minimizada é dada por:
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T
Zt:l |24
T

onde t. é o tempo necessario para satisfazer o critério de parada (|z,—0] < 0,5

AUCLZGPF]S = t6 + (5—11)

e |vt-0] < 0,5). Um individuo do modelo GPFIS ¢ considerado nao apto se, em
algum caso de treinamento, nao conseguir estacionar o carro em menos de 10
segundos. Apos o ajuste do controlador, submetem-se ao melhor individuo 1000
posicoes aleatérias, visando a avaliar qual o tempo médio que o controlador
GPFIS tomou para conseguir centralizar os carros nas 1000 situacoes. Estes
resultados sao reportados ao longo das discussoes na proxima secao.

A Tabela 5.66 exibe o delineamento do experimento realizado.

Tabela 5.66: Delineamento experimental fatorial para o modelo GPFIS.

Descrigao Experimento
Hipétese Avaliada | Operadores Fuzzy:Operadores de Agregacao:Defuzzificagao
1- Prod:Méaximo:Altura
2- Prod:Maximo:Altura Média dos Méaximos
3- Prod+RQ:Méximo:Altura
4- Prod+RQ:Maximo: Altura Média dos Maximos
Configuragoes 5- Prod+RQ+Neg:Méximo: Altura
6- Prod+RQ-+Neg:Méximo:Altura Média dos Maximos
7- Prod:Média: Altura
8- Prod:Média: Altura Média dos Maximos
9- Prod+RQ:Média:Altura
10- Prod4+RQ:Média:Altura Média dos Maximos
11- Prod+RQ+Neg:Média: Altura
12- Prod4+RQ+Neg:Média:Altura Média dos Méximos

Legenda: o simbolo “:”representa interacao.

O desenho é diferente dos anteriores, pois neste caso é empregado o
conceito de experimento fatorial, isto é, efetua-se a combinacao de todas as
configuragoes sob andlise. Como ha trés tipos de operadores fuzzy (Prod,
Prod+RQ e Prod+RQ+Neg), dois operadores de agregagao (Méximo e Média)
e dois métodos de defuzzificacao (Altura e Altura Média dos Mdaximos), hd
entao doze configuragoes possiveis.

A Tabela 5.67 apresenta as demais configuragoes do modelo GPFIS e a
Figura 5.23 mostra o formato e niimero das fungoes de pertinéncia, mantidas
intactas ao longo de todo o processo de sintetizacao do modelo. Seguindo as
recomendagoes de Alba et al. [2], sao efetuadas 25000 avaliagoes no total para

cada uma das 10 execucoes realizadas em cada configuracao investigada.
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Tabela 5.67: Principais configuracoes do modelo GPFIS.

Parametro Valor
Tamanho da populacao 100
Numero de geragoes 250
Altura méxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.23
Operadores Fuzzy Tabela 5.66
NG NM NP PZ PP  PM PG

0

XN

t t’F

t

Figura 5.23: Fungoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Resultados e Discussoes

A Tabela 5.68 apresenta os resultados obtidos durante as simulagoes
mediante a utilizacao do operador de agregacao do Maximo, enquanto que
a Tabela 5.69 exibe aqueles referentes a agregacao pela Média Aritmética.

Observa-se que em praticamente todas as configuragoes o uso da Média
Aritmética como operador de agregacao reduziu em média 39% o tempo médio
necessario para o controlador centralizar o carrinho na posi¢ao |z,—0| < 0,5
e |v—0] < 0,5. Cabe ressaltar que o método de defuzzificagao Altura Média
dos Méximos reduz em média o tempo em 14%. Contudo, de forma contraria
ao observado nos problemas anteriores, o uso do operador de negacao nao
apresenta um efeito tao positivo, apesar de, nestas configuragoes, poucas regras

terem sido geradas.
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Tabela 5.68: Resultados do modelo GPFIS para o Cart-Centering com operagao
de agregacao pelo Maximo.

Maximo
Altura
Atributo Prod Prod+RQ Prod+RQ-+Neg
Média de Passos 230,4 215,9 224.6
Desvio Padrao de Passos 22,3 25,7 37,8
Tempo médio (0,02s/amostragem) | 4,608 4,318 4,492
Numero Médio de Regras 15 21 14
Altura Média dos Maximos
Atributo Prod Prod+RQ Prod+RQ-+Neg
Média de Passos 213,5 243,6 203,5
Desvio Padrao de Passos 54,6 94,1 60,8
Tempo médio (0,02s/amostragem) | 4,27 4,872 4,070
Niumero Médio de Regras 18 24 15

A melhor configuragao obtida é:

— Operadores Fuzzy: Produto e Raiz Quadrada.
— Operador de Agregacao: Média Aritmética.

— Defuzzificagao: Altura Média dos Maximos.

A Figura 5.24 exibe 16 posigoes iniciais e as finais do melhor individuo.
Observa-se que todas estdo no intervalo |z;—0] < 0.5 e, apesar de adentrarem
a mesma por volta do passo 100, é necessario que a segunda tolerancia
|v;~0] < 0.5 seja estabelecida.

Por fim, a Figura 5.25 apresenta a superficie de resposta da melhor
configuragdo do modelo GPFIS, considerando o método de defuzzificagao (a):
Altura e (b): Altura Média dos Méximos. Verifica-se que a superficie de (a) é
mais suave do que a de (b), devido a maior gama de possiveis valores que F}

pode assumir.

5.4.2
Comparacao com Demais Sistemas Fuzzy-Genéticos

Cart-Centering

A comparacao dos resultados obtidos pela melhor configuragao do modelo
GPFIS reside na confrontacao com outros dois SFGs e com a solugao 6tima
do problema Cart-Centering. Note que o niimero de avaliagoes foi escolhido de
modo a tornar esta comparacao comensuravel. Apresentam-se a seguir os dois

métodos:
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Tabela 5.69: Resultados do modelo GPFIS para o Cart-Centering com operagao
de agregacao pela Média Aritmética.

Média Aritmética
Altura
Atributo Prod Prod+RQ Prod+RQ-+Neg
Média de Passos 165.,7 160,2 205,5
Desvio Padrao de Passos 20,4 18,9 38,9
Tempo médio (0,02s/amostragem) | 3,314 3,204 4,110
Numero Médio de Regras 30 27 26
Altura Média dos Maximos
Atributo Prod Prod+RQ Prod+RQ-+Neg
Média de Passos 139,5 135,8 144.9
Desvio Padrao de Passos 15,6 18,9 11,4
Tempo médio (0,02s/amostragem) | 2,790 2,716 2,890
Niumero Médio de Regras 26 28 24

Posi¢do (m)
o

20 40 60 80 100 120
Passos=0.02s

Figura 5.24: Posigao inicial e final do melhor individuo nas execugoes do GP-
FIS, usando a configuracao Product+RQ:Média: Altura Média dos Maximos.

— Thrift [197]: uma dos pioneiros em SFGs. O autor propoe um SFGBR
do tipo Pittsburgh para problemas de controle, usando para tal um AG.

A formulacao da proposta é a mais basica e classica.

— Alba et al. [2]: uma das primeiras implementacoes de SFGs baseados
em PG. Os autores propoe um SFGBR do tipo Pittsburgh, e de forma
similar a Thrift [197], ndo empregam novos operadores de recombinagao

ou ajuste de funcoes de pertinéncia.

— Solugao Otima: elaborada por métodos de Controle Otimo.
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a)

Forga (N)
Forca (N)

Posicdo (m)
Velocidade (m/s) Velocidade (m/s)

Figura 5.25: Superficie de resposta do melhor individuo para o Cart-Centering,
usando diferentes métodos de defuzzificagao: a) Altura, b) Altura Média dos
Méximos.

A média de passos efetuadas pelo modelo GPFIS (135,8 passos) é inferior
a de Alba et al. [2] (158 passos) e de Thrift [197] (149 passos). A solugao por
Controle Otimo é de 129 passos.

Péndulo Invertido

Descricao dos Experimentos

O segundo experimento se baseia no benchmark denominado Péndulo
Invertido. Este problema ¢é denotado por um carro com massa M e um péndulo
de massa m e altura A preso ao centro da superficie do carro. O carro se move
em duas possiveis dire¢oes (para a frente e para trds) em um trilho de atrito
desprezivel. O controlador deve aplicar consecutivas F; de modo a aumentar ou
reduzir v; e, consequentemente, a velocidade angular w; e o angulo do péndulo

0;. A Figura 5.26 apresenta uma ilustracao do problema do Péndulo Invertido.

Figura 5.26: Ilustracao do Péndulo Invertido.
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Koza [133] apresenta a dinamica do péndulo invertido:

—F} 7m)\wt0t2 sin 6

gsin@; + cos 6,

M+m
= -12
K [4 B mcosQQ] (5-12)
3 M+m

onde g e ¢; s@o a aceleragao da gravidade e a angular, respectivamente. A partir
de ¢y, e considerando o passo de tempo como 7, tem-se a equagao recursiva de

wy, usando o método de Euler:

Wil = Wi + TPy (5-13)
Ht-f—l = Qt -+ TWt (5—14)

a aceleracao a; do carrinho sobre o trilho é dada por:

F, + mA[#%sin 6 — w; cos 6]
= -1
. M+m (5-15)

por conseguinte, a partir da aceleragao é possivel atualizar a velocidade e a

posi¢ao do carro:

Vi1 = VUt + Tag (5—16)

Tpp1 = Ty + TV (5-17)

a partir desta formulacao é possivel simular a trajetéria do péndulo, como
também a posicao do carro ao longo do trilho. Diversos autores utilizam o
Péndulo Invertido como benchmark para apresentar a qualidade de diferentes
SFGs para controle [100, 165, 172]. Contudo, este trabalho utiliza o estudo de
Tsakonas [202], que propoe um SFG baseado em PG Memética, a partir de
uma formulacao do SIF tipo TSK. Os motivos que levam a essa escolha deve-se
ao trabalho ser bastante recente e baseado em PG.

De modo a efetuar uma comparagdo comensuravel com Tsakonas [202],
utilizam-se os dominios de cada varidavel e os valores dos parametros como
mostrados na Tabela 5.70. Em Tsakonas [202] sdo consideradas duas condigoes
iniciais: 6y = {-0, 18,0, 18}rad, com wy = {0,0}rad/s. O tempo permitido
para que o péndulo seja centrado na origem na posi¢ao |6,~0| < 0.01, com
|wi—0] < 0.01 é de no maximo 1 segundo (100 passos de tempo).

Como em Tsakonas [202], 100000 avaliagoes foram realizadas; todo

este procedimento foi executado 10 vezes. A Tabela 5.71 exibe os demais
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parametros, enquanto que a Figura 5.27 mostra as fungoes de pertinéncia para
cada variavel. Por fim, a equagao (5-18) exibe a funcao de avaliacao (escolhida
de forma similar a Tsakonas [202]):

T T

Avalaprrs = Z(Gt —refy) = 292 (5-18)

t=1 t=1

Tabela 5.70: Dominio das variaveis e valor dos parametros para os testes
efetuados.

Variavel Dominio
F, [-25 25] N
0, [-0,34 0,34]rad
Wy [-0,87 0,87]rad /s
Uy sem restricoes
Ty sem restricoes
Parametro Valor
T 0,01s
€ 0,01
m 0,1 kg
M 1,0 kg
A 0,5m
refy 0; =0
ref, wr =20

Tabela 5.71: Principais configuragoes do modelo GPFIS.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 100
Ntimero de geracoes 1000
Altura méxima da arvore 5
Tamanho do torneio 2
Taxa de cruzamento de alto nivel 50%
Taxa de cruzamento de baixo nivel 85%
Taxa de mutacao 10%
Taxa de clonagem 5%
Taxa de elitismo 1%
Pressao lexicografica Sim
Conjuntos Fuzzy de Entrada Figura 5.27
Operadores Fuzzy Tabela 5.66

Média Aritmética
Divisao Uniforme
Altura Média dos Méximos

Operador de Agregagao
Método de Particionamento
Defuzzificagao
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Figura 5.27: Funcoes de pertinéncia usadas no modelo GPFIS.

Resultados e Discussoes

A Figura 5.28 mostra o comportamento do melhor individuo nas 100000
avaliagoes disponivel, dadas duas condigbes iniciais: 6y = {—0, 18,0, 18}rad,
com wy = {0,0}rad/s. A média dos melhores individuos nas 10 execugoes
foi de 0,27 segundos para se estabelecer em [0,—0| < 0,01 durante o periodo
de 1 segundo, gerando um total de 14 regras em média. Em Tsakonas [202]
o SF'G proposto para a mesma tarefa levou 0,61 segundos para satisfazer os

requerimentos, entretanto produzindo somente 7 regras.

0.2

0.15f

Angulo (rad)
o

<
=]
&

-0.1p

-0.15F

-0.2

20 40 60 80 100
Amostragem = 0.01s

Figura 5.28: Solucao elaborada pelo melhor individuo nas execugoes do GPFIS.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1213311/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1213311/CA

GPFIS: Um Sistema Fuzzy-Genético Genérico baseado em Programacio
Genética 174

5.5
Resumo

Este capitulo exibiu as principais andalises empiricas do modelo GPFIS,
concernente aos problemas que sua arquitetura genérica possibilita alcancar:
Classificagao, Previsao, Regressao e Controle. As investigagoes empiricas pro-
porcionaram a avaliacdo dos diferentes componentes do mecanismo de In-
feréncia do modelo GPFIS (Formulagao-Particionamento-Agregagao). Na mai-
oria dos casos, o uso da negacao classica possibilitou o aprimoramento dos re-
sultados, em termos de acurécia e reducao da complexidade da base de regras
fuzzy. O operador de agregacao MQR, apesar do aumento do tempo compu-
tacional, possibilitou intensos ganhos em acuréacia e interpretabilidade, assim
como o método de particionamento CD ou FCD. Em controle foi possivel ve-
rificar que a troca do método de defuzzificacao (Altura para Altura Média dos
Méximos) viabilizou aumentar o desempenho do controlador, ao restringir o
universo de valores disponiveis para a defuzzificacao.

Por fim, além das investigacoes empiricas desenvolvidas para cada pro-
blema, comparacoes com outros SFGs e modelos e aplicacoes reais foram rea-
lizadas. Estas exibiram um comparativo do modelo GPFIS frente ao estado da
arte na literatura, assim como reforcaram a sua posicao de modelo que busca
atingir altos niveis de acuracia, mas com manutencao da interpretabilidade
da solucao final. A partir disso, o proximo capitulo finaliza a dissertacao, ao

apresentar as Conclusoes e Trabalhos Futuros.
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Conclusoes

Esta dissertagao abordou o desenvolvimento do modelo Genetic Program-
ming Fuzzy Inference System (GPFIS). Foram exibidas suas principais carac-
teristicas, tais como (i) ser baseado em Programacao Genética Multigénica;
(#i) possibilitar o uso de operadores de agregacdo, negacao e modificadores
linguisticos de forma simplificada; (7i4) empregar heuristicas de defini¢do do
consequente mais apropriado para uma parte antecedente; e (iv) induzido pela
disposicao das fungoes de pertinéncia, aproveitar o procedimento de defuzzi-
ficacao pelo método da altura.

Durante as investigagoes empiricas fica claro que cada componente
apontado anteriormente é parte essencial para a acuracia e compacidade do
modelo proposto. A partir dos ganhos proporcionados por cada componente foi
possivel auferir resultados em benchmarks superiores aos de outros Sistemas
Fuzzy-Genéticos e modelos presentes na literatura. As aplicagoes detalhadas
tiveram como objetivo ilustrar o funcionamento do modelo e evidenciar a sua
qualidade.

O modelo GPFIS abre diversas frentes para trabalhos futuros. A seguir
sao sugeridas algumas linhas, ordenando-as de forma analoga a arquitetura do

modelo GPFIS: Fuzzificagao, Inferéncia, Defuzzificacao e Avaliacao.

— Funcgoes de Pertinéncia: em todos os experimentos foi usada a for-
mulagao 2-justaposta e uniformemente distribuida para as fungoes de
pertinéncia triangulares. Contudo, é sempre possivel alterar esta for-
mulacao, visando a ganhos em acurdcia ao usar mecanismos como a
representagdo em pares [4], ou, em uma fase pés-processamento, usar
uma meta-heuristica auxiliar para ajustar as fungoes de pertinéncia
[5, 187]. Este caminho onera a acepgao linguistica do sistema, mas, caso
a aplicacao nao demande descoberta de conhecimento, mas sim desempe-
nho - por exemplo, na area de previsao - esta opcao pode ser facilmente

incorporada a modelagem proposta.

— Operadores Fuzzy: ao longo das aplicagoes apresentadas o conjunto

de operadores fuzzy ficou restrito a: produto (t-norma e concentrador
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linguistico), raiz-quadrada (dilatador linguistico) e negagao classica. En-
tretanto é sempre possivel investigar o efeito de outras t-normas, modifi-
cadores linguisticos e negacoes. Embora haja algum prejuizo em termos
de interpretabilidade, t-conormas também podem ser empregadas. Ape-
sar de nao relatado, em alguns testes na area de controle, a inclusao do

operador soma probabilistica possibilitou um melhora dos resultados.

Operadores de Agregacao: dos operadores investigados, o baseado
em Minimos Quadrados Restritos (MQR) proveu o melhor desempenho,
em termos de acuracia e compacidade da base de regras fuzzy. Porém,
houve reflexo na elevacao do tempo de maquina. Ha a possibilidade de se
investigarem outros operadores que sejam mais efetivos em determinadas

situagoes, como em classificacao. Abrem-se, assim, duas frentes:

— Substituir o MQR: como o MQR ¢ uma combinagao linear de
pesos no intervalo [0, 1], talvez seja possivel substituir a forma de
estimar estes pesos, sem a necessidade de se resolver uma sequéncia
de sistemas lineares. Para tanto, pode-se ponderar as regras pelo
seu grau de identidade com o respectivo consequente. Definir uma
fungao que mensura esse grau de identidade (por exemplo, o produto
interno) pode ser fruto de uma investigagdo mais detalhada.

— Investigar outros Operadores: como descrito, o MQR é uma com-
binagao linear. Poder-se-ia empregar uma combinacao nao-linear,
como, por exemplo, usar um modelo de regressao logistica (seme-
lhantemente ao perceptron com fungao de ativagao logistica). O
modelo de regressao logistica é uma escolha comum em Estatistica
quando se pretende aliar acuracia e interpretabilidade em proble-
mas de classificacao. Ainda, é possivel buscar uma expressao similar
ao MQR substituindo a métrica do erro quadréatico médio pela En-
tropia Cruzada [180]. Outro caminho seria, em vez de buscar uma
média ponderada (caso do MQR), selecionar os pesos por meio de
uma média geométrica ponderada. Por fim, outros modelos nao-
lineares podem ser usados, embora o custo computacional deva ser

sempre levado em conta.

— Métodos de Particionamento: existem dois caminhos passiveis nesse

sentido: (7) investir em novas heuristicas que definam o consequente
mais apropriado; (i) propor um método de particionamento (e também
de agregacgao) adequado para problemas de controle. Com respeito ao

primeiro, como os métodos propostos se baseiam na nocao euclidiana de
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produto interno e norma, é sempre viavel mudar a forma de perceber
distancias e angulos formados entre as ativagoes. Uma possibilidade
é a inclusao de uma matriz de ponderacao que reflita, por exemplo,
a importancia do reconhecimento de um determinado subconjunto de
padroes pelo modelo. Sobre o segundo item, torna-se necessario o estudo
de métodos adaptativos de estimacao, para adequadamente fornecer um

conjunto de ferramentas para o modelo GPFIS neste sentido.

— Programacgao Genética: durante o trabalho nao foi efetuado um ajuste
fino nos parametros da Programacao Genética. Tanto que é facil observar
a repeticao das taxas de recombinacao, tamanho da populacao, etc. nos
diferentes experimentos. Atuou-se desta forma para demonstrar que é
possivel obter bons resultados a partir de uma configuragao padrao. Um

ajuste fino poderia aprimorar ainda mais os resultados.

— Defuzzificagao: a maior parte dos resultados do modelo GPFIS foram
baseados no método de defuzzificacao da Altura. Esta foi motivada inici-
almente pela proposicao apresentada no inicio do Capitulo 4, que obtém
a decomposicao de um valor em uma combinacao linear de conjuntos
fuzzy, triangulares, uniformemente distribuidos e 2-justapostos. Cabe a
pergunta: seria esta proposi¢ao um corolario de um teorema? Isto é,
pode ser possivel remover a questao da triangularidade das funcoes de
pertinéncia, ou a 2-justaposicao pode passar para uma 3-justaposi¢ao ou
J-justaposicao, entre outros. Este topico merece um exame mais aprofun-
dado e pode revelar outros métodos de fuzzificagao/defuzzificagdo que
possibilitam auferir as mesmas propriedades do resultado obtido pela

proposicao enunciada.

Todos os itens acima podem contribuir para o aperfeicoamento do
modelo GPFIS e possibilitar ganhos em outros modelos na drea de Sistemas
Fuzzy-Genéticos. Existe sempre a possibilidade de expandir os experimentos
realizados fazendo uso de outros benchmarks e comparagoes com outros
Sistemas Fuzzy-Genéticos presentes na literatura. E possivel buscar uma
formulagdo do modelo GPFIS para atividades ndo-supervisionadas (anélise de
agrupamentos, por exemplo) e ampliar as aplicagoes reais para a drea médica,

séries financeiras e robdtica, por exemplo.
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A
Definicoes e Operadores Fuzzy

Os conceitos dispostos nesse anexo podem ser encontrados com maior
clareza e profundidade em Klir e Yuan [130], Pedrycz e Gomide [170] ou Barros

e Bassanezi [22].
A.0.1
Base de Regras Fuzzy

Uma base de regras fuzzy é um conjunto de proposigoes compostas por
elementos antecedentes e consequentes [22]. Esta pode ser disposta em formato

de uma tabela, conforme a Tabela A.1.

Tabela A.1: Exemplo de base de regras fuzzy.

Regra Conteudo
Ry “ Se Antecedente 1 entao Consequente 1”
Ry “ Se Antecedente 2 entao Consequente 2”
Rp | “Se Antecedente D entao Consequente D”

Seja X; = [x;1Z;0...7;y] a i-ésima amostra ou padrao, composto por valores
das J varidveis de entrada X; (j =1,...,J ei =1,...,n). O l-ésimo conjunto
fuzzy (I = 1,...,L) associado a j-ésima varidvel é denotado por A;;, onde
Ay = {(wij, pa, (i) |vi; € X;)}, onde py,, é uma funcdo de pertinéncia
associada a Aj;, tal que p @ X; — [0,1]. Logo, um conjunto fuzzy é um par
que associa cada 7, a um grau de pertinéncia (compatibilidade) 4, (7;;) ao
conjunto fuzzy A;.

Seja a parte antecedente da d-ésima regra dada por:
Antecedente é igual a “ Se x;1 é Ajy e xi0 é Ap e ... x5 é Ayy”

De forma semelhante, porém descrita em termos matemadticos, tem-se a

mesma d-ésima premissa é dada por:

Pay(Xi) = pa, (Tin) * prag,(wi2) * ... % pra,, (Tig) (A-1)
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onde cada fi4,,(745) é o grau de pertinéncia da i-ésima observacao da j-ésima
variavel, ao conjunto fuzzy A;;. O pa,(x;) é o grau de pertinéncia conjunto
calculado através de cada ativagao marginal fi4,,(745). O operador * ¢ um
mecanismo que reproduz matematicamente a conjuncao “e”, presente na d-
ésima regra.

Considere y; a i-ésima observacdo da varidvel de saida Y (varidvel
dependente, resposta, etc.). De forma similar, tome By, k = 1, ..., K conjuntos
fuzzy que denotam estados linguisticos da varidvel Y. Seja a relacao de
consequéncia, que torna uma premissa (termo antecedente) em uma regra fuzzy

dada por:
Se “d-ésimo antecedente”entao y; é By

Comumente, diferentes termos antecedentes se relacionam com um
mesmo termo consequente. Portanto, ¢ comum que a ativagao de regras com
antecedentes diferentes, porém com consequentes iguais acontecam simultane-

amente. A descricao deste tipo de evento é dado por:

“Antecedente Resultante: Antecedente da Regra 1*) ou/adicionado do
Antecedente da Regra 2(*) ou /adicionado do ... ou/adicionado do

Ativacdo ao Antecedente da Regra D®*)”

Em outros termos:

KB, (yZ) = /VLAI(;C)UMUD(JC) (Xl) = M[MAl(k) (Xi)7 HA 1y (Xi)7 s luAD(k) (x4) (A_2>

Para tanto, é necessario escolher um operador que replique de forma
matematica o conectivo légico “adicionado do”ou o “ou”, representado no
caso pelo operador M. Em alguns momentos, M pode tomar a forma de uma
t-conorma (a ser descrita em maior énfase a seguir), e em outros casos pode
ser somente um operador de agregacao. Tais operadores sao alvo de descri¢ao

no tépico seguinte.

A.l
Operadores

Este tépico descreve os cinco operadores mais comuns em SIF: conjuncao,
negagao, concentracao/dilatacao e agregagao. Sao descritas as propriedades de
cada com alguns exemplos em seguida. Para maiores detalhes sobre teoria de

operadores em Ldgica Fuzzy ver Klir e Yuan [130] e Klement et al. [129].
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A.l.1
Conjuncao e Disjuncao

Os operadores de conjuncao e disjuncao na Légica Fuzzy sao usados para
modelar os conectivos “e” /“ou”, respectivamente. Estes sdo usados comumente
na formacao de regras linguisticas. Na familia de operadores de conjuncao
encontram-se os denominados t-norma e de disjuncao os t-conorma. Por
exemplo, se houver uma regra do tipo: “Se Pressao é Grande e Vazao é Elevada

”»

ou Temperatura é Baira ...”7, os conectivos logicos classicos - U e N - sao
generalizados pelo uso de operadores t-norma e t-conorma.

Cada uma das propriedades, presentes em cada operador, foram escolhi-
das de modo a fornecer subsidios matematicos e filoséficos para o papel que
desempenham em unir graus de pertinéncia (verdades parciais) a diferentes
conceitos linguisticos. A seguir sao apresentados as respectivas definicoes de

operadores t-norma e t-conorma, suas propriedades e exemplos.

Definigao 1. Uma funcio * : [0,1]> — [0,1] € uma t-norma se, para todo

a,b,c €10,1], tem-se:

a*xb=>bx*a (comutativa) (A-3)

ax* (bxc)=(axb)*c (associativa) (A-4)
lxa=aeax0=0 (elementos de contorno) (A-5)
axc<bxc, ¥ a<b (monotonica crescente) (A-6)

As operacoes de minimo e produto sao os operadores t-norma mais
reconhecidos e usados, tanto na Logica Fuzzy, quanto em Probabilidade. Mas,
hé toda uma gama de operadores t-norma na literatura [129] pouco explorados

em SFG, porém com grande relevancia tedrica.

Definigao 2. Uma funcio @ : [0,1]*> — [0,1] é uma t-conorma se, para todo
a,b,c €10,1], tem-se:

a®b=>b®a (comutativa) (A-7)

a® (bdc)=(adb)®c (associativa) (A-8)
l®a=1ea®0=a (elementos de contorno) (A-9)
adc<bdc, Va<b (monotonica crescente) (A-10)

Como exemplo, as operagoes de maximo e soma probabilistica satisfazem
as propriedades requeridas para uma t-conorma. Como no caso das t-normas,

hda um grande niimero de outras t-conormas disponiveis. Para as operadores
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t-norma e t-conorma, alguns autores impoe a propriedade de continuidade
[12, 159]. Isto acarretaria no fato de que mudangas pequenas nos graus
de pertinéncia nao deveriam causar grandes variagoes no resultado final da

€cOMPpOsicao.

A.1.2
Negacao

Os operadores de negacao ampliam o leque de possibilidades para
formagao de composigoes linguisticas, além da capacidade de reduzir a quanti-
dade de regras, criando um conjunto mais compacto de composi¢ao. Por exem-
plo, se um especialista do processo reconhece que uma determinada reagao
quimica ocorre quando a temperatura “Nao é Baixa”, este pode excluir to-
das as demais possibilidades (temperatura é média, alta, etc.), através de uma
simples operagao légica. Apesar de a priori o operador de negagao tornar as
regras relativamente menos interpretaveis, este pode viabilizar uma base de
regras fuzzy mais compacta.

A seguir sao fornecidas a definicao e propriedades desejaveis para um

operador de negacao, tendo em consideracao a,b € [0, 1].

Defini¢ao 3. Uma aplicagio n : [0,1] — [0,1] é uma negacdo se satisfazer:

n(1) =0 e n(0) = 1(fronteiras) (A-11)

n(n(a)) = a (involugao) (A-12)

n(b) < n(a),¥ a <b (monotonica decrescente) (A-13)
Principais exemplos sao as aplicagoes: n(z) = 1 —z e n(z) = 7%, onde a

primeira remete a mesma aplicagdo usada na légica classica [22].

A.13
Concentracao e Dilatacao

As operacgoes de concentragao e dilatacao sao modificadores linguisticos
que basicamente funcionam como advérbios nas regras. Por exemplo, ”Se
Temperatura ¢ Muito Alta“ o termo ”Muito“ é o advérbio de intensidade
na regra. Dos modificadores linguisticos, h& dois tipos de operagoes principais

- concentragao e dilatagao - que sao definidos a partir de p: X — [0, 1].

Defini¢ao 4. Uma fun¢ao Conc : [0,1] — [0,1] € uma operag¢ao de concen-

tracao se:
Cone(p(z)) < p(z),Vze X (A-14)
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Defini¢ao 5. Uma fung¢ao Dil : [0,1] — [0,1] € uma operagao de dilatagao se:

Dil(p(x)) > p(x),¥V z € X (A-15)
Operacoes classicas de dilatacao e concentracao sao do tipo poténcia,

Pot : [0,1] x Rt — [0, 1], dadas por:

Pot(u(z),s) = p(x)*,V s € [0,00) (A-16)

quando s € (0,1) tem-se uma operagao de dilatacdo, enquanto que s € (1, 00)
uma operacao de concentracao. Para os casos de s = 1 nao ha modificacao
linguistica, enquanto que s — 0 o conjunto fuzzy torna-se cada vez mais

classico. Tais operagoes sao ilustradas nas Figuras A.1 e A.2 [170].

1

0.8r

0.6

nXy)

0.4r

02

Figura A.2: Operagao de dilatacao.
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A.l.4
Agregacao

Operadores de agregacao sao usados diariamente nos mais diferentes
ramos de atividade. Um exemplo é a média aritmética, bastante usada para
agregar informacoes sobre uma quantidade de forma a fornecer a mesma
relevancia a cada elemento do conjunto de informagoes.

De forma sucinta, para ay,...,a; € [0,1], tem-se a definicdo de um

operador de agregacao.

Definigao 6. Um operador M : [0,1]7 — [0, 1] de dimensao J, é um operador

de agregacao se:

M(0,0,..,0)=0 ¢ M(1,1,..,1) =1,  (A-17)
M(ay,a9,v,...;a5-1) < M(ay,as,w,...,a5-1),V v <w € [0,1] (A-18)

A condic¢ao (A-17) garante que o maximo de M é obtido quando a; =
as = ...=ay =1leominimosea; = ay = ... = ay = 0 (condigoes de contorno).
A condi¢ao (A-18) remete a monotonicidade ndo decrescente da operacao de
agregacao. Ha4 uma enorme gama de operadores de agregacao presentes na
literatura, tais como t-normas, t-conormas, estatisticas de ordem (quartis e
mediana), médias (aritmética, harmonica, geométrica, ponderada), familia dos
Ordered Weighted Average, entre outros [211, 212].
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B
Demonstracoes do Capitulo 4

B.1
Calculo dos coeficientes para cada 14 . (x;)

O problema original é encontrar um conjunto de w,x), de modo que:

D(k)

min =Y (us, () — > wawfa g (%:))? (B-1)
i=1 dk) =1
D)
Sj . Z Wqk)y = 1 (B—Q)
dF) =1
Wy > 0 (B—3)

0 que torna este problema mais custoso do que o irrestrito (cuja solugao é a
de minimos quadrados) sao as restrigoes de desigualdade (wyx > 0). Uma
forma de facilitar este processo é implementar o método das variaveis ativas
(ou do conjunto ativo) [161]. Em linhas gerais, o método procura solugoes
de minimo que atendam as restricoes de igualdade, formuladas a partir do
Lagrangeano do problema. Caso todos os elementos desta solucao satisfagam
as restricoes de desigualdade, esta é retornada; caso contrario os elementos
que nao satisfazem a desigualdade sao anulados (valores tornados em zero)
e, portanto, excluidos do processo de otimizacao. Sem a presenca destes,
novamente busca-se uma solu¢ao de minimo que atendam as restrigoes de

igualdade e repete-se o processo.

Para facilitar a notacdo, denote por [MAM) (Xi)7""/’LAD(k) (x;)] = X,
ps,(Yi) = z e wyw = v, onde X é uma matriz de dimensoes n x D®) » é
(k

um vetor nx 1 e v é um vetor D) x 1. A seguir é apresentado o pseudo-cédigo

do método.
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Algorithm 3 Método das Varidveis Ativas

1: Passos Iniciais:

— Definigdo de X e z e remocao de regras inativas (colunas de X
totalmente zeradas)
— Defina w* como a solucao final

Ache v* que solucione o sistema linear (B-7)
w* =v*
while dow* nao satisfazer (B-3)
Encontre os elementos em w* que nao satisfazem (B-3) e atribua o valor

0
Exclua as colunas de X relativas aos elementos de w* que foram zerados
Ache v* que solucione o sistema linear (B-7)
Substitua em w* os novos v* computados

end while

10: Retorne w*

O sistema linear (B-7) a ser resolvido é dado pela minimizagdo do

Lagrangeano:

L(v,\) = (Xv—2)T"(Xv—2)+ X170 - 1) (B-4)

no qual A representa o multiplicador de Lagrange associado a restricao de

igualdade (1"v = 1) e 1 = [1,1,...,1]], ,- A condicdo de 1° ordem é dado

pelo ponto em que o vetor gradiente V se anula em todas as v direcoes:

VIL(v,\)] =0
X'Xv—-XT"24+21=0
XT'Xv+ M =Xz (B-5)
além de:
dL(v,\) 0
dx
10— 1=
170 = (B-6)

ao unir (B-5) e (B-6) verifica-se a necessidade de se encontrar v e A que
satisfacam ambas as equagoes. Entao, forma-se um sistema linear com ambos

os resultados:
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XTX 1| |v| _ |X"2
17 o |\ 1 (B-7)
Existe diversas formas de encontrar v e \: eliminagdao gaussiana, inver-

XTX 1

tendo a matriz [ 17 O]’ usando métodos iterativos como gradientes con-

jugados, entre outros. E f4cil ver que a condigao de 2° ordem (minimo local)
é satisfeita, bastando mostrar que a matriz Hessiana H do Lagrangeano com

respeito a v é positiva definida (ou semi-definida):

H[L(v,\)] = X"X =" X" Xw = (Xw)" Xw = || Xw||; >0 (B-8)

como a Hessiana de L(v, \) é positiva semi-definida e independe de v, a solugao
v* proveniente do sistema linear (B-7) é minimo global sujeito a restrigao de

igualdade.

B.2
Calculo dos coeficientes da Matriz 3

O problema original é encontrar uma solugao que minimize:

min : |||X8 — ZI||3 (B-9)

sj:fl=1 (B-10)

Bawy >0 (B-11)

onde X = [pua , (Xi), ..pa_, (x;)] é a matriz cujas colunas sao as

fa g (Xi). O Z = [up,(¥i) 1e(yi) - ps,(yi)] € a matriz, com colunas
que perfazem o grau de pertinéncia de todo y; a cada k-ésimo conjunto
fuzzy. Também, 1 = [1 1 ... 1]¥ com D® linhas e uma coluna, e: =
[ b .. bk

byr ... bog
bD*)1
L ... bDWK
é a matriz de pesos com D™ linhas e K colunas, positivos, tal que a soma dos

pesos de cada ji4 ,, (x;) por k-ésimo consequente ¢ igual a 1. Por fim, [[|.||[ ¢ a
norma de Frobenius. A soluc¢do do problema (B-10) é praticamente idéntico ao

apresentado na segao anterior, sendo necessario cumprir os seguintes passos:
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1. Formula-se o problema sem as restricoes de desigualdade.
2. Soluciona-se o sistema linear (B-12).

3. Dada a matriz de solugoes (3, aplica-se o algoritmo das varidveis ativas,

isto é, verifica-se se existe algum elemento [ negativo:

— Caso nao haja, retorna-se a matriz § para o transcorrimento do

modelo GPFIS;
— Caso contrario, remove-se as [ A i) (x;) que estao com coeficiente

negativo, atribuindo um valor 0 para as linhas de coeficientes

negativos. Repete-se o procedimento a partir do 2° item.

O sistema linear a ser solucionado é dado por:

XTX R 5] _[x7z
R N| [A K (B-12)
onde:
1 1 0 0
R 1 1 o N — 0 0
1 1 O 0

tal que as dimensoes da matriz R sao D linhas e D colunas, a N é uma
matriz quadrada com D linhas e D colunas e K é uma matriz com D linhas
e J colunas. Por fim, A sao os multiplicadores de Lagrange associados a cada

restricao de igualdade.
B.3
Prova da Desigualdade do DMA
A partir da expressao do DMA (4-44), mais a (4-7) e (4-13), e conside-

rando cada fig, (v;) ja normalizado fornece:

21|y — il _
n
> i lerpn (i) + -+ excpig (yi) — (cafip (i) + -+ cxfip (1)) (B-13)
n
rearrumando a (B-13), tem-se:
> i et (s (i) — gy (i) + -+ co(py (yi) — As (1)) (B-14)

n
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usando a Formulagdo do modelo GPFIS para Previsao/Regressao, sabe-se que
KBy, (yl) - /lBk (yz) = g;,. Entao:
Z?:l |Cl€i1 + ...+ CKEZ'K| < Z:-L:l[’ClEil’ + ...+ ‘CKEiJH

n n

(B-15)

a segunda parte implicada pela desigualdade triangular. Observa-se que:
n
Z lckeir| = |crerr + cuor + - + creni| <
i=1
n
’Cke’flk’ + |Ck52k| 4+ ...+ ‘Ckgnk’ = ‘Ck| Z ’f':zk’ =

i=1

= lexl llexlh (B-16)

usando esse fato para todo k, a expressao (B-15) exibe:

Yimllagal+ . +lexei)ll i lagal + . + 30, exein)|
n

n
K
_ leallleath + - +lewlllewlh _ X el 47
n n
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C
Testes Estatisticos Nao-Paramétricos

Este Anexo apresenta alguns testes estatisticos ditos nao-paramétricos. O
termo nao-paramétrico nesta situagao especifica exprime o fato de que estes nao
dependem da distribui¢ao marginal ou conjunta de probabilidade das variaveis
aleatorias sobre consideracao. Ao leitor interessado na discussao sobre testes ou
métodos paramétricos e ndo-paramétricos ver em Conover [47]. Em suma, este

apéndice trata de quatro testes nao-paramétricos usados ao longo do texto:
1. Teste do Sinal
2. Teste de Wilcoxon
3. Teste de Friedman (Iman e Davenport)

4. Teste (Critério) de Holm

De fato, os 2 primeiros testes tratam de comparagao entre pares de
realizagoes de duas varidveis aleatérias (resultados de dois algoritmos como:
nimero de regras, acuracia, etc.), buscando identificar qual possui valores
maiores ou menores. O terceiro generaliza o teste do Sinal, ao possibilitar
efetuar a comparacao entre n-uplas de realizacao de varidveis aleatérias. O
teste de Iman e Davenport é um refinamento do de Friedman, ao maximizar o
poder do teste para poucas amostras. Contudo, ambos examinam, por exemplo,
se um algoritmo ou um subconjunto possibilitam melhores resultados do que
os demais, nao tendo em conta qual especificamente. Logo, é premente efetuar
multiplas comparagoes, visando a comparar uma a uma das realizagoes das
variaveis aleatérias. Neste instante, surge o Teste (Critério) de Holm para
corrigir o nivel de significancia e possibilitar uma inferéncia mais segura.

Os detalhes de cada teste sao descritos em 5 etapas:
1. Base de dados
2. Pressupostos

3. Hipdteses
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4. Estatistica de Teste
5. Regra de Decisao

Cabe ressaltar a terminologia usada ao longo da descri¢ao dos testes e

sua relacao com o tema SFGs e inteligéncia computacional:

variavel aleatdria - acuracia, nimero de regras, tempo de maquina, entre

outros de um algoritmo.

— amostra aleatoria - realizagoes da variavel aleatoria, que por defini¢ao

sao independentes e identicamente distribuidos.

tratamento - algoritmo, configuragao ou método em analise.

— bloco - base de dados.

Por fim, todos os testes aqui apresentados sao para tratamentos relacio-
nados ou blocados (related), isto é, os resultados expressos por cada algoritmo
estao sujeitos as bases de dados (ver Tabela C.1 como exemplo). Para testes
que nao é tido em consideragao o bloco (unrelated) ver Conover [47], que apre-
senta por exemplo o Mann-Whitney e o Kruskal-Wallis, ambos similares aos
testes de Wilcoxon e Friedman, respectivamente. Em todos os casos somente
é focado o formato bicaudal para os testes, ou seja, é examinado o caso que
um algoritmo produz resultados diferentes (maiores ou menores) do que outros
algoritmos. Isto deve-se ao maior poder deste testes (menor a probabilidade de
aceitar uma hip6tese quando esta é falsa). Caso haja um resultado significa-
tivo, a verificacao de qual obteve melhor desempenho é realizada por inspecao.
Outras referéncias sobre testes nao-paramétricos na area de inteligéncia com-
putacional sao de Demsar [65], Graczyk et al. [92] e Derrac et al. [66]. Na
dissertacdo os programas utilizados para efetuar cada teste foram o R [174] e
o KEEL [3].

Tabela C.1: Exemplo de resultados para os testes estatisticos em analise.

Base de Dados | Algoritmo 1  Algoritmo 2 ... Algoritmo K
Iris 100,00 89,56 98,45
Wine 96,54 89,54 98,16

Bupa 50,45 56,43 70,18
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C.1
Teste do Sinal

A ideia por tras do Teste do Sinal é verificar se uma varidvel aleatoria
X em um par (X,Y) tende a possuir valores maiores do que a outra varidvel
aleatoria Y. Uma caracteristica do teste do sinal é que este nao leva em conta
a magnitude da diferenca. Isto por um lado é positivo com respeito a situagoes
onde a medida de acurécia é afetada pela dimensionalidade do problema (erro
quadrético médio, por exemplo) e, portanto, ter em conta a magnitude da
diferenca dos resultados entre as bases de dados nao faz sentido (ver Capitulo
5, na secao Comparagao entre SFGs uma situagao tipica). Por outro lado, em
momentos onde a magnitude é plausivel, este pode levar a um erro de conclusao

do pesquisador.

C.1.1
Base de Dados

Os dados consistem de uma amostra aleatéria  bivariada
{(X1,Y1),(X1,Y1),...,(Xp, Yy) } de tamanho n. Dado cada i-ésimo par (X;,Y;),
uma comparacao ¢ feita de modo a contar os sinais positivos: X; > Y;

negativos: X; < Y;; e empates: X; =Y, para todo 1.
C.1.2
Pressupostos
1. As variaveis aleatérias X; e Y;, i = 1, ..., n sdo mutualmente independen-

tes (o resultado em um base de dados nao afeta o obtido em outra).

2. A escala de medida é no minimo ordinal em cada par.

C.13
Hipéteses

Denote por P(+) a probabilidade de obter um sinal positivo e P(—) o
negativo. Entao:
- Hy: P(+) = P(-)
- Hi: P(+) # P(-)
Ha diversas interpretagoes possiveis a partir desta formulagao. Uma

destas é X; e Y; nao possuem o mesmo parametro de locagao. Isto é, ou X; e

Y; ndo possuem a mesma média (E(X;) # E(Y;)) ou mediana.
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C.14
Estatistica de Teste

Seja T a estatistica de teste. O seu valor é dado por:

T = ntimero total de '+’ (C-1)

pela estatistica de teste ser uma funcao de varidveis aleatorias, esta também é
uma variavel aleatéria com uma distribuicao especifica. Sob hipdétese Hy pode

se demonstrar que 7' tem uma distribuicao binomial.

C.15
Regra de Decisao

A regra de decisao depende de dois parametros:

— n = numero de amostras.

— « = nivel de significancia («a € [0, 1]).

o primeiro destes é facilmente computado, enquanto que o segundo é estabele-
cido a priori pelo pesquisador. Normalmente o = 0, 05, ou seja, um resultado
s6 ¢ significativo se a probabilidade de se obter um valor igual a 7" for menor
do que 0,05. O « deve ser escolhido de forma a minimizar o erro tipo I (falso
positivo, isto é, desacreditar na hipétese padrao quando esta era verdadeira).

Em linhas gerais, para n < 20 rejeite a hipotese Hy:

- SeT <t
—SeT >n—t

para achar o valor de ¢ é necessério recorrer a tabela Binomial (ver em Conover
[47]), buscando o valor de t correspondente a n e «/2 (bicaudal).
Para n > 20, é efetuada uma aproximacao de t por uma distribuicao

Normal, dada por:

t=1/2(n + 2a/2v/n) (C-2)

onde z, /2 € obtido pela tabela de distribui¢ao Normal. Para o = 0, 05 a equagao

(C-2) é aproximada por:

t%n/?—\/ﬁ (C-3)
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C.2
Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon surge com a ideia de ter em conta a magnitude da
diferenca entre os pares de variaveis aleatorias. As hipdteses sao praticamente
semelhantes, com a insercao de maior énfase na comparagao entre as medianas
das distribuigoes. Em termos de pressupostos é adicionado um referente a

simetria da distribuicao.

C.21
Base de Dados

Os dados consistem de uma amostra aleatéria bivariada
{(X1,Y1),(X1,Y1),...,(X,,, Y,,)} de tamanho n. Dado cada i-ésimo par (X;,Y;),
é computada a diferenca absoluta dada por: D; = |X; — Y;| e o sinal da
diferenca: S; = 1se X; > Y; e S; = —1 caso contrario.

Ap6s computar cada { Dy, ..., D, } ranqueie ou posicione as diferengas no
sentido crescente (posto 1 para o menor e n para a maior). Caso haja empates
entre diversos pares, forneca a média das posicoes empatas, isto é, suponha
que haja empate na 3°, 4°, 5° e 6°. Para este conjunto de posigoes forneca o
posto: (3+4+546)/4=4,5.

C.2.2
Pressupostos

1. Os D; sao mutualmente independentes.
2. Os D; possuem a mesma mediana.
3. A escala de medida de cada D; deve ser no minimo intervalar.

4. A distribuicao de cada D; é simétrica.

A definicao de simetria na distribuicao é dada por:

Definicao 7. A distribuicao de uma varidvel aleatoria X € simétrica em torno
de uma constante ¢, se P(X <c—1xz)=P(X > c+ )

Se uma distribuicao é simétrica e a média existe, entao a média e a medi-
ana coincidem (distribui¢do Normal, por exemplo), por estarem posicionadas

no centro da distribuigao (no caso em c).
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C.23
Hipoteses

Seja d 50 a mediana comum dos D;. Entao:
- H()Z d_50 = O
~ Hy:ds0 #0

C.24
Estatistica de Teste

Seja T a estatistica de teste. Denote por R; o posto com sinal, dado por:
R; = R(D;)S;, onde R(D;) representa o posto de D; computado anteriormente.

A partir disso, tem-se a estatistica de teste, sob Hy, dada por:
" R
T = le—l (C-4)

V2o B

C.25
Regra de Decisao

A regra de decisao depende de dois parametros:

— n = numero de amostras.
— « = nivel de significancia (« € [0, 1]).
Em linhas gerais, para n < 50 rejeite a hipotese Hy:

= Se T < wyyo

= SeT > wi_q

para achar o valor de w,/2 € wi_q/2 deve-se utilizar a tabela especifica para o

teste [47]. Quando n > 50 pode-se usar a aproximagao Normal dada por:

Waso = (0 +1)/4] + zajov/n(n + 1)(2n + 1) /24 (C-5)

C.3
Teste de Friedman

O teste de Friedman ¢ a generalizacao do teste do Sinal. Este se propoe
avaliar, dada uma medida de desempenho, qual o algoritmo, ou algoritmos
obtiveram o posto significativamente diferente dos demais métodos em com-
paragao. Portanto, ao comparar 3 ou mais modelos de forma simultanea, o teste
de Friedman examina qual obteve a maior acuracia, menor erro quadratico

médio, entre outros.
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C.3.1
Base de Dados

Considere a matriz de resultados (Tabela C.2).

Tabela C.2: Exemplo de tabela de resultados para o teste de Friedman.

Base de Dados | Algoritmo 1  Algoritmo 2 Algoritmo 3 | Ry Rs R3
Iris 100,00 89,56 98,45 1 3 2
Wine 96,54 89,54 98,16 2 3 1
Bupa 50,45 56,43 70,18 3 2 1

Considerando que a medida de desempenho é a acuracia, logo, quanto
maior esta, melhor posicionado o j-ésimo algoritmo deve estar. Entao, cada
R(X;;) é o posto do j-ésimo método na i-ésima base de dados. Por exemplo, o
algoritmo 1 obteve posto 1 na Base Iris, 2 na Wine e 3 na Bupa. Caso ocorresse
um empate, a média das posigoes é colocada no lugar, semelhantemente ao
caso do teste de Wilcoxon. Obviamente, os dados consistem de uma amostra
aleatéria K-variada {(X11, X129, ,X1k),,(Xn1, Xn2,--,Xnk )} de tamanho n.

C.3.2
Pressupostos

1. Os (X1, Xi2,...,Xix) sdo mutualmente independente, isto é, o resultado

obtido em uma base de dados nao afeta o auferido em outra.

2. Em cada bloco as observagoes podem ser posicionadas por algum critério.

C33
Hipoteses

— Hy: Os posicionamentos obtidos por cada algoritmo sao igualmente
provéveis (ou seja, as diferentes configuragoes, ou modelos possuem

desempenho semelhante).

— Hy: No minimo um dos algoritmos tende a obter resultados superio-

res/inferiores com respeito a algum outro método.
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C.34
Estatistica de Teste

1. Compute R; =" | R(X;;).
2. Calcule o termo A =>"" | Z;il[R(XZ- %
3. Entao, o termo B =1/n ZJKZI(R]-)?.

O termo A refere-se a variagao entre os blocos e tratamentos (chamado de soma
dos quadrados totais), enquanto que o B capta a variagao entre os tratamentos
(soma dos quadrados dos tratamentos).

A forma usual do teste de Friedman é dada por:
(K —1)[nB —n*K(K + 1)%/4]

T p—
r A—nK(K +1)2/4

(C-6)

com T distribuido por uma Qui-Quadrado com K — 1 graus de liberdade.
Se A = B, considere o ponto na regiao critica e calcule a probabilidade da
hipétese Hy ser aceita, como: & = (1/K)"!

Iman e Davenport propoe uma outra estatistica de teste:
n—1)[B—nK(K + 1)%/4]

TID:< A_B

(C-T)

com Tjp distribuido por uma F com K —1e (n—1)(K —1) graus de liberdade.

C3.5
Regra de Decisao

A regra de decisao depende de trés parametros:

— n = numero de blocos (bases de dados).
— K = nimero de tratamentos (algoritmos).
— «a = nivel de significancia (a € [0, 1]).

Rejeite a hipotese Hy se T7p exceder o quantil 1 — o da distribuicao F
com K —1e(n—1)(K —1) graus de liberdade.
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C4
Teste de Holm

De fato, o teste de Holm nao é necessariamente um teste, mas sim um
critério de correcao no nivel de significancia « estabelecido previamente pelo
usuario. Mas, por conveniéncia serd usado este rotulo. Contudo, o proximo
tépico apresenta o leitor brevemente o conceito de p-valor, relevante para a

compreensao plena dos resultados.

C4.1
P-valor

Como descrito em topicos anteriores, toda estatistica de teste é uma
funcao de variavel aleatéria, e, portanto, esta também se torna uma variavel
aleatéria. Na maioria dos testes, trabalha-se com variaveis aleatérias continuas
(exceto o caso da Binomial, mas que em uma amostra de tamanho razoavel
pode ser aproximada por uma Normal). Entao, suponha que a estatistica de

teste T" possua uma distribuicao de probabilidade conforme Figura C.1.

0.4

Probabilidade
(=
(V]

10

Conjunto de Possiveis Resultados

Figura C.1: Exemplo de distribuicao de probabilidade.

Suponha uma realizacao de T', denominada de T7. Neste caso especifico, o
p-valor é a drea embaixo da curva na regiao a direita de Ty, ou seja, P(T > T}).
Este representa a probabilidade da varidvel aleatéria atingir um valor maior
ou igual T;. Caso o valor de T} represente uma estatistica que diz respeito
a desvio entre médias, entdao quanto menor P(7 > T7) maior é T;. Como a
maior parte, senao todos os testes estatisticos sao construidos sob hipotese Hy,
o p-valor representa a probabilidade de nao rejeitar a Hy. Quando o p-valor é

menor do que « diz se que a hipétese Hy é rejeitada, isto é, a probabilidade
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da hipétese nula estar correta (p-valor) é menor do que o nivel de protegao

estabelecido pelo pesquisador com respeito a um falso positivo ().

C4.2
Multiplas Comparacoes

Caso o resultado do teste de Friedman resulte em rejeicao da hipdtese
Hy, torna-se necessario efetuar multiplas comparacoes entre os algoritmos, de
maneira que se descubra quais diferem significativamente entre si. A ideia por

tras do teste de Holm é utilizar duas técnicas:

— Corrigir o nivel de significancia por: ( onde h é o nimero de

o
h—11k)’
comparagoes até entao efetuadas e k é a posicao do algoritmo na média

dos postos computados.

— Comegar os confrontamentos entre os algoritmos pelos que possuem

menor posto médio.

A justificativa do primeiro item diz respeito ao conceito de reduzir a
probabilidade de se aceitar uma hipodtese, quando na verdade esta era falsa.

Considere por exemplo um conjunto de K hipdteses, por exemplo, dadas por:

— Hy: Algoritmo k£ nao tem posto menor do que o 2.

— Hy: Algoritmo k tem posto menor do que o 2.

Para computar o verdadeiro nivel de significancia «, devido as
multiplas comparagoes, é necessario observar que o evento a ser testado
é: P(RejH}|VerdHE N RejHZ|VerdHE N ... N RejHE|VerdHE) e nao mais
o isolado P(RejHy|VerdH,) onde bastava o a. Como o resultado de
uma nao interfere na outra (sao independentes), tem-se: P(RejH|VerdH})
P(RejHZ|VerdH?)...P(Rej HE|Verd HE).

Entao sabe-se que a probabilidade de cometer um erro do tipo I é dada:

& = P(RejH|VerdHy N ...N RejH |VerdH) (C-8)
=1— P(AceitoH|VerdH) N ... N AceitoHE |Verd HE) (C-9)
=1 — P(AceitoHg|VerdHy)...P(AceitoHE |Verd HE) (C-10)
K
=1- H P(AceitoHEY|VerdHY) (C-11)
k=1

o termo [[r_, P(AceitoHY|VerdHE) vai para zero quando K é grande. Na
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pratica, o K dificilmente é grande, e, portanto, a forma de reduzir a probabi-
lidade de se cometer um erro do tipo I é corrigir o nivel de significancia, fator
este que governa a aceitagao/rejeicao da hipdtese nula.

Nesta dissertacao sera usado o conceito de algoritmo de controle. Este se
refere ao algoritmo que obteve o menor posto dentro os demais. Em confronto a
este todas as demais comparagoes sao efetuadas. Logo, Holm propoe o seguinte

critério para a protecao contra o erro tipo I:

1. Considere Ry o algoritmo com menor posto médio. Seja h =1,..., K — 1

o numero de comparagoes.

2. Calcule o p-valor da comparagao. através do v que satisfaz a igualdade:

2n(A — B)

’RO - Rh’ = tl—W/2[<n _ 1)(K — 1)

| (C-12)

onde t1_,/; com quantis 1 —~/2 e (n — 1)(K — 1) graus de liberdade.

3. Ordene o p-valor obtido em cada h-ésima comparacao, do maior para o

menor. Denote por p(), ..., p(xk—1) esta sequéncia enumerada.
4. Rejeite a hipotese Hy se: ppy < %, para todo h.

Nos resultados apresentados, este processo é apresentado em uma Tabela,

conforme a seguir:

Tabela C.3: Resultados do teste de Friedman e Holm para o Experimento.

i Método Posto
3 Prod 3,4706
2 Prod+RQ 3,1471
1 Prod+Neg 2,0000
0 Prod+RQ+Neg  1,3824
Teste p-valor
Friedman < 0,0001
Iman e Daveport < 0,0001
Método z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm
Prod 4,7158 <0,0001 0,0167
Prod+RQ 3,9852 <0,0001 0,025
Prod+Neg 1,3948 0,1631 0,050

As primeiras linhas exibem o posto médio obtido por cada confi-
guracao. Abaixo é apresentado o p-valor obtido no teste de Friedman e
Iman e Davenport. A partir do algoritmo que obteve o menor posto (no

caso Prod+RQ+Neg), este é usado como método de controle para efetuar
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as multiplas comparagoes. Logo abaixo é apresentado as confrontacoes de
cada h-ésimo algoritmo (Prod, Prod+RQ e Prod+Neg) com respeito ao
Prod+RQ+Neg. E apresentado o p-valor obtido nas comparacoes e tanto
o nivel de significancia (coluna Holm) quanto o ordenamento sdo corrigi-
dos pelo teste de Holm. Neste caso, rejeita-se Hy na comparacao entre
Prod+RQ+Neg:Prod e Prod+RQ+Neg:Prod+RQ, logo, o posto médio do
Prod+RQ+Neg foi menor significativamente do que destes outros algoritmos.
No caso do paralelo entre Prod+RQ-+Neg:Prod+Neg nao se observa diferenca

significativa.
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