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Resumo

Paredes Merino, Jorge Salvador; Tanscheit, Ricardo; Vellasco, Mar-
ley Maria Bernardes Rebuzzi. Sintese Automatica de Sistemas
de Inferéncia Fuzzy para Classificacao. Rio de Janeiro, 2015.
106p. Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Hoje em dia, grande parte do conhecimento acumulado esta ar-
mazenado em forma de dados. Para muitos problemas de classificacao,
tenta-se aprender a relagdo entre um conjunto de varidveis (atributos) e
uma variavel alvo de interesse. Dentre as ferramentas capazes de atuar como
modelos representativos de sistemas reais, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy
sao considerados excelentes com respeito a representacao do conhecimento
de forma compreensivel, por serem baseados em regras linguisticas. Este
quesito de interpretabilidade linguistica é relevante em varias aplicacoes em
que nao se deseja apenas um modelo do tipo “caixa preta”, que, por mais
precisao que proporcione, nao fornece uma explicacdo de como os resulta-
dos sao obtidos. Esta dissertacao aborda o desenvolvimento de um Sistema
de Inferéncia Fuzzy de forma automatica, buscando uma base de regras que
valorize a interpretabilidade linguistica e que, ao mesmo tempo, fornega uma
boa acuracia. Para tanto, é proposto o modelo AutoFIS-Class, um método
automatico para a geracao de Sistemas de Inferéncia Fuzzy para problemas
de classificacdo. As caracteristicas do modelo sao: (i) geragao de premissas
que garantam critérios minimos de qualidade, (ii) associacao de cada pre-
missa a um termo consequente mais compativel e (iii) agregacao de regras
de uma mesma classe por meio de operadores que ponderem a influéncia
de cada regra. O modelo proposto é avaliado em 45 bases de dados bench-
mark e seus resultados sao comparados com modelos da literatura baseados
em Algoritmos Evolucionéarios. Os resultados comprovam que o Sistema de
Inferéncia gerado é competitivo, apresentando uma boa acuracia com um

baixo ntimero de regras.

Palavras-chave

Sistema de Inferéncia Fuzzy; Classificacao de padroes;  Extracao

automatica de regras fuzzy.
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Abstract

Paredes Merino, Jorge Salvador; Tanscheit, Ricardo (Advisor);
Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi. Automatic Synthesis
of Fuzzy Inference Systems for Classification. Rio de Janeiro,
2015. 106p. MSc. Dissertation — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Nowadays, much of the accumulated knowledge is stored as data. In
many classification problems the relationship between a set of variables
(attributes) and a target variable of interest must be learned. Among
the tools capable of modeling real systems, Fuzzy Inference Systems are
considered excellent with respect to the knowledge representation in a
comprehensible way, as they are based on inference rules. This is relevant
in applications where a “black box” model does not suffice. This model
may attain good accuracy, but does not explain how results are obtained.
This dissertation presents the development of a Fuzzy Inference System
in an automatic manner, where the rule base should favour linguistic
interpretability and at the same time provide good accuracy. In this sense,
this work proposes the AutoFIS-Class model, an automatic method for
generating Fuzzy Inference Systems for classification problems. Its main
features are: (7) generation of premises to ensure minimum, quality criteria,
(i) association of each rule premise to the most compatible consequent
term; and (i17) aggregation of rules for each class through operator that
weigh the relevance of each rule. The proposed model was evaluated for
45 datasets and their results were compared to existing models based on
Evolutionary Algorithms. Results show that the proposed Fuzzy Inference

System is competitive, presenting good accuracy with a low number of rules.

Keywords

Fuzzy Inference Systems; Pattern classification; Fuzzy rules extrac-

tion.
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1
Introducao

Ao longo dos anos, muitos algoritmos foram desenvolvidos no campo de
Aprendizado de Maquinas para facilitar a realizacao de diversas tarefas da vida
quotidiana. Uma dessas tarefas é a classificagdo de padroes, com aplicagoes
em diversas areas, tais como Economia, Medicina, Visao Computacional, entre
outras. Exemplos de algoritmos podem ser encontrados em [1,2].

Dentre as ferramentas capazes de atuar como modelos representativos
de sistemas reais, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy sdo considerados excelentes
com respeito a representacao do conhecimento de forma humanamente com-
preensivel, por meio de suas regras de inferéncia [3]|. Esta questao é relevante
em varias aplicagoes, pois nao se deseja apenas um modelo do tipo “caixa
preta”! [6], que, por mais precisao que proporcione, nao fornece uma explica-
¢ao de como os resultados sao obtidos. Em outras palavras, além de acuracia,
busca-se também interpretabilidade, cuja medigdo nao é ainda totalmente esta-
belecida. Em Sistemas de Inferéncia Fuzzy, tais fatores dependem: da estrutura
do modelo (Mamdani, Takagi-Sugeno-Kang, etc.), do nimero de regras, do ni-
mero de elementos antecedentes e do formato das fungoes de pertinéncia, entre
outros [7,8].

Com o objetivo de construir sistemas que aliem acuracia a interpreta-
bilidade, a maior parte dos trabalhos tem seguido dois caminhos: (i) uso de
algoritmos evolucionarios para a elaboragao de bases de regras fuzzy, com ou
sem ajuste das fungoes de pertinéncia [9-11], ou (ii) uso de Sistemas de Infe-
réncia Fuzzy Evolutivos [6,12,13], que criam e adaptam a base de regras fuzzy
a partir do reagrupamento de novas observagdes. O ponto negativo da abor-
dagem (i) é o seu alto custo computacional e o grande nimero de pardmetros
adicionados em decorréncia do uso de um algoritmo evolucionario — em alguns
casos multi-objetivo. J& no caso da abordagem (ii), a0 ndo se presumir uma
alocacao inicial e fixa para as fungoes de pertinéncia, as regras geradas podem
apresentar baixa interpretaveis.

Este trabalho combina o melhor de duas abordagens, isto é, a geracao
de um Sistema de Inferéncia Fuzzy de forma automatica, buscando uma boa

'Embora tenha havido esforcos para desenvolver metodologias para abrir os modelos

tipo “caixa preta” [4,5], extraindo o conhecimento como regras, existem certas limitagdes e
0 processo nao sempre é trivial.
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acuracia, mas privilegiando a geragdo de uma base de regras que valorize a
interpretacao linguistica. Propde-se, portanto, o modelo AutoFIS-Class, um
método deterministico e automatico para a geragao de Sistemas de Inferéncia
Fuzzy com foco em Classificagdo. O AutoFIS-Class tem como principais ca-
racteristicas: (i) gerar premissas que garantam critérios minimos de qualidade;
(ii) associar cada premissa a um termo consequente mais compativel; e (iii)
agregar regras para uma mesma classe por meio de operadores que ponderem

cada regra com base na sua influéncia na classificacao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Primario

O principal objetivo deste trabalho é propor um novo sintetizador au-
tomatico genérico de Sistemas de Inferéncia Fuzzy para Classificagdo denomi-
nado AutoFIS-Class. Este sistema deve ser flexivel, contemplando diferentes

configuragoes, robusto, preciso e de facil compreensao para o usuario.

1.1.2 Objetivos Secundarios
1. Analisar as caracteristicas do modelo AutoFIS em relagao ao conjunto de

Sistemas de Inferéncia Fuzzy existentes (terminologias, espectro, etc.).

2. Comparar os resultados do modelo AutoFIS com os de outros Sistemas

Fuzzy Evolucionérios.

1.2 Contribuicoes

A principal contribuicao desta dissertacao é a proposicao e o desenvolvi-

mento do novo modelo AutoFIS, com as seguintes caracteristicas:

— Uso de uma abordagem do tipo deterministica para a geragdo automatica

de premissas e regras nos Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF);
— Uso de um operador pouco empregado: a Negacao;

— Utilizacao de operadores de agregacdo que nao apenas o Maximo para

realizar agregar regras com um mesmo consequente;

— Elaboragao de métricas de associacao entre termos antecedentes e con-

sequentes das regras;

— Estruturagao do modelo para aplicacdo em outros campos, como, por

exemplo, Regressao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

Capitulo 1. Introducdo 16

1.3 Descricao e Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao estd assim organizada:

— O capitulo 2 realiza uma Revisao Bibliografica, concentrando-se ems
Sistemas Fuzzy Evolucionarios (SFE) e Sistemas Fuzzy Evolutivos. Nos
SFE, sdao mencionadas heuristicas tais como os Algoritmos Genéticos
(AG), Programagao Genética (PG) e Multi-objetivos. Além disso, o
capitulo trata do quesito Interpretabilidade nos SIF.

— O capitulo 3 apresenta o modelo AutoFIS-Class, discorrendo sobre
os principais passos da sintese automéatica de um SIF: Fuzzificacao,

Formulagao, Associacao, Agregacao, Decisao e Avaliacao.

— O capitulo 4 descreve os experimentos realizados, assim como os resulta-
dos obtidos. O procedimento adotado consiste nas seguintes etapas: (i)
avaliacao das diferentes parametrizagoes do modelo AutoFIS-Class para
um conjunto de benchmarks, de modo a avaliar o desempenho de cada
um; (ii) a partir da melhor configuracao geral, efetua-se a comparacao
com os demais SFEs para assim demonstrar que em aplica¢oes tipo ben-
chmark o modelo é tao eficiente quanto os demais SFEs presentes na
literatura; (iii) elaboragdo de uma modelagem para um problema bé-
sico, ou seja, fornecer uma configuracao por default ao usuério, visando
a apresentar amplamente os resultados gerados pelo modelo, levando em

conta a acuracia e interpretabilidade.

— Por fim, o capitulo 5 conclui o trabalho e discute os trabalhos futuros,
sugerindo alguns novos direcionamentos, tanto para o aprimoramento
do modelo, quanto em termos de potenciais aplicacoes e comparagoes

inexploradas no trabalho.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

2
Sistemas de Inferéncia Fuzzy para Classificacao

Este capitulo apresenta os conceitos basicos de Sistemas de Inferéncia
Fuzzy para Classificagdo. De acordo com [13], estes sistemas podem ser

classificados em dois tipos:

— Evolucionario: compreende algoritmos que imitam os paradigmas da
evolugdo, tais como mutagao, crossover de cromossomos, reproducao e

selecao.

Exemplos de metaheuristicas:

— Algoritmos Genéticos

— Programacao Genética

— Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos
— Métodos de nichos

— Evolutivo: diz respeito ao desenvolvimento gradual do sistema, fazendo
uso, por exemplo, de técnicas de agrupamento ou de arvores de regressao

linear fuzzy.

O algoritmo proposto nesta dissertacao é do tipo Evolutivo. Além disso,
sao apresentados de forma resumida os Sistemas Fuzzy Evolucionarios, pois
se usam algumas métricas, estratégias e conceitos comuns aos dois tipos no

algoritmo proposto.

2.1 Sistemas Fuzzy Evolucionarios

Os Sistemas de Inferéncia Fuzzy foram inicialmente concebidos para
serem baseados no conhecimento de especialistas, mas, na década de 90, as
abordagens orientadas a dados se tornaram mais presentes [13]. Uma das
abordagens consistiu na combinacao de Sistemas Fuzzy com a Computacao
Evolucionaria, de forma a unir a interpretabilidade dos SIF com a capacidade
de otimizagao dos Algoritmos Evolucionérios, buscando uma maior acuracia
[7,11,14].

Em 1991, trés trabalhos pioneiros que usaram o Algoritmo Genético como
meta-heuristica genética (até entdo a inica meta-heuristica genética existente)

abriram caminho para as diferentes abordagens até hoje usadas em SFE:
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1. Selecao de pardmetros para fungoes de pertinéncia [15].

2. Busca de base de regras fuzzy, ao codificar em um individuo uma regra
(abordagem Michigan) [16].

3. Busca de base de regras fuzzy tratando um individuo como uma base de

regras (abordagem Pittsburgh) [17].

Alguns sistemas [13, 14] sdo denominados Sistemas Fuzzy Evoluciondrios
(SFE) por serem considerados extensoes dos tradicionais Sistemas Fuzzy-
Genéticos. Nesta dissertacao usar-se-4 o termo Sistemas Fuzzy Evoluci-
ondrio para representar a sinergia dos SIF com os Algoritmos Evolucionarios;

em [18] sdo descritas principais fontes.

2.1.1 Arquitetura basica

A arquitetura basica de um Sistema Fuzzy Evolucionario é o resultado da
interagdo entre um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) e uma Meta-Heuristica

Evolucionaria (MHE), conforme ilustrado na Figura 2.1.

Desempenho
> MHE
Modulo de R
Avaliaca Parametros
valiagao
SIF
Resultado

Figura 2.1: Diagrama genérico de um SFE

Define-se por MHE o tipo de Algoritmo Evolucionério usado para a cons-
trugao de um SIF, como, por exemplo: Algoritmos Genéticos (AG), Programa-
¢ao Genética (PG), Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos (MOEA pelas
siglas em inglés). A MHE é usada como mecanismo de composi¢ao da base de
regras e do ajuste de fungoes de pertinéncia, por exemplo, mas nunca como
um ator que possa alterar o modo de inferéncia e a estrutura, como ocorre nos
casos de Sistemas Neuro-Fuzzy [18].

Um Sistema de Inferéncia Fuzzy é composto por:

— Um mecanismo de Inferéncia Fuzzy.

— Base de Conhecimento (BC), que compreende:
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— Base de Regras (BR)
— Base de Parametros (BP): fatores de escala do universo de discurso,
tipo dos operadores de inferéncia e de defuzzificagao, e, em especial,

o numero de fungoes de pertinéncia, seu formato e disposicao.

O papel de um SFE é atuar em alguma area da BC, seja alterando a BP
ou efetuando o aprendizado de uma BR. A Figura 2.2 ilustra o papel da MHE

na atuagao sobre o SIF.

1
1
I
|
|
I
I
I
Operadores, }
funcoes de pertinéncia
I

I

I

|

|

I

I

I

I

I

|

I

I

Regras

Figura 2.2: Atuagao da MHE em um SFE, adaptada de [18].

2.1.2 Areas de atuacdo

Em linhas gerais, um SFE atua em:

— Ajuste Genético dos Parametros: dada uma BC, a MHE ajusta os
pardmetros da BP (fungoes de pertinéncia, operadores de t-norma, t-
conorma e agregacao) ou simplifica a BR (selecao de regras e aperfeigo-

amento no modo de defuzzifica¢ao).

— Descoberta de Conhecimento: o SFE efetua o aprendizado completo
de uma parte da BC. As principais linhas para a construcao de um SFE
sdo: aprendizado da granularidade (nimero e formato das fungdes de

pertinéncia) e aprendizado da BR.

Conforme descrito em [18], os trabalhos mais recentes na literatura
utilizam uma abordagem de tipo hibrida para tentar aproveitar as vantagens

de cada tépico acima.
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2.1.3 Abordagens para Base de Regras

A seguir sdo apresentadas as principais abordagens [7] para codificagao
de uma BR na MHE no ambito dos SFEs: Pittsburgh, Michigan, Iterative
Rule Learning (IRL) e Genetic Cooperative-Competitive Learning (GCCCL),

conforme mostrado na Figura 2.3.

Individuo é codificado como uma BR

g
=
o+
0
o
(=
]
o
=

Supervisionado
Reforgo

Individuo é codificado como uma regra

: Michigan IRL GCCL

Figura 2.3: Abordagens de Bases de Regras de acordo a codificacao do
Individuo.

1. Pittsburgh: o usuario define uma BP fixa e o melhor individuo é aquele
que satisfaz critérios tais como acuracia, interpretabilidade e tempo de
resposta. O custo de concepcao é baixo, pois basta definir uma funcao

de avaliagao;

2. Michigan: a BR final ¢é resultado da concatenacao dos individuos da
MHE, o que reduz a sobrecarga computacional drasticamente [11]. Por
outro lado, o procedimento de avaliacao é mais complexo e indireto, ja
que uma regra pode representar bem o processo quando é isolada e nem

tanto é inserida em uma BR;

3. Iterative Rule Learning (IRL): executa-se a MHE um ndmero de

vezes e a melhor regra de cada execugao é compoe a BR final;

4. Genetic Cooperative-Competitive Learning (GCCL): abordagem

hibrida, em que as regras competem e cooperam entre elas.

A abordagem do tipo Pittsburgh é prevalente em problemas de controle,
reconhecimento de padroes e previsao. Por outro lado, as abordagens individuo-

regra sao principalmente voltadas para problemas de classificacdo [18], em
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que as métricas mais comuns para avaliacdo de desempenho sdo o Grau de
Confianca (Confidence Degree - C'D) e o Suporte (Sup).

2.1.4 Aplicacoes em Classificacao

— Em um dos primeiros trabalhos [19] — um SFE com abordagem tipo
Pittsburgh, usando como MHE um AG -, verificava-se em todo o
universo de possiveis regras quais seriam incluidas na BR. A definicao
da classe mais compativel com o termo antecedente foi introduzida e
a maximizagdo da acuricia e a redu¢do do nimero de regras (fator de
interpretabilidade) serviram como avaliacdo da a qualidade da solucgao.
Em [20], o trabalho foi aprimorado com a inclusdo da MOEA para

satisfazer ambos os critérios.

— Um dos trabalhos pioneiros na abordagem do tipo Michigan foi [16]. O
modelo Fuzzy-XCS [21] apresenta uma roupagem moderna do método,

com diversas possibilidades de uso.

— O modelo MOGUL [22] forneceu as bases para a abordagem do tipo IRL.
Ressalta-se os modelos SLAVE [23], desenvolvido para atuar em bases de
dados de elevada dimensionalidade, e 2SLAVE [24], que inclui no processo
evolutivo um método de selecdo de entradas. Em [25], ha possibilidade
de geragao de regras relacionais fuzzy (modelagem conjunta dos termos
antecedentes) e geragdo de novos atributos a partir de combinacoes

lineares dos iniciais.

— A abordagem GCCL é apresentada em [26], que propoe um AG com
uma representacao de tamanho fixo para reconhecimento de padroes. O
consequente e o peso da regra sao determinados a partir do CD. Em [27],
exibe-se uma aplicacao da codificacao GCCL para aprendizado de regras
para um SIF do tipo TSK, onde a MHE usada é a PG com gramatica

livre de contexto.

— Em [28], um SFE hierdarquico do tipo TSK é utilizado tanto para
problemas de ajuste de curvas, assim como para classificaggo. Um AG
realiza o aprendizado de toda a estrutura da BC, enquanto a parte

consequente é realizada por minimos quadrados.

— Em [29], realiza-se uma hibridizagdo entre a abordagem Pittsburgh e
o GCCL, de modo a aproveitar a maior acuracia da primeira, com o

aumento de diversidade gerada pela GCCL.

— Em Ferndndez et al. [30], sdo explorados os modelos de Gonzélez e

Pérez [23] (tipo IRL) e Ishibuchi et al. [29] (hibrido Pittsburgh-GCCL),
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de modo a investigar diferentes heuristicas de votagdao em problemas de

classificacao do tipo pairwise learning (um contra um).

— Recentemente, os modelos propostos tém se voltado para a reducao de
tempo computacional, introduzindo conceitos de computacao paralela e
novas formas de aprendizado [10], sele¢do de operadores de agregagao
mais adequados e SIF do tipo 2 com ajuste das fun¢des de pertinéncia

31].

Os SFEs descritos acima baseiam-se ou em um MOEA ou no paradigma
prevalente de AG. Ao se modificar a MHE de AG para PG, alguns autores
auferiram ganhos em reducao da complexidade da BR, assim como em acuracia

final. Descrevem-se a seguir alguns trabalhos com a PG como MHE:

— Um dos primeiros trabalhos [32] faz uso da abordagem Pittsburgh.

Apresentam-se diversos usos do modelo.

— Em [33], é proposto o modelo GP-COACH!, do tipo GCCL para pro-
blemas com alta dimensionalidade. Realiza-se um estudo das vantagens
do uso da PG em SFEBR com respeito a outras MHE. Sao utilizadas 24
bases de dados benchmarks para comparacao com quatro SFEBR da li-
teratura, baseados em diferentes codificagoes (GCCL, IRL e Pittsburgh).

Suas principais caracteristicas sdo:

— Geragao de regras do tipo Disjuntive Normal Form (DNF), do tipo
“Se Xq é A ou Ay e Xy é Az ou Ay e .., com uso de fungoes de
pertinéncia triangulares nos termos linguisticos.

— Promocao de diversidade para geragao de regras (avaliagao), geragao
de regras secundérias para cobrir padroes nao classificados (recom-
binagdo) e competi¢ao entre os individuos da populagao anterior e

da atual para permanecer na nova populagao (sele¢do).

— O modelo [33] é estendido em [34] para reconhecimento de padroes

quando as classes sao intensamente desbalanceadas.

— Em [35], é proposto o modelo FARC-HD para mineracao de regras fuzzy
em bases de dados de alta dimensionalidade. O modelo consiste nas

seguintes etapas:

— Extracdo de regras fuzzy: procuram-se as regras mais frequentes
a partir da métrica do Suporte Modificado para contemplar o
desbalanceamento entre as classes e assim poder gerar as regras
candidatas.

!Genetic Programming-based learning of COmpact and ACcurate fuzzy rule-based
classification systems for High-dimensional problems
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— Selecao de regras por qualidade de ajuste; a métrica denominada
wWRAcc é usada para a avaliar a qualidade de cada regra candidata.

— Selecao de regras por AG e ajuste das fungdes de pertinéncia.

— Em [36], a PGMG?, é usada para evoluir classificadores. Cada 4rvore
do individuo representa todo um conjunto de regras associadas a h-
ésima classe, ou seja, para um problema de H classes, ¢ necessaria a
decodificagdo de H arvores no individuo. Em um trabalho similar [37],
a decodificacdo de solucao faz uso de operacbes matematicas que se

confundem com os operadores fuzzy.

— O modelo GPFIS [18] (Genetic Programing Fuzzy Inference System),
inspirado em [33, 36, 37], surge como uma arquitetura genérica do tipo
Pittsburgh que pode atuar em diferentes aplicagdes, e ndo somente em
classificacao. A definicao da classe que melhor se ajusta ao antecedente
da regra é realizada por uma heuristica, prescindido de uma busca
via PGMG. Permite a inclusdo de varios tipos de t-norma, t-conorma,
operadores de agregacao, negacao e modificadores linguisticos, de modo

a maximizar a acuracia e a acepcao linguistica da solucao.

2.2 Sistemas Fuzzy Evolutivos

Nestes sistemas, as regras fuzzy sao construidas de forma gradual por
um mecanismo de aprendizado. Este aprendizado de novas regras ocorre a
partir de novos dados, preservando-se as regras ja aprendidas. As vantagens
de tais sistemas sdo flexibilidade, adaptacdo e robustez. De acordo com [38],

os principais modelos dividem-se em:

— Modelos Fuzzy que usam um processo recursivo de clusterizagao, baseado
no aprendizado participativo, para evoluir uma estrutura dindmica (
base de regras). Sdo usadas fungoes de pertinéncia multivariadas para
os conjuntos fuzzy dos antecedentes para evitar perda de informacao
nas interagoes das variaveis de entrada. O procedimento de clusterizacao

recursivo € robusto para dados ruidosos e outliers.

— Modelos Fuzzy que usam uma arvore de regressao linear fuzzy como
alternativa topologica e também como critério alternativo para evoluir a
estrutura. Esta é atualizada por meio de testes estatisticos recursivos,
substituindo-se folhas por subdarvores que melhoram a qualidade do

ajuste do modelo.

2Programacio Genética Multigénica, a generalizagdo da Programacio Genética classica
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2.2.1 Sistema Evolutivo com Clusterizacao

Estes sistemas iniciaram-se aproximadamente nos inicios do ano 2000 e,
como descrito em [13], ndo necessitam conhecer com antecedéncia a quantidade
de regras a ser construidas, pois novas classes podem ser introduzidas durante
o processo de aprendizagem.

Os principais algoritmos do tipo incremental, diferenciados pela arquite-

tura, sao:

— eClass0: com estrutura do tipo Mamdani, alto nivel de interpretacao e

cada classe é uma saida.
Regra,: “Se X1 é Aj1, Xo é Ap,..., X; é Ay entdo x; € classe k”

onde:

— Regra, : i-ésima regra da base de R regras;
— Xj : atributo j;
— X; : 1-ésima instancia da base de dados de n padroes;

— Ajj : l-ésima funcdo de pertinéncia do atributo j.

— eClassl: prevé a possibilidade de um vetor de caracteristicas para uma
certa classe; a estrutura ¢ do tipo Takagi-Sugeno. Baseia-se na regressao
sobre as caracteristicas que produzem uma estimativa da possibilidade

de que uma amostra de dados pode pertencer a certa classe.

Regra,: “Se X1 € A, Xo € Apa,..., Xy € Ayj, entdo
(pl=dly+dh X1 +...+d X)) e
e (pZK :d,{%—l—dﬁXl—i-...—i—df_(JXJ)”

onde:

— pl: r-ésimo vetor de caracterfsticas nido normalizado para descrever

a classe 1
1 7’ . Ve . .
— =7~ r-ésimo vetor de caracteristicas normalizado para descrever

>0

a classe 1

— K: namero total de classes
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— Multi-Model EFS (eClassM): combinagao de classificadores do tipo

eClassl (um para cada classe). Apresenta uma maior acuracia:

Regrai: “Se X1 é Alh Xg é Alg,..., XJ é AU
entdo(pi =dlo+diz;+...+ d}_JXJ) 7

Regra%: “Se X1 é Alh Xg é Alg,..., XJ é AU
entio(p? = d2y + d*yz; + ...+ d2;X;) "7

T

Regraff: “Se X1 éAll, X2 éAlg,..., XJ é AU
entio(pt = dfy + dfx; + ... +d5X,;)”

Um algoritmo de clusterizacao é usado para adaptar a base de regras em cada
iteragao (quando uma nova amostra é apresentada) e os clusters sdo projetados
em cada variavel de entrada. Gera-se assim os antecedentes dos conjuntos fuzzy

definidos por fungoes de pertinéncia Gaussianas [38] (Figura 2.4).

Clusters

Fungdes de Pertinéncia

Figura 2.4: Conjuntos Fuzzy projetados pelos clusters, adaptada de [38]

Nesta abordagem, sdo identificados os protétipos (pontos focais das
regioes com alta densidade de dados, que definem as regras) por meio de um
fator denominado “potencial” (recursivo para novas instdncias) — medida da
densidade de dados (por exemplo, a distdncia euclidiana) para uma classe
especifica. A Figura 2.5 mostra que o ponto A tem menor potencial do que o
ponto B.

A funcdo de pertinéncia que descreve o grau de associacdo de um
protétipo especifico tem forma gaussiana. Removem-se regras ambiguas apés
a insercao de uma nova regra. No eClassl, o potencial é calculado de forma
global e nao por classe ( caso do eClass0), para assim identificar os protétipos

representativos de qualquer classe.
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n

> L1

Figura 2.5: Tlustragao do potencial das amostras de dados, adaptada de [38]

2.2.2 Sistema Evolutivo com Arvore de Regressao Linear Fuzzy

As arvores de regressao linear fuzzy sdo uma generalizacao das arvores
de regressao (Figura 2.6), em que cada folha representa uma regiao do espago
de entrada. O espaco ¢é delimitado pelos pontos de divisao dos nds internos no
caminho que se inicia na raiz (Figura 2.7.a) e termina nas folhas. A introdugao
de fungoes de pertinéncia sigmoidais nas folhas criam regioes com fronteiras
fuzzy (Figura 2.7.b)

T <1

y1:2$1+l’2+3

Ty < 2 T9 > 2

Yo = 011’1 — X2

T <4

Y3 = o1 + 2.679 Y4 =2T1— T2

Figura 2.6: Exemplo de drvore de regressao linear, adaptada de [38]
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(a)

> L1

Y2

Y1

Ys Ya

27

(b)

> L1

Figura 2.7: (a) Parti¢ao do espago de entrada de uma arvore de regressao linear.
(b) Partigao do espago de uma arvore de regressao linear fuzzy, adaptada de [38]

No crescimento da arvore, supoe-se que cada folha tenha, por exemplo, P

divisoes candidatas para cada J atributos, totalizando assim PxJ possiveis di-

visoes. Qualquer delas pode substituir uma folha existente. Assim, a estrutura

é atualizada via um teste de selecao estatistica de forma recursiva, substi-

tuindo folhas por subarvores que melhoram a qualidade do ajuste do modelo

resultante.
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2.3 Interpretabilidade

Em geral, o desenvolvimento de um SIF apresenta dois requisitos: a
interpretabilidade e a acuracia. Esta é expressa objetivamente; sua medicao ¢é
direta e bem conhecida. Quanto a interpretabilidade, é dificil defini-la e medi-
la, ndo apenas pelo nimero de fatores envolvidos, mas também devido a sua
natureza subjetiva [8,14]. Por isso as medidas de interpretabilidade ainda sao
um problema em aberto. Nos tltimos anos, esse topico tem ganhado a atencao,
nao so por razoes académicas, mas também porque muitas aplicagdes requerem
modelos mais compreensiveis para explicar um determinado fenémeno. Entre

as recentes e principais taxonomias propostas tem-se:

— Alonso [3]: apresenta os principais fatores a serem considerados para ava-
liar a interpretabilidade dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy baseados em
regras, agrupando-os em legibilidade e compreensao do sistema (ex-
plicagao). A legibilidade contém fatores como Base de Regras, Pro-
posicoes Linguisticas, Particionamentos Linguisticos, Particionamentos
Fuzzy e Conjuntos Fuzzy. Em relacdo a explicagao, os fatores incluem
os operadores de disjuncao e conjuncao, defuzzificacdo, consisténcia, in-
tegridade, negacao, nimero de varidveis, estrutura do modelo (Takagi-

Sugeno, Mamdani), etc.

— Mencar [39]: analisa as restrigoes nos t6picos de conjuntos fuzzy, universo
de discurso, aprendizado da granularidade, regras fuzzy, modelos fuzzy
e algoritmos de aprendizagem. Explica a importancia das restrigoes
mencionadas no processo de granulacao, pois assim a interpretabilidade

pode ser garantida.

— Zhou e Gan [40]: propde uma taxonomia em termos de interpretabilidade
de baixo e alto nivel. No baixo nivel (nivel dos conjuntos fuzzy), fungdes
de pertinéncia sao otimizadas em termos de critérios semanticos — In-
terpretabilidade baseada na Seméantica. No alto nivel (nivel das regras
fuzzy), busca-se reduzir a complexidade pela obten¢ao de um nimero
moderado de variaveis e regras — Interpretabilidade baseada na Comple-
xidade. Além disso, outro critério no alto nivel é a coeréncia das regras,

ou seja, a interpretabilidade linguistica também esta presente neste nivel.

— Gacto2011 [8]: propoe o modelo dos quatro quadrantes definidos por dois
tipos de medidas que influenciam a interpretabilidade (Complexidade e
Semantica) nos componentes da BC (particionamento Fuzzy e a BR). A
primeira medida é dedicada a diminuir a complexidade do modelo obtido;

a segunda, a preservar a semantica associada as fungoes de pertinéncia.
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O trabalho aqui desenvolvido concentra-se na taxonomia proposta em [8].

Definem-se, na Figura 2.8, os quatro quadrantes® mencionados anteriormente:

— Q-I: Complexidade no nivel da base de regras

Q-II: Complexidade no nivel do particionamento fuzzy

— Q-IIT: Semantica no nivel do particionamento fuzzy

— Q-IV: Semantica no nivel da base de regras

Interpretabilidade
baseada na Complexidade

Q-I1
Numero de fungoes de pertinéncia
Numero de caracteristicas

Q-I
Nimero de regras
Numero de condigoes

articions Nival da
b mento base de
Q-III Q-IVvV regras
Fuzzy . .
Integralidade ou cobertura Coeréncia das regras
Normalizag¢ao Regras disparadas ao mesmo tempo
Distinguivel Transparéncia na estrutura das
Complementaridade regras (pesos das regras, etc.)

Medidas Relativas

Interpretabilidade
baseada na Seméantica

Figura 2.8: Indicadores nos Quadrantes de Interpretabilidade

Os indicadores dos quadrantes da Interpretabilidade sao explicados na

Tabela 2.1. A maioria dos trabalhos presentes na literatura concentra-se em

Q-I e Q-II. Os poucos trabalhos em Q-I, tratam preponderantemente da

Consisténcia de Base de Regras e da aplicacao desta propriedade em fungao do

tipo de problema (classificacdo, regressao, controle, etc). O nimero de regras

ativadas ao mesmo tempo é outro indicador promissor.

3A correspondéncia com o articulo original do autor difere em 2 quadrantes, onde Q-IV

é igual a Q3 e Q-III é igual a Q4
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Indicadores
Evoca o principio légico da Navalha de
Occam: “Diante de varias explicagoes
para um problema, a mais simples tende
a ser a mais correta”. Nosso contexto dos
Ntumero de regras .

Q-1 SIF, o conjunto de regras fuzzy deve ser
o menor possivel, preservando-se em um
nivel satisfatério o desempenho do
modelo.

Nuamero de
condigoes no Nao deve exceder o limite de 7 4 2
antecedente condigoes distintas, nimero de entidades
I Numero de fungdes | conceituais com as quais um ser humano
@ de pertinéncia consegue lidar.
A reducdo na dimensionalidade
Nimero de (caracteristicas) poder melhorar a
carateristicas legibilidade dos SIF.
. Cada ponto deve ser coberto ao menos
Integralidade ou .
por um termo linguistico
11 Cobertura
Q Se houver pelo menos um ponto no
Normalizacao universo do discurso com um valor de
pertinéncia igual a um.
Uma fungao de pertinéncia deve
representar um termo linguistico com um
Distinguibilidade significado semantico claro e distinguivel
das restantes funcgoes de pertinéncia da
variavel correspondente.
Para cada elemento do universo do
discurso, a soma de todos os seus valores
Complementaridade| de adesdo deve ser proxima de um. Isto
garante uma distribuicdo uniforme dos
significados entre os elementos.
Auséncia de regras contraditorias:
v Consisténcia da premissas similares com consequentes
@ base de regras diferentes.
, Procura-se minimizar as regras ativadas
Numero de regras
. para uma dada entrada.
ativadas no mesmo
tempo

Tabela 2.1: Indicadores dos Quadrantes de Interpretabilidade

30


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

3
Modelo Automatic Fuzzy Inference System (AutoFIS)

Esse capitulo apresenta o modelo proposto Automatic Fuzzy Inference
System (AutoFIS), uma nova variante dos classificadores fuzzy com o uso
de uma abordagem tipo off-line. Neste modelo, procura-se uma boa acuracia
aliada a interpretabilidade linguistica.

Para garantir uma boa interpretabilidade, o modelo constréi as regras

com restricoes tais como:

— Limitac¢ao do tamanho maximo das premissas.
— Avaliacao da viabilidade através de um conjunto de filtros.

— Geragao expansiva e organizada das premissas, iniciando pelas de tama-

nho 1 e sucessivamente aumentando o tamanho delas de forma gradual.

As etapas de construcao, apés a escolha dos pardmetros do modelo, sdo:
1. Fuzzificacao
2. Formulacao das premissas.
3. Associacao das premissas aos consequentes.
4. Agregacao das premissas de cada consequente.
5. Decisao

6. Avaliacao
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3.1 Definicoes e Notacdes

Em classificagao, a principal informagao disponivel consiste nos n padroes
X; = [T, Tz, ..., T;], compostos de J atributos X; presentes na base de dados

(t=1,...,nej=1,..,J), conforme apresentado na Tabela 3.1.

Atributos
Padrao X; X, ... X; ... X, Saida
1 T11 T12 cee XLy .. X1y :
2 T21 Z29 ce. Ty ... Tag
3 T3 T32 ... X3j ... T3J
Ch
) Tl T2 e Ty 7S | :
Ch
n Tn1 Tp2 .. Tpy .. TpJg

Tabela 3.1: Representacao de uma base de dados

A cada j-ésimo atributo sao associados L conjuntos fuzzy A; =
{(@ij, pray, (wi5)) |2y € X5}, em que pg, @ X; — [0,1] é uma fungdo de per-
tinéncia que associa a cada observagao z;; um grau de pertinéncia (compatibi-
lidade) pa,,(7i;) ao conjunto fuzzy A;; (Tabela 3.2). Por fim, cada padrao estd

associado a uma classe Cy das K possiveis, isto é, Cy, € {1,2,..., K'}.

Atributos Conjuntos Fuzzy associados
Padrao ... X; ... .. X;
xlj U,Ajl(.%'lj) uAﬂ(xlj) uAjL(xlj)
.%'Qj U,Ajl(.%'gj) uAﬂ(ij) uAjL(xgj)
Z3; UAjl(Igj) UAjl(xgj) UAJ.L(Igj)
7 xij UAjl(xij) UAjl(CCZ'j)% UAJ.L(IZ‘J‘)
n o Ty uay (Teg) UAﬂ(l“nj) uAjL(:Unj)

Tabela 3.2: Associacao de fungoes de pertinéncia a um atributo
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3.2 Arquitetura

Apresenta-se abaixo o pseudocddigo das etapas do modelo AutoFIS-
CLASS, destinado especificamente a tarefas de classificacdo. Premissas sao

representadas por P; P, indica premissas de tamanho n.

AutoFIS

Parametros do modelo:

X < base de dados

N <+ tamanho maximo das premisas
L < ntmero de fungoes de pertinéncia
tpy, < tipo de formatacao triangular
tsup < tipo de Filtro de Suporte

€sup < limiar de Filtro de Suporte
€gim < limiar de Similaridade

neg < habilitar negacao

Massoc <— Método de associacao

,_
<

Magreg < Método de agregacao

Fuzzificacgao:
11: ux < fuzzificar(X, L, tpyz, €neg)

Formulacao:

12: Pidividuais <— Gerar Premisas(ux)

13: Pl — Filt’ros(Pindividuaisa Ux, tSupa €Sup) ESim)
14: for n = 2 to N do

15: P.ondidatas < Expandir(P, 1)

16: P, < Filtros(P.andidatas> WX > tSup, € Sup» ESim)
17: if P, =0 then

18: break

19: end if

20: end for

Associagao:

21: Pgsses < Associar(P, Myssoc)

Agregacao:

22: PremisasFinais gsses < Agregar(Peasses; Magreg)
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O processo de construgdo do modelo inicia-se pela Fuzzificagdo. Em
seguida, o processo passa para a elaboracao das premissas de regras de
forma gradual (Formulagdo), a definicdo do consequente mais apropriado
(Associagao) e a unido das ativagbes de cada regra (Agregagdo). A classe
vencedora para um determinado padrao é definida na etapa de Decisao.

As linhas gerais de constru¢ao do modelo, apés a etapa de Fuzzificagao,

sao mostradas na Figura 3.1.

Formulacao

Associagao
Agregagao

Figura 3.1: Etapa de Inferéncia no modelo AutoFIS-Class.

A coroa circular interna simboliza o processo de Formulagao. A regiao
escura representa todas as premissas elaboradas, ao passo que a faixa amarela
corresponde aquelas que satisfizeram os critérios minimos de qualidade para
passar a etapa de Associacao. Nesta etapa, separam-se as premissas para
diferentes classes (por isso as varias cores), sendo que algumas nao sao uteis a
classe alguma (regiao em preto). Por fim, a etapa de Agregacao, ao ponderar
as regras, exclui aquelas (representadas pelas regides em preto) com pouca

influéncia no processo de classificacao.

3.2.1 Fuzzificacao

A etapa de Fuzzificacao leva em conta trés fatores: a forma das funcoes
de pertinéncia, o suporte de cada funcdo de pertinéncia fi4,, (x;;) e o rétulo
linguistico apropriado, qualificando o subespago compreendido pela funcao de
pertinéncia com um adjetivo correspondente ao contexto. Em teoria, essas tare-
fas devem ser desempenhadas por um especialista no assunto, proporcionando
ganhos de interpretabilidade nas regras fuzzy geradas. Na pratica, entretanto,
devido a dificuldade de se encontrar um profissional capaz de qualificar o pro-
blema (em alguns casos ele ndo existe), é bastante comum [10,18,33] empregar
uma disposicao dita Fortemente Particionada, conforme mostrado na Figura

3.2(a). Outra abordagem faz uso da informagao dos quartis: 0° quartil (va-
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lor minimo), 1° quartil, 2° quartil (mediana), 3° quartil e 4° quartil (valor
méximo). Este tipo de particionamento é denominado Tukey e d4 origem a

disposigoes do tipo mostrado na Figura 3.2(b).

1(X;) (a)

1 |Aj1 Aj Aja Aja Ajs

0
X
1(X;) (b)
1 Ajl Ajz AjS Ajs Ajs
0
X;

Figura 3.2: Tipo de fungoes de pertinéncia triangular: (a) Fortemente Partici-
onada e (b) Tukey.

Ressalte-se que, neste trabalho, os atributos categéricos e as classes sao
binarizadas. A Tabela 3.3 ilustra um exemplo de uma base de dados com 3
atributos, sendo um deles do tipo categérico (Atributo 2). A correspondente
transformacao dessa base de dados, apds a binarizacao do atributo categorico

e da classe de saida, é apresentada na Tabela 3.4.

Atributos Saida

Padrao A7 A, C

X1 zi1 z12  C1
X2 To1  X22 Cy
Xn Tnl Tn2 C3

Tabela 3.3: Base de dados de Classificacao (ke {1,2,3})
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Atributo 1 Atributo 2 Saida Bin
Padrao Ay Ay Aoy Azp Az Ay C1 Oy Cj
X1 ua,, (T11)  wa,, (T11) 1 0 0 0 1 0 0
X2 ua,, (x21) wa,,(x21) O 0 1 0O 0 1 0
Xp, Ay, (Tn1)  ua, (Tn1) O 0 0 1 0 0 1

Tabela 3.4: Fuzzificagdo dos atributos (ndo categdricos) e Binarizacdo dos
atributos categoéricos e saida.

Tanto a abordagem Fortemente Particionada quanto a abordagem Tukey
evitam uma baixa interpretabilidade seméntica no nivel da parti¢ao fuzzy [8].
Além disso, com objetivo de manter uma boa interpretabilidade, o nimero de

termos linguisticos (granularidade) por variavel é restrito a 3, 5 e 7.

3.2.2 Formulacao

Esta etapa consiste na elaboracao das premissas de regras fuzzy. Uma
premissa ¢ comumente definida por: “Se X, éAye...eX;éAje...eX;6Ay”
ou, em termos matematicos, como:

fag (Xi) = pray, () % ooox prag, (i) * ook pray, (T47) (3-1)
onde pa, (x;) é o grau de pertinéncia conjunto do i-ésimo padrao na d-ésima
premissa (d = 1,..., D), computado geralmente a partir de uma t-norma
que combina cada ji4, (7). De forma mais genérica, uma premissa pode ser
construida a partir de uma combinagao das ji4,, (%) com o uso de t-normas,
t-conormas, operadores de negacao e modificadores linguisticos.

Neste trabalho, considera-se apenas a t-norma produto. Além disso,
o operador de negacao pode incidir sobre cada elemento que compde uma
premissa: “Se X; Nao é Aye ...eX; NaoéAje ...e X; Nao é Ay”, em

oposicao ao procedimento de negar o resultado como um todo:
[Néo(“SeXl éAll (& ...€Xj éAjle ...eXJéAJl”)].

Apesar do emprego restrito da t-norma produto e do operador de negacao
por elemento, o nimero de possiveis premissas para formar uma base de
regras fuzzy cresce de maneira exponencial a medida que mais atributos sao
adicionados na base de dados. A titulo de exemplo, considere-se um problema
com trés atributos (X7, Xo, X3) e que a cada um deles sejam associados dois
termos linguisticos (Figura 3.3). Tém-se como premissas: de tamanho (ntimero
de elementos antecedentes) 1 “Se X; é Aj”, “Se Xy é Aig”, ..., e “Se X3 é

A3H”; de tamanho 2 “Se Xl é AlL e X2 é A2L”7 ..., € “Se X3 é ABH e X1 é AlH”;
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koK koK koK
. - N . - N . . N
Nivel 1 Aip A Aar, Aspr Asr Az
/N / N\ / N\ / N\ /N / N\
Nivel 2 Ay, Aoy Asp Aoy Asp Azg Azp Asy Aip Ay Aip Ay

Premissas

NN

Nivel 8 Asp Azpy Asp Asy Asp Azy Asp Asm

Figura 3.3: Premissas agrupadas pelo tamanho das premissas para 3 atributos
com 2 conjuntos fuzzy cada um.

e de tamanho 3 “Se X; é Aj e Xo é Ay e X3é A3, ...,e“Se X1 é Ajgpe Xy é
Ao e X3 é Asy”. No total, sdo seis premissas de tamanho 1, doze de tamanho
2 e oito de tamanho 3. Obviamente, quando se eleva o nimero de atributos
e termos linguisticos, gera-se consequentemente uma quantidade imensa de
premissas. Contudo, nem todas as premissas serao usadas para constituir uma
base de regras, pois muitas delas ou sao redundantes ou geram conflitos na
decisao da classe mais apropriada.

Do ponto de vista da interpretabilidade, é desejavel que se tenham poucas
regras e que estas contenham poucos elementos antecedentes. Assim, propoe-se

o seguinte procedimento para a geracao de premissas:
1. Limitacao no tamanho maximo de premissas;

2. Avaliacao da viabilidade de uma premissa a partir de um conjunto de

filtros: suporte, similaridade e grau de conflito na classificacao;

3. Geracao de premissas em um esquema do menor para o maior Nao
exaustivo, isto é, criacao inicialmente, de premissas de tamanho 1, criagao
das premissas de tamanho 2 a partir das viaveis de tamanho 1, criagao
das premissas de tamanho 3 a partir das viaveis de tamanho 2, e assim

sucessivamente.

Com respeito ao primeiro item acima, o tamanho maximo das premissas ¢é
um parametro definido pelo usuario; o seu valor maximo é o nimero de
atributos presentes na base de dados. Quanto ao terceiro item, o objetivo
é gerar premissas com poucos elementos antecedentes (mais interpretaveis),
assim como nao incorrer em uma sobrecarga computacional com premissas
nao apropriadas para a formagao de uma regra fuzzy (cf. resultado do item 2).

Descreve-se a seguir o procedimento de filtragem (item 2).
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Filtro do Suporte O filtro do suporte visa a elaboracdo de premissas que
possam cobrir um numero elevado de padroes na base de dados. Dada uma

premissa pa, (X;), o seu Suporte Relativo é dado por:

Zznzl KA, (X,)
n

Supa = (3-2)

Dada uma tolerancia eg,, definida pelo usuéario, uma premissa é vidvel
se Supg > sup- Caso pa, (x;) = pa,, (x;1) no obtenha Suporte Relativo maior
do que e4,p, qualquer combinacao de ji4, (x;) com outra funcao de pertinéncia
ird gerar premissas inviaveis. Isto pode ser verificado por meio da propriedade
de degeneragao ou nao idempoténcia da maior parte das t-normas [41]. Tal

observagao € ilustrada na Figura 3.4 e Figura 3.5.

Tamanho 1 A Aor, Ao
Tamanho 2 Aar Aoy Asp Aoy

Figura 3.4: Premissa que nao excede o limiar do Suporte

Tamanho 1 Air A Aar, Aogr
Tamanho 2 Aar, Ao Aap, Asm

Figura 3.5: Premissas dispensadas do espaco de busca

Define-se a Frequéncia Relativa(freg.e) como:

n oY o L se pa, (xi) >0

(3-3)
n 0 ,sepua, (x)=0

fTGQTelativa =

A Frequéncia Relativa é uma variacdo do Suporte Relativo, aumentando

a possibilidade de que premissas que cobrem classes com poucas instancias nao

sejam desconsideradas tao facilmente ao serem comparadas com a tolerancia
€sup definida pelo usudrio.

Para ilustrar os conceitos, a Tabela 3.5 apresenta duas premissas Aj; e

Asy e suas duas possiveis premissas derivadas com o uso das t-normas minimo

e produto; a Tabela 3.6 mostra o Suporte Relativo e a Frequéncia Relativa para

as quatro premissas considerando o valor de eg,,, igual a 0.10.
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Ay Asy  prod(Ajr, As) min(Aqq, Ase)

0.0200  0.2500 0.0050 0.0200
0.0050 0.2000 0.0010 0.0050
0.0200  0.0300 0.0006 0.0200
0.0030 0.1000 0.0003 0.0030
0.0350 0.0000 0.0000 0.0000
0.0120 0.1000 0.0012 0.0120

Tabela 3.5: Premissas para analisar o efeito da Frequéncia Relativa

Ay Asy prod(Aqr, Asz) min(Aq, Ass)

Suporte Relativo ~ 0.0158 0.2500 0.0013 0.0133

Frequéncia Relativa 1.000 0.8333 0.8333 0.8333

Tabela 3.6: Efeito da diferenca entre o Suporte Relativo e a Frequéncia Relativa

No caso do Suporte Relativo, s6 uma premissa (Asz) logrou superar o
limiar definido (eg,, = 0.10); jd no caso da Frequéncia Relativa, todas as
quatro premissas superam o limiar. Observa-se que as premissas prod(A;;, Ass)
e min(Ay, Asz) no Suporte Relativo ndo conseguem superar o £g,, devido a
Aqq, ilustrando assim o efeito da nao idempoténcia das t-norma minimo e

produto.

Filtro de Similaridade O objetivo deste filtro é reduzir a ocorréncia de
premissas semelhantes ou iguais. Dadas duas premissas pa, (x;) e pa, (Xi),
a similaridade entre elas pode ser medida como:

iy min{pa, (%), pa, (xi)}

Dada uma tolerancia eg;,, definida pelo usuario, duas premissas sao

(3-4)

Simdw =

similares se Simg, > €gm. Se for identificada a similaridade, remove-se a
premissa com o menor Suporte Relativo. Observe-se que, se uma premissa for
excluida quando Stmg, > €4im, D0 necessariamente haverd a exclusao de uma
combinagao dela com outra fun¢ao de pertinéncia (isto é, uma premissa maior
derivada dessa). Contudo, opta-se por exclui-la do processo de forma a gerar

o menor numero possivel de premissas para os demais passos pés-formulacao.
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Filtro PCD Este filtro busca reduzir a ocorréncia de regras conflitantes. Para

tanto, calcula-se o Grau de Confianga Penalizado [30] - PC' Dy, -, dado por:

Diek Ay (Xi) — Digk HAg (x:) }
PCD; = 0 3-5
k= mar { D M, (%) ’ (35)

Assim, buscam-se regras que sao mais especificas a uma determinada
classe e ndo as mais generalistas. Somente sdo viaveis as premissas com
PCDy > 0. Ap6s a geracao de D premissas f1a, (X;), fa, (Xi) -y pa, (X;) que
atendam aos limites de tamanho e que passem por todos os filtros, o proximo

passo é associar cada premissa a uma classe consequente.

3.2.3 Associacao

Determina-se, nesta etapa, a classe consequente mais compativel com
uma dada premissa pa,(x;). A d-ésima premissa associada a classe k (isto
é, uma regra fuzzy) é denotada por A (x;), que descreve, em termos

linguisticos:
“Se X1 ¢ Ay, e..., e Xy é Ay, entao x; € Classe k”

Dentre as diversas possibilidades de associagao, o AutoFIS emprega:

— Grau de Confianga
— Grau de Confianga Penalizado

— Minimos Quadrados Restritos

3.2.3.1 Grau de Confianca
O Grau de Confianga (C'Dy) [29,33] é definido por:

D ick MA <X1>
CD, = =ik 28/
S STNCS

onde a parcela > ;¢ pa,(x;) ¢ a soma do grau de compatibilidade da premissa

€ [0,1] (3-6)

com a classe k e Y21 | pa,(x;) é a compatibilidade total. A classe a ser definida

para a fia,(X;), isto €, pa , (x;), ¢ dada pela k-ésima classe que maximizar
CD;. Caso alguma premissa possua C'D;, = 0, ela ndo é associada a classe
Y

consequente alguma.
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3.2.3.2 Grau de Confianca Penalizado

O Grau de Confianga Penalizado (PC Dy,) tem como objetivo contabilizar
o grau de ativagao das demais classes e desconta-las do C'Dy. Assim, buscam-
se regras que sao mais especificas a uma determinada classe e ndo as mais
generalistas.

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

para todo o fia, (X;):

1. Calcula-se o C'Dy, ou PCD,, para todas as K classes.

2. A classe consequente do 14, (X;) ¢ determinada pela que obtiver maior
CD,, ou PCD,.

3. Caso algum py, (x;) tenha CDy, = 0 ou PCDy = 0 para todo k, esta
é excluida. E possivel observar que nem toda iy , (x;) devera ter um
consequente, e ainda, nao é garantido que toda a classe possa ter uma

pa, (x;) associada.

Para ilustrar esses conceitos, a Figura 3.6 expoe a relacao de cinco premissas
(P, Py, P3s, Py e Ps) com trés classes (C;, Cy e C3) mediante o Grau de
Confianca (C'D). A mesma figura apresenta o Grau de Confianga Penalizado
(PCD), baseado na equagao 3-5.

C Cs Cs C1 Cs Cs

P 0 0.8 0.2 P 0 0.6 0

Py 0.4 0.2 0.4 P 0 0

Ps 0.7 0.3 0 Ps 0.4 0 0

Py 0.3 0.4 0.3 Py 0 0

Ps 0.1 0.3 0.6 Ps 0 0.2
(CcD) (PCD)

Figura 3.6: Comparacao de CD com o PCD

A disposicao das premissas para as classes, de acordo com o CD, seria da
forma Cy : {Py, P3, Py}, Co : {PL{P,} e Cs : { P, Ps}; para o PCD, da forma
Cll{Pg}, CQZ{P1}803Z{P5}.

3.2.3.3 Frequéncia Maxima

-

E uma variacao do CD, binarizando-se os graus de pertinéncia. Neste

caso, as premissas sao associadas a classe que maximiza a equacao:

>ick [z'{o’l} {01} _ L, se g, (xi) >0

S, I 0 ,sepa,(xi)=0

AssociacaoFreq, =
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3.2.3.4 Minimos Quadrados Restritos

Este método parte do principio de que toda premissa pode ser reescrita
como uma combinagao convexa das K classes que busca explicar. Nesse sentido,
para cada d-ésima premissa, determina-se uma configuracao linear de pesos,

no intervalo [0, 1], o que pode ser descrito como um problema de otimizacao:

min 3 (pa, (%i) = Xiy Bric,ex(xi))? (3-8)
sujeito a SE  Be=1lepB>0

onde pc,er(x;) € {0,1} é o grau de pertinéncia observado do padrao x; a classe
k e Bj é o grau de influéncia da classe k na descri¢do da premissa 14, (x;). Este
é um problema tipico de Programagao Quadratica, cuja solucdo é a mesma
de [18] com o uso dos Gradientes Conjugados. A classe k descarta premissas
pa,(x;) com B = 0. Se B, = 0 para todo k, entdo a premissa nao é enderegada
a nenhum termo consequente.

Este problema pode ser descrito, para cada classe k, por:

min |G = U+ By (3-9)
sujeito a 25:1 pr=1ep, >0

onde UF representa os graus de pertinéncia de cada um dos n padroes relativos
a cada premissa p. Procura-se ajustar um vetor de pesos B, que associam U”

com C}, (representagao binaria da classe k).

vP = (o] |ve|---Jur ), B=( By || Be| | Bic )
511 5% ﬁk
1l I 1y 5 : :
s T4 1, : ‘ :
5f 55 ﬁllg
o= (el lallen)
i ch g%
O .
cf k Ck
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As premissas associadas a uma classe k sao aquelas com 3} # 0. Neste
tipo de associagao, é permitido que uma premissa possa ser enderecada a varios
consequentes; isto pode ser de utilidade para algumas bases de multiplas classes
que intrinsecamente compartilhem certas caracteristicas. Cumpre salientar que

isto pode levar a problemas de interpretabilidade.

3.2.4 Agregacao

Em um Sistema de Inferéncia Fuzzy, um novo padrao x; pode ser
compativel com diversas regras pertinentes a uma ou mais classes. A etapa
de agregacao neste modelo tem como objetivo juntar os graus de ativagao de
x; para as diferentes regras de uma mesma classe, de maneira a gerar um valor
consensual para a discriminacao da classe alvo.

Considere-se D) o niimero de regras fuzzy associadas a k-ésima classe.
Dado um operador de agregacao [42,43], g : [0, 1]D(k) — [0,1], o grau de

pertinéncia de x; a cada uma das K classes (fic,cx(x])) é:

laCiel(X;‘k) = g[MAl(l) (XZ)v o A ) (X:)] (3_10)
ﬂCiEQ(XZ) = g[MAl(z) (X:‘()v o A o) (Xz*)] (3_11)
fic,erx (X7) = glpa o) (X7)s ooy a ) (X7))] (3-12)

A seguir sao descritos os operadores de agregacao aqui utilizados.

3.2.4.1 Maximo

A t-conorma mais usada como operador de agregacdo em Sistemas
de Inferéncia Fuzzy é o maximo, ilustrado na Figura 3.7. As premissas

relacionadas a classe C sao Py, P, e P,; para a classe Cy, (P, P, e P,).

Py Py P, Ch
0.80 0.30 0.75 0.80
0.45 0.55 0.33 0.55

0.03 | 0.05 | 0.07 0.07

0.06 | 0.07 | 0.08 0.08

Figura 3.7: Agregagao usando o maximo.
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3.2.4.2 MQR

Uma alternativa é o uso de uma média ponderada, similarmente ao
procedimento do MQR descrito em 3.2.3.4, na etapa de Associacao. Propoe-se,
assim, o uso da Média Ponderada estimada via Minimos Quadrados Restritos
(MPMQR) por classe:

D(k)

ficier(X)) = D wawpia g, (Xi) (3-13)
dM=1

onde wymx € o peso ou grau de influéncia de p A k) (x;) na discriminac¢ao de

padroes oriundos da classe k, o que equivale a equacao 3-8 do MQR.

3.2.4.3 IntMQR

Concluida a etapa da Associacdo, as premissas sobreviventes para cada
classe sao combinadas entre elas com o uso de uma t-norma (por exemplo,
o produto). A Figura 3.8 ilustra o processo descrito, onde as premissas
sobreviventes sao Py, P, e P,. Em consequéncia, Py,, Py, e Py, representam

as combinacgoes.

Py Py, P, Py Py P, Pan Py Pry

—

Figura 3.8: Inter-relagdo das premissas sobreviventes da Associagao

Finalmente, aplica-se o MQR para o calculo dos pesos do novo universo de
premissas por classe. As premissas com peso zero (S = 0) sao desconsideradas
e as restantes compoem a base de regras da respectiva classe.

Computado o grau de pertinéncia de x; a cada uma das K classes,

verifica-se, na etapa de Decisao, a que classe x; pertence pelas informacoes

dadas por fic,e1(X]), - - -, fic,ex (X7).

3.2.5 Decisao

Dado um novo padrao xj, a decisao sobre a sua pertinéncia a k-ésima

classe é realizada por:

A

C; = argy max{fic,e1(X}), .-, Aeyer(X]), s flciex (X7)} (3-14)

onde C; ¢ a classe predita, resultado do k-ésimo argumento que maximiza

*

a expressao (3-14). Assim, esse método associa o padrao x; a classe a qual

ele é mais pertinente, de acordo com a base de regras disponivel. Quando ha
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empates, uma heuristica decisoria pode ser aplicada (por exemplo, impor a
x; a classe que possui mais padroes na base de dados) ou nenhuma classe é
definida para x;.

Com as informacoes de C; para todo o padrao, é possivel avaliar a quali-
dade do modelo AutoFIS. Uma forma simples é o Erro Médio de Classificagao

(EMC): . R
i1 |Ci — G
n
onde |C; — C;| = 0 se C; = C, e 1 caso contrario.

EMC = (3-15)

3.3 Resumo

Apresentou-se, neste capitulo, o AutoFIS-Class, um modelo de Sintese
Automatica de Sistemas de Inferéncia Fuzzy para Classificagdo. A ideia central
é gerar premissas que garantam critérios minimos de qualidade para reduzir
assim o espago de busca e associar cada premissa a um termo consequente mais
compativel.

O proximo capitulo apresenta os testes realizados com modelo AutoFIS-

Class. Os resultados sdo comparados com os obtidos com outros modelos.
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4
Estudo de Casos

Este capitulo apresenta uma série de estudos de casos, cuja finalidade
principal é exibir a qualidade das soluc¢oes fornecidas pelo modelo. A seguir, o

formato adotado:

— Primeiro tépico - Investigacdo empirica: determina-se a configu-
racdo mais competitiva para o modelo AutoFIS-Class, visando a futura
comparagao com os demais modelos (SFEs ou outros). Sao apresentadas
as bases de dados benchmarks, a justificativa da escolha (pela preferéncia
de SFEs) e o procedimento experimental realizado. Em seguida, exibem-

se as analises que determinam a configuragao default a ser usada pelo

AutoFIS-Class.

— Segundo tépico - Comparacao com outros modelos: a partir da
configuracdo encontrada para o modelo AutoFIS-Class, comparam-se
os seus resultados com os dos demais métodos (alguns SFE e outros
modelos). Avalia-se tanto a acurdcia quanto a complexidade do sistema

(ntimero de regras geradas).

Segue-se a abordagem (descrita em [37]) de efetuar andlises estatisticas sempre
que possivel, com o objetivo de verificar qual método ou configuracao apresenta
resultados significativamente superiores, dado um certo conjunto de bases de
dados. Para verificar se a diferenca da acurécia (procura-se a maximizacao) e do
nimero de regras (procura-se a minimizagao) entre os modelos é significativa,
sao aplicados os testes de Friedman, Iman-Davenport e pés-teste de Holm [44].
Utilizam-se as rotinas estatisticas do KEEL [45] e o pacote estatistico R. As
bases de dados usadas nas aplica¢oes benchmark foram em sua maioria obtidas
da University of California Irvine (UCI) [46] e do repositério KEEL [45].
Todas as rotinas executadas foram implementadas em Python 2.7.9 e
executadas principalmente em um PC Windows 7 com processador Intel i7
3.4GHz, 16GB de RAM. Alguns experimentos iniciais foram realizados em
dois PCs com processadores Intel i7 3.2Ghz, 32GB de RAM, com Windows
e Linux; o que permitiu entender o alcance do espaco gerado pelo modelo
proposto e os ajustes correspondentes visando a escalabilidade do modelo em

computadores com menor memoria RAM.
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Foram consideradas 48 bases de dados, agrupadas em bases binarias e de
multiplas classes, cujas principais informagoes sao mostradas nas Tabelas 4.1

e 4.2 respectivamente.

Base de dados Classes Atributos Instancias

1 appendicitis 2 7 106
2 australian 2 14 690
3 banana 2 5300
4 bupa 2 345
5 crx 2 15 653
6 coil2000 2 85 9822
7 german 2 20 1000
8 haberman 2 3 306
9 heart 2 13 210
10  hepatitis 2 19 155
11 ionosphere 2 33 251
12 magic 2 10 19020
13 monk-2 2 432
14 phoneme 2 5404
15 pima 2 768
16 ring 2 20 7400
17 saheart 2 9 462
18 sonar 2 60 208
19 spambase 2 57 4597
20 spectfheart 2 44 267
21 titanic 2 3 2201
22 two-norm 2 20 7400
23 wdbc 2 30 569
24 wisconsin 2 9 683

Tabela 4.1: Principais caracteristicas das bases de dados binarias.
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48

Base de dados Classes Atributos Instancias
1 automobile 6 25 205
2 balance 3 625
3 contraceptive 3 9 1473
4 cleveland 5 13 297
5 dermatology 6 34 358
6 ecoli 8 7 336
7 glass 6 9 214
8 hayes-Roth 3 4 160
9 iris 3 4 150
10 movementlibras 15 90 360
11 new-thyroid 3 ) 215
12 optdigits 10 64 5620
13 page-blocks ) 10 0472
14 penbased 10 16 10992
15 satimage 6 36 6435
16 segment 7 19 2310
17  tae 3 5) 151
18 texture 11 40 5500
19 thyroid 3 21 7200
20  vehicle 4 18 846
21 vowel 11 13 990
22 wine 3 13 178
23 winequality-Red 11 11 1599
24 yeast 10 8 1484

Tabela 4.2: Principais caracteristicas das bases de dados de multiplas classes.

As 48 bases de dados foram escolhidas para permitir uma comparacao

— Validagao cruzada de 10 pastas (10-fold-cv).

— Obtencao da acurécia do teste.

— Obtencao do ntimero de regras.

com outros modelos da literatura apresentados na Secao 2.1, como também
para avaliar o modelo frente a um nimero elevado de atributos. As rotinas do

modelo AutoFIS-Class seguiram as linhas de Alcald et al. [35]:
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4.1 Investigacao Empirica da Arquitetura do Modelo AutoFIS-Class

Nesta investigacao, busca-se identificar, por meio de um experimento
sequencial, a configuracao geral mais apropriada em termos de acuracia e
do nimero de regras para o modelo AutoFIS-Class. Por meio de testes
preliminares, definiu-se o delineamento sequencial apresentado na Figura 4.1.
Este procedimento proporcionou a geragao de resultados para a maioria das
bases de dados. Note-se que a partir de agora o termo Cardinalidade faz

referéncia ao Filtro de Suporte Relativo.

Funcao de pertinéncia: Fortemente Particionado (Padrao)
No funcgbes de pertinéncia: 3

Tamanho da premissa: 2

Tipo de Suporte: Cardinalidade

Limiar do Filtro de Suporte(esyp): 0.100

Limiar do Filtro de Similaridade(gsim): 0.950

Filtro PCD: Nao

Filtro de Similaridade: Sim

Associagdo: MQR

Agregacdo: Mdéaximo

Configuragao Inicial

Operadores Fuzzy e Negagao Minimo e Produto sem/com Negagdo

Operadores de Agregacao Mdzimo, MQR, IntMQR

Limiar do Filtro de Suporte 0.025, 0.050, 0.075, 0.100

Frequéncia, CD, MQR

Filtros de Pertinéncia e Filtros de Suporte

Experimentos

CNONONONONGNONONG

Numero de termos linguisticos

Lo
S
<L

Filtros PCD e Similaridade

Tamanho das premissas 2, 8, 2 com Negacao

7 N7 N7 NS N7 N NN Y
o8
o+
o
Q.
(@]
17
[N
[9)
>
19
14
(@]
g
&
el
&
O
N WA W W A ) A

| |
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| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
{ I

[ Limiar do Filtro da Similaridade 0.925, 0.950, 0.975 J

Figura 4.1: Delineamento sequencial dos experimentos com o modelo AutoFIS-
Class
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Cada um dos nove experimentos realizados sera descrito em detalhe a
seguir. Em funcao do elevado custo computacional requerido em algumas bases
de dados — devido a quantidade consideravel de premissas geradas na etapa
de Formulacao —, a investigacao empirica da arquitetura do modelo AutoFIS-
(Class considerou um conjunto reduzido de bases de dados, mostradas na Tabela
4.3. Posteriormente, para a etapa de comparacao de AutoFIS-Class com outros

modelos, considera-se um conjunto maior de bases de dados.

Base de dados

Binarias Multiplas classes

appendicitis automobile

australian balance
banana contraceptive
bupa cleveland

crx ecoli
haberman glass

heart hayes-roth
hepatitis iris

magic new-thyroid
monk-2 tae

phoneme thyroid

pima vehicle

saheart vowel

titanic wine

wisconsin winequality-red
yeast

Tabela 4.3: Bases de dados utilizadas para gerar a arquitetura empirica do
Modelo AutoFIS-Class.
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4.1.1 Experimento 1 - Avaliacao dos Operadores Fuzzy

O experimento 1 destinou-se a investigar a influéncia das diferentes
configuragoes do conjunto de Operadores Fuzzy. A hipdtese central é avaliar
o efeito dos operadores Minimo e Produto na acurdcia e no numero de
regras. Considerou-se também o uso do operador de Negagao. A configuragao
considerada é apresentada na Figura 4.2.

Configuracao Fixa:

|
|
|
|
/

N

[
[

' Y
: [Fungao de pertinéncia Padr&o] : : :
| | | |
I [Tamanho da premissa 2] I | 2 @ !
| | | |
L . | R @ |
I [Tlpo de Suporte cardznalzdade] | I/ A i Lo GE) I
[ I avaliar: = I

| —

: (Limiar F. de Suporte 0.100] : : Operadores Fuzzy 1| :g @ :
' ' - to e !
'(Limiar F. de Similaridade  0.950 )! [ Minimo 1 G
: : i | Minimo e Negacdo |! : 3 |
[ [NQ de termos linguisticos 3] i !'| Produto : e @ !
: : : Produto e Negacao |, : @ :
| (Filtros PCD Nio )| ~===========-=¢ "B ()
| | 1 = |
(Filtro de Similaridade Sim ) = !
| | | |
| , .~ | | |
i (Metodo de Associagao MQR] ! | I
| . G

~

S

8

S.

3

Q
N/
-

|

|

|

|

: (Operador de Agregacao
\

Figura 4.2: Experimento de avaliagdo da t-norma e operador de negagao

Resultados

As acurédcias e o numero de regras das configuragbes do Experimento 1
(Tabela 4.2) sao apresentadas na Tabela 4.4. Os melhores resultados em termos
de acuracia aparecem em negrito e destaca-se, em fundo cinza, o menor niimero
de regras para cada base de dados. Os resultados do teste de Friedman e Holm
para a acuracia e para o numero de regras sao apresentados na Tabela 4.5 e

na Tabela 4.6, respectivamente.
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Acuracia Numero de regras
Minimo Produto Minimo Produto
Base de dados - Neg - Neg - Neg - Neg
1 appendicitis 65.18 79.27 65.18 79.27 10.40  10.50 9.70 10.50
2 australian 78.41 5551 79.57 5551  20.20 2790 20.50  28.00
3 balance 62.10 5295 62.10 5231 5720 50.30 57.30  54.40
4  banana 56.04 59.66 56.04 59.64 12.80 14.60 10.80  15.40
5 bupa 55.54 57.60 56.11 57.88 15.80 17.90 1430 14.70
6 cleveland 56.20 55.22 56.54 54.54 76.20 76.60 75.00 76.90
7 contraceptive 43.25 44.40 43,59 43.18 45.20 57.10 49.00  55.60
8 orx 72.04 68.63 T74.60 73.77 2030 24.70  20.60  24.50
9 ecoli 35.72 49.12 36.34 50.59 84.40 7490 76.80  76.90
10 glass 43.52  41.91 45.51 43.67 40.10 41.10  37.00 37.50
11 haberman 69.28 7252 69.28 73.52 16.50 2940 @ 16.30  29.20
12 hayes-roth 45.00 40.62 45.00 40.62 33.50 37.10 33.50 37.00
13 heart 67.41 60.00 68.15 5852 2240 2730 21.10 27.80
14 hepatitis 83.43 83.43 83.43 83.43 25.50 26.80 26.00 27.50
15 iris 76.67 64.67 76.67 70.67 12.10 1490 11.90 15.30
16 magic 64.29 75.22 65.04 73.31 13.40 11.20 12.70 10.10
17  monk-2 52.66 58.58 52.66 58.58 30.10 24.20 30.10 24.20
18 newthyroid 7729 79.16 7729 79.63 1490 14.60 12.50 14.10
19  page-blocks 86.90 88.60 86.90 89.78 26.90 26.70 28.40  27.20
20 phoneme 59.49 7472 5936 74.78 16.80 20.00 14.80 17.80
21 pima 58.07 66.65 56.51 67.72 16.20 17.70  15.10 15.80
22 saheart 60.59 67.97 5844 68.40 21.60 2220 19.00 21.80
23  tae 34.42 34.42 34.42 34.42 32.70 40.20 32.70 40.20
24 thyroid 92.54 92.58 92.58 92.58 1990 1770 17.80  17.40
25  titanic 67.74 67.74 67.74 67.74 1420 23.30 14.20 23.30
26  vehicle 43.03 37.60 4291 36.04 33.40 34.10 30.50  30.20
27  vowel 18.38 15.66 21.72 17.68 142.70 112.80 130.50 106.30
28 wine 72.03 83.79 72.06 82.09 17.60 20.90 17.60 21.40
29 winequality-red 48.53 46.15 48.09 46.34 48.70  51.60  46.90 47.20
30  wisconsin 89.31 80.95 90.78 79.50 21.70 22.10  20.60  22.00
31 yeast 46.22 39.35 46.22 59.50  54.90 58.70

Tabela 4.4: Acurécias e nimero de regras no Experimento 1.
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i Configuragao Posto

3 Min 2.6562

2 MinNeg 2.5469

1 ProdNeg 2.4219

0 Prod 2.3750
Teste p-valor
Friedman <0.8186
Iman e Davepor <0.8234

Configuracado  z= (Ry — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

Min 0.8714 0.3835 0.0167 Nao
MinNeg 0.5325 0.5944  0.0250 Nao
ProdNeg 0.1452 0.8845 0.0500 Nao

Tabela 4.5: Resultados do teste de Friedman e Holm para a acuracia do
Experimento 1.

i Configuragao Posto

3 MinNeg 3.0312

2 ProdNeg 2.7812

1 Min 2.4219

0 Prod 1.7656
Teste p-valor
Friedman <0.0005
Iman e Davepor <0.0003

Configuracdo  z= (Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

MinNeg 3.9214 0.0001 0.0167 Sim
ProdNeg 3.1468 0.0017  0.0250 Sim
Min 2.0333 0.0420  0.0500 Sim

Tabela 4.6: Resultados do teste de Friedman e Holm para o nimero de regras
do Experimento 1.
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Discussoes

— No teste de Friedman e Holm para a acuracia (%), a configuragao Produto
apresentou menor posto, mas esta nao é uma configuracao substancial-
mente superior as outras do Experimento 1. Na minimiza¢ao do ntimero
de regras, atestado pelo teste de Friedman e Holm, a configuragdo Pro-
duto foi superior as outras configuragoes, confirmando-se a capacidade
de contracao desta t-norma. Baseado nesses resultados, o operador fuzzy

escolhido foi o Produto.

— Os resultados indicam que o uso de outros operadores fuzzy, fora do
ambito das t-normas, como o operador de Negacao, possibilita ganhos

de acuracia em problemas de classificacao.

E interessante observar e comentar o comportamento da Negacgdo: sua adi¢ao
na t-norma Produto possibilitou que 15 bases de dados obtivessem os melhores
resultados. Entretanto, seu uso acarreta um aumento no tempo computacional
de ajuste do modelo. A Tabela 4.7 mostra o fator de incremento no tempo com-
putacional do uso do operador de Negacao. Este fator é calculado dividindo-se
o tempo observado com a configuragdo com a Negacao pelo o tempo da configu-
racao sem a Negacao. Apesar do aumento no custo computacional, a acuracia
foi melhorada para varias bases de dados. Por esta razao, nao se deve descartar

totalmente o uso do operador de Negacao.
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Fator da Negacao

Base de dados  Minimo Produto

1 appendicitis 2.38 3.78

2 australian 14.64 15.85

3 automobile 22.19 28.53

4 balance 3.58 3.64

5 banana 1.27 1.17

6 bupa 3.08 3.17

7 cleveland 12.63 13.64

8 contraceptive 19.26 16.76

9 crx 8.60 7.45
10 ecoli 5.04 4.44
11 glass 3.84 3.54
12 haberman 2.58 2.40
13 hayes-roth 5.31 5.55
14 heart 14.09 13.70
15 hepatitis 3.58 3.49
16 iris 3.21 3.14
17  magic 12.76 17.80
18  monk-2 4.54 5.42
19 newthyroid 2.66 3.84
20 page-blocks 1.97 2.45
21  phoneme 10.06 12.01
22 pima 8.78 9.30
23 saheart 8.06 8.31
24 tae 8.51 8.35
25  thyroid 4.33 4.07
26 titanic 1.50 1.40
27 vehicle 27.85 39.03
28  vowel 65.59 82.57
29  wine 20.13 30.33
30 winequality-red 14.09 14.79
31  wisconsin 29.14 26.61

Tabela 4.7: Fator de incremento em tempo por uso do operador de Negacao
nas configuragoes de Minimo e Produto.
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4.1.2 Experimento 2 - Operadores de Agregacao

No experimento, investigou-se a influéncia dos Operadores de Agregacao
Méaximo, MQR e IntMQR (Secao 3.2). Partindo da configuracao encontrada

no Experimento 1, a Figura 4.3 apresenta as configuracoes agora avaliadas.

: Configuracao Fixa: ! - ==
I | I I
: (t-norma Produto) : : @ :
| I | @ |
[ [Fungéo de pertinéncia Padr(ioj : N [
I (= |
I =

: [Tamanho da premissa 2] » ST T T T T T _\ : GEJ @ :
[ : . A avaliar: b !
: [Tipo de Suporte cardinalidadej , | Operadores : : g @ :
] | : de Agregacao L é |
{( Limiar F. de Suporte 0.100 )} 2 ()
! , | | Maximo LS :
[ (Limiar F. de Similaridade 0.950) ' : MQR g @ I
I |1 [ IntMQR Ly :
: [NQ de termos linguisticos 5’] PN - : 5 @ |
C ) L
' Filtros PCD Nao : !
| | O’
| (Filtro de Similaridade Sz’mj : | @ I

| |

[Método de Associagao

|
|
|
N o o oo oo - - - _-o_---—-cC

<
L)
ay)
N/

|

|

|

|

Figura 4.3: Experimento de avaliagdo dos Operadores de Agregacao.

Resultados

As acurdcias e o numero de regras das configuragbes do Experimento 2
sao apresentadas na Tabela 4.8. Novamente, em negrito sao apresentados os
melhores resultados em termos de acuracia, assim como, em fundo cinza, o
menor numero de regras para cada base de dados. As andlises de significincia
pelo teste de Friedman e Holm, para a acuracia e o numero de regras, sao

apresentadas nas Tabelas 4.9 e 4.10, respectivamente.
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Acuracia Numero de regras
Base de dados  Maximo MQR IntMQR Miximo MQR IntMQR
1 appendicitis 65.18 87.09  87.91 9.70 5.30 6.70
2 australian 79.57 85.51 85.80 20.50 13.80 18.40
3 balance 62.10 89.59  78.59 57.30  23.80  23.80
4 banana 56.04  60.21 52.64 10.80 6.00 4.20
5 bupa 56.11  62.33  58.81 14.30 7.50 8.30
6 cleveland 56.54  59.27  58.63 75.00  48.40 52.70
7 contraceptive 43.59  52.07  50.58 49.00 28.70 28.40
8 crx 74.60 86.30  86.45 20.60  13.10 15.00
9 ecoli 36.34 72.89 71.12 76.80  46.60  73.50
10 glass 4551 58.68  50.81 37.00  21.00  27.60
11  haberman 69.28  75.13 73.51 16.30 9.10 8.70
12 hayes-roth 45.00 64.38  56.25 33.50  17.90 78.20
13  heart 68.15 86.30  84.81 21.10  13.10 17.20
14 hepatitis 83.43 85.23  83.65 26.00  15.50 14.80
15 iris 76.67  95.33  96.67 11.90 6.00 6.80
16 magic 65.04 77.38  76.37 12.70 6.50 5.90
17 monk-2 52.66 91.10  94.09 30.10 9.70 6.80
18 newthyroid 7729  84.74  83.79 12.50 8.40 10.10
19 page-blocks 86.90 89.80 89.80 28.40  15.70 16.30
20 phoneme 59.36 70.54  70.67 14.80 7.90 8.10
21 pima 56.51  75.27  73.97 15.10 8.70 11.00
22 saheart b8.44  73.83  73.39 19.00 9.60 12.20
23  tae 34.42  47.17  43.12 32.70  17.60  29.30
24 thyroid 92.58 9221  92.58 17.80  10.60  23.30
25 titanic 67.74 77.65  T78.28 14.20 9.70 13.80
26 vehicle 4291 56.16  58.15 30.50  18.00 19.60
27  vowel 21.72  45.66  45.45 130.50  69.80  65.70
28 wine 72.06 91.47  86.93 17.60 9.60 10.80
29 winequality-red  48.09  57.85  57.66 46.90  27.20 33.60
30 wisconsin 90.78 94.45  96.08 20.60  13.70 12.50
31 yeast 39.35 51.62  51.01 54.90  27.60  37.10

Tabela 4.8: Acuracias das bases de dados no Experimento 1.
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i Configuracao Posto

2 Maximo 2.9194

IntMQR 1.7097

0 MQR 1.3710
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

Maximo 6.0960 0.0001  0.0250 Sim
IntMQR 1.3335 0.1824  0.0500 Nao

Tabela 4.9: Teste de Friedman e Holm para a acuracia.

i Configuracao Posto

2 Maximo 2.9394

IntMQR 1.7727

0 MQR 1.2879
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

Maximo 6.7085 0.0001  0.0250 Sim
IntMQR 1.9695 0.0489  0.0500 Sim

Tabela 4.10: Teste de Friedman e Holm para o ntiimero de regras.

Discussoes

No teste de Friedman e Holm para a acurécia, a configuracaio MQR obtém
um melhor ranking (menor posto) do que IntMQR, mas nao é substancialmente
superior, conforme mostrado na Tabela 4.9. Por outro lado, na minimizacao
do ntmero de regras, o MQR é substancialmente superior (Tabela 4.10) ao
IntMQR. Com base nestes resultados, o MQR foi escolhido como o operador

de agregacao para os experimentos seguintes.
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4.1.3 Experimento 3 - Limiar do Filtro do Suporte

Investiga-se, neste experimento, um valor para o Limiar do Filtro de Su-
porte. Quatro valores sao avaliados: 0.025, 0.050, 0.075 e 0.100, ou seja, sao
consideradas premisas que cobrem pelo menos 2.5%, 5%, 7.5% e 10% de ins-
tancias nas bases de dados. A partir da configuracao definida no Experimento

2, a Figura 4.4 apresenta as configuracoes avaliadas no presente experimento.

: Configuracao Fixa: | , == = =
[ | I [
: (t-norma P'r‘oduto) : : @ :
I | I I
| (Fungéo de pertinéncia Padr&oj : ¥ @ [
| I35 !
[ . l - -- -, 1 g !
: (Tamanho da premissa 2] : A avaliar: | : g @ :
| . . . | o

, . T ! Limiar do Filtro I8 [
] [Tlpo de Suporte cardznalzdadej : : de Suporte : & @ :
| | | ! 6|
I 0 0 0 0 g | | |
| (lelar F. de Similaridade 0.950) : : : | é @ :
I ( . g | P!

Ne de termos linguisticos 3] [ e [
|
| : : : | % @I
'(Filtros PCD N&oj: X S e @)
| | = |
i | Filtro de Similaridade Sim |! A '
g ) - ©
] (Método de Associagao MQR] | | |
I | I @ I
[

| [Operador de Agregacao

=
O
=y
—

|

|

|

|

.. —— — — — — - _— _— __—

Figura 4.4: Experimento de avaliacao do limiar do Filtro de Suporte.

Resultados
Os resultados obtidos neste experimento sao apresentados na Tabela 4.11. O
resultado do teste de Friedman e Holm das acuracias é apresentado na Tabela

4.12; o referente ao ntimero de regras, na Tabela 4.13.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos

60

Acurécia Numero de regras

Base de dados 0.025 0.050 0.075 0.100 0.025 0.050 0.075 0.100

1 appendicitis 87.09 86.18 87.00 87.09 590 560 550 5.30
2 australian 85.65 85.51 85.65 85.51 13.10 14.40 11.60 13.80
3 balance 89.76 89.76 89.76 89.59 24.90 24.90 24.90 23.80
4 banana 56.60 63.00 63.00 60.21 7.70 580 5.80 6.00
5 bupa 60.54 60.29 62.62 62.33 770 820 8.00  7.50
6 cleveland 57.95 59.63 5896 59.27 55.80 53.60 50.30 48.40
7 contraceptive 51.67 51.40 52.55 52.07 30.50 30.40 29.60 28.70
8 crx 86.15 86.30 86.30 86.30 12.10 12.40 11.90 13.10
9 ecoli 72.61 73.20 73.79 72.80 48.20 44.90 48.90 46.60
10 glass 60.59 60.86 60.50 58.68 26.60 24.40 24.40 21.00
11 haberman 74.48 7481 75.14 75.13 10.00 990 9.30 9.10
12 hayes-roth 70.00 70.62 70.62 64.38 11.50 11.20 11.20 17.90
13 heart 84.81 84.44 84.44 86.30 14.10 14.00 13.70 13.10
14 hepatitis 83.42 83.42 85.23 85.23 16.20 16.00 16.80 15.50
15 iris 93.33 95.33 95.33 95.33 650 6.10 6.00 6.00
16 magic 76.68 77.38 7721 77.38 520 650 6.60 6.50
17  monk-2 92.24 92.24 92.24 91.10 9.70 9.70 9.60 9.70
18 newthyroid 85.17 86.56 86.58 84.74 8.60 880 860 8.40
19 page-blocks 81.61 88.89 89.80 89.80 16.10 15.50 15.70 15.70
20 phoneme 70.34 70.26 70.37 70.54 820 810 790 7.90
21  pima 75.53 75.01 7450 7527 840 7.90 870 8.70
22 saheart 72.52 7145 7230 73.83 11.00 10.40 11.00 9.60
23 tae 49.04 45.62 43.12 4717 2220 20.00 17.80 17.60
24 thyroid 92.40 92.54 9231 92.21 1780 11.80 10.00 10.60
25 titanic 7751  T7.60 7760 77.65 970 950 880 9.70
26  vehicle 57.10 55.33 56.27 56.16 19.30 19.20 18.00 18.00
27  vowel 47.98 4505 45.15 45.66 78.90 84.20 67.10 69.80
28 wine 93.73 95.46 92.65 91.47 10.60 10.20 10.60 9.60
29 winequality-red 57.41 57.04 57.29 57.85 31.60 31.50 28.10 27.20
30 wisconsin 94.60 94.91 9490 94.45 13.40 13.00 13.80 13.70
31 yeast 54.18 5229 50.40 51.62 36.80 38.60 31.60 27.60

Tabela 4.11: Acuracia e nimero de regras no Experimento 3.
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i Configuracao Posto

3 0.025 2.6290

2 0.050 2.5968

1 0.100 2.4677

0 0.075 2.3065

Teste p-valor

Friedman <0.7530
Iman e Davepor <0.7589

Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

3 0.9837 0.2526  0.0167 Nao
2 0.8853 0.3404 0.0250 Nao
1 0.4919 0.5673  0.0500 Nao

Tabela 4.12: Resultados do teste de Friedman e Holm para a acuracia do
Experimento 3.

i Configuracao Posto

3 0.025 3.2581

2 0.050 2.6452

1 0.075 2.2419

0 0.100 1.8548
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuragdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

3 4.2792 0.0001 0.0167 Sim
2 2.4102 0.0159  0.0250 Sim
1 1.1805 0.2378  0.0500 Nao

Tabela 4.13: Resultados do teste de Friedman e Holm para o niimero de regras
do Experimento 3.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos 62

Discussoes

Como esperado, para o limiar de 0.100 o nimero de regras gerado foi menor.
Em termos de acuracia, o limiar 0.075 consegue um melhor ranking (menor
posto), mas nao é substancialmente superior aos outros de acordo com o teste
de Friedman e Holm (Tabela 4.12). J& para o niimero de regras, os valores de
limiar 0.075 e 0.100 sdo substancialmente superiores aos outros (0.050 e 0.025),
conforme mostrado na (Tabela 4.13). Escolheu-se, assim, a configuragdo com
valor 0.075.

4.1.4 Experimento 4 - Métodos de Associacao

O experimento 4 avaliou a influéncia dos Métodos de Associagao Frequén-
cia Maxima, CD e MQR. A partir da configuracao encontrada no Experimento

3, a Figura 4.5 apresenta as configuragoes deste experimento.

N
/

Tamanho da premissa 2 'I “““““ -
A avaliar:

Métodos de
Associagao

~ - e e e e - = =

Progresso dos Experimentos
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|

!
!
|
|
: Frequéncia

Limiar F. de Similaridade 0.950 | CD
: MQR

Ne de termos linguisticos 3 '|
|

Filtros PCD Nao ),
!

Filtro de Similaridade l
|
| N ____/
!
/

Figura 4.5: Experimento de avaliagdo dos Métodos de Associagao

Resultados
As acuracias e o numero de regras das configuragoes do Experimento 4 sao

apresentadas na Tabela 4.14.
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Acuracia Numero de regras

Base de dados Freq CD MQR Freq CD MQR

1 appendicitis 87.91 87.00 470  5.50
2 australian 85.51 85.51 85.65 14.10 14.10 11.60
3 banana 56.15 5875 63.00 3.70 3.00 5.80
4 bupa 62.62 8.00
5 crx 86.30 86.30 86.30 14.40 14.00 11.90
6 haberman 75.14 9.30
7 heart 83.33 83.33 84.44 14.30 13.90 13.70
8 hepatitis 83.42 8342 85.23 9.60 9.10 16.80
9 magic 71.62 74.00 77.21 430 440 6.60
10 monk-2 96.81 96.81 9224 740 740 9.60
11 phoneme 71.30 71.30 70.37 3.30 3.30 7.90
12  pima 75.67 74.50 6.00 8.70
13 saheart 69.70 72.52 7230 7.80 7.20 11.00
14 titanic 77.60 77.60 77.60 10.60 10.60 8.80
15  wisconsin 94.47 94.16 94.90 10.60 11.30 13.80
1 balance 89.76 24.90
2 cleveland 58.96 50.30
3 contraceptive 50.44 52.62 5255 2290 23.30 29.60
4 ecoli 73.79 48.90
5 glass 60.50 24.40
6 hayes-roth 68.75 68.75 70.62 10.80 10.80 11.20
7 iris 96.00 96.00 95.33 390 3.90 6.00
8 mnewthyroid 86.58 8.60
9 page-blocks 89.80 15.70
10 tae 43.12 47.67 43.12 14.90 15.50 17.80
11 thyroid 92.31 10.00
12 vehicle 55.92  55.32 56.27 15.60 18.30 18.00
13 vowel 38.08 45.15 59.20 67.10
14  wine 87.71 93.17 92,65 7.90 940 10.60
15  winequality-red 57.29 28.10
16  yeast 50.40 31.60

Tabela 4.14: Acuracias e nimero de regras no Experimento 4.
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Discussoes

— Neste experimento em particular, ndo foi possivel obter resultados para
muitas bases de dados. Para uma melhor identificacao das bases de dados
mais afetadas pelas variacoes em métodos de associagao, elas foram
separadas na Tabela 4.14 por uma linha diviséria entre (parte superior)

as binarias e as de miltiplas classes.

— Os métodos de associacao Frequéncia e CD nao geraram resposta para
todas as bases de dados, sendo que a Frequéncia gerou um ntimero menor
de resultados e com acuracia inferior a proporcionada pelo CD. Este, por
outro lado, ndo se mostrou eficaz para o caso de multiplas cagasses. Uma
razao possivel é o compartilhamento de caracteristicas por certas classes,
o que, ao se fazer uso do CD, leva a consideracdo de apenas uma delas,
fazendo com que algumas classes fiquem sem premissas. Este efeito é

menos presente em bases bindrias.

Como o objetivo é gerar sistemas interpretaveis, o problema foi entao
dividido em dois caminhos: uma configuracao padrao para as bases de
dados binarias e outra para as de multiplas classes. Para as bases binarias,
usa-se 0 Método de Associagdo CD (garante maior interpretabilidade);

para as de multiplas classes, o MQR.
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4.1.5 Experimento 5 - Tipos de Funcoes de Pertinéncia e Filtro de
Suporte

Avaliou-se, neste experimento, a influéncia dos tipos de Funcoes de
Pertinéncia (até este ponto utilizou-se a Fortemente Particionada, também
conhecida como Padrao) e do Filtro de Suporte (até agora foi usada a

cardinalidade). As seguintes combinagoes foram avaliadas:

— Fortemente Particionada (Padrao) - Cardinalidade
— Tukey - Cardinalidade
— Fortemente Particionada (Padrao) - Frequéncia
— Tukey - Frequéncia.
A partir das configuragoes encontradas (para as bases binarias e de multiplas

classes) no Experimento 4, a Figura 4.6 apresenta as configuragoes avaliadas

neste experimento.
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Figura 4.6: Experimento de fungoes de pertinéncia e tipo de suporte

4.1.5.1 Bases Binarias

As acuracias e o numero de regras para as configuragoes do Experimento
5 sao apresentados na Tabela 4.15. Os resultados do teste de Friedman e Holm

sao apresentadas na Tabela 4.16 e Tabela 4.17, respectivamente.
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Acuréacia Numero de regras

Cardinalidade Frequéncia Cardinalidade Frequéncia

Base de dados Padrao Tukey Padrao Tukey Padrao Tukey Padrao Tukey

1 appendicitis 87.91 87.91 86.09 84.18 4.70 4.30 4.30 3.70
2 australian 85.51 85.51 85.94  85.51 14.10 15.50 11.60 15.00
3 banana 58.75  59.75  58.75 59.55 3.00 4.00 3.00 3.40
4  bupa 64.28 64.05 7.00 5.30
5 crx 86.30 86.15 86.45 85.85 14.00 14.70 12.20 13.30
6 haberman 74.18 3.20
7 heart 83.33 83.33 83.70  82.96 13.90 14.70 12.50 12.80
8  hepatitis 83.42 86.23  87.24  82.47 9.10 11.90 9.90 9.80
9 magic 74.00 72.49 74.20 72.70 4.40 5.40 4.20 4.40
10  monk-2 96.81 96.81 96.81 96.81 7.40 7.40 7.40 7.40
11  phoneme 71.30 73.11 71.63  73.50 3.30 5.00 3.20 4.20
12 pima 75.67  73.58 74.62 73.58 6.00 6.90 5.00 6.50
13  saheart 72.52 72.94 72.75 69.45 7.20 10.10 6.60 8.60
14  titanic 77.60 77.60 77.60 77.60 10.60 10.60 10.60 10.60
15  wisconsin 94.16 94.76 93.14 95.04 11.30 9.00 9.30 9.40

Tabela 4.15: Acuracia e nimero de regras do Experimento 5 nas bases binarias.

i Configuracao Posto
3 Tukey - Frequéncia 2.9231
2 Fort. Part. - Cardinalidade = 2.5769
1 Tukey - Cardinalidade 2.3846
0 Fort. Part. - Frequéncia 2.1154
Teste p-valor
Friedman <0.4402
Iman e Davepor <0.4543
Configuracao z=(Ro— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
Padréo - Cardinalidade 1.5951 0.1107  0.0167 Nao
Tukey - Cardinalidade 0.9114 0.3621  0.0250 Nao
Padrao - Frequéncia 0.5317 0.5949  0.0500 Nao

Tabela 4.16: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias no
Experimento 5 nas bases bindrias.
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i Configuracao Posto
3 Tukey - Cardinalidade 3.4231
2 Tukey - Frequéncia 2.500
1 Fort. Part. - Cardinalidade 2.4615
0 Fort. Part. - Frequéncia 1.6154
Teste p-valor
Friedman <0.0052
Iman e Davepor <0.0023
Configuracao z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
Tukey - Cardinalidade 3.5699 0.0004 0.0167 Sim
Tukey - Frequéncia 1.7470 0.0806  0.0250 Nao
Padrao - Cardinalidade 1.6710 0.0947  0.0500 Nao

Tabela 4.17: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do
Experimento 5 nas bases bindrias.

Discussoes

— Quanto a acurdcia, a configuracio Fortemente Particionada (Pa-

drao) - Frequéncia obteve o melhor ranking (menor posto), mas nao

se mostrou substancialmente superior as outras configuracoes (Tabela

4.17).

— Em termos do niimero de regras, a configuragdo Fortemente Particio-

nada (Padrao) - Frequéncia também obteve o melhor ranking (menor

posto), mas sem ser substancialmente superior as outras configuragoes

(Tabela 4.17).

— A configuracao Tukey - Frequéncia foi a escolhida, pois foi a tinica que

gerou respostas para todas as bases de dados binarias e nao se mostrou

substancialmente inferior a configuracao Fortemente Particionada

(Padrao) - Frequéncia, seja quanto a acuricia ou ao ntimero de regras.
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As acuracias e o numero de regras obtidos das configuracoes do Experi-

mento 5 sdo apresentados na Tabela 4.18. O resultado do teste de Friedman e

Holm para as acuracias ¢ apresentado na Tabela 4.19; para o nimero de regras,

na Tabela 4.20.

Acuréacia Numero de regras
Cardinalidade Frequéncia Cardinalidade Frequéncia

Base de dados Padrao Tukey Padrao Tukey Padrao Tukey Padrao Tukey

1 balance 89.76 89.76 89.76 89.76 2490 2490 2490 24.90
2 cleveland 58.96 58.00 57.92 57.95 = 50.30 51.20 52.60  52.70
3 contraceptive 52.55 55.54  52.89 55.81 29.60 31.70  29.70  30.90
4 ecoli 73.79 6994 7143 7053  48.90 48.60 4890  47.10
5 glass 60.50 56.88 61.86 54.94 2440 29.80 24.80  28.50
6 hayes-roth 70.62 70.62 70.62 70.62 11.20 11.20 11.20 11.20
7 iris 95.33  94.00 94.67  90.00 6.00 5.00 6.30 6.10
8 newthyroid 86.568  89.83  85.17  90.76 8.60 7.40 8.60 7.00
9 page-blocks 89.80  93.31 91.43 93.81 15.70  23.50 16.60 18.30
10  tae 43.12 4446  44.46 49.12 17.80 17.60 16.90 17.70
11 thyroid 92.31 93.39 11.04 93.57 10.00 14.40 10.00 10.10
12 vehicle 56.27  56.75  57.56 57.58 18.00  20.20 18.50 18.90
13 vowel 45.15 4535  46.87 48.48 67.10 69.90  64.50  65.20
14  wine 92.65  92.09 95.46 91.54 10.60 9.70 10.50 9.50
15  winequality-red  57.29 57.35 56.66 57.04 28.10 41.80 33.70  46.90
16  yeast 50.40  52.63 54.18 53.17 31.60 46.20 40.50  51.60

Tabela 4.18: Acuracia e nimero de regras do Experimento 5 nas multiplas

classes.
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i Configuracao Posto

3 Padrao - Cardinalidade  2.7500
2 Tukey - Cardinalidade  2.5312
1 Padrao - Frequéncia 2.5312
0 Tukey - Frequéncia 2.1875

Teste p-valor
Friedman <0.6694
Iman e Davepor <0.6823
Configuragao z=(Ro— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
Padrao - Cardinalidade 1.3224 0.2178 0.0167 Nao
Tukey - Cardinalidade 0.7531 0.4514  0.0250 Nao
Padrao - Frequéncia 0.7531 0.4514  0.0500 Nao

Tabela 4.19: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias do
Experimento 5 nas bases de multiplas classes.

i Configuracao Posto

3 Tukey - Cardinalidade  2.8750
2 Tukey - Frequéncia 2.6875
1 Padrao - Frequéncia 2.3438
0 Padrao - Cardinalidade  2.0938

Teste p-valor
Friedman <0.3199
Iman e Davepor <0.3272
Configuracao z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
Tukey - Cardinalidade 1.3948 0.1631 0.0167 Nao
Tukey - Frequéncia 0.8635 0.3879  0.0250 Nao
Padrao - Frequéncia 0.3985 0.6902  0.0500 Nao

Tabela 4.20: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do
Experimento 5 nas bases de multiplas classes.
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Discussoes

— Na acuracia, a configuracdo Tukey - Frequéncia obteve o melhor
ranking (menor posto) mas sem vantagem significativa com respeito as

outras configuragoes (ver Tabela 4.19).

— No ntmero de regras, a configuragdo Fortemente Particionada (Pa-
drao) - Cardinalidade obteve o melhor ranking (menor posto) mas sem

vantagem significativa com respeito as outras configuragoes (ver Tabela
4.20).

— Foi escolhida a configuracdo Tukey - Frequéncia considerando o

ranking das acuracias, dado que pelo niimero de regras foi indistinto.

4.1.6 Experimento 6 - Nimero de termos linguisticos

Avaliou-se a influéncia do nimero de termos linguisticos (usado até
agora: 3), onde trés valores sao avaliados: 3, 5 e 7. A Figura 4.7 apresenta

as configuragoes avaliadas neste experimento.

|
|
|
|
7/

N

A avaliar:
Nimero de ter-
mos linguisticos

—_—— e e — = -

,__________
w

Progresso dos Experimentos

N e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = =

Limiar F. de Similaridade 0.950 5

7
Filtros PCD Nao |, ‘\'—-—-_C-ZZ=ZZ=Z=_-__
Filtro de Similaridade Sim

s

Figura 4.7: Experimento de nimero de termos linguisticos.
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4.1.6.1 Bases Binarias

As acuracias e o numero de regras obtidos nas configuracoes do Experi-
mento 6 sao apresentados na Tabela 4.21. Os resultados para o teste de Fried-

man e Holm sao apresentados na Tabela 4.22 e na Tabela 4.23,respectivamente.

Acuracia Numero de regras

Base de dados P3 P5 P7 P3 P5 P7

1 appendicitis 84.18 77.45 8227 3.70 6.00 7.40
2 australian 85.51 85.36 86.23 15.00 12.50 14.80
3 banana 59.55 70.26 65.85 3.40 6.00 5.20
4  bupa 64.05 59.43 59.62 5.30 10.30 11.00
5 crx 85.85 85.71 86.33 13.30 11.60 13.00
6 haberman 74.18 7283 70.82 3.20 7.80 10.40
7 heart 82.96 81.85 81.48 12.80 15.20 14.50
8  hepatitis 82.47 88.33 88.91 9.80 11.00 11.20
9 magic 72.70 71.26 73.53 4.40 830 10.40
10  monk-2 96.81 96.81 96.59 740 740 7.40
11  phoneme 73.50 T77.65 7596 420 870 10.20
12 pima 73.58 75.17 7320 6.50 850  9.00
13 saheart 69.45 6843 66.00 8.60 11.20 10.00
14 titanic 77.60 77.60 77.60 10.60 10.60 10.60
15  wisconsin 95.04 94.44 95.78 9.40 10.50 11.30

Tabela 4.21: Acurécias e niimero de regras do Experimento 6 nas bases binarias.

i Configuracao Posto

2 P5 2.9231

p7 2.3846

0 P3 2.1154
Teste p-valor
Friedman <0.6592
Iman e Davepor <0.6741

Configuracio  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

P5 0.9129 0.3613  0.0250 Nao
pP7 0.4564 0.6481  0.0500 Nao

Tabela 4.22: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias nas bases
binarias do Experimento 6.
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i Configuracao Posto
3 pP7 2.5333
P5 2.0667
0 P3 1.400
Teste p-valor
Friedman <0.0077
Iman e Davepor <0.0041

Configuracio  z= (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

pP7 3.1038 0.0019  0.0250 Sim
P5 1.8226 0.0679  0.0500 Nao

Tabela 4.23: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do
Experimento 6 nas bases binarias.

Discussoes

— No ntimero de regras, a configuracao P3 obteve o melhor ranking (menor

posto), com vantagem significativa sobre P7 mas nao sobre P5.

— Na acurécia, a configuracao P3 obteve o melhor ranking (menor posto)

mas sem vantagem significativa sobre as outras configuragoes.

— Escolheu-se a configuracao P3 por obter o melhor ranking nos testes de

Friedman e Holm para a acuracia e para o nimero de regras.
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4.1.6.2 Muiltiplas classes

Os resultados obtidos para as bases de multiplas classes sao apresentados
na Tabela 4.24. As Tabelas 4.25 e 4.26 apresentam os resultados do Teste de

Friedman e Holm .

Acurécia Nuimero de regras

Base de dados P3 P5 pP7 P3 P5 P7

1 balance 89.76 69.43 69.43 2490 3590 51.90
2 cleveland 57.95 59.64 61.31 52.70 63.20 67.10
3 contraceptive 55.81 50.51 48.20 30.90 35.40 43.00
4 ecoli 70.53 73.85 73.23 47.10 76.00 100.50
5 glass 54.94 63.08 61.29 2850 41.90 50.70
6 hayes-roth 70.62 70.62 70.62 11.20 11.20 11.20

7 iris 90.00 95.33 97.33 6.10 7.60 6.20
8 mnewthyroid 90.76 91.62 80.95 7.00 10.30 13.10
9 page-blocks 93.81 93.18 83.26 18.30 27.50 36.90
10 tae 49.12 45.79 51.08 17.70 20.10  20.70
11 thyroid 93.57 9258 92.76 10.10 18.00  26.50
12 vehicle 57.58 61.59 55.43 18.90 28.40 34.70
13 vowel 4848 62.63 62.73 65.20 94.00 109.10
14  wine 91.54 94.35 90.95 9.50 14.40 10.40
15 winequality-red 57.04 57.66 56.35 46.90 89.80 136.80
16  yeast 53.17 5290 53.44 51.60 108.20 160.40

Tabela 4.24: Acuracias e nimero de regras do Experimento 6 nas bases de
multiplas classes.

i Configuracao Posto

2 pP7 2.0938

P3 2.0625

0 P5 1.8438
Teste p-valor
Friedman <0.7431
Iman e Davepor <0.7551

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

pP7 0.7071 0.4795  0.0250 Nao
P3 0.6187 0.5361  0.0500 Nao

Tabela 4.25: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias nas bases
de multiplas classes do Experimento 6.
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i Configuracao Posto

2 pP7 2.8125

P5 2.1250

0 P3 1.0625
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

pP7 4.9497 0.0001  0.0250 Sim
P5 3.0052 0.0027  0.0500 Sim

Tabela 4.26: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras nas
bases de multiplas classes do Experimento 6.

Discussoes

— No que concerne ao nimero de regras, a configuracao P3 obteve o
melhor ranking (menor posto), com vantagem significativa sobre as

outras configuragoes.

— Em termos de acuracia, a configuracdo P5 obteve o melhor ranking

(menor posto), mas sem vantagem significativa sobre P3 nem P7.

— Escolheu-se a configuracdo P3 por gerar uma base de regras mais

compacta.

4.1.7 Experimento 7 - Selecao de Filtros
O experimento 7 destinou-se a investigar a influéncia dos filtros PCD e
Similaridade, onde quatro combinagoes forma consideradas:
— CF1: Filtro de Similaridade
— CF2: PCD e Filtro de Similaridade
CF3: Nenhum destes filtros
— CF4: PCD

A Figura 4.8 apresenta as configuragoes investigadas.
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|
1
|
|
/

N

Configuracao Fixa:

Tamanho da premissa A avaliar:

Selecao de Filtros

!

Similaridade

PCD e Similaridade
Nenhum

PCD

~ . e e — —

Progresso dos Experimentos

Figura 4.8: Experimento com uso dos Filtros PCD e Similaridade.

4.1.7.1 Bases Binarias

Sao apresentadas na Tabela 4.27 as acuracias e o nimero de regras para
as configuracoes do Experimento 7. Os resultados do teste de Friedman e Holm

sao apresentados na Tabela 4.28 e na Tabela 4.29.

Acurécia Nuamero de regras

Base de dados  CF1 CF2 CF3 CF4 CF1 CF2 CF3 CF4

1 appendicitis 84.18 86.09 85.18 85.18 3.70 3.50 3.50 3.50
2 australian 85.51 86.09 8594 8594 15.00 15.60 16.90 16.70
3 banana 59.55 59.55 59.55 59.55 340 340 3.40 3.40
4  bupa 64.05 64.42 64.42 64.14 530 570 570 5.60
5 crx 85.85 85.70 85.70 85.24 13.30 14.40 18.10 18.00
6 haberman 74.18 74.18 74.18 74.18 320 320 3.20 3.20
7 heart 82.96 80.37 83.70 83.70 12.80 13.70 14.50 14.40
8 hepatitis 82.47 8342 84.32 84.32 980 10.30 10.50 10.50
9 magic 72.70 73.05 72.84 7278 440 4.00 420 4.30
10  monk-2 96.81 96.81 96.59 96.59 740 740 740 740
11  phoneme 73.50 73.50 73.50 73.50 420 420 420 4.20
12 pima 73.58 73.71 7280 73.19 650 6.00 650 6.10
13 saheart 69.45 70.76 70.76 70.55 860 830 830 8.20
14 titanic 77.60 77.60 77.60 77.60 10.60 10.60 7.80  7.80
15 wisconsin 95.04 95.04 95.49 9534 940 9.20 880 9.10

Tabela 4.27: Acuracia e numero de regras para o Experimento 7 nas bases
binérias.
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i Configuracao Posto

3 CF1 3.0000

2 CF4 2.6333

1 CF3 2.3000

0 CF2 2.0667
Teste p-valor
Friedman <0.2159
Iman e Davepor <0.2182

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

CF1 1.9799 0.0477 0.0167 Nao
CF4 1.2021 0.2293  0.0250 Nao
CF3 0.4950 0.6206  0.0500 Nao

Tabela 4.28: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracia nas bases
binarias do Experimento 7.

i Configuracao Posto

3 CF3 2.7667

2 CF1 2.5333

1 CF4 2.4000

0 CF2 2.3000
Teste p-valor
Friedman <0.7771
Iman e Davepor <0.7888

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

CF3 0.9899 0.3222  0.0167 Nao
CF1 0.4950 0.6206 0.0250 Nao
CF4 0.2121 0.8320  0.0500 Nao

Tabela 4.29: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do
Experimento 7 nas bases binarias.

Discussoes
Nos testes de Friedma e Holm para acuracia e nimero de regras, nenhuma
configuragao mostrou-se claramente superior as outras. Por ter apresentado a

melhor qualificacdo, escolheu-se a configuracao CF2: Filtro PCD e Similari-

dade.
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4.1.7.2 Muiltiplas classes

As acuracias e nimero de regras para configuragoes do Experimento 7
sdo apresentadas na Tabela 4.30. As comparagoes de acuracia e de nimero de
regras pelo Teste de Friedman e Holm sao apresentadas na Tabela 4.31 e na

Tabela 4.32, respectivamente.

Acurécia Numero de regras

Base de dados CF1 CF2 CF3 CF4 CF1 CF2 CF3 CF4

1 balance 89.76 89.44 89.76 89.44 2490 17.80 24.90 17.80
2 cleveland 57.95 57.21 58.62 57.21 5270 32.20 49.60 32.30
3 contraceptive 55.81 45.55 56.15 4555 30.90 17.10 30.70 17.10
4 ecoli 70.53 60.12 70.24 60.12 47.10 38.90 52.30 38.90
5 glass 54.94 50.58 57.33 50.58 28.50 13.80 28.60 13.80
6 hayes-roth 70.62 71.25 70.62 71.25 11.20 9.50 11.20 9.50
7 iris 90.00 94.00 94.00 94.00 6.10 4.00 4.90 4.00
8 newthyroid 90.76 90.71 91.19 90.71 700 730 730 7.30
9 page-blocks 93.81 93.64 93.82 93.77 1830 18.00 18.70 18.60
10 tae 49.12 39.04 48.46 39.04 17.70 14.80 17.80 14.80
11 thyroid 93.57 93.62 93.56 9349 10.10 13.20 12.90 16.10
12 vehicle 57.58 41.86 56.63 41.15 18.90 10.00 20.60 9.80
13 vowel 48.48 47.98 65.20 63.60
14  wine 91.54 94.35 91.54 94.35 950 850 980 8.50
15 winequality-red 57.04 45.71 56.78 45.71 46.90 24.70 47.00 24.70
16  yeast 53.17 30.72 52.43 34.02 51.60 10.00 50.00 10.00

Tabela 4.30: Acuracia e nimero de regras do Experimento 7 nas bases de
multiplas classes.

Discussoes

— Relativamente a acuracia, a configuracdo com melhor ranking foi a
que nao usou os filtros do PCD e de Similaridade, embora nao tenha
se mostrado nitidamente superior aquela que faz uso da Similaridade
apenas (veja Tabela 4.31). Destaca-se que a configuragdo com apenas
Similaridade obteve a melhor acurdcia para um maior nimero de bases
de dados (8).

— Para ntimero de regras, as configuragoes com Filtro PCD geraram poucas
regras mas nem sempre produziram resultados para todas as bases de

dados — como ocorre com a base de dados vowel.

— Baseados nas duas métricas, a configuracao escolhida foi aquela que

utilizou somente o Filtro de Similaridade.
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i Configuracao Posto
3 CF4 3.1333
2 CF2 3.0000
1 CF1 1.9667
0 CF3 1.9
Teste p-valor
Friedman <0.0086
Iman e Davepor <0.0052

Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

CF4 2.6163 0.0089  0.0250 Sim
CF2 2.3335 0.0196  0.0250 Sim
CF1 0.1414 0.8875 0.0500 Nao

Tabela 4.31: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias nas bases
de multiplas classes do Experimento 7.

i Configuracao Posto

3 CF3 3.4667

2 CF1 3.0000

1 CF4 1.8667

0 CF2 1.6667
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuragdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

CF3 3.8184 0.0001 0.0167 Sim
CF1 2.8284 0.0046  0.0250 Sim
CF4 0.4243 0.6714  0.0500 Nao

Tabela 4.32: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras nas
bases de multiplas classes do Experimento 7.
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4.1.8 Experimento 8 - Tamanho da premissa
Investigou-se agora a influéncia do tamanho das premissas, uma vez que,
até agora, o tamanho usado foi sempre 2. Tamanhos testados:
— Tamanho 2
— Tamanho 3
— Tamanho 2 com uso do Operador de Negagao

A partir das configuragdes encontradas no Experimento 7, a Figura 4.9

apresenta as configuragoes do presente experimento.

Configuracao Fixa:

N
/

A avaliar:
Tamanho da
premissa

Limiar F. de Similaridade 0.950

__________\

com Negacao

Progresso dos Experimentos

N e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = =

7

,_____________________________

il

\

Figura 4.9: Experimento com o tamanho da premissa.

4.1.8.1 Bases Binarias

Os resultados das configuragoes do Experimento 8 sao apresentados na
Tabela 4.33. Ja os resultados do Teste de Friedman e Holm, para acurécia
e nimero de regras, sao apresentados na Tabela 4.34 e na Tabela 4.35,

respectivamente.
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Acuracia Numero de regras

Base de dados 2 3 2Neg 2 3 2Neg

1 appendicitis 86.09 &83.18 85.18 3.50 390 5.40
2 australian 86.09 8391 85.65 15.60 10.00 17.50
3 banana 59.55 59.55 60.08 3.40 340 4.30
4  bupa 64.42 63.02 65.84 570 440 6.60
5 crx 85.70 82.72 85.86 14.40 11.20 15.60
6 haberman 74.18 71.89 73.53 3.20 3.10 5.20
7  heart 80.37 79.26 82.22 13.70 10.70 17.10
8 hepatitis 83.42 85.32 82.66 10.30 9.60 11.10
9 magic 73.05 71.62 79.59 4.00 3.60 7.90
10 monk-2 96.81 9590 97.27 740 6.30 9.90
11 phoneme 73.50 7337 7213 420 280 5.10
12 pima 73.71 7344 73.84 6.00 5.00 7.30
13 saheart 70.76 66.20 72.08 830 6.30 11.20
14  titanic 77.60 T77.65 77.60 10.60 8.60 9.20
15  wisconsin 95.04 9492 96.79 9.20 6.70 13.80

Tabela 4.33: Acuracias das bases de dados no Experimento 8 nas bases binarias.

i Configuragao Posto
2 T3 2.6333
T2 1.8
0 T2Neg 1.5667
Teste p-valor
Friedman <0.0089
Iman e Davepor <0.0051

Configuracdo  z= (Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

T3 2.9212 0.0035 0.0250 Sim
T2 0.6390 0.5228  0.0500 Nao

Tabela 4.34: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias Experi-
mento 8 nas bases bindrias.
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i Configuragao Posto

2 T2Neg 2.9333

T2 1.9667

0 T3 1.1000
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z = (Ry — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

T2Neg 5.0208 0.0001  0.0250 Sim
T2 2.3735 0.0176  0.0500 Sim

Tabela 4.35: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do
Experimento 8 nas bases binarias.

Discussoes

— Para acuracia, o tamanho 2 com uso do operador negacgao foi a melhor
configuragao, manifestando-se a grande influéncia do operador de nega-
¢ao na acuracia do modelo em comparagao a se aumentar o tamanho da

premissa.

— De acordo ao teste de Friedman e Holm para o nimero de regras, pre-
missas de tamanho 3 produziram resultados substancialmente superiores

aos das outras configuracoes.

— Nao foi possivel decidir entre uma configuracao e outra. Levando em
considera¢do o custo computacional (Tabela 4.36), foi escolhida a con-
figuracao de tamanho 2 com negacao que, adicionalmente, forneceu a

melhor acurdcia no ranking de Friedman.
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Tamanho da premissa

Base de dados 2 3 2Neg

1 appendicitis 1.24 8.10 3.60
2 australian 20.14 1222.38  262.21
3 banana 1.53 1.53 1.94
4 bupa 1.45 9.23 5.06
5 crx 22.19 1976.38  166.66
6 haberman 0.34 0.53 0.79
7 heart 7.99 591.46 88.12
8 hepatitis 6.20 640.85 16.10
9 magic 474.76  47324.54 2501.16
10 monk-2 1.00 2.69 4.80
11 phoneme 9.53 64.52 55.16
12 pima 6.20 233.58 75.70
13 saheart 4.90 265.93 44.36
14  titanic 0.41 0.47 0.57
15 wisconsin 5.94 191.02 89.30

82

Tabela 4.36: Tempos empregados (segundos) pelas configuragoes no Experi-
mento 8 nas bases bindrias.
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4.1.8.2 Muiltiplas classes

As acuracias e o nimero de regras das configuragoes do Experimento 8
sdo apresentadas na Tabela 4.37. As comparacoes da acuracia e do nimero de

regras sao analisadas nas Tabelas 4.38 e 4.39, respectivamente.

Acuracia Numero de regras

Base de dados 2 3 2Neg 2 3 2Neg

1 balance 89.76  82.90 90.08 2490 23.80 25.00
2 cleveland 57.95 55.90 59.62 52.70 57.70 51.30
3 contraceptive 55.81  55.27 56.49 30.90 33.70 42.40
4 ecoli 70.53 72.63 75.60 47.10 46.80 38.80
5 glass 54.94 62.84 55.49 28.50 28.80 28.30
6 hayes-roth 70.62 70.62 74.38 11.20 11.20 20.60
7 iris 90.00 94.00 96.67 6.10 4.60 6.90
8 newthyroid 90.76 91.65 90.30 7.00 7.20 6.60
9 page-blocks 93.81 94.12 93.53 18.30 20.90 17.50
10  tae 49.12 4846 46.54 17.70 18.80 23.00
11 thyroid 93.57 93.54 93.31 10.10 11.30 13.80
12 vehicle 57.58 55.44 59.46 18.90 20.60 21.60
13 vowel 48.48 49.70 49.09 65.20 68.00 59.40
14  wine 91.54 9265 94.90 950 9.00 9.70
15 winequality-red 57.04 57.35 58.79 46.90 49.10 38.60
16  yeast 53.17 53.51 51.95 51.60 51.50 47.70

Tabela 4.37: Acurdcias e nimero de regras das bases de multiplas classes no
Experimento 8.

i Configuracao Posto
2 T2 2.2812
T3 1.9688
0 T2Neg 1.7500
Teste p-valor
Friedman <0.3196
Iman e Davepor <0.3298

Configuracio  z = (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

T2 1.5026 0.1329  0.0250 Nao
T3 0.6187 0.5361  0.0500 Nao

Tabela 4.38: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias nas bases
de multiplas classes do Experimento 8.
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i Configuracao Posto
2 T3 2.1562
T2Neg 2.0000
0 T2 1.8438
Teste p-valor
Friedman <0.6766
Iman e Davepor <0.6902

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

T3 0.8839 0.3768  0.0250 Nao
T2Neg 0.4419 0.6585 0.0500 Nao

Tabela 4.39: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras nas
bases de multiplas classes do Experimento 8.

Discussoes

Nao foi encontrada uma configuracdo substancialmente superior, seja em
termos de niimero de regras ou de acurécia, nos testes de Friedman e Holm.Com
base nos rankings das duas métricas, foi escolhida a configuragdo de tamanho
2 com negac¢ao: menor posto em acuracia e segundo menor posto no niimero de
regras. Além disso, na Tabela 4.40 pode-se observar que o custo computacional

para a configuragdo de tamanho 2 é menor do que para o tamanho 3.

Tamanho da premissa

Base de dados 2 3 2Neg

1 balance 0.97 1.75 3.80
2 cleveland 15.08 769.40 124.08
3 contraceptive 8.45 74.89 120.77
4 ecoli 4.69 14.10 6.69
5 glass 8.88 186.37 29.93
6  hayes-roth 0.61 0.73 2.53
7 iris 1.03 1.83 1.60
8 newthyroid 1.80 5.15 3.33
9  page-blocks 124.61 11829.29 883.10
10 tae 0.73 0.83 3.79
11 thyroid 82.50 4198.63 311.88
12 vehicle 208.79 57326.09 2136.79
13 vowel 56.80 3675.81  1045.40
14  wine 16.22 1256.08 110.32
15  winequality-red 62.47 3980.35 668.24
16  yeast 10.51 108.41 40.92

Tabela 4.40: Tempos empregados (segundos) pelas configuragoes no Experi-
mento 8 nas bases de multiplas classes.
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4.1.9 Experimento 9 - Limiar do Filtro de Similaridade

Finalmente, o Experimento 9 buscou definir um valor de limiar para o Fil-
tro de Similaridade (até agora: 0.95). Os limiares avaliados neste experimento
foram 0.925, 0.950 e 0.975.

A Figura 4.10 apresenta as configuracoes deste experimento.

Configuracgao Fixa:

A avaliar:
Limiar do Filtro
de Similaridade

0.925
0.950
0.975

,_________\
Progresso dos Experimentos

~

7

\
!
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
!
|
|
|
|
|
|
!
|
|
)

14

Figura 4.10: Experimento do Limiar do Filtro de Similaridade.

4.1.9.1 Bases Binarias

As acuracias e numero de regras para as configuragdes do Experimento
9 sao apresentadas na Tabela 4.41. As andlises mediante o Teste de Friedman

e Holm sao apresentadas Tabela 4.42 e na Tabela 4.43.
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Acuricia Ntimero de regras

Base de dados 0.925 0.950 0.975 0.925 0.950 0.975

1 appendicitis 88.00 85.18 86.09 530 540 5.40
2 australian 85.65 85.65 85.36 18.30 17.50 18.20
3 banana 60.08 60.08 60.08 430 4.30 4.30
4 bupa 64.96 65.84 65.82 6.70 6.60 7.40
5 crx 86.17 85.86 86.91 14.60 15.60 14.80
6 haberman 73.53 73.53 73.53 520 520 5.20
7 Theart 83.33 8222 8296 17.00 17.10 16.90
8 hepatitis 80.32 82.66 82.51 10.40 11.10 10.30
9 magic 77.34 79.59 80.02 7.10 7.90 8.30
10 monk-2 97.27 97.27 97.27 990 9.90 9.90
11  phoneme 7191 7213 72.30 5.70 5.10 5.80
12  pima 73.32 73.84 74.23 730 730 7.80
13 saheart 71.22  72.08 72.52 11.70 11.20 11.80
14  titanic 77.60 T77.60 77.60 9.20 9.20 9.40
15  wisconsin 96.65 96.79 96.06 13.10 13.80 12.70

Tabela 4.41: Acuracias e nimero de regras para as bases binarias no Experi-
mento 9.

i Configuracao Posto
2 0.925 2.2333
0.950 1.9667
0 0.975 1.8000
Teste p-valor
Friedman <0.4884
Iman e Davepor <0.5039

Configuragdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

0.925 1.186732 0.2353  0.0250 Nao
0.950 0.456435 0.6481 0.5000 Nao

Tabela 4.42: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias do
Experimento 9 nas bases binarias.
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i Configuracao Posto
2 0.975 2.2333
0.950 1.9667
0 0.925 1.8000
Teste p-valor
Friedman <0.4884
Iman e Davepor <0.5039
Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
0.975 1.1867 0.2353  0.0250 Nao
0.950 0.4564 0.6481  0.0500 Nao

Tabela 4.43: Resultados do teste de Friedman para o nimero de regras do

Experimento 9 nas bases binarias.

Discussoes

— Para acurécia, o limiar 0.975 foi a configuragao de melhor ranking (menor

posto), mas sem mostrar superioridade nitida em relacdo as outras

configuragoes.

— No ntimero de regras, o limiar 0.925 foi a configuragdo de melhor ranking

(menor posto), mas também sem uma clara superioridade.

— Escolheus-e limiar 0.950 por ser este um valor intermediario para as duas

métricas usadas.
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4.1.9.2 Muiltiplas classes

Os resultados do Experimento 9 sao apresentados na Tabela 4.44. Os
resultados do teste de Friedman e Holm sao apresentados nas Tabelas 4.38 e
4.39.

Acurécia Nuimero de regras

Base de dados 0.925 0950 0.975 0.925 0.950 0.975

1 balance 90.08 90.08 90.08 25.00 25.00 25.00
2 cleveland 58.59 59.62 58.95 54.90 51.30 54.60
3 contraceptive 56.29 56.49 55.74 40.60 42.40 40.60
4 ecoli 75.60 75.60 74.99 38.00 38.80 38.50
5 glass 54.78 5549 56.14 30.50 28.30 29.30
6 hayes-roth 74.38 T74.38 73.12 20.90 20.60 20.70
7 iris 96.00 96.67 96.00 6.50 6.90 6.70
8 newthyroid 89.83 90.30 91.67 6.70 6.60 7.20
9 page-blocks 93.13 93.53 93.46 18.50 17.50 18.90
10 tae 49.75 46.54 49.12 21.90 23.00 22.50
11 thyroid 93.40 93.31 9294 11.10 13.80 12.80
12 vehicle 60.54 59.46 61.37 20.30 21.60 20.90
13 vowel 49.09 49.09 49.39 60.90 59.40 60.80
14  wine 96.60 94.90 97.19 990 9.70  9.60
15  winequality-red 58.04 58.79 58.79 41.80 38.60 39.50
16  yeast 52.29 51.95 53.98 49.00 47.70 48.10

Tabela 4.44: Acuracias e nimero de regras das bases de multiplas classes no
Experimento 9.

i Configuracao Posto

2 0.925 2.1875

0.950 1.9688

0 0.975 1.8438
Teste p-valor
Friedman <0.6161
Iman e Davepor <0.6306

Configuracdo  z= (Rgp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

0.925 0.9723 0.3309  0.0250 Nao
0.950 0.3536 0.7237  0.0500 Nao

Tabela 4.45: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias Experi-
mento 9 nas bases de multiplas classes.
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i Configuracao Posto
2 0.925 2.0938
0.975 2.0312
0 0.950 1.8750
Teste p-valor
Friedman <0.8162
Iman e Davepor <0.8256
Configuracio  z= (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
0.925 0.6187 0.5361  0.0250 Nao
0.975 0.4419 0.6585  0.0500 Nao

Tabela 4.46: Resultados do teste de Friedman regras para o nimero de regras
do Experimento 9 nas bases de multiplas classes.

Discussoes

— Em termos de acuracia, o limiar 0.975 apresentou o menor posto, mas

sem uma superioridade nitida.

— Para o nimero de regras, o limiar 0.950 foi o melhor rankeado (menor

posto), mas também sem ser substancialmente superior.

— Escolheu-se o limiar 0.950: segundo rankeado na acuracia e primeiro no

numero de regras.
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4.1.10 Resumo - Parametros das configuracao obtidas

Foram apresentadas as principais analises empiricas do modelo AutoFIS-
Class. Os experimentos possibilitaram avaliar as influéncias dos diferentes pa-
rametros do modelo proposto. O uso da negacgao classica possibilitou o apri-
moramento dos resultados em termos de acuracia e reducao da complexidade
da base de regras fuzzy. O formato triangular Tukey possibilitou a obtencao de
resultados para muitas bases de dados. A utilidade do filtro PCD foi compro-
vado nas bases binarias, gerando bases de regras de maior compacidade sem
comprometer significativamente a acuracia.

Nos método de Associacdo, o MQR proporcionou boa acuracia para
multiplas classes. Em contrapartida, a interpretabilidade nao é garantida e
¢ observado um incremento do ntiimero de regras. Nas bases binérias, o CD
nao gerou o efeito negativo observado em algumas bases de multiplas classes.

Na Agregacao, o MQR possibilitou ganhos em acuracia e interpretabili-
dade, apesar do aumento do tempo computacional envolvido. Embora se tenha
verificado que o IntMQR possibilitou ganhos expressivos de acuracia em varias
bases de dados, o nimero de regras gerado cresceu substancialmente. Por isso
a opcao pelo MQR.

As configuragoes finais para as bases de dados binarias e de multiplas

classe sao expostas na Tabela 4.47.

Bases Binarias Bases Miiltiplas

Formato da funcao de pertinéncia tukey tukey
No funcgoes de pertinéncia 3 3
t-norma Prod Prod
Negacao Sim Sim
Tamanho da premissa 2 2
Tipo de Suporte frequéncia frequéncia
Limiar de Suporte (€sup) 0.075 0.075
Limiar de Similaridade (€4;m,) 0.950 0.950
Filtro PCD Sim Nao
Filtro de Similaridade Sim Sim
Associagao CD MQR
Agregacédo MQR MQR

Tabela 4.47: Configura¢oes empiricas do modelo AutoFIS-Class.
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4.2 Extensdao do modelo AutoFIS-Class para bases de dados de dimensao
maior em atributos

Conforme indicado na Secao 4.1, a analise empirica foi realizada com
um conjunto de bases de dados menor, devido ao alto custo computacional
associado ao nimero de premissas geradas na etapa da Formulagao do modelo
AutoFIS-Class com bases com uma grande nimero de atributos (>25). As-
sim, de forma a possibilitar o uso do modelo em bases maiores, apresenta-se
uma proposta de extensao do AutoFIS-Class. Levando em consideracao que o
modelo é deterministico, aplica-se um tipo de bagging [47], criando-se vérios
classificadores menores com subconjuntos da base de dados original — conjunto
menor de atributos selecionados aleatoriamente. Cada um dos classificadores
usard a mesma configuracao definida na Secao anterior. Finalmente, as premis-
sas obtidas de cada um dos classificadores menores sao usadas para agregar o
modelo AutoFIS-Class final.

4.2.1 Bases Binarias

A Tabela 4.49 apresenta o comportamento da extensao do AutoFIS-Class
para bases bindrias com muitos atributos (Tabela 4.1). Foram avaliadas quatro
configuragdes, com numeros distintos de classificadores (25, 50, 75, 100). Nota-
se que, em alguns casos, o desvio padrao é relativamente alto, podendo sugerir
a necessidade de um maior nimero de classificadores ou que a configuracao
utilizada nao é a mais adequada. A taxa de sucesso dos classificadores menores
para gerar premissas em todas as classes ¢ mostrado na Tabela 4.48. Em funcao

desses resultados optou-se pela configuracao com 100 classificadores menores.

Numero de classificadores
Dataset 25 50 75 100
german 179 35.0 53.8 785

ionosphere | 25.0 50.0 75.0 100.0

ring 25.0 50.0 75.0 100.0
sonar 25.0 50.0 75.0 100.0
spambase | 23.9 46.0 71.0 94.7

specttheart | 11.3 224 31.7 46.5

twonorm | 25.0 50.0 75.0 100.0
wdbc 25.0 50.0 75.0 100.0

Tabela 4.48: Taxa de sucesso dos classificadores menores nas bases binarias.
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Numero de classificadores
Dataset 25 50 75 100
german 72.50 72.10 72,50 73.30

ionosphere | 82.93 84.93 83.79 84.36

ring 50.51 51.30 50.50 56.12

Ac sonar 74.95 74.93 76.40 79.21

spambase | 88.42 89.25 89.73 89.80
spectfheart | 79.42 79.42 79.77 79.81
twonorm | 94.53 94.41 94.57 94.53
wdbc 92.96 92.43 92.61 94.37
german 2.80 1.64 1.86 1.85
ionosphere | 5.75 6.01 5.61 5.01
ring 0.05 1.64 1.03 7.90
sonar 8.97 9.85 10.00 13.16
spambase 1.86 1.26 1.05 0.95

spectfheart | 1.66 2.87 2.47 3.20

twonorm 1.28 1.07 1.16 1.73

wdbc 3.44 3.45 4.25 2.93
german 27.0 30.3 34.6 38.3
ionosphere | 13.6 14.2 14.2 17.2
ring 22.3 26.7 26.8 30.4
sonar 15.7 15.6 15.2 16.8
spambase | 20.8 21.2 24.3 22.8

spectfheart | 9.2 10.5 10.7 12.1
twonorm 29.2 30.1 32.0 31.9

wdbc 6.8 7.3 8.0 8.8

Std ac

Tabela 4.49: Extensao do modelo AutoFIS em bases bindrias.

4.2.2 Muiltiplas classes

Da mesma forma que no caso anterior, a extensao do modelo foi avaliada
para bases com varios atributos (Tabela 4.2), utilizando-se a mesma configu-
racao definida para o caso de multiplas classes.

A Tabela 4.51 mostra o comportamento para as bases de multiplas
classes com os métodos de Associagdo CD e MQR. O objetivo foi testar se as
caracteristicas do CD eram mantidas nesta extensao do modelo AutoFIS. Os
resultados mostram que a acuracia, na maioria de bases de dados, foi superior
para a associacao MQR, além de o desvio padrao ter sido menor. Com respeito
ao numero de regras, o uso do CD continuou gerando bases de regras menores.

Finalmente, foi avaliada a quantidade de classificadores menores que
puderam gerar premissas para as classes: o MQR garantiu uma taxa de sucesso

maior do que o CD, como mostrado na Tabela 4.50.
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CD MQR
Dataset 25 50 75 100 25 50 75 100
automobile 0 0 3.2 3.1 23.7 459 68.3 93.3
penbased 224 440 66.6 88.5 25 50 75 100
satimage 10.5 20.5 30.6 40.3 25 50 75 100
segment 17.7 350 53.0 731 25 50 75 100
dermatology 4.0 6.6 10.2  14.3 25 50 75 100
movementlibras 0 0 0 0 25 50 75 100
optdigits 7.8 17.8 253 359 25 50 75 100
texture 10.7 186 32.2 41.7 25 50 75 100

93

Tabela 4.50: Taxa de sucesso dos classificadores menores nas bases de multiplas

classes.
CD MQR

Dataset 25 50 75 100 25 50 75 100
automobile - - 64.36 66.48 | 75.31 7581 76.30 76.65
penbased 85.67 85.80 86.04 85.85 | 85.36 85.75 85.64 85.80
satimage 80.14 80.09 80.67 80.16 | 79.86 80.53 80.54 80.62
Ac segment 86.15 87.14 86.75 87.62 | 86.37 87.49 86.62 87.88
dermatology 85.13 87.34 93.30 92.99 | 96.63 94.96 96.61 96.08
movementlibras - - - - 63.06 64.44 65.27 65.00
optdigits 79.63 86.64 87.99 88.51 | 85.34 87.76 89.47 90.09

texture 76.64 77.73 79.29 79.43 | 81.25 81.38 83.85 83.11
automobile - - 5.26 7.00 2.56 3.79 3.59 1.96
penbased 0.81 097  0.85 0.89 1.40 0.89 0.77 0.73

satimage 1.17  1.00 0.63 1.53 0.93 1.01 0.60 0.73

segment 2.87 1.47 2.55 1.35 2.47 2.79 2.31 1.67

Stdac dermatology 7.58  6.12 3.34 440 2.47 2.76 2.46 2.83
movementlibras - - - - 7.46 6.31 7.47 7.26
optdigits 3.83 197 1.61 1.54 1.37 1.46 0.98 1.02

texture 2.16  2.02 2.08 1.48 1.80 1.45 0.86 1.80
automobile - - 25.5 28.1 41.0 42.1 45.3 43.4
penbased 101.5 127.3 1444 150.0 | 104.7 1245 140.3 151.1

satimage 26.2  28.2 31.8 31.1 35.3 39.7 39.9 41.1

segment 28.8  30.7 33.8 34.3 27.5 28.2 29.0 31.9

nr dermatology 48.9  53.8 62.5 62.6 70.5 70.0 74.6 77.9
movementlibras - - - - 98.7 98.3 101.2 1029
optdigits 110.9 133.1 137.8 148.8 | 119.0 136.5 145.6 145.8

texture 29.1 311 32.9 32.3 34.4 324 31.9 33.9

Tabela 4.51: Extensao do modelo AutoFIS em bases de miiltiplas classes.
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4.3 Comparacdoes com outros modelos

Esta secao apresenta a comparacao do modelo AutoFIS-Class com diver-

sos outros modelos da literatura. Foram utilizados dois conjuntos de dados:

— Grupo 1, do trabalho [35], composto de 26 bases de dados; comparagao —
acuracia e numero de regras — para os seguintes algoritmos evolucionarios:

2SLAVE, FH-GBML, SGERD, FARC-HD.

— Grupo 2, do trabalho [33], contendo 19 bases de dados, comparagao para
os seguintes algoritmos evolucionarios: PCA-Ravi, 2SLAVE, GP-PITT-
Tsakonas, GCCL-Ishibuchi, FRBCS-GP, GPCOACH. Note-se que sao
fornecidas as acuracias para os seis modelos, mas o niimero de regras sé

é apresentado para trés deles.

4.3.1 Resultados e discussoes

4.3.1.1 Grupo 1

A Tabela 4.52 apresenta os principais resultados para cada modelo na fase
de teste, em termos de acuracia e niimero de regras, considerando as diferentes
bases de dados. A Tabela 4.53 exibe os resultados fornecidos pelo Teste de
Friedman, Iman-Davenport e pds-teste de Holm para a acurdcia. Observa-se
que o algoritmo FARC-HD foi o que obteve o menor posto (1.3846), isto é,
obteve uma acuracia tal que o colocou quase sempre em primeiro lugar, ao
passo que o AutoFIS-Class ocupou o segundo lugar, com posto igual a 2.7308.
Tendo sido o que proporcionou o menor posto, o FARC-HD foi selecionado para
ser comparado par a par com os demais algoritmos. Observa-se que o FARC-
HD apresentou um posto menor do que os dos demais algoritmos (p-valor <
0, 05), significando que a sua acurdcia na fase de teste foi significativamente
superior as dos demais.

Em termos de compacidade, o AutoFIS-Class gerou menos regras do que
o FARC-HD em 73,08% das bases de dados. Ou seja, o objetivo principal de
se obter uma base de dados compacta, sem comprometer significativamente
a acurdcia, foi plenamente atingido. Ressalte-se, ainda, que AutoFIS-Class
nao executa nenhuma rotina de algoritmo evolutivo (para simplifica¢gio ou
aprimoramento da base de regras), ao contrario do que é realizado nas demais

abordagens.
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Base de dados

Acuracia

Ntmero de regras

2SLAVE FH-GBML SGERD FARC-HD AutoFIS 2SLAVE FH-GBML SGERD FARC-HD AutoFIS

CO 3 O U i~ W N+

N KRN RNDNDN R R e e
S AR WN RO OO0 U kW —=oO ©

Appendicitis
Cleveland
Crx

Ecoli
German
Glass

Heart

Iris

Magic
Monks

Movementlibras

Page-blocks
Pen-based
Phoneme
Pima
Ringnorm
SatImage
Sonar
Spambase
Spectfheart
Texture
Twonorm
Vowel
Wdbc
Wine

Yeast

82.91
48.82
74.06
84.53
70.53
58.05
71.36
94.44
73.96
97.26
67.04
91.39
81.16
76.41
73.71
79.63
81.69
71.42
70.14
79.17
81.57
86.99
71.11
92.33
89.47
51.27

86.00
53.51
86.60
69.38
87.01
57.99
75.93
94.00
81.30
98.18
68.89
94.21
50.45
79.66
75.26
86.92
74.72
68.24
77.22
72.36
70.15
85.97
67.07
92.26
92.61
51.42

84.48
51.59
85.03
74.05
67.97
58.49
73.21
94.89
72.06
80.65
68.09
90.72
67.93
75.55
73.37
72.63
77.10
71.90
72.98
78.16
71.66
73.98
65.83
90.68
91.88
38.77

84.18
55.24
86.03
82.19
72.80
70.24
84.44
96.00
84.51
99.77
76.67
95.01
96.04
82.14
75.66
94.08
87.32
80.19
91.93
79.83
92.89
95.28
71.82
95.25
94.35
58.50

85.18
59.62
85.86
75.60
73.30
55.49
82.22
96.67
79.59
97.27
65.00
93.53
85.80
72.13
73.84
56.12
80.62
79.21
89.80
79.81
83.11
94.53
49.09
94.37
94.90
51.95

4.40
11.90
2.40
12.60
6.50
15.10
4.30
4.00
4.10
3.00
47.40
7.50
40.00
11.50
7.80
4.60
57.90
9.60
7.90
6.10
34.90
26.50
63.10
5.20
5.50
23.60

13.80
6.90
11.60
10.30
5.10
9.40
12.70
14.90
9.90
14.70
12.10
7.40
18.40
17.40
10.60
6.90
16.50
10.30
3.90
10.80
14.60
12.00
9.20
7.20
9.20
7.50

2.50
6.40
2.10
9.40
3.40
6.90
2.70
3.40
3.10
2.20
22.90
6.50
15.90
3.60
3.10
6.80
12.20
3.20
3.70
2.10
18.60
3.10
18.00
3.70
4.20
11.30

6.80
61.30
25.40
33.80
85.70
22.70
27.00

4.00
43.30
14.20
83.10
19.10

152.80
17.80
22.70
24.00
76.10
18.00
29.80
12.90
54.50
60.90
72.30
10.40

8.70
35.20

5.40
51.30
15.60
38.80
38.30
28.30
17.10

6.90

7.90

9.90

102.90
17.50
151.10

5.10

7.30
30.40
41.10
16.80
22.80
12.10
33.90
31.90
59.40

8.80

9.70
47.70

Tabela 4.52: Comparacao de acuracias e nimero de regras no Grupo 1.
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i Configuragao Posto

4 SGERD 4.0769

3 2SLAVE 3.6538

2 FH-GBML 3.1538

1 AutoFIS 2.7308

0 FARC-HD 1.3846
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z= (Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

SGERD 6.1394 0.0001  0.0125 Sim
2SLAVE 5.1746 0.0001 0.0167 Sim
FH-GBML 4.0345 0.0001  0.0250 Sim
AutoFIS 3.0697 0.0021  0.0500 Sim

Tabela 4.53: Resultados do teste de Friedman e Holm para acuracias no Grupo
1.

i Configuragao Posto

4 FARC-HD 4.5577

3 AutoFIS 3.8462

2 FH-GBML 2.7308

1 2SLAVE 2.6731

0 SGERD 1.1923
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z= (Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

FARC-HD 7.6743 0.0001 0.0125 Sim
AutoFIS 6.0517 0.0001 0.0167 Sim
FH-GBML 3.5082 0.0005 0.0250 Sim
2SLAVE 3.3767 0.0007  0.0500 Sim

Tabela 4.54: Resultados do teste de Friedman e Holm para o niimero de regras
no Grupo 1.
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4.3.1.2 Grupo 2

A Tabela 4.55 apresenta os principais resultados para cada modelo na
fase de teste, em termos de acuracia e nimero de regras, considerando as
diferentes bases de dados. Observa-se que o modelo AutoFIS-Class obteve
melhores resultados em termos de acuracia. A Tabela 4.56 exibe os resultados
da aplicagao do Teste de Friedman, Iman-Davenport e pés-teste de Holm para
a acuracia. Observa-se que o algoritmo AutoFIS-Class foi o que obteve menor
posto (1.9474), isto é, obteve uma acurécia tal que o colocou quase sempre
em primeiro lugar. Tendo sido o que proporcionou o menor posto, o AutoFIS-
Class foi selecionado para ser comparado par a par com os demais algoritmos,
conseguindo ser significativamente superior (p-valor < 0, 05) a 4 (GP-PITT-
Tsakonas, PCA-Ravi, SLAVE e GCCL-Ishibuchi) dos 6 modelos baseados em
Algoritmos Evolucionarios. Em termos de compacidade, & Tabela 4.57 exibe
que o AutoFIS-Class obteve o terceiro lugar na geragad de regras. Neste grupo
de teste o AutoFIS obteve melhores resultados em termos de acurdcia e ao
mesmo tempo é competitivo no nimero de regras gerado. Ressalte-se, ainda,
que AutoFIS-Class nao executa nenhuma rotina de algoritmo evolutivo (para
simplificagdo ou aprimoramento da base de regras), ao contrario do que é

realizado nas demais abordagens.
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Acuréacia Ntumero de regras
Base de dados PCA.Ravi 2SLAVE GP.PITT GCCL FRBCS-GP GPCOACH AutoFIS 2SLAVE FRBCS-GP GP-COACH AutoFIS
1 Bupa 54.46 58.58 56.45 58.27 62.20 63.63 60.08 4.57 18.53 10.07 4.30
2 Cleveland 49.24 46.19 56.46 54.15 56.69 55.23 59.62 12.37 34.53 23.83 51.30
3 Ecoli 55.46 57.49 43.94 71.17 76.75 77.72 75.60 10.37 30.40 25.57 38.80
4 Glass 46.56 44.39 45.12 60.69 56.61 65.33 55.49 8.80 23.47 17.43 28.30
5 Iris 88.44 94.67 48.44 94.67 97.11 97.56 96.67 3.93 3.00 3.23 6.90
6 Libras Mov. 42.41 25.83 5.28 20.74 47.69 45.56 65.00 25.53 49.77 113.93 102.90
7 Magic 77.59 74.29 64.79 76.02 74.51 79.82 79.59 4.23 33.33 9.33 7.90
8 Page-blocks 90.70 91.42 92.92 90.34 91.09 91.23 93.53 7.53 39.87 14.97 17.50
9 Pen-based 81.81 81.16 44.67 82.18 75.53 82.20 85.80 39.97 87.07 89.70 151.10
10 Pima 68.31 66.45 64.28 69.11 73.16 74.37 73.84 3.80 27.90 17.23 7.30
11 Ring 30.12 79.64 50.51 91.70 93.84 91.13 56.12 4.60 39.60 17.50 30.40
12 Satimage 76.54 33.45 23.82 63.12 68.06 72.50 80.62 9.83 93.40 27.53 41.10
13 Segment 78.50 72.81 21.62 84.07 80.38 85.96 87.88 10.47 38.80 23.30 31.90
14 Sonar 27.65 70.72 52.42 72.40 71.15 67.48 79.21 9.33 20.97 14.03 16.80
15 Spambase 64.93 70.14 81.89 69.87 74.55 82.80 89.80 7.90 43.93 10.27 22.80
16 Twonorm 20.04 84.35 48.80 90.12 91.97 84.83 94.53 24.40 99.27 51.67 31.90
17 Wdbc 86.77 91.80 63.09 91.09 95.02 93.90 94.37 5.47 16.30 4.90 8.80
18  Wine 93.17 91.53 38.19 91.21 91.13 95.10 94.90 5.73 9.60 7.57 9.70
19 Yeast 39.45 14.51 31.76 49.01 52.16 48.56 51.95 13.27 64.03 32.20 47.70

Tabela 4.55: Comparagao de acuracias e niimero de regras no Grupo 2.

sose) ap opnis3y ‘t ojnyde)

86


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1322127/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1322127/CA

Capitulo 4. Estudo de Casos 99

i Configuracao Posto
6 GP-PITT-Tsakonas 6.0000
5 PCA-Ravi 5.3158
4 2SLAVE 5.1316
3 GCCL-Ishibuchi 4.1316
2 FRBCS-GP 3.0526
1 GPCOACH 2.4211
0 AutoFIS 1.9474
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001
Configuragao z=(Ry— R;)/SE p-valor Holm Rejeita?
GP-PITT-Tsakonas 5.7822 0.0001  0.0083 Sim
PCA-Ravi 4.8060 0.0001  0.0100 Sim
2SLAVE 4.5432 0.0001 0.0125 Sim
GCCL-Ishibuchi 3.1164 0.0018 0.0167 Sim
FRBCS-GP 1.5770 0.1148 0.0250 Nao
GPCOACH 0.6758 0.4991  0.0500 Nao

Tabela 4.56: Resultados do teste de Friedman e Holm para a acurécia no Grupo
2.

i Configuracao Posto

3 FRBCS-GP 3.4211

2 AutoFIS 3.0526

1 GP-COACH 2.3158

0 2SLAVE 1.2105
Teste p-valor
Friedman <0.0001
Iman e Davepor <0.0001

Configuracdo  z = (Rp — R;)/SE p-valor Holm Rejeita?

FRBCS-GP 5.2776 0.0001  0.0083 Sim
AutoFIS 4.3980 0.0001  0.0250 Sim
GP-COACH 2.6388 0.0083  0.0500 Nao

Tabela 4.57: Resultados do teste de Friedman e Holm para o nimero de regras
no Grupo 2.
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5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao abordou o desenvolvimento do modelo Automatic Fuzzy
Inference System for Classification problems (AutoFIS-Class), uma nova meto-
dologia para a geracao automatica de Sistemas de Inferéncia Fuzzy em Classifi-
cacao. Foram exibidas suas principais caracteristicas, tais como (i) gerar bases
de regras competitivas sem uso de um Algoritmo Evolucionério; (ii) possibili-
tar o uso de operadores de agregagdo e negacao; (iii) empregar heuristicas de
definicao do consequente mais apropriado para um determinado antecedente.

Durante as investigagoes empiricas, pode-se analisar a influéncia de cada
parametro do modelo na acuracia e na compacidade da base de regras. Os
resultados mostraram-se superiores, aos de alguns modelos de evolucionarios.

Os experimentos realizados tiveram como objetivo ilustrar o funciona-
mento do modelo e evidenciar a sua qualidade. O modelo AutoFIS-Class abre
diversas frentes para trabalhos futuros. A seguir sao sugeridas algumas linhas,
de acordo com a arquitetura do modelo: Fuzzificacao, Associacao, Agregacao

e Avaliacao.

— Fungoes de Pertinéncia: os formatos triangular fortemente particio-
nado e Tukey demostraram ser tteis; ambos geraram bons resultados nas
bases de dados analisadas. Entretanto, deve-se buscar um indicador de
forma a se escolher, automaticamente, o formato dos conjuntos, ja que o

formato Tukey gera uma elevacao do tempo computacional.

— Granularidade: nos experimentos realizados, o uso de trés ou cinco
funcoes de pertinéncia apresentou grande influéncia na acuracia de
certas bases de dados. Assim, o desenvolvimento de uma metodologia
que determine um particionamento automatico entre estes dois valores

incrementaria o desempenho do modelo.

— Operadores Fuzzy: ao longo das aplicagoes apresentadas, o conjunto
de operadores fuzzy ficou restrito a minimo, produto e negacao classica.
Entretanto, é sempre possivel investigar o efeito de outras t-normas, mo-
dificadores linguisticos e negacoes. Embora haja algum prejuizo em ter-

mos de interpretabilidade, t-conormas também podem ser empregadas.

— Tamanho das premissas: embora a negacao tenha proporcionado

melhor acuracia, o custo computacional envolvido nao ¢ trivial. Sua
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utilizagdo deve ser cuidadosamente avaliada em premissas de tamanho

superior a dois.

— Operadores de Agregacao: dos operadores investigados, os baseados
em Minimos Quadrados Restritos (MQR e IntMQR) apresentaram me-
lhor desempenho em termos de acuracia. O MQR apresentou o melhor
compromisso entre acuracia e compacidade da base de regras fuzzy. Po-
rém, houve reflexo na elevacao do tempo computacional. Ha a possibili-

dade de se considerarem outros operadores como os do tipo nao-linear.

— Métodos de Associacao: o método CD foi adequado para as bases
binarias mas nao para as multiplas classes, em que os melhores resultados
foram obtidos com uso do MQR — embora com eventual prejuizo em
termos de interpretabilidade. Nesse sentido, é possivel investir em novas
heuristicas que definam o consequente mais apropriado, sobretudo nas

bases de multiplas classes.

Aproveitando a natureza deterministica do modelo, a extensao proposta para
uso com bases de dados com alta dimensionalidade em ntimero de atributos
pode ser aprimorada por meio da introducao de aleatoriedade nos parametros
dos classificadores menores. Nesta dissertacao foi desenvolvido um bagging [47]
de classificadores menores com a mesma arquitetura, cujas premissas geradas
foram agregadas na etapa final. Os resultados foram aceitaveis e abre-se um
caminho de construcao e avaliagao de classificadores com diversas arquiteturas
ao estilo do Random Forest. A grande vantagem desta abordagem é a reducao
do custo computacional na geragao de classificadores, além de relaxar a
dependéncia da configuracdo dos parametros do modelo. Além disso, existe
a oportunidade de paralelizacao do algoritmo, o que reduziria o tempo de
execucao.

Finalmente, a estrutura do modelo AutoFIS-Class — com a defini¢ao da
Defuzzificagdo — pode ser estendida para outros problemas, como, por exemplo,

de Regressao.
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