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Resumo

Samudio Legarda, Oscar Hernan. Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi (Orientadora); Tanscheit, Ricardo (Co-orientador). RandomFIS:
um Sistema de Classificacdo Fuzzy para Problemas de Alta
Dimensionalidade. Rio de Janeiro, 2016. 72p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Hoje em dia, grande parte do conhecimento acumulado estd armazenada em
forma de dados. Dentre as ferramentas capazes de atuar como modelos
representativos de sistemas reais, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy tém se
destacado pela capacidade de fornecer modelos precisos e, a0 mesmo tempo,
interpretaveis. A interpretabilidade € obtida a partir de regras linguisticas, que
podem ser extraidas de bases de dados bases histdricas e que permitem ao usuario
compreender a relacdo entre as varidveis do problema. Entretanto, tais sistemas
sofrem com a maldi¢cdo da dimensionalidade ao lidar com problemas complexos,
isto €, com um grande numero de variaveis de entrada ou padrdes, gerando
problemas de escalabilidade. Esta dissertacdo apresenta um novo algoritmo de
geragdo automatica de regras, denominado RandomFIS, especificamente para
problemas de classificacdo, capaz de lidar com grandes bases de dados tanto em
termos de nimero de variaveis de entrada (atributos) quanto em termos de padrbes
(instancias). O modelo RandomFIS utiliza os conceitos de sele¢do de variaveis
(Random Subspace) e Bag of Little Bootstrap (BLB), que é uma versdo escalével
do Bootstrapping, criando uma estrutura de comité de classificadores. O
RandomFIS é avaliado em vérias bases benchmark, demostrando ser um modelo
robusto que mantém a interpretabilidade e apresenta boa acuracia mesmo em

problemas envolvendo grandes bases de dados.

Palavras-chave
Sistema de Inferéncia Fuzzy; Classificacdo de Padrdes; Bootstraping,

RandomSubspace; Bag of Little Bootstrap.
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Abstract

Samudio Legarda, Oscar Hernan. Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi (Advisor); Tanscheit, Ricardo (Co-advisor). RandomFIS: a Fuzzy
Classification System for High Dimensional Problems. Rio de Janeiro,
2016. 72p. MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Nowadays, much of the accumulated knowledge is stored as data. Among
the tools capable of acting as representative models of real systems, Fuzzy
Inference Systems are recognized by their ability to provide accurate and at the
same time interpretable models. Interpretability is obtained from linguistic rules,
which can be extracted from historical databases. These rules allow the end user
to understand the relationship between variables in a specific problem. However,
such systems experience the curse of dimensionality when handling complex
problems, i.e. with a large number of input variables or patterns in the dataset,
giving origin to scalability issues. This dissertation presents a new algorithm for
automatic generation of fuzzy rules, called RandomFlIS, specifically for
classification problems, which is able to handle large databases both in terms of
number of input variables (attributes) and in terms of patterns (instances). The
RandomFIS model makes use of feature selection concepts (Random Subspace)
and Bag of Little Bootstrap (BLB), which is a scalable version of Bootstrapping,
creating a classifier committee structure. RandomFIS is tested in several
benchmark datasets and shows to be a robust model that maintains interpretability
and good accuracy even in problems involving large databases.

Keywords
Fuzzy Inference System; Pattern Classification; Bootstrapping; Random

Subspace; Bag of Little Bootstrap.
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1
Introducao

Hoje em dia, grande parte do conhecimento esta armazenada em forma de
dados. Muitos algoritmos para tarefas de classificacdo tém sido desenvolvidos
para a extracdo deste conhecimento [1, 2]. Dentre as ferramentas capazes de atuar
como modelos representativos de sistemas reais, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy
[3] sdo consagrados no que diz respeito a capacidade de representar e extrair
conhecimento em problemas de classificacdo, além de sua aplicabilidade em
problemas que envolvem incerteza, imprecisao e nao linearidade [4].

Abordagens baseadas na légica fuzzy tém a capacidade de fornecer modelos
precisos e, a0 mesmo tempo, interpretaveis. A interpretabilidade é caracterizada
por regras linguisticas que informam ao usuario a relacdo explicita entre as
varidveis de entrada e as classes existentes no problema [5]. Em varias aplicacdes,
tais como bioinformatica [6], aprendizado de maquina [7] e controle [8], é
importante compreender como as varidveis de entrada influenciam o
comportamento da variavel de saida.

Com o objetivo de criar automaticamente sistemas de inferéncia fuzzy que
sejam interpretaveis, sem prescindir de uma boa acuracia, a maior parte dos
trabalhos tem trilhado duas linhas principais: Sistemas Fuzzy Evolucionarios [9,
10, 11], que fazem uso de algoritmos evolucionarios para a elaboracdo das bases
de regras, com ou sem ajustes das funcdes de pertinéncia, e Sistemas de Inferéncia
Fuzzy Evolutivos [12, 13], que criam e adaptam a base de regras fuzzy a partir do
reagrupamento de novas observacdes. Os primeiros geralmente demandam um
alto custo computacional, devido ao uso de um algoritmo evolucionario. Ja o0s
sistemas fuzzy evolutivos, por ndo assumirem uma alocacao inicial e fixa para as
funcBes de pertinéncia, normalmente apresentam interpretabilidade reduzida. De
forma a combinar as vantagens das duas abordagens, em [14] foi proposta uma
nova abordagem (conhecida como AutoFIS-Class) para a geragdo automatica de
um Sistema de Inferéncia Fuzzy com foco em classificagcdo, buscando boa

acuracia, com reduzido tempo computacional quando comparado aos sistemas
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fuzzy-evolucionarios, mas privilegiando a interpretabilidade linguistica. Os
resultados apresentados em [14] demonstram que, para bases de dados modestas,
0 AutoFIS-Class apresenta uma boa interpretabilidade é competitivo em termos de
acurécia,.

Estudos realizados com o AutoFIS-Class evidenciaram o fendmeno
conhecido como “maldicdo da dimensionalidade” (Curse of dimensionality) [7] na
presenca de conjuntos de dados com alta complexidade, ou seja, com um grande
nimero de variaveis (atributos) ou padrbes (instancias). Problemas de
escalabilidade em termos de tempo e consumo de meméria afetaram de forma
significativa o desempenho do AutoFIS-Class nestas circunstancias.

Algumas técnicas vém sendo usadas para lidar com este problemas de
escalabilidade em Sistemas de Inferéncia Fuzzy. Estudos realizados em [15, 16,
17] descrevem sistemas de combinacédo de classificadores fuzzy, demostrando ser
esta uma boa solucgdo. Estes sistemas de combinacgdo de classificadores (também
conhecidos como ensembles) [18], fazem uso de técnicas como Bootstrapping
(Bagging) e Random Subspace [19, 20].

Propde-se neste trabalho um novo algoritmo de geragdo automatica de
regras fuzzy, denominado RandomFIS, capaz de lidar com grandes bases de
dados, tanto em termos de numero de variaveis de entrada (atributos) quanto em
termos de padrdes (instancias). O modelo RandomFIS utiliza os conceitos de
Random Subspace e Bag of little Boostrap (BLB) [21, 22], que é uma versdo
escalavel do Bootstrapping, criando uma estrutura de comité de classificadores.
Essa combinacgdo faz do RandomFIS um modelo interpretavel e apresentando boa
acuracia, gracas a alta qualidade do classificador base, conforme sera descrito no
Capitulo 3.

1.1.
Objetivos

1.1.1.
Objetivos Primérios

O principal objetivo deste trabalho é propor um modelo que permita gerar

um sistema de inferéncia fuzzy com foco em classificacdo, denominado
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RandomFIS, para cenarios com elevado nimero de atributos e padrdes, visando,

simultaneamente, boas acuracia e interpretabilidade linguistica.

1.1.2.
Objetivos Secundarios

1.2.

1. Analisar as caracteristicas do modelo RandomFIS em relacéo ao sistema

AutoFIS e a outros Sistemas de Inferéncia Fuzzy voltados para alta

dimensionalidade.

2. Comparar os resultados obtidos pelo modelo RandomFIS, em problemas

de alta dimensionalidade, com seu algoritmo base (0 modelo AutoFIS) e

com outros Sistemas Fuzzy da literatura.

Contribuicdes

A principal contribuicdo desta dissertacdo é a proposicdo e o0

desenvolvimento do modelo RandomFIS, com as seguintes caracteristicas:

1.3.

Uso de comités de classificadores que permitam gerar um Sistema
de Inferéncia Fuzzy para lidar com problemas de alta
dimensionalidade, tanto em termos do nimero de atributos quanto

em termos do nimero de amostras na base de dados historica.

Aplicacdo de métodos de combinacao de classificadores, como voto
ou media, além de uma combinacdo a partir da fusdo de regras, para
aproveitar a diversidade gerada pelo sistema, resultando em um

sistema interpretavel e com boa acuracia.

Descricao e Organizacao da Dissertacéao

Esta dissertagdo esta assim organizada:
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O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica de metodologias
para gerar um sistema escaldvel a partir de comités de
classificadores. Sdo apresentados os métodos mais conhecidos de
geracdo de comités de classificadores, tais como Bagging, Boosting
e Random Subspace, aléem da nova metodologia conhecida como
Bag of Little Bootstrap.

O Capitulo 3 apresenta o modelo proposto, denominado
RandomFIS, discorrendo sobre os principais passos na geracdo do
comité, além das etapas empregadas na geracdo automatica de cada
um dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy que compBem o comité:
Fuzzificacdo, Formulacdo, Associacdo, Agregacdo, Decisdo.

O Capitulo 4 descreve os experimentos realizados e os resultados
obtidos. O procedimento adotado consiste nas seguintes etapas: (i)
avaliacdo das diferentes parametrizagdes do modelo RandomFIS
para um conjunto de benchmarks, de modo a avaliar a influéncia de
cada um dos parametros; (ii) a partir da melhor configuracdo geral,
efetua-se uma comparacdo com seu classificador base (AutoFIS)
para assim demonstrar como o0 sistema se torna escalavel; (iii)
comparacdo do modelo com outros Sistemas de Inferéncia Fuzzy
voltados para problemas de alta dimensionalidade.

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

aplicactes e comparacdes inexploradas no trabalho.
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2
Fundamentos de Comité de Classificadores

Comités constituem-se em um paradigma de aprendizado que oferece um
numero finito de propostas de solucdo para um dado problema, denominadas
componentes do comité, que tém suas saidas combinadas com a finalidade de
alcancar uma solugdo unica. Esta abordagem tem sido amplamente utilizada na
ultima década, tanto para problemas de regressdo quanto para classificacdo de
padrdes, uma vez que 0s comités sdo comprovadamente capazes de aumentar a
capacidade de generalizacdo e, consequentemente, o desempenho geral do sistema
[18, 23, 24]. Intuitivamente, a combinacdo de multiplos componentes é vantajosa,
uma vez que componentes diferentes podem representar aspectos distintos e, ao
mesmo tempo, relevantes para a solugdo de um dado problema. A Figura 1 ilustra
a estrutura geral de um comité. No caso de um comité de classificadores (objeto
deste trabalho), cada componente sera um classificador (rede neural, arvore de
decisdo, classificador baseado em regras, etc...) proposto independentemente e
capaz de atuar isoladamente. Para cada conjunto de dados de entrada, os M
componentes gerardo M saidas que serdo entdo combinadas empregando um

método de combinacéo (f) para produzir a saida final do comité.

Componente 1

Entrada Componente 2 Saida

.
.
.

Componente M

Figura 1. Estrutura geral de um comité

O aumento na capacidade de generalizacdo e, consequente, a melhora no
desempenho total do sistema, apoia-se na diversidade do erro apresentado pelos
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Componentes [25], ou seja, cada um deles deve apresentar um bom desempenho
guando aplicado isoladamente ao problema e, simultaneamente, cometer erros
distintos dos demais. Ao se combinarem varios componentes que apresentem
erros coincidentes, ndo havera ganho de generalizacdo, j& que 0s componentes
apresentam o mesmo padrdo de erro e de acerto, fazendo com que a combinacéo
traga apenas um aumento no custo computacional.

No restante deste capitulo, sera feito um breve resumo sobre a questdo da
diversidade e serdo abordados alguns dos principais métodos de criagdo de
diversidade apresentados na literatura. Para facilitar a exposi¢do de tais métodos,
sera parcialmente seguida a taxonomia proposta por [26].

2.1.
Diversidade

O objetivo da construcdo de comités € obter ganho de generalizacdo a partir
da combinagdo das respostas dadas por cada componente. Tal combinacéo visa a
minimizacdo do erro final. Portanto, € necessario que haja diferenca na
generalizacdo de cada componente, ou seja, diversidade [18], como citado na
secdo anterior, fazendo com que eles ndo apresentem erros coincidentes ou
correlatos, mas sim uma dissimilaridade do erro entre as demais regides do
problema. Com isso, quando se trata de comités, a questdo da diversidade torna-se
se um fator crucial para o seu sucesso [18].

Durante a construcdo de um comité, varias técnicas para geracdo de
diversidade podem ser aplicadas. Dentre as técnicas existentes, as mais citadas na

literatura sdo aquelas que fazem uso de estratégias como:

e Algoritmos de aprendizagem iguais com parametros diferentes:
nesta abordagem, a diversidade pode ser alcancada através do uso de
diferentes parametros de ajuste inicial dos algoritmos de
aprendizagem. Mesmo gque um comité seja em principio homogéneo,
I.e. formado por um mesmo tipo de classificador, pode-se obter um
comité diverso como resultado de os parametros do algoritmo de
aprendizagem terem sindo inicializados com valores diferentes,

gerando, assim, modelos diferentes. Em uma rede neural, por
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exemplo, isso significaria variar a topologia do modelo de rede
neural.

Algoritmos de aprendizagem diferentes: nesta abordagem, a
diversidade pode ser obtida pelo uso de diferentes algoritmos de
aprendizagem, ou seja, diferentes tipos de classificadores. Estes sdo
0os chamados comités heterogéneos. Por exemplo, um comité
composto por uma rede neural e uma arvore de decisdo é mais
diversificado do que um comité composto apenas de redes neurais
ou de arvores de decisao.

Conjuntos de dados diferentes na construcéo do classificador: neste
caso, a diversidade se da pela utilizacdo de métodos de distribuigédo
de atributos ou de estratégias de selecdo de padrdes de treinamento,
tais como Bagging e Boosting, que selecionam conjuntos de
exemplos distintos para cada classificador. Dessa forma, os
classificadores componentes do comité terdo, em principio,
capacidade de generalizacdo diversa, visto que os estimulos de

entrada serdo distintos.

Existem propostas de métricas para avaliar quantitativamente a diversidade

entre classificadores e auxiliar na escolha de componentes mais diversos para a

construcdo de um comité. Porém, nenhuma delas é aceita uniformemente, pois

ainda ndo ha prova acerca de uma relacdo formal entre as métricas e o erro total

do comité. Segundo [18], as métricas podem ser divididas em dois grupos:

Medidas com paridade: sdo calculadas para cada par de
classificadores e a diversidade total do comité é obtida pela média
dos pares. Pode-se citar como exemplos a medida de desacordo, que
mede a probabilidade de dois classificadores apresentarem
discordancia, e a medida de dupla falta, que mede a probabilidade de
dois classificadores estarem errados em suas decisdes;

e Medidas sem paridade: consideram todos os classificadores juntos,
calculando diretamente um valor para o comité. Essas métricas se
baseiam em entropia ou na correlagcdo de cada classificador com a

saida média de todos os classificadores.
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As métricas acima ndo foram utilizadas neste trabalho, pois, apesar de seu

cardter intuitivo, sua eficacia ndo foi comprovada formalmente.

2.2.
Abordagens de Geracdo de Componentes

Na construcdo de comités, a etapa de geracdo dos componentes € de vital
importdncia. Uma vez que esta metodologia é sustentada pela existéncia de
diversidade entre os componentes, é necessario garantir que exista dissimilaridade
entre eles na construcdo para que o comité seja capaz de proporcionar ganho de
acuracia.

Uma das estratégias mais pesquisadas de geragdo de diversidade consiste no
fornecimento de conjuntos de treinamento diferentes para cada um dos
componentes. Existem varias maneiras de gerar tais conjuntos de treinamento.
Uma delas é fornecer, a cada componente, subconjuntos de amostras diferentes
com todos os atributos do conjunto de treinamento original. Outra forma €é a
apresentacdo de todas as amostras presentes na base de dados, mas formando
subconjuntos com atributos diferentes. Uma terceira maneira é pré-processar 0s
atributos de forma a obter uma representacdo diferente, como, por exemplo,
aplicar uma analise de componentes principais [27]. As duas primeiras
alternativas da-se o nome de técnicas de re-amostragem, enquanto que a terceira é
chamada de técnica de distorcdo [28]. Dentre as mais conhecidas na geracdo de
conjuntos de treinamento, as técnicas de Bagging, Boosting e Random Subspace

séo descritas a seguir.

2.2.1.
Bagging

O método Bagging (Bootstrap Agregating) ou agregacdo bootstrap [19] é
um dos representantes da técnica de re-amostragem de dados com reposicdo. Esta
técnica gera conjuntos de treinamento distintos, que sdo utilizados na obtencao
dos componentes de um comité. O fato de os conjuntos de treinamento serem
distintos proporciona a geracdo de componentes que realizam generalizagdes de

forma também distinta.
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A diversidade provida pela técnica de agregacdo bootstrap [29] se deve a
redistribuicdo aleatéria dos dados, ou seja, dado um Unico conjunto de
treinamento S com n amostras, gera-se, por re-amostragem uniforme com
reposicdo, um subconjunto de dados S' com n amostras. A probabilidade de uma
amostra do conjunto S ser escolhida para compor o conjunto S' é igual para todas.
Com isso, a diferenca entre os conjuntos S' gerados esta na presenca de amostras
repetidas e, consequentemente, na auséncia de algumas amostras que fazem parte

do conjunto S. Assim, a probabilidade de uma amostra ser escolhida é de 1 —

n
(nT) , isto é, aproximadamente 63.2 % do conjunto de dados S' gerado é

composto por amostras Unicas e o restante, por amostradas duplicadas [30], ndo
havendo praticamente nenhuma chance dos conjuntos de dados gerados serem
idénticos. O processo de geracdo de componentes através do método Bagging é
ilustrado na Figura 2, onde c;indica os classificadores gerados para os S' conjuntos
de dados, X é o método de combinacdo dos classificadores e P ¢ a predigdo final.

O método Bagging emprega os n padrbes na geracdo do comité, o qual se
torna ineficiente computacionalmente se a quantidade de dados for muito grande.
O Bag of Little Bootstrap (BLB) [21] emprega o conceito de Bagging e 0 combina
com técnicas de re-amostragem como Subsampling [31] e m-out-of-n [32] para
alcancar a eficiéncia computacional. O BLB consiste em criar s sub-amostras de
tamanho b =nY com 05<y <0.9 do conjunto original de dados sem
substituicdo; para cada sub-amostra, sdo gerados r bootstraps. O BLB cria um
comité de multiplos classificadores com pequenos subconjuntos de Bagging. A
titulo de exemplo, se y =0,6 e n=1.000.000, cada conjunto de Bagging
conteria aproximadamente 632.000 pontos distintos. Considerando, agora, que
b = n%®, cada BLB sub-amostrado apresentaria aproximadamente 3.981 pontos
distintos. Em termos de memoria, se cada ponto emprega 1 MB de espaco, a base
de dados original ocuparia 1TB e um Bagging ocuparia 632 GB, ao passo que
cada BLB sub-amotrado ocuparia aproximadamente 4GB.
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Conjunto de Treino

Sl SZ . St

Figura 2. Método Bagging

2.2.2.
Boosting

No algoritmo de Boosting [33, 34], os conjuntos de treinamento ndo sé&o
gerados via amostragem uniforme, como ocorre no algoritmo Bagging. A
probabilidade de uma dada amostra ser escolhida depende da contribuicdo desta
para o erro dos componentes ja treinados. Tomando como exemplo um problema
de classificagdo, uma amostra que ndo tenha sido corretamente classificada pelos
componentes ja treinados tera uma maior probabilidade de ser selecionada do que
uma amostra corretamente classificada.

Com isso, esta amostra tera uma chance maior de compor o conjunto de
treinamento do proximo componente a ser treinado. Um dos problemas desta
técnica € a necessidade de treinamento sequencial dos componentes do comité,
uma vez que as probabilidades devem ser redefinidas de acordo com o
comportamento dos componentes ja treinados. Isso faz com que os ultimos
componentes gerados na sequéncia possam lutar com as regifes mais dificeis do
espaco de busca, fazendo com que esta técnica seja inadequada na presenca de
ruido [35].

A versdo mais popular do algoritmo de Boosting é chamada AdaBoost.M1
[36], onde cada amostra x, de um conjunto de dados de treinamento S com n
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amostras, recebe um peso inicial w;=1=n. O primeiro classificador é treinado com
todas as amostras. Em seguida, é testado utilizando as mesmas amostras. O peso
das amostras classificadas erroneamente tem seu valor acrescido, ao passo que as
amostras classificadas de forma correta tém seus pesos mantidos. O classificador
gue acertar as amostras mais dificeis recebera um peso maior. Esse procedimento
se repetira para t componentes (valor informado previamente) ou quando o erro
agregado ¢&; for igual a zero ou maior do que 0,5.

A resposta final do comité é resultante de um voto ponderado de todos os
componentes. As principais diferencas entre os algoritmos Boosting € 0 método
de ponderacdo dos dados de treinamento e a combinacéo dos classificadores [37].

A Figura 3 ilustra o processo de geracdo de componentes via método
Boosting, sendo c¢; o classificador gerado para a re-amostragem;, p; sua predi¢éo, X

0 método de combinacgéo dos classificadores e P a predicao final.

| Conjunto de Treino|
| Pesos Amostras H

A4

Parai—=— 1:t

Atualizacio

| Reamostragem, |

Figura 3. Método Boosting
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Existem diferencas substanciais entre as estratégias Bagging e Boosting. A
diferenca mais imediata é a capacidade de se treinarem mdaltiplos classificadores
em paralelo através de Bagging, enquanto ao aplicar Boosting o treinamento deve
ser sequencial.

Nos experimentos realizados em [30] conclui-se que, na presenca de ruido,
técnicas de Boosting sdo inadequadas. Essa caracteristica & previsivel, pois
durante a aplicacdo de Boosting os exemplos incorretamente classificados séo
ressaltados, buscando-se a minimizagédo do erro de classificacdo durante a etapa
de treinamento. Conclui-se ainda em [30] que, apesar de técnicas de Boosting
serem mais efetivas que Bagging (em média) na reducdo do erro de generalizacao,
o desempenho da estratégia Boosting é degradado no caso de conjuntos de dados
ruidosos [34]. Por outro lado, o Bagging mostrou-se efetivo em todos 0s conjuntos
de dados estudados em [30].

2.2.3.
Random Subspace

Existem ainda outras técnicas para promover diversidade em comités de
classificadores. Conceitualmente, um comité pode ser construido a partir de uma
abordagem conhecida como “dividir e conquistar” no espaco das variaveis de
entrada, a qual pode ser sustentada por dois motivos principais: (i) muitos
algoritmos de aprendizagem sofrem da maldi¢do da dimensionalidade, ou seja, o
tempo computacional do algoritmo aumenta de forma consideravel e indesejavel
com 0 aumento no numero de atributos, dificultando a construgcdo do modelo; (ii)
a presenca de atributos ruidosos, irrelevantes ou redundantes na base de dados
pode confundir o algoritmo de aprendizagem, ajudando a esconder as
distribuicbes de pequenos conjuntos de atributos realmente relevantes,
prejudicando, assim, a construcdo de um classificador com boa acuracia [38]. Um
dos métodos mais conhecidos é a selecdo aleatdria de varidveis (Random
Subspace) [20], resultando na geragdo de subamostras do espacgo original de
variaveis.

A presente dissertacdo pretende aplicar comités a diversos problemas de
classificacdo de padrbes. Dessa forma, buscando melhorar o desempenho em
problemas de classificagdo em bases de dados com alta dimensionalidade, esta
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utilizar-se-4 Bagging e selecdo aleatoria de varidveis como métodos de promogao
de diversidade em comités.

2.3.
Métodos de Combinacao de Comité

Os diferentes métodos de combinacdo podem ser distinguidos em funcdo de
sua capacidade de treinamento, adaptabilidade e exigéncia na informag&o de saida
dos componentes individuais. Métodos de combinagdo como o voto (‘Voting’) e
média (‘Averaging’) sdo estaticos, isto €, prescindem de treinamento, enquanto
outros sdo treinaveis [39]. Os métodos de combinagdo treinaveis tendem a
fornecer um melhor desempenho, a um custo computacional maior e a exigéncia
de dados de treinamento adicionais.

Alguns esquemas de combinacdo sdo adaptativos, no sentido de que os
métodos avaliam as decisdes dos componentes individuais em funcdo do padréo
de entrada. Em contraste, abordagens de combinacdo ndo adaptativas tratam
igualmente todos os padrdes de entrada.

Diferentes abordagens de combinacdo levam em conta o tipo de saida
apresentada pelos componentes individuais [40] e sdo agrupadas em trés niveis,

conforme apresentado na Figura 4.

D
D—:* Classificador ——> 5saida
(Abstrata)

Entrada

D

D —= Classificadoy |——> g

Entrada Saida
(Rank)

0.95D

0.030

D ——> Classificador |——> 0.02B
Saida

{(Medida)

Entrada

Figura 4. Tipos de saidas dos classificadores

1) Nivel Abstrato: cada classificador apresenta somente o rotulo da classe.
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2) Nivel Rank: cada classificador atribui um nivel de classificacdo a cada

classe. Este nivel ndo pode ser usado separadamente, pois 0 posto mais

alto ndo significa necessariamente uma alta confianca na classificacéo.

3) Nivel de medidas (confianca): cada classificador produz um valor

numérico para cada classe indicando a confianga ou probabilidade de

que o padrdo de entrada pertenca aquela classe.

O nivel de confianca transmite informacao mais rica, enquanton que o nivel

abstrato contém a menor quantidade de informacéo sobre a tomada de deciséo.

A Tabela 1 fornece uma taxonomia de meétodos de combinagdo e suas

respectivas caracteristicas.

Tabela 1. Métodos de combinacao de classificadores [39]

Nivel de
Método Arquitetura Treindvel Adaptativo . Comentarios
informacao
3 3 3 Considera estimadores
Votagdo Paralela Néo Néo Abstrato .
independentes
Robusto, considera
Soma, Média, ) avaliadores
. Paralela Néo Néo confianca
Mediana independentes de
confianca
. Considera
Produto, minimo, . o
. Paralela Néo Néo confianga  caracteristicas
maximo .
independentes
Ensemble . . Considera  correlagdo
. Paralela Sim Né&o confianca
generalizado de erro
Ponderagéo ) ) ] Examina  experiéncia
] Paralela Sim Sim confianga
adaptativa local
) ) y ] Boa utilizacdo de dados
Stacking Paralela Sim Né&o Confianca .
de treinamento
. Converte ranks em
Borda count Paralela Sim Né&o Rank )
confianga
Regressdo ) Rank Converte ranks em
. Paralela Sim Né&o . .
logistica confianga  confianca
Class set Paralela . Rank Eficiente
) Sim/Néo Néo )
reduction Cascata confianga
. 3 Rank Fusdo de confianga néo
Dempster-Shafer Paralelo Sim Néo . _
confianca  probabilistica
. . . Fuséo de confianca néo
Fuzzy integrals Paralelo Sim Néo Confianca o
probabilistica
Mixture of local ) ) ] Explora experiéncia
Paralelo fechado Sim Sim Confianca

experts (MLE)

local; otimiz. conjunta
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o Paralelo fechado ) ) ]
Hierarquico MLE L. Sim Sim Confianca
hierdrquico

Idéntico ao MLE;

hierarquico

Associative . .
. Paralelo Sim Sim Abstrato
switch

Idéntico ao MLE, mas

sem otimiz. conjunta

Bagging Paralelo Sim N&o Confianca

Necessita de muitos
classificadores de

comparacao

. Paralelo .
Boosting o Sim Né&o Abstrato
hierarquico

Melhora as fronteiras;
N&o deve entrar em
over-training,
sensivel a mislabels;
necessita de muitos
classificadores

comparaveis

Random subspace Paralelo Sim Né&o Confianca

necessita de muitos
classificadores

comparaveis

Neural Trees Hierarquico Sim Né&o Confianca

Lida com um grande

ndmero de classes.

A presente dissertacdo faz uso de dois métodos de combinacao para avaliar

0 desempenho do RandomFIS: Voto (‘Voting’) e Média(‘Averaging’), definidos

na secao 3.4.
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3
Sistema de Inferéncia Fuzzy para Classificacao:
RandomFIS

Este capitulo apresenta 0 Modelo RandomFIS, uma extensdo do sistema de
inferéncia fuzzy para classificacdo AutoFIS [14]. O RandomFIS foi especialmente
desenvolvido para lidar com problemas de alta dimensionalidade, isto €, com
bases de dados com grande nimero de atributos ou instancias.

O RandomFIS baseia-se na criagdo de multiplos classificadores,
desenvolvidos a partir de bases de dados reduzidas, tanto em termos de atributos
quanto em termo de padrdes. E composto de cinco moédulos principais,

apresentados na Figura 5 e detalhados nas proximas secoes.

RandomFIS
Geracdo Criaeéo dos Redugdo
Conjuntos de [—>| « —> de —> Combinagdo > Decisdo
! Classificadores
Treinamento Regras
Figura 5. Estrutura RandomFIS
3.1.

Geracao Conjuntos de Treinamento

Nesta primeira etapa, 0 modelo RandomFIS cria diferentes bases de dados,
compostas por uma quantidade reduzida de instancias e de variaveis de entrada, de
forma a treinar os multiplos classificadores, conforme ilustrado na Figura 6. A
geracdo das diferentes bases de dados utiliza os conceitos de bag of little

bootstrap (BLB) [21] e Random Subspace [20], conforme detalhado a seguir.
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; . Subconjuntoy
i 1

i Canjunto, < :

I -

i Subconjunta,
! H

| Subconjunto,
i

i Conjunto, < :
(SO ! Subconjunte,,

Figura 6. Geracdo multiplos conjuntos de treinamento

Base de
Dados

Como pode ser observado na Figura 6, a geracao dos multiplos conjuntos de
treinamento emprega dois niveis de processamento de dados: Subsampling e
Resampling com sele¢do aleatdria de varidveis (Random Subspace) do conjunto
de atributos. O primeiro nivel utiliza a base de dados original de tamanho n e gera
s conjuntos de tamanho b, tal que:

b=n’ 1)
onde n é o nimero de instancias da base de dados original, b é o tamanho da base
de dados reduzida e 0.5 < y < 0.9, tipicamente.

A técnica de Subsampling usada para gerar 0s s conjuntos € baseada em uma
selecdo aleatoria de padrdes sobre uma distribuicdo uniforme, sem substituicéo.

O segundo nivel encarrega-se de gerar, para cada Conjunto;, i € {1, ...,s},
um Subconjunto;, j € {1,..,r} de Bootstraping (Resampling), agora com
substituicdo. Cada um destes r subconjuntos contém um numero reduzido de
variaveis selecionadas aleatoriamente (conhecido como Random Subspace), dado

por:

J"=|log,(J)+1] (2)

onde J é o numero total de atributos na base de dados original e J* é o nimero de

variaveis selecionadas em cada Subconjunto;.

3.2.
Criacédo dos Classificadores

Apds a geracdo de todos os conjuntos de dados, a etapa seguinte envolve a

criagdo de s grupos de r classificadores cada. Cada classificador é treinado com
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um Subconjunto;, com base nas etapas de Fuzzificagdo e Extracdo de Regras do
modelo AutoFIS [14], como ilustrado na Figura 7.

Extracdo de
Regras

Formulacio

Subco'nju'nto}. = m
Asssociacio

Figura 7. Processo da Geracgédo de Classificadores

Fuzzificacdo

3.2.1.
Fuzzificacao

A etapa de Fuzzificagédo leva em conta trés fatores: a forma das funcdes de
pertinéncia, o suporte de cada funcdo de pertinéncia Haj, (x;;) e o rétulo
linguistico apropriado, qualificando o subespaco compreendido pela funcdo de
pertinéncia com um adjetivo correspondente ao contexto. Em teoria, essas tarefas
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 problema (em
alguns casos ele ndo existe), é bastante comum [10, 41, 42] empregar uma
disposicao dita Fortemente Particionada. Outra abordagem faz uso da informacéo
dos quartis: 0° quartil (valor minimo), 1° quartil, 2° quartil (mediana), 3° quartil e
4° quartil (valor maximo). Este tipo de particionamento é denominado Tukey e da
origem a disposicoes do tipo mostrado na Figura 8 e usado pelo modelo
RandomFIS.
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u(x;)
Ajy Aj2 IA,fs '__,.if?;‘t Ajs

I 1 J10N I
I 1 /N 1
I ] /.' ] A 1
I 1 I \ ]
1 1 . 1 1
| [ I " 1
1 [ | N 1
I 1/ 1 1
I 1/ 1 S |
4 A

I 1 | ] X

I 1 l 1 .

X, | 1 1 1 J
f( j) " b ) I
1 1 | |
1 | I
1 1 1 I
| 1 1 I
] 1 I |
1 1 I 1
1 1
1 1 | 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 I 1 I

1 1 1 >

X}

Figura 8. Tipo de fungdes de pertinéncia Tukey

Em problemas de classificacdo, a base de dados consiste em n vetores
X; = [xi1, Xi2, ..., X;5], compostos de J atributos X; de entrada (i =1,...,nej =
1,...,J), cada um associado a uma classe C, das K possiveis, isto €, Cy €

{1,2,... k, ..., K}, conforme apresentado na Tabela 2,

Tabela 2. Representacdo de uma base de dados

Atributos
Padréio X; X, -+ X; - X, Saida
1 X11  X12 xlj xl]
2 X21 Xz2 v Xzj vt Xpg
3 X31 Xap v Xgj v Xay
Ck
i Xir  Xiz vt Xgyoot Xy
Ck
n Xn1 Xpz 0 Xpj o Xpy

A cada j-ésimo atributo sdo associados L conjuntos fuzzy A; =

{(xij,uAﬂ(xij)) x;; € Xj}, em que py . X; - [0,1] é uma funcdo de pertinéncia
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que associa a cada observagao x;; um grau de pertinéncia (compatibilidade)

Haj (x;;) ao conjunto fuzzy A, (), conforme ilustrado na Tabela 3.

Tabela 3. Associacdo de fungdes de pertinéncia a um atributo

Atributos Conjuntos Fuzzy associados
Padrao - X; X;
Lo xy o pa, G o () o i ()
2 e Xgjootoc l'l'Ajl(xZ]') HAjl(ij) .UA]-L(ij)
3 e Xyt :uAjl(xS’j) .uAjl(xS’j) o pup(x3))
i e Xy g () g (o) pag, ()
N xy e G B Gog) o g, (o))

Ressalte-se que, nesta abordagem, os atributos categoricos e as classes séo
binarizadas. A Tabela 4 ilustra um exemplo de transformacdo de uma base de
dados com dois atributos, sendo o Atributo 2 do tipo categérico (quatro categorias

diferentes), e com trés classes de saida.

Tabela 4. Fuzzificacdo dos atributos (ndo categoricos) e binarizacdo dos atributos

categoricos e saida.

Atributo 1 Atributo 2 Saida Binarizada
Padréo Aq Aqp Ayy Ay Ay Ay (4 C, C3
Xy Ha,, (x11)  Ma, (x11) 1 0 0 0 1 0 0
X2 Bay, (X21)  Ha, (x21) 0 0 1 0 0 1 0

Xn tay, (Xn1)  Hay (Xn1) O 1 0 0 0 0 1
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3.2.2.
Extrac&o de Regras

A etapa de extracdo de regras é dividida em duas sub-etapas: Formulagdo
das premissas de regras; e Associagdo do consequente (classe) mais apropriado

para cada premissa. Estas duas etapas sdo apresentadas a seguir.

3.2.2.1.
Formulacéao

Esta etapa consiste na elaboragdo das premissas das regras fuzzy. Uma

premissa € comumente definida por: "Se X; é A e..eX;éAe...eX ey,
ou em termos matemaéticos, como:

My, (%)= My, (Xil)*"'*:uA“ (Xij)*---*#AJI (%) 3)
onde 4, (x;) € 0 grau de pertinéncia conjunto do i-ésimo padrdo na d-ésima
premissa (d = 1,...,D), computado geralmente a partir de uma t-norma * que
combina cada l‘Alz(xij)- De forma mais genérica, uma premissa pode ser
construida a partir de uma combinacdo das ﬂAlz(xij) com 0 uso de t-normas, t-
conormas, operadores de negacdo e modificadores linguisticos. Neste trabalho,
considera-se a t-norma produto. Além disso, o0 operador de negagdo pode incidir
sobre cada elemento que compde uma premissa de forma independente, em
oposicdo ao procedimento de negar o resultado como um todo:

"SeX;éndaoAye..eXjé Aje..eX éndoAy”

Apesar do emprego restrito da t-norma produto e do operador de negacao
por elemento, o nimero de possiveis premissas, de diferentes tamanhos, para
formar uma base de regras fuzzy cresce de maneira exponencial a medida que
mais atributos sdo adicionados a base de dados. A titulo de exemplo, considere-se
um problema com trés atributos (X;,X,,X5), cada um deles associado a dois
termos linguisticos (L, H), como mostrado na Figura 9(a). Supondo a
possibilidade de existirem regras com diferentes tamanhos de premissas (neste
caso, 0 tamanho maximo ¢é trés, devido a existéncia de trés atributos), a Figura
9(b) ilustra 0 ndmero total de premissas geradas para cada um dos possiveis
tamanhos de premissa (niUmero de elementos no antecedente de cada regra): seis

possiveis regras de tamanho 1 (SeX; éA ", SeX; éAy",...,e “Se X3 é A..");
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doze de tamanho 2 ("Se X; éA, eX,éA,.",..., e "SeX;€éA;ye X, é A7), e
oito detamanho 3 (Se X; é Ajp e X, é Ay e X3 € A5, ..,Se X, éAjpeX, é Ay

e X5 é Asy”). Quando se eleva o numero de atributos e termos linguisticos, gera-
se, consequentemente, uma quantidade maior de possiveis premissas. Contudo,
nem todas as premissas Sdo necessarias para formar uma base de regras, pois

muitas delas ou sdo redundantes ou geram conflitos na decisdo da classe mais

apropriada.
» /L\ /f{ L H ! & H
AN
VAN AN \
X X2 X3
a)
Tamanho 1 /AIL /f‘llﬂ\ /AZL /AZH\ //-1_3;_\ /A3H
Famanho 2 Ay Az Ay Apy Ay Azy Azg Azy Ay Ajg Ay Ay

/N /N SN N

Tamanho 3 A | Agy Azl Aszy Azg Az Az Azy

b)

Figura 9. Possiveis premissas a gerar com: a) trés Atributos e dois termos

linguisticos associados; b) Numero total de premissas geradas para cada tamanho.

Do ponto de vista da interpretabilidade, é desejavel que haja poucas regras e
que estas contenham poucos elementos em seus antecedentes. Assim, propde-se 0

seguinte procedimento para a geracdo de premissas no RandomFIS:

i.  Limitacdo no tamanho maximo de premissas (geralmente inferior ao
numero de atributos existentes na base de dados);

ii.  Avaliacdo da viabilidade de uma premissa a partir de um conjunto de
filtros: suporte, similaridade e grau de conflito na classificacéo,
descritos a sequir;

iii. Geragdo de premissas de complexidade crescente, em um esquema
do menor para 0o maior nimero de condicBes, isto é, criagdo,
inicialmente, de premissas de tamanho 1, em seguida criacdo de
premissas de tamanho 2 a partir das viaveis de tamanho 1, criacdo de
premissas de tamanho 3 a partir das viaveis de tamanho 2, e assim

sucessivamente.
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O terceiro item acima tem como objetivo principal gerar premissas mais
interpretaveis, com poucos antecedentes, assim como nao incorrer em uma
sobrecarga computacional desnecessaria com a geracdo de premissas
inapropriadas (cf. resultado do item ii). Descrevem-se a seguir os diferentes
procedimentos de filtragem utilizados no RandomFIS (item ii).

Filtro do Suporte: O filtro do suporte visa a elaboracdo de premissas que
possam cobrir um numero elevado de padrdes na base de dados. Dada uma

premissa i, , (X;), 0 seu Suporte € dado por:

Zn:/“‘ (%)
Supy =E—— : )

onde n é o numero de instancias (padrdes) na base de dados.

Dada uma tolerancia &s,,, definida pelo usuario, uma premissa € viavel se
Supg > €syp- A titulo de exemplo, considere-se uma premissa uy , (X;) que ndo
obtenha Suporte maior do que &g, (Figura 10). Qualquer combinagdo de
a,, (X;) com outra funcéo de pertinéncia ira gerar premissas inviaveis; o trapézio
da Figura 11 indica as premissas eliminadas. Isto pode ser verificado por meio da
propriedade de degeneracdo ou ndo idempoténcia da maior parte das t-normas
[43].

AQL AJH

Tamanho 1 A
/N

Tamanho2? Ay; A,y Ay Ay

Figura 10. Premissa que ndo excede o limiar do Suporte

Tamarnho 1

A2L A]H

/\

Tamanho 2 Ay Asy

Figura 11. Premissas excluidas do espaco de busca
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Filtro da Similaridade: O objetivo deste filtro é reduzir a ocorréncia de
premissas semelhantes ou iguais. Dadas duas premissas w4, (X;) € pa,(X;), @

similaridade entre elas pode ser medida como:

()

Dada uma toleréncia &, definida pelo usuéario, duas premissas s&o
similares se Simg,, > &g, ldentificada a similaridade, remove-se a premissa com

0 menor Suporte Relativo.

Filtro do PCD: este filtro busca reduzir a ocorréncia de regras conflitantes.
Para tanto, calcula-se o Grau de Confianga Penalizado & classe k [44] — PCDx.

Dada uma premissa 4, (X;), 0 seu PCDy € dado por:

PCDk = max Ziekﬂpﬁ (Xni)_zigk'u% (Xi) 0 (6)

Zi:l’uAd (Xi)

Buscam-se, assim, regras que sdo mais especificas a uma determinada classe e nao
as mais generalistas. Somente sdo viaveis as premissas com PCD; > 0. Apos a
geracdo de D premissas uy, (X;), pa, (X;) ..., 14, (X;) que atendam aos limites de
tamanho e que tenham passado por todos os filtros, o préximo passo é associar

cada premissa a uma classe consequente.

3.2.2.2.
Associagéao

Determina-se, nesta etapa, a classe consequente mais compativel com a
premissa 4, (x;). A d-ésima premissa associada a classe k (isto €, uma regra

fuzzy) e denotada por u,, (k) (X;), que descreve, em termos linguisticos:

"SeX; €Ay e...e X; e Ay entdo X; pertence a Classe k”
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O RandomFIS emprega 0 método dos Minimos Quadrados Restritos (MQR)
[11], que parte do principio de que toda premissa pode ser reescrita como uma
combinacdo convexa das K classes que busca explicar. Nesse sentido, para cada
premissa d, determina-se uma configuracdo linear de pesos, no intervalo [0, 1],

que pode ser descrita como um problema de otimizacao:

min Z?ﬂ(/‘ciek(xi)_zrﬂﬂkﬂ% (Xi))z

(7)
sujeito Z:Zlﬂk =lep >0

onde pc,ex(x;) € {0,1} € o grau de pertinéncia observado do padrdo x; a classe
k (representacdo binaria da classe k) e B, é o grau de influéncia da classe k na
descricdo da premissa u,,(x;). Esse € um problema tipico de Programagdo
Quadratica, cuja solucdo usada nesta dissertacdo € a mesma de [42] com uso dos
Gradientes Conjugados. A classe k descarta premissas u,,(x;) com S, = 0. Se

« = 0 para todo k, a premissa ndo € enderecada a nenhum termo consequente.
Neste tipo de associagdo, € permitido que uma premissa possa ser enderecada a
varios consequentes; isto pode ser de utilidade para algumas bases de maultiplas

classes que intrinsecamente compartilhem certas caracteristicas.

3.3.
Reducao de Regras

Este modulo tem por objetivo reduzir o namero total de regras geradas na
etapa anterior. Como mencionado na se¢do 3.1, cada Conjunto;, i € {1,...,s}
gera r Classificadores Fuzzy, treinados com um diferente Subconjunto;, j €
{1,...,r} que contém uma base de dados reduzida (em termos de instancias e
variaveis). Este modulo inspeciona todas as regras geradas pelos r classificadores,
obtidos pelo Conjunto; € combina-os para obter uma base de regras compacta
para cada classe k.

O processo de combinacdo (poda) € simples e direto (ver Figura 12): as
bases de regras criadas por cada classificador BR;, BRy,..., BR; sdo agrupadas de
acordo com o seu consequente (Classe) e regras idénticas sao eliminadas.

A Figura 12 exemplifica este processo. A partir de um Conjunto; de dados,

r bases de regras sdo geradas independentemente. Regras em azul, associadas a
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Classe 1, sdo idénticas, 0 mesmo ocorrendo com as regras vermelhas associadas a
Classe 2. Somente uma amostra de regra azul e uma amostra de regra vermelha

serdo consideradas na base de regras final, extraida do Conjunto; de dados.

Geragdoda base de Regras

Reducéo

SeX,= AyeX, = Ay entioC, BR,
SeX,= AeX, = Ay entao C,
SeX; = AzeX; = Ayentiao

Subconjunto; Classe 1:

SeX,= AyeX,= Ay

SeX,= AzeX,= A,
SeX,= AyeX, = Ay entioC, BR, SeX,= AgeX, = A,
Subconjunto, |—) SeX,= AyeX, = Ay entao C;

conjuntao;

SeX, = A, eX; = Ajentao ; Classe 2:
SeX,;= AjeX; = A;
SeX,= AyeX, = Ay entioC, SeXy= AzeX,= Ay

Subconjunto, SeX; = AseX; = Azentio C;

SeX; = A;eX; = Ayentio (; BR,

Figura 12. Exemplo do Processo de Reducéo de Regras

Este processo € realizado para cada Conjunto;, i € {1,...,s} de dados,
gerando s diferentes classificadores, compostos de regras fuzzy para cada classe k.
O proximo maédulo do modelo RandomFIS envolve a combinagdo de todos

os classificadores.

3.4.
Combinacao de Classificadores

Seja uma colecéo de s classificadores e um novo padréo x;. A saida inferida

pelo classificador s;,j €{1,..,s} para este padrdo é dada por Y;(x;) =
[ﬁcia(x?),...,ﬁcie,{(x;‘)]. A combinacdo de s resultados como este pode ser

descrita matematicamente por [45]:
Y06 ) = £ (4 (6)n Yy () Ye (X)) )

em que Y*(x;) € a saida do comité formado pelos s classificadores base e f(.) € um
método de combinacéo.

O RandomFIS emprega dois métodos de combinacdo conhecidos: voto e
média, definidos como segue.

Voto (Voting) € uma das formas mais simples de realizar a combinagéo
anterior. Cada classificador base tem direito a votar em uma classe, sendo a classe
mais votada a escolhida para representar a amostra na entrada do comité. Para este
tipo de combinagéo, a saida deve ser do tipo rétulo; assim, o RandomFIS torna as
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saidas de cada classificador s;,j € {1,...,s} em um r6tulo tipo binario, como
segue:

Y, (%)= argmax e s (6) o s (X))o (<)) @
onde Y;"(x;) € a saida do classificador em forma binaria, resultado do k-ésimo
argumento que maximiza (9). Sendo v(x;) o vetor de saida do s-ésimo

classificador base para uma entrada x;, ele possui, em K, um valor proporcional a

frequéncia de escolha da classe k entre os classificadores base:

v(x?):iY;(x?):[vl(xf),...,vc (x:)] (10)

A Figura 13 exemplifica 0 método de votacao para trés classificadores com
3 classes de saida.

A\_/ “_J(j'-) [0.33,0.45, 0.22]
Classificador, H BR, H [05, 0.2, 03] I \Jl [1, 0, 0]
Padrio x| 4){ Classificador, H BR, H [0.5,0.25,0.25] I I [1,0,0] [2,1,0]
\( Classificador, H BR, [0,0.9,0.1]

[0,1,0]

Figura 13. Combinacdo de Classificadores pelo voto e pela média

A classe Y*(x) inferida pelo comité para a amostra x; é aquela que
maximiza a eq. 17 da etapa de Decisdo (proxima sec¢do). No caso da Figura 13, a
saida é classe 2.

Media: este metodo é aplicado sem a necessidade de tornar a saida binaria.
Tomam-se os graus de pertinéncia fornecidos pelos s classificadores e, de forma

similar ao voto, o vetor v(x;) é dado por:

* *

A =YX . .
v(xi)=Z¥=[m1(xi>,...,mK(xi)] (12)

j=1

A Figura 13 exemplifica, também, o método de media para trés

classificadores com 3 classes de saida.
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Finalmente, a classe Y*(x) inferida pelo comité para a amostra x; € aquela
gue maximiza a eq. 17 da etapa de Deciséo.

Propde-se, neste trabalho, uma combinacdo de classificadores para gerar um
sO classificador. Para se obter um sistema com maior interpretabilidade (poucas
regras), tomam-se as bases de regras BR;, BR,..., BRs geradas por cada
classificador e se aplica uma reducgdo de regras para gerar a base de regras final
BR (Figura 14).

/y Classificador, = BR, \

Padrdo X; | Classificador, [ BR, Redugdo }—) BR H{ [0.2,0.1,0.7]

de Regras

Figura 14. Combinacdo de Classificadores pela fusdo das bases de regras

|

Classificador; > BR,

Esta versdo do RandomFIS, denominada RandomFIS-Especialista, gera uma
base de regras mais compacta e com maior acuracia. A denominagdo RandomFIS-
Comité sera usada quando forem empregados 0os métodos de voto e média.

Gerada a base de regras, um novo padrdo x; pode ser avaliado agregando-se

as regras pelo método de Média Ponderada apresentado na proxima secao.

3.5.
Agregacao de Regras

A operacdo de Agregacao visa a reunir os graus de pertinéncia de um novo
padrdo x; as regras pertencentes a0 mesmo consequente, de modo a gerar um
valor consensual.

Considere-se D™ o numero de regras associadas ao k-ésimo termo
consequente. Dado um operador de agregacao g: [0, 1]D(k), 0 grau de pertinéncia

estimado de x; ao k-ésimo termo consequente ({c,ex(X;)) é:

I&Clek (XT) =g : luAl(l) (X:)’-'-’ IUAD (] (XT)] (12)

He, ek (Xf) =9 : Ha(2) (), Hag (2) (Xf)} (13)
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ﬁciek (XT) = g|: ;uAl(K) (X:)v c luAD (K) (Xr)i| (14)

O RandomFIS emprega uma média ponderada como operador de agregacao.
O procedimento é similar ao da etapa de Associacdo (se¢do 3.2.2.2), ou seja, faz
uso de uma Média Ponderada estimada via Minimos Quadrados Restritos:

I
)= St 1) @
dW=1
oK)
He, o« (Xi ) = ; W0 Ha, () (%;) (16)
d®=1

onde w,w € 0 peso ou grau de influencia de p,, () (X;) na discriminagdo de
padrdes oriundos da classe k.

Computado o grau de pertinéncia predito de x; para cada uma das K classes
(para todos os s diferentes classificadores gerados), executa-se uma etapa de
combinacdo dessas saidas para fornecer uma resposta do sistema em graus de

pertinéncia. Finalmente, a etapa de Decisdo fornece uma saida unica do sistema.

3.6.
Deciséo
Dado um novo padrdo de entrada x;, a classe Y*(x;) inferida pelo sistema é

computada como:

Y7 (%) =gy, MaX v, (%)} (17)
onde Y*(x;) é a classe predita, resultado do k-ésimo argumento que maximiza a
expressdo (17). Assim, esse método associa 0 padrdo x; a classe a qual é mais
pertinente, segundo as saidas fornecidas pelos classificadores. Quando ha empate,
0 sistema RandomFIS associa x; a classe que possui mais padrdes na base de
dados.

O préximo capitulo apresenta diferentes testes do modelo RandomFIS,

efetuados a partir de experimentos com benchmarks presentes na literatura. Os


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421925/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1421925/CA

RandomFIS: um Sistema de Classificacdo Fuzzy para Problemas de Alta
Dimensionalidade 43

resultados sdo comparados com o0s obtidos por alguns dos Sistemas Fuzzy
voltados para lidar com alta dimensionalidade.
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Estudo de Casos

Este capitulo apresenta uma série de estudos de casos, cuja finalidade
principal é exibir a amplitude e qualidade das solugdes fornecidas pelo modelo
RandomFIS. Sua avaliacdo foi realizada em duas etapas: analise dos diferentes
parametros do modelo e comparagdo do seu desempenho com o0s de outros
modelos desenvolvidos para tratamento de grandes bases de dados, conforme
descrito a seguir.

e Primeira etapa — Avaliagdo do comportamento do RandomFIS, em
termos de acurécia, numero de regras e tempo computacional, para
diferentes parametros, considerando bases de dados para as quais 0
AUtoFIS se mostrou ineficiente.

e Segunda etapa — Comparacdo do RandomFIS com outros modelos
presentes na literatura, para diferentes bases de dados benchmark,

avaliando-se acuracia e numero de regras.

Empregou-se a abordagem [46] de efetuar andlises estatisticas sempre que
possivel, com o objetivo de verificar qual método apresenta resultados
significativamente superiores para um certo conjunto de bases de dados. Para
verificar se a diferenca de acurdcia (maximizacdo) e do numero de regras
(minimizacdo) entre os modelo € significativa, foram aplicados os testes de
Friedman e Holm [47]. Utilizaram-se as rotinas estatisticas do KEEL [48].

As bases de dados usadas nas aplicagfes benchmark foram, em sua maioria,
obtidas da University of California Irvine (UCI) [49] e do repositorio KEEL
[48][48]. Todas as rotinas foram implementadas em Python 2.7.9, por ser esta
uma linguagem livre e eficiente em comparacdo a outras, como Matlab, e
executadas principalmente em um PC Windows 7 com processador Intel i7
3.4GHz, 16GB de RAM. Alguns experimentos foram realizados em um PC com
processador Intel i7 3.2Ghz, 32GB de RAM, com Windows 7.
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Foram consideradas 31 bases de dados, agrupadas em bases binarias e de

multiplas classes, cujas principais caracteristicas sdo mostradas nas Tabelas 5 e 6,

respectivamente.

Tabela 5. Principais caracteristicas das bases de dados binérias

Base de dados Classes  Atributos Instancias
German 2 20 1000
lonosphere 2 33 351
Ring 2 20 7400
Sonar 2 60 208
Spambase 2 57 4597
Spectfheart 2 44 267
Two-norm 2 20 7400
Wdbc 2 30 569
Heart 2 13 270
Magic 2 10 19020
Phoneme 2 5 5404
Pima 2 8 768
Kddcup_DOS vs_normal 2 41 4856151
Poker 0 vs 1 2 10 946799
Covtype 2 vs 1 2 94 495141
Census 2 41 141544
Fars_Fatal_Inj_vs_No_Inj 2 29 62123

Tabela 6. Principais caracteristicas das bases de dados de multiplas classes

Base de dados Classes  Atributos Instancias
Automobile 6 25 205
Dermatology 6 34 358
Movementlibras 15 90 360
Optdigits 10 64 5620
Penbased 10 16 10992
Satimage 6 36 6435
Segment 7 19 2310
Texture 11 40 5500
Wine 3 13 178
Vehicle 4 18 846
Page-blocks 5 10 5472
Letter 26 16 20000
Glass 7 9 214
Yeast 10 8 1484
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As 31 bases de dados foram escolhidas para permitir uma comparagdo do
modelo RandomFIS com o AutoFIS e com outros sistemas desenvolvidos para
problemas de alta dimensionalidade. A avaliagdo do modelo segue as linhas de
[14, 21, 22, 50, 51, 52], a saber:

e Validacdo cruzada de 10 pastas (10-fold-cv) e 5x2 pastas (5x2-fold-
cv, a qual, segundo [53], é considerada superior a k-folds validagéo
cruzada em problemas de classificacdo, por ter uma maior
significancia estatistica. Em 5x2-fold-cv, cinco duplas de validagéo
cruzada sdo executadas. O conjunto de dados é divido aleatoriamente
em duas metades: um € usado para treinamento e 0 outro para teste e
vice-versa. O procedimento é repetido cinco vezes, cada uma com
uma nova particdo metade/metade.

e Avaliagdo do parametro gamma (y), numero de classificadores S €
métodos de combinacdo de classificadores.

e Obtencdo do tempo computacional.

e Obtencdo de acuracia do teste.

e Obtencdo do nimero de regras

4.1.
Investigacdo Empirica da Arquitetura do Modelo RandomFIS

A partir da descricdo anterior, cria-se um experimento para cada
combinag¢do dos parametros; gamma (y=[0.6-0.9]), numero de classificadores
(s=[5,7,15]), e método de combinacéo de classificadores (voto, media, e fusdo de
regras). O parametro r sera fixado para 100 ao fim de garantir uma maior
convergéncia, segundo avaliacdes levadas em [20], de modo a caracterizar o
sistema RandomFIS, em termos de acurdcia, nimero de regras e tempo
computacional.

Os parametros usados para gerar cada classificador fuzzy foram definidos
de acordo com os melhores resultados obtidos em [14] e apresentados na Tabela
7.
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Tabela 7. Parametros para cada classificador fuzzy

Parametro Valor
Formato da fungao de tukey
pertinéncia

No. de Fungdes de pertinéncia 3
t-norma Produto
Negacao Ativada
Maximo Tamanho da premissa 2
Limiar de Suporte (€gyp) 0.075
Limiar de Similaridade (&) 0.95
Associagdo MQR
Agregacao MQR

A Tabela 7 é adicionado outro pardmetro, conhecido como filtro PCD,
aplicado somente em bases de dados binarias [14].

Nesta secdo serdo empregadas 16 das 31 bases de dados apresentadas na
Tabela 5 e na Tabela 6. As bases selecionadas sdo aquelas para as quais o
classificador base (AutoFIS) apresentou problemas de escalabilidade [14]. As
principais informacdes das 16 bases de dados consideradas neste experimento séo

mostradas na Tabela 8.

Tabela 8. Bases de dados consideradas na caracterizagao.

Base de dados Classes Atributos Instancias
German 2 20 1000
lonosphere 2 33 351
Ring 2 20 7400
Sonar 2 60 208
Spambase 2 57 4597
Spectfheart 2 44 267
Two-norm 2 20 7400
Wdbc 2 30 569
Automobile 6 25 205
Dermatology 6 34 358
Movementlibras 15 90 360
Optdigits 10 64 5620
Penbased 10 16 10992
Satimage 6 36 6435
Segment 7 19 2310
Texture 11 40 5500
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A funcdo de avaliagdo em acurécia é computada como:

Z in:l

Cix (XT) - éiek (Xr)‘
n

Acurécia = (18)

onde Cjey € a classe real do padrio x; e C;cy € a classe predita. |Ciek — éiek| =0,
se Ciex = Cicx © 1, caso contrario. O proximo topico exibe os resultados e analises
do experimento. Os resultados foram avaliados independentemente para bases

binarias e multiplas classes.

4.1.1.
Acuracia

41.1.1.
Bases de Dados Binarias

As Tabelas 9-12 apresentam a acuracia (%) obtida para cada configuragédo
descrita no experimento em bases binarias. E possivel verificar que, para
aproximadamente 81.25% das bases de dados em cada variacdo de y, 0 método de
combinagdo por fusdo de regras obteve os melhores resultados, demostrando ser
uma boa alternativa em termos de acuracia. Foi seguido de media, com
aproximadamente 8.75%. Ha uma semelhanca de resultados entre média e voto,
sendo a primeira um pouco superior. Este resultado indica que uma fuséo de
classificadores aplicada a partir das bases de regras possibilita ganhos de acurécia
na maioria dos casos. A partir do melhor método de combinacgdo, tenta-se

determinar um namero aproximado de classificadores e do parametro y.

Tabela 9. Resultados em termos de acuracia (%) para bases binarias.

y=0.6 Média Voto Fuséo regras
Base de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15
german 70.8 72.1 70.9 71.3 715 71.1 73 75.1 73.8
ionosphere 78.35 81.76 79.51 78.64 78.91 79.79 86.33 86.9 87.48
ring 68.5 70.11 6752 69.05 7042 68.03 7242 7239 72.38
sonar 72.98 7402 7786 6726 7019 7786 7829 7202 76.36
spambase 88.95 89.1 88.69 88.73 88.95 88.58 89.86 89.95 90.34
spectfheart 79.42 79.79 7942 7942 7979 7942 7866 80.16 80.93
two-norm 94.2 9501 9658 9311 9395 96.16 9411 9427 9391
wdbc 90.86 93.14 93.14 91.38 92.79 92.44 92.62 92.97 93.67

Média 80.51 81.88 81.7 79.86 8081 81.67 8316 8297 83.61
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Tabela 10. Resultados em termos de acurécia (%) para bases binarias.

y=0.7 Média Voto Fuséo Regras
Bases de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15

german 7180 7140 7180 7230 7150 71.90 74.1 73.4 73.9
ionosphere 8350 8094 8209 8294 8037 8266 86.06 8548 86.35
ring 7046 7219 6934 7095 7205 7035 7254 7264 72.28
sonar 7443 7636 7640 7345 7588 7636 7731  77.79 76.4
spambase 89.80 8958 89.69 8958 89.54 8954 90.02 90.12 90.3
spectfheart 79.42 7942 7942 7979 7979 7942 8017 7942  79.79
two-norm 9531 9570 9641 9470 9495 96.06 93.68 93.82 93.86
wdbc 93.14 9191 9332 9297 9226 9349 9402 9332 9385

Média 8223 8219 8231 82.08 82.04 8247 8349 8325 8334

Tabela 11. Resultados em termos de acuracia (%) para bases binarias.

y=0.8 Média Voto Fusao Regras
Bases de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15

german 7250 7240 7200 7190 7220 7250 74 73.4 74.8
ionosphere 8293 8321 8437 8320 8208 8351 8577 8692 86.63
ring 7208 7046 7143 7195 71.09 7157 7245 7268 7239
sonar 7448 7681 7874 7348 7538 7874 7733 7874 7588
spambase 89.76  89.95 89.69 89.67 89.82 8954 90.1 90.47 90.34
spectfheart 7942 80.17 7980 7942 80.17 7980 79.79 80.19 79.79
two-norm 9557 9570 9611 9525 9530 96.10 9412 9414 9385
wdbc 9314 9314 9315 9297 9279 9280 9315 93.85 935

Média 8248 8273 8316 8223 8235 8307 8334 8380 8340

Tabela 12. Resultados em termos de acurécia (%) bases binarias.

y=0.9 Média Voto Fusao Regras

Bases de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15

german 73.50 73.20 73.60 73.70 72.90 73.80 73.9 74.4 74
ionosphere 86.63 8550 86.07 8578 8579 86.07 86.64 88.9 86.62
ring 72.15 72.08 72.06 72.19 72.16 72.22 72.58 72.61 72.65
sonar 76.88 76.38 77.78 76.36 76.86 76.86 77.31 76.38 78.29
spambase 90.17  90.13 90.06 89.99 89.91 89.82 90.15 90.25 90.34
spectfheart 79.42 80.17 79.80 79.42 80.17 79.80 79.79 80.17 80.53
two-norm 9569 9572 96.00 9542 9555 9598 9436 94.09 9391
wdbc 92.97 93.85 92.97 93.49 93.85 93.32 93.67 93.85 93.85
Média 83.42 83.38 83.54 83.29 83.40 83.48 83.55 83.83 83.77

A Tabela 13 agrupa os resultados, para bases binarias, do método de
combinag&o por fusdo de regras. E possivel verificar que em torno de 62.5% das
bases de dados os melhores resultados foram obtidos para sete classificadores,
seguido de cinco classificadores em 25% dos casos. Também pode ser observado
que y = 0.8 fornece os melhores resultados em torno de 37.5% dos casos, seguido
de 0.6 e 0.9 (25% das bases de dados). Observe-se, todavia, que ndo existe uma

diferenca significativa na maioria dos casos.
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Tabela 13. Acurécia (%):combinacdo de classificadores por fusdo de regras.

Fuséo regras

y=0.6 y=0.7 y=0.8 y=0.9
Base de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15 5 7 15
german 73.00 75.10 73.80 7410 73.40 73.90 74.00 7340 7480 73.90 74.40 74.00
ionosphere 86.33 86.90 87.48 86.06 85.48 86.35 85.77 86.92 86.63 86.64 88.90 86.62
ring 7242 7239 7238 7254 7264 7228 7245 72.68 7239 7258 7261 72.65
sonar 7829 72.02 76.36 7731 77.79 76.40 7733 7874 7588 7731 76.38 78.29
spambase 89.86 89.95 90.34 90.02 90.12 90.30 90.10 90.47 90.34 90.15 90.25 90.34
spectfheart 78.66 80.16 80.93 80.17 79.42 79.79 79.79 80.19 79.79 79.79 80.17 80.53
two-norm 94.11 94.27 9391 93.68 93.82 93.86 94.12 94.14 93.85 9436 94.09 93.91
wdbc 92.62 9297 93.67 94.02 93.32 9385 93.15 93.85 9350 93.67 93.85 93.85

4.1.1.2.
Multiplas Classes

No caso das bases de dados de mudltiplas classes, pode-se inferir, das
Tabelas 14-17, que para aproximadamente 46.88% das bases de dados, em cada
variacdo de y, o método de combinacédo por fusdo de regras auferiu os melhores
resultados, demostrando ser novamente uma alternativa viavel em termos de
acurécia, seguido de média, com aproximadamente 40.63%. H& uma semelhanca
de resultados entre média e voto, sendo a primeira um pouco superior.

Diferentemente das bases de dados binarias, os trés métodos apresentam
acurécias substancialmente semelhantes, embora 0 método de fusdo de regras
proporcione melhores resultados de uma forma geral. A partir do melhor método
de combinacdo, tenta-se determinar um ndmero aproximado de classificadores e

do parametro y.

Tabela 14. Resultados em acurécia (%) para multiplas classes.

y=0.6 Média Voto Fusdo Regras
Base de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15
automobile 5557 5418 5758 5153 5544 5800 6834 6225 67.79
dermatology 9498 96.06 9494 9381 9550 96.08 96.35 96.62 96.9
movementlibras 4417 4833 50.83 4111 4944 5111 5361 5917 61.11
optdigits 90.64 90.89 91.66 89.22 9025 9126 9116 9155 91.6
penbased 8588 86.22 8598 8515 8571 8589 86.12 86.37 86.26
satimage 7945 8013 8040 79.58 80.03  80.85 80.5 80.53  80.54
segment 86.62 86.32 86.84 86.02 8650 87.14  87.97 88.4 88.18
texture 83.45 8395 8493 8140 8291 8420 82389 8329 8358

Média 7760 7826  79.14 7598 7822 7932 80.87 8102  82.00
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Tabela 15. Resultados em acurécia (%) para multiplas classes.

y=0.7 Média Voto Fusao Regras
Base de Dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15

automobile 61.64 58.05 5887 5950 62.88 6158 67.74 67.07 66.77
dermatology 95.51 96.62 97.18 9493 96.63 96.61 96.62 96.62 96.34
movementlibras 56.39 56.67 62.50 53.33  55.28 65.28 61.94 65.28 67.22
optdigits 91.37 91.92 9231 9105 9144 9224 9164 9196 9219
penbased 86.43 8659 86.27 8635 8635 86.21 8641 86.44 86.55
satimage 80.40 8054 8045 80.34 8050 80.67 80.36 80.65 80.25
segment 87.19 8758 87.10 86.62 8779 87.10 8814 89.13 88.83
texture 8498 8440 8491 8360 8353 8447 83.87 84.04 83.8

Média 8049 8030 8120 7947 8055 8177 8209 8265 8274

Tabela 16. Resultados em acurécia (%) para multiplas classes.

y=0.8 Média Voto Fuséo Regras
Base de Dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15

automobile 60.26 63.44 6513 6291 6150 66.45 7099 7225 73.12
dermatology 96.91 96.92 96.90 96.61 96.63 97.17 96.91 96.91 96.33
movementlibras 60.00 61.67 63.61 60.56 62.78 65.00 67.22 64.17  68.89
optdigits 91.92 92.30 92.13 91.58 92.21 92.10 91.92 92.28 92.14
penbased 86.58 86.42 8643 86.34 86.27 86.46 86.5 86.39  86.55
satimage 80.62 80.78 80.95 80.67 80.75 80.90 80.65 80.59 80.67
segment 8792 8836 8801 87.66 8853 88.14 88.4 88.96 88.61
texture 85.15 84.58 84.73 84.22 84.11 84.42 83.36 83.73 83.64

Meédia 81.17 81.81 82.24 81.32 81.60 82.58 83.24 83.16 83.74

Tabela 17. Resultados em acurécia (%) para multiplas classes.

y=0.9 Média Voto Fuséo Regras

Base de Dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15
automobile 6553 6814 6632 6586 6543 6799 7125 7102 73.61
dermatology 96.05 96.90 96.89 96.06 97.18 97.17  96.62 96.9 96.62
movementlibras 63.05 66.39 6639 65.00 66.67 6472 6833 6833 68.06
optdigits 9233 9230 9254 9210 9221 9226 9222 9214 9231
penbased 86.41 86.23 86.36 86.26 86.14 86.17 86.44 86.49 86.59
satimage 80.79 80.95 81.28 80.84 80.97 81.12 80.53 80.7 80.65
segment 88.70 88.18 88.66 88.44 87.92 88.66 89.22 88.61 88.44

texture 84.93 84.73 85.22 84.42 84.58 84.82 83.71 83.87 84
Média 82.22 82.98 82.96 82.37 82.63 82.86 83.54 83.51 83.79

A Tabela 18 agrupa os resultados do método de combinacdo por fusdo de
regras para multiplas classes. E possivel verificar que, para em torno de 50% das
bases de dados, os melhores resultados foram obtidos para quinze classificadores,
seguido de sete classificadores para 25% dos casos. Também pode ser observado
que, em 62.5% dos casos, y = 0.9 fornece os melhores resultados, seguido de 0.8
para 25% das bases de dados. Todavia, na maioria dos casos ndo existe uma

diferenca significativa.
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Tabela 18. Acurécia (%): combinacéo de classificadores por fusdo de regras

Fusdo Regras

Yy=0.6 y=0.7 y=20.8 Yy=0.9
Base de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15 5 7 15
automobile 68.34 62.25 67.79 67.74 67.07 66.77 70.99 7225 73.12 7125 71.02 73.61

dermatology 96.35 96.62 96.9 96.62 96.62 96.34 96.91 96.91 96.33 96.62 96.9 96.62
movementlibras 53.61 59.17 61.11 61.94 6528 67.22 67.22 64.17 68.89 68.33 68.33 68.06

optdigits 91.16 9155 91.6 91.64 91.96 9219 9192 92.28 92.14 9222 92.14 92.31
penbased 86.12 86.37 86.26 86.41 86.44 86.55 86.5 86.39 86.55 86.44 86.49 86.59
satimage 80.5 80.53 80.54 80.36 80.65 80.25 80.65 80.59 80.67 80.53 80.7 80.65
segment 8797 884 88.18 88.14 89.13 88.83 88.4 88.96 88.61 89.22 88.61 88.44
texture 82.89 8329 8358 83.87 84.04 838 83.36 83.73 83.64 83.71 83.87 84
4.1.2.

Numero de Regras

Como apresentado na secdo 3.5, o RandomFIS apresenta duas versoes,
diferenciadas pela técnica de combinacdo empregada: RandomFIS-Comité (voto e
média) e RandomFIS-Especialista (fuséo de regras). A partir das bases de regras
dos classificadores de RandomFIS-Comité para cada classe, o RandomFIS-
Especialista executa uma reducéo de regras, gerando uma base de regras final. As
Tabelas 19 e 20 exibem o fator de reducdo para bases de dados binarias e
maultiplas classes, respectivamente. Verifica-se que a reducéo € de 2 a 10 vezes,
aproximadamente, e que um aumento no numero de classificadores gera um

numero maior de regras (apresenta comportamento linear) na maioria dos casos.

Tabela 19. Fator de reducdo do numero de regras: RandomFIS-Especialista versus

RandomFIS-Comité em bases de dados binarias.

y=0.6 y=0.7 y=0.8 y=0.9
Base de dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15 5 7 15
german 273 349 640 285 417 731 339 446 782 321 442 7.69
ionosphere 344 433 910 376 522 1003 423 555 1097 409 542 998
ring 254 327 653 272 387 736 308 406 797 381 483 979
sonar 291 408 765 327 442 862 416 507 981 410 598 11.01
spambase 3.73 515 990 367 490 928 360 463 826 334 475 7.9
spectfheart 271 369 697 330 419 903 372 487 998 391 528 1088
two-norm 242 303 576 267 353 668 309 395 752 329 424 764

wdbc 428 596 1157 447 591 1233 437 6.63 1132 4.62 6.44 1136
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Tabela 20. Fator de reducdo do numero de regras: RandomFIS-Especialista versus
RandomFIS-Comité para multiplas classes.

Yy=20.6 y=0.7 y=20.8 Yy=0.9
Base de Dados 5 7 15 5 7 15 5 7 15 5 7 15
automobile 427 505 1007 399 544 1018 426 566 10.67 4.05 535 10.60
dermatology 6.34 742 1439 551 6.82 1121 454 523 925 361 437 725
movementlibras 294 390 732 373 499 1045 4.04 554 1184 432 6.06 12.28
optdigits 330 413 729 310 4.09 671 313 389 695 3.07 393 7.01
penbased 346 4.60 889 360 5.04 1023 3.83 5.06 10.69 393 530 11.16
satimage 333 438 821 361 450 877 353 452 853 348 4.63 852
segment 363 464 916 383 474 9.04 354 446 845 355 453 839
texture 459 6.07 1158 427 594 1095 416 531 1016 366 5.01 9.69

4.1.3.
Tempo Computacional

As figuras 15 e 16 exibem o tempo medio para cada conjunto de
classificadores gerados para cada y. Um aumento em qualquer um dos parametros
implica em um maior investimento computacional, pois 0 RandomFIS gera o0s
classificadores de forma serial. Verifica-se que, nos problemas de classificacéo
com multiplas classes, o tempo computacional é aproximadamente triplicado em

comparacao as bases binarias, independentemente do niumero de classes.

Binarias
14000
12000 —
10000
=z
o 8000
=% =5 Classificadores
E 6000
=7 Classificadores
P 4000 ~
15 Classificadores
2000
0
0.6 0.7 0.8 0.9
T

Figura 15. Tempo (s) médio para problemas binarios.
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Figura 16. Tempo (s) médio para problemas com mudltiplas classes.

A partir dos experimentos realizados, a configuracdo escolhida para o
modelo RandomFIS, para bases binarias e multiplas classes, € apresentada na
Tabela 21.

Tabela 21. Configuracdo do modelo RandomFIS

Parametro  Binarias Multiplas

% 0.8 0.9
Numero de 15
Classificadores

Método de Fusdo de Fuséo de
Combinacao Regras Regras

4.2.
Comparacdo com o AutoFIS

As Figuras 17 e 18 apresentam os desempenhos dos modelos RandomFIS e
AutoFIS. Verifica-se que o RandomFIS apresenta melhores resultados em termos
de acuracia nos casos de wdbc, spambase, ring (classes binarias), texture, segment
e automobile (classes mdltiplas). O aumento na acuracia € reflexo do incremento
no numero de regras em relagéo aquele gerado pelo AutoFIS.

Em termos de memoria, 0 AutoFIS ndo apresenta reposta alguma (gerando
um erro de memoria no codigo) para as bases de dados spectfheart, sonar (classes
binarias), optidigits, e movementlibras (classes maltiplas). Em termos de tempo
computacional, o RandomFIS apresenta desempenho superior, reduzindo-o
significativamente para todos os casos de bases binarias; em mdaltiplas classes, o

AutoFIS apresenta melhor desempenho para as bases de dados automobile,
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dermatology, penbased e segment. Isto se deve ao RandomFIS empregar uma

verificagdo no ndmero de classes, ao fim de garantir que todas elas estejam

presentes na cria¢do dos s conjuntos de dados, como apresentado na sec¢éo 3.1.
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4.3.

Comparacgéo com Sistemas de Inferéncia Fuzzy Voltados para Alta
Dimensionalidade.

Esta secdo apresenta comparacfes do modelo RandomFIS com outros

modelos da literatura, divididas em quatro grupos:

Grupo 1, do artigo [54], empregando-se 11 das 31 bases de dados,
comparando-se o0s resultados de Acuracia (média 10 pastas de
validagdo cruzada) e Namero de regras com os do algoritmo FARC-
HD, desenvolvido para mineragédo de regras fuzzy em bases de dados
de elevada dimensionalidade e empregando uma inspiracdo de
arvore e metodologias evolutivas na simplificacdo e aprimoramento
da base de regras. O FARC-HD foi comparado com os algoritmos
2SLAVE, FH-GBML, SGERD, sendo estes do tipo GA.

Grupo 2, do artigo [51], tomando-se 13 das 31 bases de dados,
comparando-se 0s resultados de Acuracia (média 5x2 pastas de
validacao cruzada) com os do algoritmo FURIA-MCSs, voltado para
problemas de alta dimensionalidade como extensdo da abordagem
FURIA [55], empregando os conceitos de bagging e selecdo de
variaveis. Foi comparado com Ishibuchi-MCS, abordagem de
classificacdo fuzzy, e com C4.5-Bagging e RandomForest,
algoritmos de aprendizado de méaquina classicos.

Grupo 3, do artigo [52], usando-se 8 das 31 bases de dados,
comparando-se 0s resultados de Acuracia (média 5x2 pastas de
validagdo cruzada) e Numero de regras com os de Ishibushi [7], um
classico sistema de inferéncia fuzzy e denotado como FRBCS -
abordagem para alta dimensionalidade que emprega técnicas de
bagging e de selecéo de variaveis (FRBMCSs); outra versao faz uso
de GA na selecdo do numero de classificadores do comité
(FRBMCSs-GA).

Grupo 4, do artigo [56], utilizando-se 5 das 31 bases de dados,
comparando-se resultados de Acurécia (media 10 pastas de validagéo
cruzada) e Numero de regras com os de Chi-FRBCS-BigData,

baseado na abordagem Chi et al’s [57], um classico sistema de
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inferéncia fuzzy e adaptado para lidar com problemas de alta
dimensionalidade (Big-Data) via um esquema MapReduce [58].
Nas analises de desempenho dos modelos, foram empregados os testes

estaticos de Friedman e Holm.

4.3.1.
Grupo 1

A Tabela 22 apresenta os principais resultados para cada modelo na fase de
teste, em termos de acuracia e numero de regras, considerando diferentes bases de
dados.

O modelo FARC-HD obteve os melhores resultados dentre todos os
algoritmos para 81.82% das bases de dados; apresentou desempenho inferior
somente para as bases German (binaria) e Spectfheart (multiplas classes). A
acuracia media do FARC-HD foi em torno de 5.41% superior a do RandomFIS.

A Tabela 23 exibe os resultados fornecidos pelo Teste de Friedman na
acuracia de cada algoritmo. Verifica-se que o posto médio do FARC-HD foi o
menor de todos (1.2727), enquanto que o do RandomFIS foi o segundo menor
(2.3636) — quase o dobro. Assim, o0 modelo FARC-HD foi selecionado como
método de controle para comparacdo com as demais abordagens. O teste de Holm
(Tabela 24) para multiplas comparacBes evidencia que o modelo FARC-HD
proporcionou, para as bases de dados analisadas, acuracia significativamente
superior as dos demais algoritmos (p-valor <0.05).

Dado que o modelo FARC-HD obteve bons resultados em termos de
acuracia, uma questdo a considerar é se isto foi fruto do numero reduzido de
regras. A Tabela 25 apresenta igualmente o numero de regras geradas para cada
base de dados. Em todos os casos analisados, 0 FARC-HD gerou menos regras do
que o modelo RandomFIS. Porém, a Tabela 25 no teste Friedman indica que o
RandomFIS e o FARC-HD ocupam postos semelhantes (com 4.7273 e 4.2727,
respectivamente), tornando-se necessario aplicar o teste de Holm (Tabela 26).
Este denota que FARC-HD é estatisticamente semelhante ao RandomFIS. A
compacidade do modelo FARC-HD deve-se ao emprego de rotinas evolutivas na
simplificacdo ou aprimoramento da base de regras, ao passo que o RandomFIS

ndo as utiliza.
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Tabela 22. Comparacdo de acurdcias e regras no Grupo 1
Acurécia Regras

Dataset 2SLAVE FH-GBML SGERD FARC-HD RandomFIS |2SLAVE FH-GBML SGERD FARC-HD RandomFIS
German 70.53 87.01 67.97 72.8 73.4 6.5 51 34 85.7 54.2
Ringnorm 79.63 86.92 72.63 94.08 72.68 40 18.4 15.9 152.8 219.3
Sonar 71.42 68.24 71.9 80.19 78.74 4.6 6.9 6.8 24 41.9
Spambase 70.14 77.22 72.98 91.93 90.47 9.6 10.3 3.2 18 18.5
Spectfheart 79.17 72.36 78.16 79.83 80.19 6.1 10.8 2.1 12.9 18.6
Twonorm 86.99 85.97 73.98 95.28 94.14 26.5 12 3.1 60.9 46.2
Wdbc 92.33 92.26 90.68 95.25 93.85 52 7.2 3.7 10.4 7.5
Movementlibras 67.04 68.89 68.09 76.67 68.06 47.4 12.1 22.9 83.1 116.2
Pen-based 81.16 50.45 67.93 96.04 86.59 7.9 3.9 3.7 29.8 34.2
Satlmage 81.69 74.72 77.1 87.32 80.65 57.9 16.5 12.2 76.1 76.6
Texture 81.57 70.15 71.66 92.89 84 34.9 14.6 18.6 54.5 55.4

Média 78.33 75.84 73.92 87.48 82.07 22.42 10.71 8.69 55.29 62.60
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Tabela 23. Posto médio obtido por cada algoritmo no teste de Friedman para
acuracias no Grupo 1.

Algoritmo Posto
SGERD 4.1818
FH-GBML 3.7273
2SLAVE  3.4545
RandomFIS 2.3636
FARC-HD 1.2727

Tabela 24. p-valores obtidos na aplicagdo do método post hoc sobre os resultados
de Friedman para acuracias no Grupo 1.

Algoritmo z = (Ry— R;/SE) p-valor  Holm

SGERD 4.314879 0.000016 0.0125
FH-GBML 3.640679 0.000272 0.016667
2SLAVE 3.236159 0.001211  0.025

RandomFIS 1.61808 0.105645  0.05

Tabela 25. Posto médio obtido por cada Algoritmo no teste de Friedman para

regras no Grupo 1.

Algoritmo Posto
RandomFIS 4.7273
FARC-HD 4.2727
2SLAVE  2.5455
FH-GBML 2.1818
SGERD  1.2727

Tabela 26. p-valores obtidos na aplicagdo do método post hoc sobre os resultados

de Friedman para regras no Grupo 1.

Algoritmo z = (Ry— R; /SE) p-valor  Holm

RandomFIS 5.123919 0.0001  0.0125
FARC-HD 4.449719 0.00001 0.016667
2SLAVE 3.236159 0.001211  0.025

FH-GBML 1.3484 0.17753 0.05
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4.3.2.
Grupo 2

A Tabela 27 apresenta os principais resultados para cada modelo na fase de
teste, em termos de acurdcia, considerando diferentes bases de dados. Para 46% e
38.6% das bases de dados RandomForest e RandomFIS geram os melhores
resultados, porém o FURIA-MCSs gera a melhor média.

A Tabela 28 exibe os resultados fornecidos pelo Teste de Friedman para a
acurécia. Observa-se que o algoritmo FURIA-MCSs apresentou menor posto
médio (2.0000), seguido de RandomForest com 2.2692, ao passo que O
RandomFIS ocupou um posto médio de 2.9231. O FURIA-MCSs foi selecionado
para ser 0 método de controle. O teste de Holm da Tabela 29 evidencia que o
FURIA-MCSs obteve, dentre as bases de dados analisadas, acuracia

significativamente maior as dos demais algoritmos (p-valor < 0.05).

Tabela 27. Comparacao de acuracias no Grupo 2

Base de dados FURIA-MCSs C45-Bagging RandomForest Ishibuchi-MCSs RandomFIS

heart 82.2 80.6 78.9 78.7 86.89
ionosphere 86.6 85.1 86 87.1 87.75
magic 86.4 86.6 86.6 79.8 80.66
sonar 80.2 75.3 76.1 75.5 81.15
spambase 93.9 93.3 94 77.7 90.47
wine 96.4 90.3 95.2 94.4 96.76
vehicle 72.4 71.1 73.1 60.2 65.65
page-blocks 97.2 97 96.9 92.5 94.84
satimage 89.5 88.8 89.6 82.5 80.73
segment 96.5 95.8 96.6 83.4 88.84
optdigits 37.2 30.3 30.5 37.1 92.3
texture 96.4 94.9 96 74.4 84.13
letter 90.9 89.7 92 58 59.1

Média 85.06 82.98 83.96 75.48 83.79
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Tabela 28. Posto médio obtido por cada algoritmo no teste de Friedman para
acurécia no Grupo 2.

Algoritmo Posto
Ishibuchi-MCSs 4.3846
C45-Bagging 3.4231
RandomFIS  2.9231
RandomForest 2.2692
FURIA-MCSs  2.0000

Tabela 29. p-valores obtidos na aplicagdo do método post hoc sobre os resultados

de Friedman para acuracia no Grupo 2

Algoritmo z=(Ry—R;/SE) p-valor  Holm

Ishibuchi 3.845077 0.000121 0.0125
C45 2.294643 0.021754 0.016667
RandomFIS 1.488417 0.136641 0.025
RandomForest 0.434122 0.6642 0.05

4.3.3.
Grupo 3

A Tabela 30 apresenta os principais resultados para cada modelo na fase de
teste, em termos de acuracia e nimero de regras, considerando diferentes bases de
dados. Em 62.5% das bases de dados, 0 modelo RandomFIS obteve os melhores
resultados dentre todos os algoritmos baseados em comité; teve desempenho
inferior para as bases de dados Phoneme e Pima (classes binarias) e Vehicle
(mdltiplas classes). O RandomFIS apresentou acuracia média em torno de 0.15%
superior a do FRBCMCSs-GA.

A Tabela 31 exibe os resultados fornecidos pelo Teste de Friedman para
acuracia. E possivel verificar que o posto médio do RandomFIS foi 0 menor de
todos (1.75), enquanto que o do FRBMCSs-GA foi o segundo menor (1.875)
embora quase iguais. O RandomFIS foi entdo selecionado como método de
controle. O teste de Holm (Tabela 32) evidencia que o modelo RandomFIS
obteve, dentre as bases de dados analisadas, acuracia significativamente superior
as dos demais sistema de comité fuzzy (p-valor <0.05).

Dado que o modelo RandomFIS obteve bons resultados em termos de

acuracia, uma questdo a considerar é se isto foi fruto do ndmero reduzido de
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regras. A Tabela 30 mostra que o RandomFIS gerou menos regras (uma média de
quase trés vezes) do que o0 modelo FRBMCSs-GA.

A maior compacidade do modelo RandomFIS (RandomFIS-Especialista)
deve-se a etapa de reducdo de regras. Ressalte-se que o RandomFIS, ao contrario
do FRBMCSs-GA, ndo faz uso de estratégias do tipo GA para selecionar e reduzir

0 numero de classificadores no comité.

Tabela 30. Comparacéo de acuracias e regras no Grupo 3

Acuréacia Regras

Bdaasgoie FRBMCSs FRBMCSs-GA RandomFIS | FRBMCSs FRBMCSs-GA RandomFIS
glass 60.4 64 64.89 257.4 125.4 43.7
heart 83.4 83 86.74 76.43 80.1 38.9
page-blocks  93.47 93.66 94.67 671.98 698.7 39.7
phoneme 81.8 82 74.93 2877 2872.8 19.7
pima 76.6 76.3 76.15 594.95 592 16.2
sonar 78 78.8 82.6 601.36 632 20.4
vehicle 67 67.1 65.32 1359 1356.3 33.7
yeast 55.6 55.9 56.66 487.77 1703.5 83.2

Média 74.53 75.10 75.25 865.74 1007.60 36.94

Tabela 31. Posto médio obtido por cada algoritmo no teste de Friedman para

acuracia no Grupo 3

Algoritmo  Posto
FRBMCSs  2.375

FRBMCSs-GA 1.875
RandomFIS 1.75

Tabela 32. p-valores obtidos na aplicagdo do método post hoc sobre os resultados

de Friedman para acuracias no Grupo 3

Algoritmo  z = (Ro— R; /SE) p-valor Holm
FRBMCSs 1.25 0.2113 0.025

FRBMCSs-GA 0.25 0.8026 0.05
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4.3.4.
Grupo 4

As Tabelas 33 e 34 exibem a acuracia e 0 numero de regras,
respectivamente, para cada modelo na fase de teste, considerando diferentes bases
de dados.

Em 60% das bases de dados, o modelo RandomFIS obteve os melhores
resultados; mostrou-se inferior somente para  Kddcup_DOS_vs _normal e
Poker_0_vs_1. Outra questdo importante é que Chi-BigData faz uma divisdo da
base de dados sem uso de técnicas de re-amostragem, gerando perda de
informacdo, com reflexo na acuracia quando o numero de particdes aumenta. O
RandomFIS, em contrapartida, gera melhores resultados pelo uso dessas técnicas.
As duas abordagens empregam etapas de fusdo de regras; o0 RandomFIS é superior

em suas duas versoes, especialmente o RandomFIS-Especialista.
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Tabela 33. Comparacdo de acuracias (%) no Grupo 4.

Chi-BigData (CBD)

RandomFIS (RF)

16 32 16 32
Base de Dados CBD- CBD- CBD- CBD- CBD- CBD- RF- RF- RF- RF- RF- RF-
Max Ave Max Ave Max Ave Comité Esp. Comité Esp. Comité Esp.
Kddcup_DOS_vs_ 99.93 99.93 99.93 99.93 99.92 99.92 99.61 99.91 99.71 99.90 99.75 99.92
normal
Poker 0 vs_1 60.74 60.91 59.88 60.35 58.93 59.30 57.07 58.46 56.77 59.27 56.98 60.02
Covtype_2_vs_1 74.63 74.61 74.72 74.69 74.62 74.85 73.15 76.58 73.23 76.54 73.18 76.66
Census 93.89 93.86 93.75 93.52 93.48 93.32 94.29 94.53 94.31 94.56 94.29 94.58
Fars_Fatal_Inj_vs_No_| 95.07 95.25 94.75 95.01 94.26 94.63 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
nj
Média 84.85 84.91 84.61 84.70 84.24 84.40 84.05 85.90 84.04 86.05 84.08 86.24
Tabela 34. Comparacao nimero de regras (10°) no Grupo 4.
Chi-BigData (CBD) RandomFIS (RF)
16 32 16 32
Base de Dados CBD- CBD- CBD- CBD- CBD- CBD- RF- RF- RF- RF- RF- RF-
Max Ave Max Ave Max Ave Comité Esp. Comité Esp. Comité Esp.
Kddculp_DOS_vs_ 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.10 0.04 0.19 0.05 0.40 0.07
norma
Poker 0 vs 1 52.80 52.80 53.17 53.17 53.40 53.40 0.62 0.11 1.27 0.10 2.52 0.10
Covtype_2 vs_1 7.08 7.08 7.13 7.13 7.21 7.21 0.10 0.03 0.19 0.04 0.38 0.04
Census 34.28 34.28 34.34 34.34 34.38 34.38 0.25 0.05 0.51 0.07 1.01 0.08
Fars_Fatal_Inj_vs_No_l 1711 17.11 17.16 17.16 17.18 17.18 0.36 0.19 0.73 0.33 1.45 0.53
nj
Média 22.31 22.31 22.42 22.42 22.49 22.49 0.29 0.09 0.58 0.12 1.15 0.16



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421925/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1421925/CA

5
Conclusodes e Trabalhos Futuros

Abordou-se, nesta disertacdo, o0 desenvolvimento de um Sistema de
Inferéncia Fuzzy de forma automatica, com foco em classificacao, para problemas
de alta dimensionalidade, denominado RandomFIS. Foram exibidas suas
principais caracteristicas, tais como (i) geracdo de bases de regras competitivas,
sem uso de Algoritmo Evolucionéario, reduzindo o impacto em termos de tempo
computacional; (ii) capacidade de lidar com problemas de alta dimensionalidade
(insténcia ou atributos), tornando-se um sistema escalavel em termos de tempo
computacional e uso de memoria; (iii) possibilidade de uso de operadores de
combinacédo de classificadores para proporcionar uma melhor acurécia e bases de
regras compactas.

Analisou-se a influéncia de cada componente na acuracia e na compacidade
proporcionadas pelo modelo proposto. Foi possivel obter resultados superiores,
em diferentes benchmarks, aos de alguns sistemas de inferéncia fuzzy voltados
para lidar com problemas de alta dimensionalidade.

Os testes desenvolvidos tiveram como objetivo ilustrar o funcionamento do
modelo e evidenciar a sua qualidade. Destaca-se que, apesar de 0 RamdomFIS ter
sido desenvolvido para problemas de alta dimensionalidade, 0 modelo também
pode ser usado, com bastante eficiéncia, em problemas de média ou baixa
dimensionalidade.

O modelo RandomFIS abre diversas frentes para trabalhos futuros. A seguir
sdo sugeridas algumas linhas, de acordo com os diferentes modulos que compdem
0 modelo: geracdo dos conjuntos de dados, criagdo dos classificadores, poda de

regras, combinacéo de classificadores.

- Tecnicas de selecdo de varidveis: as técnicas de re-amostagem
empregadas forneceram um bom desempenho em termos de tempo e de memoria
nas bases de dados analisadas. Entretanto, podem-se buscar identificar as

variaveis mais relevantes para criar melhores classificadores.
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- Bases de dados com desbalanceamento de classes: pode-se realizar um
estudo mais aprofundado do desempenho do RandomFIS em bases de dados
desbalanceadas e fazer uso de técnicas de criacdo de dados (dados sintéticos) ou
de geracdo de copias aleatorias dos dados para atingir um melhor balanceamento
entre as classes. Pode-se, também, analisar uma estratégia de treinamento par a
par, uma vez que o modelo apresentou melhor desempenho com bases de dados
binarias.

- Métodos de combinacgdo: durante os experimentos realizados, logrou-se
analisar a influéncia dos métodos de combinagdo de classificadores do tipo ndo
treinados (secdo 2.3). E sempre possivel explorar o uso de outras metodologias
que permitam encontrar alguma relacdo entre as saidas fornecidas pelos
classificadores (métodos de combinacéo treinados) para melhorar o desempenho e
manter a interpretabilidade.

- Analise da diversidade: apesar do bom desempenho do modelo proposto,
ele ndo faz uma andlise da diversidade do comité gerado. Sugere-se, como
trabalho futuro, uma analise mais detalhada do comité obtido pelo RandomFIS
para eliminar os classificadores que sejam iguais ou aqueles que apresentem um
baixo desempenho em comparag¢do com os demais. Um estratégia deste tipo pode
melhorar o desempenho do sistema e fornecer bases de regras com maior
compacidade.

- Arquitetura computacional de alto desempenho: Atualmente, 0s
diferentes classificadores sdo treinados de forma sequencial, o que é ineficiente
em termos de tempo computacional. A realizacdo do treinamento em uma
arquitetura paralela, empregando programacéo de alto desempenho, certamente

melhoraria este aspecto.
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