~ .

‘M
2

= UFPI=

Universidade Federal do Piaui
Centro de Ciéncias da Natureza

Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacao

Modelo de Classificacao Fuzzy baseado em

Rotulacao de grupos e Logica Fuzzy

Sidiney de Sousa Araujo

Teresina-Pl, 09 de Abril de 2019






Sidiney de Sousa Araujo

Modelo de Classificacao Fuzzy baseado em Rotulacao de

grupos e Légica Fuzzy

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-Graduagdo em Ciéncia da
Computacao da UFPI (drea de concentragao:
Computagao Aplicada), como parte dos requi-
sitos necesséarios para a obtencao do Titulo
de Mestre em Ciéncia da Computagao.

Universidade Federal do Piaui — UFPI
Centro de Ciéncias da Natureza

Programa de Pés-Graduagao em Ciéncia da Computagao

Orientador: Prof. Dr. Vinicius Ponte Machado

Teresina-Pl

09 de Abril de 2019



Sidiney de Sousa Araujo

Modelo de Classificagdo Fuzzy baseado em Rotulagdo de grupos e Légica Fuzzy/
Sidiney de Sousa Araujo. — Teresina-PI, 09 de Abril de 2019-

42 p. : il. (algumas color.) ; 30 cm.

Orientador: Prof. Dr. Vinicius Ponte Machado

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Federal do Piauf — UFPI

Centro de Ciéncias da Natureza

Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacao, 09 de Abril de 2019.

1. Aprendizagem de Méaquina. 2. Classificagdo. 3. Fuzzy. 4. Rotulacdo I. Prof.
Dr. Vinicius Ponte Machado. II. Universidade Federal do Piaui. III. Programa de
Pés-Graduagao em Ciéncia da Computagao. IV. Modelo de Classificacdo Fuzzy

baseado em Rotulacdo de grupos e Légica Fuzzy.
CDU 02:141:005.7




*Modelo de Classificagcdo Fuzzy Baseado em Processo de Rotulag¢do
Automatica de Grupos™

SIDINEY DE SOUSA ARAUJO

Dissertacao apresentada ao Programa de P6s-Graduagdo em Ciéncia da Computagao do Centro
de Ciéncias da Natureza da Universidade Federal do Piaui, como parte integrante dos requisitos

necessarios para obtengao do grau de Mestre em Ciéncia da Computagio.
Aprovada por: /

WA
Skt

-'!J '\\ A
f/(’(/f/\/t/‘ / &S-/’L'It'-

Prof. Vinicius Ponte Machado
(Presidente da Banca Examinadora)

n
i

- o % -n.' ‘\. “?:__._.- \i\
\T\!(_I})\—LX( MRS BN \\j:\ b s

Prof. Luciano Reis Coutinho
(Examinador Externo a Institui¢do)

Prof. Kelson Romulo Teixeira Aires

(Examinador Interno)

Prof. Rodrigo de Melo Souza Veras

(Examinador Interno)

Teresina, 09 de abril de 2019



Aos meus pais,irmas, padrinhos e amigos.



Agradecimentos

Agradeco a Deus.

Agradeco a minha mae, Joana e ao meu pai Cantidio pelo carinho, apoio e compre-

ensao, por estarem sempre do meu lado.

anos.

As minhas irmas Laiane, Luana e Josélia por me apoiarem todos esses anos.

Aos meu padrinhos, Raimunda Nery e Raimundo, por me acolherem todos esses

Ao meus primos Miller, Milena (in memory), pelo apoio de sempre.

Agradego ao meu orientador, Vinicius, pela paciéncia, ajuda e ensinamentos durante

essa jornada.

Ao meu amigo Douglas Lopes, pela carona, lances, almocos, cocas, paciéncia e

apoio em todos esses anos.

A minha amiga Lucia Emilia por toda colaboragao no trabalho, paciéncia e compa-

nhia nessa jornada.

Aos meus amigos, "os fi de dotd", pelas horas e horas de diversao.
Aos meus amigos que jogam comigo, mesmo longe sempre apoiando.
Aos meus amigos de graduacao, pela paciéncia.

Aos professores Marvin Lemos, Ricardo Lira e Giovanni por todos os ensinamentos

e inspiragoes.

Aos meus professores de graduacao e mestrado, por todo conhecimento e dedicacao.
Ao seu Zé por deixar o laboratério sempre limpo.

A Justina pela preocupacgao de me ver subir as escadas.

Aos integrantes do OASIS pelo café.

A CAPES pelo apoio financeiro para realizacio deste trabalho de pesquisa.






“A vida € muito curta para ser pequena.”

(Benjamin Disraeli)






Resumo

As técnicas de agrupamento e classificagdo de dados sao frequentemente utilizadas com a
finalidade de extrair padroes e classificar novos elementos, respectivamente. A combinagao
de tais técnicas pode ser aplicada em bases de dados em que nao se conhece o atributo
classe, utilizando a interpretacao dos grupos obtidos no processo de agrupamento dos
dados para identificacdo de um padrao que auxilie o processo de classificacao. Esta
interpretacao, apesar de depender do problema abordado, requerendo por vezes o auxilio
de um especialista, pode ser desempenhada por modelos de rotulacao automaticos. Esses
modelos sao capazes de identificar caracteristicas relevantes dos grupos e utilizé-las na
formacao de rétulos. Além da interpretacao dos grupos a adigao de outra técnica para
classificacdo pode demandar mais tempo de processamento. Baseado em modelos de
rotulagdo automaticos e légica Fuzzy, este trabalho propde um modelo de classificacao no
qual os rotulos dos grupos sao utilizados para formacao de regras e fungdes de pertinéncia
de um sistema Fuzzy. O modelo proposto foi avaliado comparando a acuracia, desvio
padrao, indice Kappa e tempo de treinamento com de outros algoritmos de classificagao.
Além disso, foi analisado a quantidade de regras geradas. Para diferentes bases testadas
disponiveis no repositério UCI, os resultados para o indice Kappa foram acima de 0,8, com

acuracia e tempo de treinamento similares aos de algoritmos encontrados na literatura.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina. Classificagao. Fuzzy. Rotulagao.






Abstract

The techniques of clustering and classification are frequently used to obtain patterns
and classify new data. The combination of those techniques can be applied to problems
where there is no label, using the clustering process to extract information that will assist
the classification process. Usually, the clusters are analyzed by an expert to obtain that
information, but this process can also be done by automatic labeling models. Those are
models capable of identifying the most relevant characteristics of the clusters and use them
to create a label. In addition to the interpretation of the groups, the addition of another
technique to classify new elements can further increase the simulation time. Based on the
automatic labeling models and the fuzzy logic, this paper proposes a model of classification
that uses the clusters labels to compose rules and membership functions of a Fuzzy system.
The efficiency of the proposed model was evaluated by comparing the accuracy, standard
deviation, Kappa index and training time with other classification algorithms, as well
as individually analyzed the amount of rules generated by the algorithms. For different
databases available in the UCI repository, the results for the Kappa index were above 0.8,

with accuracy and training time similar to the algorithms found in the literature.

Keywords: Classification. Machine Learning. Fuzzy. Labeling.
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1 Introducao

Com o avango da informatizacao dos sistemas, grandes bases de dados sao geradas e
atualizadas a cada momento. Extrair conhecimentos dessas bases ¢ um dos grandes desafios
da Aprendizagem de Maquina (AM). A AM é uma subdarea da Inteligéncia Artificial (IA)
e segundo Mitchell et al. (1997) pode ser descrita como o desenvolvimento de técnicas
computacionais, bem como a construgao de sistemas capazes de adquirir o conhecimento

de forma automaética.

A AM comumente divide-se em dois tipos: aprendizagem supervisionada, na qual
as classes dos dados sao conhecidas; e nao supervisionada, na qual a classe dos dados
é desconhecida ou omitida. A aprendizagem supervisionada desempenha tarefas cujo
objetivo é a classificac@o ou regressao de novos dados, enquanto a nao supervisionada tem
como principal tarefa o agrupamento em que busca-se formar subconjuntos com dados

que possuem caracteristicas similares entre si e dissimilares com outros subconjuntos

(RUSSELL; NORVIG, 2016).

Na modelagem de classificadores utilizando aprendizagem supervisionada tem-se
a necessidade de uma classe dos dados. Essa classe identifica um conjunto de exemplos
que sao utilizados na construcao do modelo para inferir a classe de novos exemplos. Em
bases que nao possuem esse atributo classe podem ser utilizados os modelos de rotulacao
automaticos que tem como objetivo encontrar rétulos para grupos, de forma a facilitar

sua interpretacao.

1.1 Motivacao

Ao longo dos anos surgiram diversas técnicas utilizando AM. Na aprendizagem
supervisionada por exemplo, algoritmos baseados em Redes Neurais (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010), Arvores de Decisdo (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991) ou Regras
(NOMURA; HAYASHI; WAKAMI, 1992) sdo aplicados em problemas de diversos dominios.
Algumas técnicas buscam maximizar o acerto, como Multilayer Perceptron (MLP) (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010), outras procuram mostrar o conhecimento obtido de forma a
facilitar a interpretacao dos resultados como as Arvores de Decisao (MILARE; CARVALHO;
MONARD, 2002).

A grande variedade de técnicas também estd presente na aprendizagem nao super-
visionada, a exemplo os algoritmos C-Means (MACQUEEN et al., 1967), Fuzzy C-Means
(BEZDEK, 1981), CURE (GUHA; RASTOGI; SHIM, 1998), DBSCAN (ESTER et al.,

1996), entre outros. O objetivo pincipal desses algoritmos é a formagao de grupos através
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da identificagdo de similaridades e dissimilaridades dos dados.

Um problema relacionado ao agrupamento é a interpretacao dos grupos formados
que pode ser dificultada pela quantidade de instancias e atributos presentes na base e
também pela estrutura de saida dos algoritmos. Para resolugao deste problema apresentam-
se os modelos de rotulacao, que buscam gerar rétulos que identifiquem de forma tnica cada
grupo a fim de facilitar sua interpretacao. Os modelos de rotulagao, de modo geral, dao-se
pela combinagao de técnicas de AM ja existentes. Por exemplo, Lopes et al. (2016) utiliza
Redes Neurais Artificiais para encontrar as principais caracteristicas do grupo, ao passo
que Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) utiliza conjuntos Fuzzy para selecionar elementos

com maiores pertinéncias para formar os rétulos.

Outro probelma relacionado ao agrupamento é a associagdo de novos elementos
aos grupos formados. Este cenario torna propicia a utilizacao de técnicas baseadas em
aprendizagem supervisionada, em que os dados ja agrupados sao utilizados no treinamento
do algoritmo. Apesar de eficiente, o uso de técnicas de classificacdo em agrupamentos pode
nao ser sastifatorio uma vez que nao se conhece quais similaridades formaram os grupos,
retornando ao problema de interpretacao. Neste sentido, os modelos de rotulacao podem
ser utilizados como auxilio para analise do agrupamento, fornecendo informagoes tteis

para o treinamento de um modelo de classificacao.

1.2 Objetivos

O objetivo desse trabalho ¢ propor um modelo de classificacao utilizando os rétulos
gerados pelos modelos de rotulagao automaticos e a logica Fuzzy. O modelo proposto gera
regras e fungdes de pertinéncia baseada nos rétulos, e a matris de pertinéncia resultante do
agrupamento, otimizando o tempo de execucao da classificagao e facilitando a interpretacao

dos resultados.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para esse trabalho foram estabelecidos alguns objetivos especificos:

e Implementacao e teste do modelo proposto para verificar sua eficiéncia em diferentes

bases;

e Verificar a eficiéncia dos classificadores através da precisao obtida pelo conjunto de

teste.
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1.3 Organizacao do Documento

Este trabalho foi organizado com base nos principais assuntos abordados: Aprendi-
zagem de Méaquina, Modelos de Rotulagao e Sistemas Fuzzy. O embasamento teérico dos

assuntos mencionados possibilitou o desenvolvimento do modelo proposto e sua validacao.

Além desta introdugao, o trabalho esta dividido em 5 capitulos e organizado como
segue: no Capitulo 2 s@o descritos conceitos sobre aprendizagem de méquina como também
suas subdivisdes: aprendizagem supervisionada e nao supervisionada. O problema da
rotulagao como um modelo baseado em aprendizagem supervisionada é apresentado na

Secao 2.2. Também sao apresentados conceitos sobre os Sistemas Fuzzy na Segao 2.3.

No Capitulo 3 é detalhado as etapas do modelo de classificacao proposto. No
Capitulo 4 explica como foram realizados os testes do modelo e resultados obtidos. E por

fim, no Capitulo 5 é realizada a conclusao do trabalho e proposta para trabalhos futuros.






?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo é apresentado o embasamento tedrico para auxiliar na compreensao
do trabalho proposto. Inicialmente é feita uma introdugao sobre AM, mais especificamente
sobre aprendizado supervisionado e nao supervisionado. Em seguida é apresentado o
problema da rotulacao como também o modelo de rotulagao que ¢ utilizado neste trabalho.
Em outra secao sdo apresentadas algumas defini¢oes relacionadas aos Sistemas Fuzzy. Ao

final, sao destacados alguns trabalhos relacionados ao modelo proposto.

2.1 Aprendizagem de Maquina

De acordo com Mitchell et al. (1997) a aprendizagem de méquina refere-se ao
desenvolvimento de técnicas computacionais, de forma autéonoma, em uma determinada
tarefa por meio de experiéncias. Diferente das metodologias computacionais comumente
utilizadas, a AM lida com o problema de modo que a prépria maquina ird encontrar, apos

a aprendizagem, uma hipétese que melhor define o problema.

A AM relaciona-se com a manipulacdo do conhecimento prévio e com novas ob-
servagoes que possam adquirir novos conhecimentos. Conhecida como inferéncia indutiva
(MICHALSKI, 1983), em que a forma de raciocinio parte de um conceito especifico e o
generaliza. A inferéncia indutiva divide-se em supervisionada e nao supervisionada. A su-
pervisionada tem como objetivo a criacao de um modelo preditivo para novos dados a partir
dos ja existentes, enquanto no nao supervisionada o objetivo é encontrar caracteristicas

que possam resumir os dados dividindo-os em grupos.

2.1.1 Aprendizagem Supervisionada

Nos métodos baseados em aprendizagem supervisionada, a classe do conjunto de
amostras ja é conhecida. O objetivo é encontrar uma hipétese capaz de classificar novas

observagoes entre as classes ja existentes ou fazer regressoes.

Geralmente os métodos para classificacdo dividem-se em duas etapas: a primeira
etapa estd relacionada ao treinamento, onde o método constréi seu modelo para classificagao
baseado no conjunto de dados onde se conhece a classe. Na segunda etapa, os dados que
nao foram utilizados no treinamento, também chamados conjunto de teste, sdo submetidos
ao modelo para calctlo da acuracia ou outras medidas de avaliagoes. Em alguns métodos,
a medida que aumenta o volume de dados é necessario uma atualizagdo do modelo para
extrair novos conhecimentos inseridos na base, nesse caso é repetida novamente a primeira

etapa de treinamento.
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Na resolugao do problema de classificacao inclue aplicagdes de redes neurais, arvores
de decisao e métodos estatisticos. Métodos como K-Nearest Neighbors (KNN) (COVER;
HART, 1967) utilizam as informagoes das classes no conjunto de dados atual para classificar
novos exemplos, atribuindo rétulos a estes exemplos por meio de medidas de similaridade.
Também surgiram varia¢oes dos métodos de classificacao que realizam a indugdo de regras
Fuzzy a partir de um conjunto de dados como Sistemas Neuro- Fuzzy e arvores de decisao

Fuzzy.

Barber (2012) apresenta uma definigao formal para o aprendizado supervisionado.
Dado um conjunto de dados D = (x,,,y,),n = 1,..., N contendo N elementos, o objetivo
¢é criar um modelo preditivo capaz de aprender a relagao existente entre os valores de
entradas x e os valores de saida y, de modo que quando uma nova entrada z* é fornecida

a predicao de sua saida y* é correta.

2.1.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Nos métodos baseados em aprendizagem nao supervisionada o conjunto dos dados
nao possui o atributo classe. Dessa forma, no processo de aprendizado se busca detectar
padroes existentes nos dados com o objetivo de representa-los de forma resumida. Assim,
o problema consiste em alocar os exemplos em grupos, de tal forma que os elementos
do mesmo grupo possuam alto grau de similaridade, e a dissimilaridade entre grupos
diferentes seja a maior possivel sendo caracterizado principalmente pela escolha da medida
de similaridade (ATILGAN; NASIBOV, 2016).

Variando as caracteristicas dos dados e a finalidade da aplicagao sao escolhidas
as medidas que vao definir quao similar um exemplo é de outro. Por exemplo, em dados
numéricos geralmente sao utilizadas medidas baseadas em distancia dentre elas destacam-se

as distancias Euclidiana e Manhantan.

A aprendizagem nao supervisionada possui algumas desvantagens devido a sua forte
dependéncia com as medidas de similaridade e normalizacao dos dados. Outra desvantagem
é a necessidade da defini¢ao de alguns pardmetros como quantidade de grupos (C-Means,
Fuzzy C-Means), raio para cdlculo da vizinhanca (Density Based Spatial Clustering of

Application with Noise) entre outros.

Barber (2012) define a aprendizagem nao supervisionada como: dado um conjunto de
dados D = (X,,),n =1,..., N contendo N elementos, o objetivo é determinar uma descri¢ao
plausivel e compacta dos dados. De modo especifico, o aprendizado nao supervisionado
pode ser visualizado a execugao de técnicas para formacao de agrupamentos, em que

pretende-se atribuir classes aos elementos de uma base de dados.
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2.2 Rotulacao

As técnicas de aprendizagem nao supervisionada propoem-se a formar grupos
de acordo com as medidas de similaridades ou dissimilaridades dos dados (ATILGAN;
NASIBOV, 2016), de modo que a interpretacao dos mesmos fica a critério de um especia-
lista. Entretanto, a medida que aumenta a quantidade de dados, maior a dificuldade de
interpretacao destes grupos. Neste contexto, a rotulacao automatica apresenta-se como
uma técninca capaz de prover auxilio ao especialista. Lopes et al. (2016) definem que o
problema da rotulagao consiste em apresentar uma identificagdo resumida para os grupos,
nomeando-os de acordo com suas caracteristicas. A definicdo formal do problema de

rotulagao é apresentada a seguir.

Problema de Rotulagdo: Dado um conjunto de grupos C' = {cy, ..., cx|K > 1},
de modo que cada grupo contém um conjunto de elementos {c; = €1, ...,E, @ | n%) > 1}
que podem ser representados por um vetor de atributos definidos em R™ e expresso
por é§ci) = (a1, ..y ), € que ¢; Necyp = {0} com 1 < i,i' < K ei # i'; o objetivo
consiste em apresentar um conjunto de rotulos R = {re,,....,7¢,.} no qual cada rétulo
especifico é dado por um conjunto de pares de valores: atributo e seu respectivo intervalo,
e, = {(a1, [pr, @1]); s (e [Prmens Gneen])} tal que re, —re, #0 ere, B re,, seja capaz
de melhor expressar o grupo c¢; associado.

A fim de esclarecimento, tem-se que:

e K é o ntmero de grupos;
e ¢; ¢ um grupo qualquer;

e n(%) é o niimero de elementos do grupo ¢;;

5(ci) f s _Aal 1 .
ej se€ rerere ao J-€eslmo € emento pertencente a0 grupo ¢;;

e m é a dimensao do problema;

[Dynte) s @ienr] TEPrEsenta o intervalo de valores a,, ;) onde p,, ) ¢ o limite inferior e

m(¢i

q,,(cs) € o limite superior;

e m!%) ¢é a quantidade de atributos presente em um rétulo referente ao grupo ¢;.

Em outras palavras a rotulagao busca auxiliar na interpretagao dos grupos, em que
as caracteristicas dos grupos sao apresentadas na forma atributo e faixa de valores. Por
exemplo, suponha que tenha um grupo de pessoas e esse grupo possui alguns atributos
(Nome, Idade, Sexo, Curso). Rotular esse grupo seria informar que o grupo é formado por
pessoas de Idade entre 20 e 35 anos. Apesar de nao saber como o grupo foi construido
o rétulo apresenta uma caracteristica relevante para o grupo avaliado. Os modelos de
rotulagao buscam formar esses rétulos de forma automatizada facilitando assim o trabalho

com os grupos.

Diferentes modelos para resolucao do problema da rotulacao sdo propostos na lite-
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ratura. Por exemplo, Lopes et al. (2016) utilizam Redes Neurais Artificiais para selecionar
atributos relevantes e encontrar as respectivas faixas de valores que os representam no
grupo. J& Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) utilizam a matriz de pertinéncia resultante
do algoritmo Fuzzy C-Means para selecionar os elementos cujos intervalos de valores irao

compor o rotulo.

2.3 Sistemas Fuzzy

Sistemas Fuzzy sao sistemas baseados nas teorias de conjuntos Fuzzy e logica Fuzzy,

para construcao de um raciocinio aproximado, permitindo a expressao da ambiguidade e
subjetividade presentes no raciocinio humano (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

2.3.1 Conjuntos Fuzzy

A teoria dos conjuntos Fuzzy é considerada uma extensao da teoria classica de
conjuntos (ZIMMERMANN, 1996), na qual um elemento pode apenas pertencer ou nao a
um conjunto ou classe. Este tipo de conjunto é denominado conjunto crisp. Contudo, em
muitas situagdes do mundo real a teoria classica pode ser insuficiente para representar os
elementos, uma vez que um elemento pode pertencer a um conjunto de acordo com certo

grau de pertinéncia, denominando-os conjuntos Fuzzy.

O calculo da pertinéncia de um elemento em um conjunto Fuzzy é feito através
das fungoes de pertinéncia, representadas por qualquer funcao que produza valores no
intervalo [0, 1], em que 0 representa nenhuma pertinéncia e 1, total pertinéncia ao conjunto
(ZADEH et al., 1965). Esta abordagem permite o estabelecimento de valores parciais de
verdade, ou seja, valores entre o completamente verdadeiro e completamente falso, o que

constitui a légica Fuzzy.

As fungoes mais utilizadas sdo apresentadas no formato linear (triangular, trape-
zoidal), quadratica ou gaussiana. Em geral as fungoes lineares sdo mais populares devido
sua simplicidade e o fato do custo computacional requeridos pelas outras fungoes nao

afetar, em geral, na melhoria significativa dos valores de saida dos Sistemas Fuzzy (YEN;
LANGARI, 1999).

As operagoes definidas na teoria classica dos conjuntos também sao estendidas
nos conjuntos fuzzy. Segundo Thole, Zimmermann e Zysno (1979) as operagdes basicas
com conjuntos fuzzy sao realizadas sobre suas respectivas fungoes de pertinéncia, com a
utilizacao de operadores maximo e minimo. A seguir sdo apresentados alguns operadores

em que X é o dominio.

Complemento - O grau de pertinéncia p+(z) de um conjunto fuzzy normalizado
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A é definido pela subtragao de pa(z), como mostra a Equacao 2.1.

pr(z) =1 — pa(x), reX. (2.1)

Intersecao - O grau de pertinéncia pc(x) de uma intersegao C' = AN B é definido

pelos valores minimos entre p4(x) e pp(x), conforme Equagao 2.2.

pe(x) = min{pa, i}, reX. (2.2)

Uniao - O grau de pertinéncia pup(z) de uma uniao D = AU B é definido pelos
valores maximos entre pa(x) e pup(z), conforme equagao 2.3. Em casos de regras do tipo

or essa operagao ¢ utilizada.

wup(z) = max{pa, i}, reX. (2.3)

Outra defini¢ao utilizada nos conjuntos Fuzzy refere-se as variaveis linguisticas,
que segundo Zimmermann (1996) sao aquelas cujos valores sdo palavras ou sentengas
em linguagem natural em vez de nimeros. Uma vez que os seres humanos costumam
representar o conhecimento de forma linguistica, o que torna complexa a interpretacao
pelos computadores, as variaveis linguisticas representam matematicamente tais conheci-
mentos, tornando-os computacionalmente manipulaveis. Por exemplo, a variavel linguistica
temperatura pode ter seu dominio granularizado nos valores linguisticos baiza, média e

alta.

2.3.2 Regras Fuzzy

Os pares variaveis linguisticas e valor linguistico sao utilizados como termos para

modelagem dos sistemas Fuzzy através de regras Fuzzy da forma:
Se antecedente entao consequente.

As regras sao comumente criadas pelos especialistas, os quais possuem conhecimento
do problema estudado. Tal representagao permite ao sistema Fuzzy maior transparéncia e

compreensibilidade.

As regras Fuzzy utilizam as variaveis de entrada do Sistema Fuzzy como condi-
¢oes e as variaveis de saida como consequéncia. Assim, sendo A e B variaveis linguisti-
cas de entrada, definidas respectivamente em seu conjunto de termos {A;, Ay, ..., A, } e
{By, By, ..., B,}, e C uma variavel linguistica de saida definida no conjunto de termos

{C1, Oy, ..., C,}. De forma geral, a regra Fuzzy terd o seguinte formato:
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Se Aé A; e B é Bj entao C ¢é C},

No modelo proposto de classificacao as variaveis A e B serao representadas pelos
atributos da base, e C representa o grupo. Os termos A; e B; representam os valores da

classe e Cy o grupo associado.

2.3.3 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Segundo Jamshidi, Vadiee e Ross (1993) os Sistemas Fuzzy possuem trés etapas:
Fuzzificagdo, Processo de Inferéncia e Defuzzificacdo. A Figura 1 é ilustrada a arquitetura

basica de um Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Inferéncia
Regras: "Se-Entao”

Regido de Saida

— —
Variaveis Medidas
(valores linglisticos)

(valores linglisticos)

Nivel
Linguistico

Fuzzificagao Defuzzificagédo
Nivel

Numérico

Figura 1 — Arquitetura de um Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Fuzzificagao - realizado o mapeamento do dominio de entrada dos dados numéricos
para o dominio linguistico. Por exemplo, um valor de temperatura igual a 35 (numérica) é

mapeada como quente (linguistico).

Inferéncia - avalia o conjunto de regras que descrevem a relagdo entre as variaveis
de entrada e saida, ou antecedente e consequente. Por exemplo, a variavel temperatura
nessa etapa sao executadas as regras presente na base como: Se temperatura é quente

entdo chuva é sim.

Defuzzificagao - transformacao do valor Fuzzy para uma saida numérica. Na
literatura estao presentes algumas técnicas de defuzzificacdo como: centréide, First-of-
Mazxima, Middle-of-Mazxima e critério de maximo. Retornando ao exemplo da temperatura,
nessa etapa o valor de saida resultante da inferéncia, que no caso é sim para chuva, é

transformado em numérico.
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2.3.4 Fuzzy C-means

Conjuntos Fuzzy podem ser formados com uma base de dados numérica através
de seus agrupamentos. Os grupos de dados dao origem as funcoes de pertinéncia que
transmitem uma visao mais abstrata dos dados globais disponiveis. Neste contexto, o

Fuzzy C-Means (FCM) é dos mecanismos comumente utilizados.

Dado um conjunto de dados n-dimensional {xy,k = 1,2, ..., N}, a tarefa é determi-
nar sua estrutura, uma cole¢ao de ¢ grupos, que é expressado como uma minimizacao da

seguinte fungao objetivo Q sendo considerada como a soma das distancias quadradas:

¢ N
Q=> > uj|lx—vill*, (2.4)

i=1 k=1
onde v; sdo os n-dimensional protétipos dos grupos; ¢ = 1,2,...,c e U = [uy)]
representa uma matriz de particao que expressa uma forma de alocagao dos dados aos grupos
correspondentes; e u;, € o grau de pertinéncia do dado x;, no i-enésimo grupo. A distancia
entre o dado ny ao protétipo v; é denotado por ||.||. O parAmetro m (>1,0), chamado
de fuzzifier ou expoente de ponderacao, expressa o impacto do grau de pertinéncia nos
grupos individuais. Para caso de m = 1, as atribui¢des do grupo permanecem semelhantes
ao Hard C-Means(DUNN, 1973). Valores mais elevados para o m tornam os limites entre

0s grupos mais suaves, normalmente ¢ escolhido m = 2.

A matriz de particao sastifaz duas propriedades importantes:

N
0<> ugx <N, i=12,..c (2.5)
k=1
>up=1, k=1,2,..,N. (2.6)
i=1

As restrigoes dadas nas Equagoes (2.5) e (2.6) tém de ser satisfeitas para graus de
pertinéncia em U. A restrigdo (2.5) afirma que cada grupo nao pode ser vazio e diferente
do conjunto total. A segunda restrigdo (2.6) estabele que a soma dos graus de pertinéncia

deve ser limitada a 1.

A funcao objetivo Q é otimizada por meio das seguintes equacoes, e os graus de
pertinéncia sao otimizados com os protétipos definidos. Em seguida, os prototipos sao

otimizados por meio dos graus de pertinéncia, dadas pelas Equacoes (2.7) e (2.8).

(2.8)
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onde d2, = ||xx — vi||%.

De acordo com Bezdek (2013) os graus de pertinéncia tém de ser escolhidos de
acordo com a Equacgao (2.7), que é independente da medida de distancia escolhida. Caso
exista um grupos ¢ com distancia zero de um dado xy, u;; = 1 e uy, = 0 para todos os
grupos [ # i. A Equagdo (2.7) mostra o cardter relativo do grau de pertinéncia, no qual
nao depende apenas da distancia do dado z; para o grupo ¢, mas também das distancias

entre este dado e os outros grupos.

A Equacao (2.8) apresenta a férmula para calcular os centros dos grupos, em que
os graus de pertinéncias calculados sao utilizados na otimizacao dos protétipos (BEZDEK,
2013).

2.4 Modelo de Rotulacao Automatico baseado em Conjuntos Fuzzy

O modelo proposto por Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) para resolugao do

problema de rotulagao segue o fluxograma da Figura 2.

Carregar base de dados e definir parimetros
¥

[ Base de dados

Modelo Proposto |Fuzzy C-Means Formagdo dos grupos

‘ Grupos

T
Aplicacdo do grau de pertinéncia
]

Incrementar o
A Grau de Selecio (IG5

‘ Grupos Fuzzy

Selecionar elementos com GP > G5

Refazer faixas de \.ralnresl

Elementos selecionados

T
Selecionar max e min de cada grupo
*

Faixas de valores |

T
Remover faixa de valores de um mesme atributo que possuem intersecio

i

xiste pelo menos uma faixa
de valor pertencente a cada grupa?

Nio ——

Sim
i
\ Rétulos I

Exibir rétulos

Figura 2 — Modelo de rotulacao proposto por Machado, Ribeiro e Rabélo (2015).

Uma base de dados exemplo apresentada na Tabela 1 é utilizada para demonstrar
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o funcionamento do modelo. A base é composta por 30 elementos, representados por um

identificador e dois atributos: Atr; e Atr,.

Tabela 1 — Base de Dados Exemplo.

# | Atry  Atry # | Atry  Atry
1| 43 60 | [16] 89 40
21 97 65 17| 78 7.7
3| 47 57 18| 78 46
4 7,0 8,0 19 3,9 3,6
5) 4.3 4.7 20 | 85 5,1
6| 49 48 | [21] 7.6 6.9
7131 57 | [2] 59 85
8 | 41 55 231 9,1 6,4
9 9,8 7,5 24| 7,0 7,3
10| 94 6,0 25| 6,3 7,4
1] 98 35 | [26] 53 38
121 80 40 | [27] 75 82
131 90 6,7 281 5,9 6,9
14| 4,5 3,7 29 | 3.8 4.6
15| 8,8 4.5 30 | 6,8 7,9

O modelo é iniciado com o carregamento da base de dados, a definicao dos para-
metros GS (Grau de Selecao) e IGS (Incremento do Grau de Selegao). O parametro GS
consiste em um nimero que é utilizado para selecao dos elementos mais significativos na
formagao dos rétulos. O IGS consiste em um valor de incremento do parametro GS a
cada interacao. Apos definicdo dos parametros é aplicado o algoritmo de agrupamento nao
supervisionado Fuzzy C-Means que fornece como saida a matriz U. Esta matriz atribui
a cada elemento um grau de pertinéncia em cada um dos grupos formados. O grau de
pertinéncia é atribuido de tal forma que, quanto mais préximo o elemento estiver do
centréide de um grupo, maior é seu grau de pertinéncia em relacao ao grupo. Executando o
Fuzzy C-Means com a quantidade de grupos igual a 3 na base exemplo obteve-se a matriz

U apresentada na Taleba 2.

Com a formacao da matriz U, o modelo de rotulacao seleciona os elementos que
possuem um grau de pertinéncia maior que o parametro GS. Com isto, em cada grupo
selecionado sao extraidos os valores maximo e minimo de cada atributo. Esses valores
correspondem as faixas de valores de cada grupo. Na base exemplo os elementos inicalmente
escolhidos em cada grupo considerando um GS igual a 0,5 sdo apresentados nas Tabelas 3,

4 e 5. A Tabela 6 apresenta as faixas iniciais, tendo por base os elementos selecionados.

Ao final, é verificado se existem intersecoes entre as faixas de valores pertencentes
a um mesmo atributo. Caso exista intersecao estas faixas de valores nao sao consideradas
nos rotulos e a analise parte para outro conjunto de faixas. Isto é necessario pois faixas de

valores que compoem intersecao sao ambiguas e incapazes de representar um tnico grupo.
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Tabela 2 — Matriz U da Base de Dados Exemplo.

Grau de Pertinéncia
Id | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
1 0,1269 0,0535 0,8196
2 0,2383 0,6920 0,0697
3 0,0973 0,0458 0,8569
4 0,9758 0,0140 0,0102
5 0,0009 0,0007 0,9984
6 0,0286 0,0217 0,9497
7 0,1062 0,0565 0,8373
8 0,0401 0,0213 0,9386
9 0,8411 0,0598 0,0991
10 | 0,1329 0,8230 0,0441
11 0,0983 0,8230 0,0787
12 | 0,0890 0,8220 0,0890
13 | 0,3388 0,5891 0,0721
14 | 0,0549 0,0565 0,8886
15| 0,0142 0,9764 0,0094
16 | 0,0476 0,9148 0,0376
17| 0,8693 0,0920 0,0387
18 | 0,0954 0,8273 0,0773
19 | 0,0589 0,0561 0,8850
20 | 0,0135 0,9797 0,0068
21 0,7885 0,1567 0,0548
22 | 0,8425 0,0681 0,0894
23 | 0,2381 0,7011 0,0608
24 | 0,9791 0,0126 0,0083
25 | 0,9436 0,0261 0,0303
26 | 0,0944 0,1165 0,7891
27 | 0,9095 0,0576 0,0329
28 | 10,7602 0,0859 0,1539
29 | 0,0162 0,0117 0,9721
30 | 09871 0,0071 0,0058
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Tabela 3 — Elementos selecionados no Grupo 1.

Grau de Pertinéncia

Id | Atry | Atry | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
4 | 70 | 80 0,9758 0,0140 0,0102
9 | 58 | 7,5 0,8411 0,0598 0,0991
17| 78 | 7,7 0,8693 0,0920 0,0387
21 76 | 69 0,7884 0,1567 0,0548
221 59 | 85 0,8425 0,0681 0,0894
24 1 70 | 7,3 0,9792 0,0126 0,0083
251 6,3 | 74 0,9436 0,0261 0,0303
271 7,5 | 8,2 0,9095 0,0576 0,0329
281 59 | 69 0,7602 0,0859 0,1539
30| 6,8 | 7,9 0,9872 0,0071 0,0058

Tabela 4 — Elementos selecionados no Grupo 2.

Grau de Pertinéncia

Id | Atry | Atry | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
2 | 97 | 65 0,2383 0,6920 0,0697
10| 94 | 6,0 0,1329 0,8229 0,0441
11 ] 9,8 | 3,5 0,0983 0,8229 0,0787
12 ] 8,0 | 4,0 0,0890 0,8220 0,0890
131 9,0 | 6,7 0,3388 0,5891 0,0721
15| 88 | 4,5 0,0142 0,9764 0,0094
16 | 89 | 4,0 0,0476 0,9148 0,0376
18 | 7,8 | 4,6 0,0954 0,8273 0,0773
20| 85 | 5,1 0,0135 0,9797 0,0068
231 9,1 | 64 0,2381 0,7011 0,0608

Tabela 5 — Elementos selecionados no Grupo 3.

Grau de Pertinéncia

Id | Atry | Atry | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
1] 43 | 6,0 0,1269 0,0535 0,8196
3| 47 | 57 0,0973 0,0458 0,8569
5 | 43 | 4,7 0,0009 0,0007 0,9984
6 | 49 | 48 0,0286 0,0217 0,9498
7 31 | 57 0,1062 0,0565 0,8372
8 | 41 | 55 0,0401 0,0213 0,9386
14| 45 | 3,7 0,0549 0,0565 0,8886
19| 39 | 3,6 0,0589 0,0561 0,8850
26 | 5,3 | 38 0,0944 0,1165 0,7891
29| 3,8 | 4,6 0,0162 0,0117 0,9721
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Tabela 6 — Faixas iniciais para Base de Dados Exemplo.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Atry | 5,8 ~ 7,8 | 7,8 ~ 9,8 | 3,1 ~53
Atry | 69~85 |3,5~6,7|3,6 ~6,0

Para a base exemplo observando a Tabela 6 as faixas que possuem interse¢oes estao em

negrito.

Caso nenhum atributo possua pelo menos uma faixa de valor capaz de representar
um dos grupos, o parametro GS é incrementado pelo parametro IGS e o processo de
selecao de elementos é refeito utilizando o novo valor de GS gerando novas faixas. No qual
a condicao de parada é a existéncia de pelo menos uma faixa de valor sem intersecdo em
cada grupo. Considerando IGS igual a 0,0001 apos 319 iteracoes o modelo obteve faixas
sem intersegoes para cada grupo na base exemplo. Os réotulos sao exibidos na Tabela 7

que mostra as faixas de valores correspondentes a seu grupo e atributo.

Tabela 7 — Rotulos finais da base exemplo.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Atry | 58 ~78 | 85 ~89 | 3,1 ~49
At’l“g 773 ~ 875 - -

2.5 Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos diversos trabalhos foram publicados apresentando abordagens
que combinam técnicas baseadas em aprendizagem nao supervisionada e supervisionada.
Outro tépico comumente relacionado a estas combinagoes é a interpretagao dos grupos.
A seguir sao apresentados alguns trabalhos relacionados que mostram a combinacao de
técnicas baseadas em aprendizagem de maquina, geracao de regras utilizando algoritmos

presentes na literatura e também sao apresentados outros modelos de rotulacao.

Em Wang e Mendel (1992) é desenvolvido um método para gerar regras Fuzzy de
dados numéricos. O método proposto pode ser usado de maneira geral para combinar
dados numéricos e informacoes linguisticas dentro de uma framework em comum. Os dados
de entradas e saidas sao divididos em regides Fuzzy e formadas as regras. As regras geradas
dessa maneira sao and e do tipo IF — THEN. Entretanto neste trabalho é necessario

conhecer as saidas para construcao das particoes Fuzzy.

Lopes e Camargo (2012) apresentam uma abordagem para gerar regras Fuzzy
utilizando agrupamento semissupervisionado. O algoritmo utilizado foi o Fuzzy C-Means e
um mecanismo de boosting (FREUND; SCHAPIRE, 1997) para realizar a rotulagdo dos

dados. A utilizacao de algoritmos semissupervisionados mesmo que em menor quantidade
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ainda necessita de alguns dados ja rotulados.A seguir sdo apresentados trabalhos que

apresentam modelos de rotulacao.

Diversos trabalhos apresentam modelos hibridos, como em Esmin e Lambert-Torres
(2010), em que o modelo e as partigoes das fungoes Fuzzy sdo otimizadas utilizando Particle
Swarm Optimization Algorithm (PSO). Shobha e Anandhi (2017) apresenta uma variante

de algoritmos genéticos para descobrimento de regras de classifica¢ao.

Otero, Freitas e Johnson (2013) propoem uma estratégia para descobrimento de
regras de classificagdo utilizando algoritmos de colonia de formigas. Onde a principal
motivacao do trabalho é evitar que regras que forem descobertas afetem no descobrimento
de novas regras modificando o espaco de busca. No modelo proposto as regras sao formadas

separadamente para cada grupo nao interferindo em outras regras.

No trabalho de Elyasigomari et al. (2015) é proposta uma abordagem para classifica-
cao de tipos de cancer baseada em agrupamentos e otimizacao. Neste trabalho ¢ mostrado
que a classificacao de tipos de cancer requer andlise de um nimero extensivo de genes,
uma tarefa extremamente complexa se realizada manualmente. A solucao apresentada é a
selecao de genes realizada por um algoritmo de agrupamento, utilizando uma jung¢ao do
algoritmo de otimizagao Cuckoo (COA) e algoritmo genético. Apés o agrupamento sao
selecionados os 20 melhores genes de cada grupo para serem utilizados pelas técnicas de

classificagdo MLP e Support Vector Machine (SVM).

No trabalho apresentado por Costa et al. (2016) é proposta uma abordagem para
classificacdo nao supervisionada de dados streams utilizando o conceito de Typicality
and Eccentricity Data Analytics (TEDA). Sao formadas regras utilizando o conceito de
sistemas Fuzzy AnYa, onde o antecedente da regra relaciona as informagoes analisadas a
um data cloud. A parte consequente da regra pode ser da mesma forma que Mamdani ou

Takagi-Sugeno.

Biscarri et al. (2017) apresentam um framework que utiliza agrupamentos para
auxiliar na classificacao automatica do consumo de energia. Neste trabalho é realizado uma
selecdo dos dados similares dos consumidores com base no seus consumos e outros critérios
de economia, submetendo-os a diferentes algoritmos de agrupamento, como algoritmos de
agrupamento hieraquico, C-means, Diana, PAM, Clara, Fanny, SOM, algoritmos baseados
em modelos e SOTA. A validacao do agrupamento é feita pelo especialista da companhia

de energia e entao submetida para classificacao.

Gan et al. (2018) propoem uma forma de incrementar a performance de classificagio
para os métodos baseados em aprendizagem de grafos. O trabalho introduz o algoritmo
chamando Classificacdo de Quadrados Minimos Regularizados baseado em Agrupamentos
Supervisionados (SuperRLSC). O modelo inicialmente aplica um algoritmo C-means

supervisionado para descobrir estruturas presentes nos dados. Apos esta descoberta,
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as estruturas sao utilizadas para criacao dos grafos e, por fim, aplica-se um termo de
regularizacao baseados em grafos (RLSC) para classificacdo. Os resultados obtidos sao

comparados com outros algoritmos de classificagdo presentes no estado da arte como RLSC,
KMSE, SVM, MR, DRGV e DRLSC.

Em Yang e Quyen (2018) é apresentado um framework para andlise de dados em
bases em que nao ha atributo classe. Para isso, é realizada a selecao de atributos de
interesse da base, compondo uma base auxiliar Q. Os demais atributos compoem uma
segunda base auxiliar X. A partir de entao sao aplicadas técnicas de agrupamento na
base Q, cujos resultados obtidos sao utilizados pelas técnicas de classificacao na base X.
Entretanto, sdo necessarios ajustes de parametros para as técnicas utilizadas visando o

balanco entre a otimizacao do agrupamento e classificacao. O ajuste é feito aplicando o
algoritmo de otimizagao NSGAII-SCC.

Além do modelo apresentado por Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) que utiliza
conjuntos Fuzzy para formacao dos rotulos existem outros modelos de rotulagao automaticos
como proposto por Lopes et al. (2016), no qual os rétulos sdo formados utilizando algoritmos
baseados em aprendizagem supervisionada. O trabalho proposto por Imperes Filho (2018)
utiliza algoritmos de agrupamento baseados em distancia no processo de rotulagao. Apos
agrupar, é calculada a pertinéncia de cada elemento para todos os grupos e em seguida
selecionados utilizando um parametro de selegdo. Sao gerados os rétulos utilizando os
elementos selecionados e verifica-se possui interse¢oes entre os intervalos do mesmo atributo.
Caso exista, o parametro de selecao é incrementado e selecionados novos elementos. Caso

nao possua interse¢oes nao sao realizadas mais sele¢oes e os rotulos finais sao gerados.

Aratjo et al. (2018) utiliza o algoritmo de agrupamento DAMICORE para auxiliar
a rotulacao de grupos. Neste trabalho os testes foram realizados utilizando o modelo de
rotulagdo proposto por Lopes et al. (2016), no qual na etapa de agrupamento utilizou-se o

DAMICORE mostrando uma maior acuracia em comparacao ao C-Means.

Também existem trabalhos relacionados a rotulagao de grupos hierdrquicos (GLO-
VER et al., 2002), (CHUANG; CHIEN, 2004), (POPESCUL; UNGAR, 2000), (MAQBOOL;
BABRI, 2005), entretanto se caracterizam por trabalhar exclusivamente com informagoes

textuais.

As abordagens citadas apresentam estruturas similares, consistindo, de modo geral,
em: pré-processamento, agrupamento, analise dos grupos e classificacao. Dentre as etapas
destacamos a interpretagao dos grupos, ora desempenhada por modelos matematicos, ora
por especialistas, despendendo de recursos e tempo em ambos os casos. Neste sentido,
no modelo proposto neste trabalho a interpretagao dos grupos é desempenhada de forma

direta na geracao do classificador.
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Este capitulo descreve o modelo proposto neste trabalho, as bases, os algoritmos e

métricas de avaliacao utilizadas.

3.1 Modelo Proposto

O objetivo é mostrar um modelo de classificacao que utiliza os rotulos para formar
regras e fungoes de pertinéncia Fuzzy. A Figura 3 mostra o fluxograma do funcionamento
do modelo que estd dividido em trés partes: agrupamento (I), rotulacao dos grupos (II) e

geragao do classificador (IIT).

Agrupamento

-
A |
n & | »  Grupos
-
Base de Dados

0 Rotulagao

= Geragéo do y
Classificagao Classifidacor Il Rotulos

Figura 3 — Fluxograma do Modelo Proposto.

3.1.1 Criacdo dos grupos

Na formagao dos grupos é aplicado o algoritmo Fuzzy C-means e se faz necessario
a escolha dos parametros k (quantidade de grupos) e m (fator de fuzzificagao). Como
discutido na Secao 2.3, existe um problema referente a escolha dos melhores valores para

os parametros, entretando a execucao do modelo parte dos rétulos ja formados por isso a



20 Capitulo 3. Materias e Métodos

definicdo dos parametros deve ser realizada antes da execugao do modelo, po isso nao é

considerada nesse trabalho.

A escolha do algoritmo Fuzzy C-Means se da pelo modelo de rotulacao utilizado e
pela matriz de pertinéncia (Matriz U) resultante do agrupamento utilizada na geragao

das fungoes de pertinéncia do sistema proposto.

3.1.2 Rotulacao dos Grupos

Nesta etapa, o modelo de rotulacao ¢ aplicado nos grupos criados, no qual o objetivo
¢é encontrar intervalos de valores e seus respectivos atributos que representam cada grupo.
Como definido por Lopes et al. (2016), os intervalos obtidos nao deve ter intersegoes,
de modo que cada rétulo criado seja tinico. Para o modelo de classificacdo proposto é
utilizado o Modelo de Rotulagdo Automatica (MACHADO; RIBEIRO; RABELO, 2015) o

qual utiliza o Fuzzy C-Means como algoritmo de agrupamento.

Como apresentado na Se¢ao 2.4 ap6s o agrupamento sao selecionados elementos com
pertinéncia maior que o GS e verifica-se a existéncia de interse¢oes das faixas calculadas
para os atributos. Caso nao exista nenhuma faixa que represente os grupos, o valor GS é
incrementado e é realizado novamente o cdlculo das faixas tendo como critério de parada

pelo menos uma faixa identificando cada grupo.

Para exemplicar o processo de rotulacao utilizou-se a base de dados Vehicle Silhou-
ettes Data Set' disponivel no repositério do UCI Machine Learning. Esta base é composta.
por 846 instancias e 18 atributos. Também ¢é informado que a base pode ser dividida em 4

classes.

Incialmente é aplicado o algoritmo Fuzzy C-Means com os parametros k igual a 4 e
m igual a 2. Apds a etapa de agrupamento sao atribuidos os valores para os parametros

GS e IGS, sendo 0,5 e 0,01. Os rétulos para os grupos sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Rétulos para grupos da base Vehicle.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Atry | [174 ~ 203] - - [204 ~ 265]
Atryg | [458 ~ 624] | [191 ~ 304] | [305 ~ 428] | [629 ~ 1018]

Ao observar a Tabela 8 nota-se a pregensa do Atris em todos os grupos sendo
nos grupos 2 e 3 representados por somente este, o que demostra sua importancia para a

interpretacao dos grupos.

L https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28 Vehicle+Silhouettes%29
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3.1.3 Geracao do Classificador

Antes de iniciarmos a descri¢cao de como sao formadas as fungoes e regras, vamos
fazer uma discursao sobre os rotulos e como podem ser utilizados na classificacao. Para

esta discursao serdao utilizados os rétulos da base Vehicle, apresentados na Tabela 8.

Uma interpretagao que pode ser utilizada se observar o rétulo de um grupo é que
se um elemento tiver o atributo e a faixa de valores do réotulo entao este elemento pertence
a0 grupo, visto que nao é possivel pertencer a dois ou mais rétulos devido a sua unicidade.
Por exemplo, se o valor de um elemento para o Atriy é igual a 200 pode-se supor que
ele pertenga ao Grupo 2 representado pelo rétulo {(Atr2,[191 ~ 304])}. A interpretagao
utilizada nesse exemplo assemelha-se a teoria classica dos conjuntos, no qual o elemento
pertence ou nao a um rétulo e consequentemente a um grupo. Uma forma de representar
esta interpretacao é que se o valor de um atributo esta contido no rétulo sua pertinéncia
para aquela faixa é igual a 1. A Figura 4 apresenta essa representacao para o atributo
Atryo. Para padronizar, as faixas s@o nomeadas como faixa,,;, no qual é m o atributo
e 7 0 grupo que a faixa estd associada. Por exemplo, a faira;z; presente na Figura 4 é

referente a faixa [305 ~ 428] do atributo Atryy associada ao rétulo do Grupo 1.

1a|xa|2‘2 lalxaﬂy3 lalxa‘zy‘ ia\xa‘u

08—

0.4 —

02

0
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Atr,,

Figura 4 — Representagao das faixas para o atributo Atris.

Ao observar a Figura 4 notam-se espagos entre as faixas, no qual surge uma duvida
sobre qual grupo o elemento serd associado visto que nao pertence a nenhum rétulo.
Os possiveis grupos para esse elemento sdo os representados pelas faixas préoximas ao
espago. Novamente utilizando o atributo Atris agora com valor igual a 450, como pode ser
observado na Figura 4 ele ndo esta contido em nenhuma faixa, mas esta entre as faixas

faizaias e faixa2; que representam o Grupo 3 e Grupo 1.

Como discutido inicalmente nesta secao, a interpretacdo de um elemento que
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possui valor contido nas faixas pertenca a um grupo assemelha-se a teoria classica dos
conjuntos. Dito isto, um problema presente na teoria classica também é encontrado nesta
interpretacao. Supondo dois elementos com valores para o atributo Atrys igual a 302 e
306, apesar de possuirem valores proximos ambos sao classificados em grupos diferentes
por pertencerem a faixas diferentes. Neste caso, uma possivel solucao é que os elementos
tenha uma pertinéncia para cada faixa o que poderia melhorar a representagao para os
elementos. O algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means por exemplo calcula a pertinéncia

de cada elemento para todos os grupos, que é expresso pela Matriz U.

Baseado nesta interpretacao foi desenvolvido um classificador inicial, apresentado
na Qualificacao, em que as fungoes de pertinéncia eram formadas pelas faixas e dois
segmentos de retas. Uma partindo do menor elemento ou do ponto médio da faixa anterior
ao inicio da faixa e a segunda partindo do final da faixa até o ponto médio da préxima

faixa ou maior elemento presente na base.

Neste trabalho, a etapa de geracao do classificador implementa uma solugao para os
espacos entre as faixas e calculo da pertinéncia para os elementos que estao em outras faixas.
Esta solugao ¢ a criagao de uma funcao de pertinénca, em que as faixas sao transformadas
em particoes Fuzzy. A seguir é apresentado o passo a passo para criacao das fungoes de

pertinéncia.

Para cada atributo presente em algum rétulo uma fungao de pertinéncia é formada,
utilizando cada intervalo de valores para auxiliar na formagao das particoes Fuzzy. A
quantidade de parti¢oes que uma fungao de pertinéncia possui para um atributo ¢é igual
ao numero de faixas presentes nos rétulos. Por exemplo, para os rétulos da Tabela 8 sao
formadas duas fungoes de pertinéncia, uma para o atributo Atr; e outra para o atributo

Atrqo, sendo duas e quatro partigoes respectivamente.

Como definido na Sec¢ao 2.2 o rétulo de um grupo tem como objetivo representar o
grupo, baseado nisto assume-se que a pertinéncia dos elementos em um grupo C; para os
atributos que compoem o rétulo 7., € igual a pertinéncia do elemento z; para o grupo Cj.

As Tabelas 9 e 10 demostram essa associagao para o atributo Atri, no Grupo 2.

Tabela 9 — Matriz U do Grupo 2 para base Vehicle.

Grau de Pertinéncia
Atrq | Atry | ... | Atriy | Atri3 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
86 34 223 112 0,0204 0,8594 0,1108 0,0094
86 36 266 127 0,0064 0,9344 0,0565 0,0027
90 34 224 118 0,0181 0,8730 0,1006 0,0083
89 36 206 125 0,0267 0,8314 0,1290 0,0129
87 39 307 141 0,0228 0,4975 0,4713 0,0084

Realizando esta associagao de atributo presente no rétulo e o seu grupo associado

é possivel visualizar como os dados de cada atributo estao distribuidos nos grupos. Para
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Tabela 10 — Associacdo das pertinéncias dos elementos do Grupo 2 para o Atris.

Atriy | Pertinéncia G2
223 0,8594
266 0,9344
224 0,8730
206 0,8314
307 0,4975

exemplificar as Figuras 5 e 6 mostram como estao distribuidos os dados dos atributos Atr;

e Atriy para a base Vehicle.

+ Grupo 1
- Grupo 4
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Figura 5 — Pertinéncia dos elementos no Atr; associados aos grupos.

Nas Figuras 5 e 6 é possivel obervar a pertinéncia dos elementos para um grupo
até o inicio do préximo. Entretanto, é necessario conhecer como os elementos dos grupos
proximos se relacionam com o grupo analisado. Como a Matriz U informa a pertinéncia
dos elementos para todos os grupos, torna possivel associar a pertinéncia dos elementos
pertencentes a outros grupos com o grupo analisado e, ao ordenar as faixas de valores para
um atributo é possivel conhecer em que grupo os elementos das faixas ao lado pertence.

Essa relagao e identificagao dos elementos podem ser observadas nas Figuras 7 e 8.

Na Figura 7 observa-se que o atributo Atr; esta presente em dois rétulos represen-
tando os Grupos 1 e 4. Os pontos em azuis na Figura 7 sdo os elementos pertencentes aos

Grupos 1 e 4, pois sao considerados préximos, associados a pertinéncia para o Grupo 1.

Neste ponto tem-se os elementos que representam cada particao sendo agora
necessaria uma funcao que represente esses elementos. Para o calculo desta funcao foi
utilizada ajuste de curva, no qual recebe como parametros um conjunto de valores e o grau

do polinémio. Com estes parametros o ajuste de curva gera um polinémio de acordo com
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o grau informado. Os testes inciais considerando todos os elementos da particdo podem

ser observados na Figura 9.
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Figura 9 — Ajuste de Curva para elementos do Atrj, variando grau do polindémio: (a) grau
2; (b) grau 3; (c) grau 4; (d) grau 5 e (e) grau 6.

Observando a Figura 9 nota-se que a medida que aumenta o grau do polinémio mais

a funcao calculada se ajusta aos elementos. Entretando, o aumento do grau do polinémio

necessita de mais tempo computacional e uma quantidade maior de elementos. A partir

disto o calculo da fungao para as particoes foi divido em duas partes. Primeiramente

identifica-se o elemento que possui maior pertinéncia, que é o valor do atributo presente

no centréide do grupo analisado. Visto que o algoritmo de agrupamento é baseado em

centréides, quanto mais préoximo do centroide maior a pertinéncia do elemento. Identificado

o ponto de méaximo divide-se os elementos em dois subconjuntos: um com elementos de
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valores menores que o ponto de maximo e o outro com os elementos que possui valores
maiores. Em seguida é aplicado o ajuste de curva com grau do polinomio igual a 3 nos

dois subconjuntos. A fungao da partigao final pode ser observada na Figura 10.
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Figura 10 — Funcao da particao associada ao atributo Atriy no Grupo 1.

Esse processo é aplicado em todas as particoes de cada atributo formando as
funcdes de pertinéncia. Para o exemplo da base Vehicle as funcoes de pertinéncia dos
atributos Atr; e Atris podem ser observadas nas Figuras 11 e 12 sendo duas parti¢oes

para o atributo Atr; e quatro para Atris.

faixa, , faixa, ,

1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
-0.2
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Atr_,

Figura 11 — Funcao de pertinéncia do atributo Atr;.

Outro ajuste necessario ao observar as fungoes de pertinéncias é que para alguns
valores o resultado é maior que 1 ou menor que 0. Nestes casos, nos quais os valores
possuem resultados maiores que 1, a pertinéncia ¢ igual a 1, e resultadors menores que 0 a

pertinéncia passa a ser igual a 0.
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Figura 12 — Funcao de pertinéncia do atributo Atrys.

As regras para inferéncia também sao formadas usando os intervalos dos rétulos,
onde os intervalos e atributos compoem o antecedente da regra e o grupo o consequente.
Quando o grupo possui rétulo com dois ou mais intervalos é usado o conectivo e para
formacao das regras. As regras a seguir exemplificam esse processo para a base Vehicle

utilizando os rotulos dispostos na Tabela 8:

Regra Grupo 1: Se Atr; = faizar, e Atria = faixaiz; entdo Grupo 1;

Regra Grupo 2: Se Atris = faixzai22 entao Grupo 2;

Regra Grupo 3: Se Atriy = faiza,23 entao Grupo 3;

Regra Grupo 4: Se Atr; = faizary e Atris = faizaiz4 entdo Grupo 4.

Para classificagdo de um novo exemplo sao avaliadas todas as regras, atribuindo-o
a0 grupo cuja regra obtiver o maior grau de ativagdo (GA). O GA é o valor resultante da
pertinéncia de uma regra no processo de inferéncia. Caso haja mais de um componente no
antecedente da regra, o GA sera determinado por aquele que apresentar menor valor de

pertinéncia.

Supondo um novo exemplo com Atr; = 210 e Atrio = 490, o modelo proposto ira

calcular o grau de ativacao para cada regra como mostra a seguir:

e GA(R1) = min { ptaivar,(210), taivars, (490)} =min{0,22, 0,69} = 0,22;
e GA(R2) = min { ptaivar»,(490) } = 0;

o GA(R3) = min { ftfaizars(490) } = 0,19.

o GA(RA) = 1m0 { 1guiaars (210), fguisans, (490)} =min{0.67, 0 } = 0

Neste caso o novo exemplo sera associado ao Grupo 1, pois obteve o maior grau
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de ativacao. Nas Figuras 13 e 14 podem serem observados os pontos calculados em cada

particao.
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Figura 13 — Calculo do GA para atributo Atry.
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Figura 14 — Célculo do GA para atributo Atris.

3.2 Bases

As bases utilizadas para testes foram: Iris, Seeds, BUPA, Vehicle ¢ Wine; todas

disponiveis no respositério do UCI Machine Learning.
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3.2.1 lris

A base Iris é formada por um conjunto de dados de trés tipos diferentes da planta
Iris: Setosa, Versicolor e Virginica. A base é composta por 50 elementos de cada tipo da

planta.

Os 150 elementos presentes nesta base sao representados por 4 caracteristicas:
comprimento da sépala (CS), largura da sépala (LS), comprimento da pétala (CP) e

largura da pétala (LP). Todos esses valores sdo expressos em centimetros.

3.2.2 Seeds

Esta base refere-se a identificacao de sementes de trigo e foi apresentada por
Kulezycki e Charytanowicz (KULCZYCKI; CHARYTANOWICZ, 2011). A base é composta

por trés diferentes tipos de trigo: Kama, Rosa e Canadian.

Os 210 elementos presentes nesta base sdo representados por 7 caracteristicas
geométricas que formam o conjunto de entrada: area, perimetro, densidade, comprimento
da semente (CS), largura da semente (LS), coeficiente de assimetria (CA) e comprimento
do sulco da semente (CSS).

3.2.3 Liver Disorders - BUPA

A base Doengas do Figado foi criada pelo BUPA Medical Research, e contém
informagoes sobre exames de sangue consideradas sensiveis a problemas no figado. A base
possui informagoes de 345 pacientes do sexo masculino, representados por 5 caracteristicas

do exames e 1 referente ao niimero de bebidas alocélicas consumidas por dia, sendo essas:

MCV, Alkphos, SGPT, SGOT, Gammagt e Drinks, respectivamente.

3.2.4 Vehicle Silhouettes

A base Vehicle Silhouettes foi criada com o objetivo de reconhcer objetos 3D a
partir de uma imagem 2D. Com isso, pretende-se classificar a silhueta de um determinado
tipo de veiculo utilizando as caracteristicas extraidas das imagens as quais continham

representacoes dos objetos em varios angulos distintos.

A base é composta por 846 elementos que podem ser classificadas em 4 classes
distintas sendo elas: bus, um 6nibus de dois andares (240 elementos); van, um modelo
especifico de van fabricado pela montadora Chevrolet (226 elementos); Saab 9000 (240
elementos) e Opel Manta 400 (240 elementos). Os elementos sao descritos por 18 atributos
obtidos por meio de um processamento de imagens, sao eles: Densidade, Circularidade,
Distancia de Circularidade, Proporcao do Raio, Proporcao da Tela no Eixo Principal,

Comprimento Maximo da Propor¢ao na Tela, Taxa de Dispersao, Alongamento, Retangu-
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laridade do Eixo Principal, Retangularidade do Comprimento Maximo, Varidncia Escalada
ao Longo do Eixo Maior, Variancia Escalada ao Longo do eixo Menor, Raio Escalado de
Rotagao, Distor¢ao Sobre o Eixo Maior, Distor¢ao Sobre o Eixo Menor, Achatamento

Sobre o Eixo Maior, Achatamento Sobre o Eixo Menor e Proporcao de Cavidades.

3.2.5 Wine

Esta base contém informagoes do Vinho Verde, um produto tnico da regiao Minho
em Portugal. A base é composta por 4898 elementos e representada por 12 atributos:
fized acidity, volatile acidity, citric acid, residual sugar, chlorides, free sulfur diozide, total
sulfur dioxide, density, pH, sulphates, alcohol e quality sendo esta uma nota entre 0 e 10

para o vinho.

3.3 Algoritmos

Nos testes realizados neste trabalho sao utilizados alguns algoritmos para compara-

¢ao com o modelo proposto, a seguir sao detalhados estes algoritmos:

3.3.1 Arvore de Decisdo

Arvore de Decisao é um dos métodos de aprendizado simbdélico mais amplamente
utilizados e praticos. dos métodos de aprendizagem conceitual, sao mais robustas a ruidos

nos dados e também pode ser representada por regras (Se - Entao).

As Arvores, de um modo geral, sio estruturas de dados formadas por um conjunto
de elementos que armazenam informacoes chamadas nés. Além disso, toda arvore possui
um né chamado raiz, que possui o maior nivel hierdrquico (o ponto de partida) e ligagoes
para outros elementos, denominados filhos. Esses filhos podem possuir seus proprios filhos
que por sua vez também possuem os seus. O n6 que nao possui filho é conhecido como né

folha ou terminal.

Para os testes foi utilizada uma funcao do MATLAB chamada fitctree que retorna

uma arvore de classificagdo binaria para problemas com multiplas classes.

3.3.2 Algoritmo K-Vizinhos mais Préximos (K-Nearest Neighbors - KNN)

O K-Vizinhos mais Préximos é um algoritmo de aprendizado supervisionado que
foi introduzido na literatura por Aha, Kibler e Albert (1991). O objetivo do KNN ¢é
encontrar os k vizinhos mais proximos do exemplo nao classificado e, baseado no rétulo
desses exemplos mais préximos, determinar a classe do exemplo nao-rotulado. O KNN

requer pouco custo computacional na etapa de treinamento. Em contrapartida, o esforgo
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para classificar um novo exemplo é relativamente alto, pois no pior caso o novo exemplo é

comparado com todos os exemplos contidos no conjunto de treinamento.

A fungdo no MATLAB responséavel pelo treinamento do KNN é chamada fitcknn.

3.3.3 Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM)

As méaquinas de vetor de suporte (SVM) foram propostas por Vapnik (2013) e
tém obtido sucesso em um grande nimero de aplicagdes. As SVM’s sao utilizadas na
classificacao de padroes, em que seu objetivo é construir um hiperplano de decisao de tal
forma que a margem de separacao entre os exemplos positivos e negativos sejam a maxima
possivel (CAMPBELL, 2002).

De inicio a SVM constroéi hiperplano para problemas linearmente separaveis para
casos em que isto ndo ocorre uma solugao é utilizar uma funcao kernel(CRISTIANINT;
SHAWE-TAYLOR et al., 2000). Com esta fungao, é possivel mapear o espago de caracte-
risticas do problema. Entao, as maquinas de vetor de suporte constroem um hiperplano de
separacao 6timo neste espaco. A medida que se aumenta o espago da dimensao do problema,
também aumenta a probabilidade desse problema se tornar linearmente separavel em

relagao a um espaco de baixa dimensao.

Para classificagdo com muiltiplas classes utilizando SVM’s no MATLAB ¢ utilizada

a funcao fitcecoc.

3.4 Meétricas de Avaliacao

Para avaliagao do modelo proposto foram utilizadas as métricas Acurédcia (Acc),
Desvio Padrao (DP), Indice Kappa (K), Tempo de Execucéo (TE) e Quantidade de Regras
(QR). A Acurécia é utilizada para medir quao frequentemente o classificador esté correto.
A acuracia é calculada utilizando a quantidade de elementos que o classificador acertou
pela quantidade total de elementos usados para testes. Como nos testes sao realizadas 10
testes para cada base, o Desvio Padrao é calculado para verificar a variacao das acuracias

para os 10 casos de testes.

Outra medida utilizada foi o indice Kappa que é recomendado como outra medida
além da acurédcia. O cédlculo do indice Kappa leva em consideragao todos os elementos
presentes no teste ao invés de somentes os elementos classificados corretamente o que
acontece no calculo da Acuracia. Para Landis e Koch (1977) o valor de K assume valores
entre 0 e 1. O resultado é qualificado de acordo com o valor de K no qual: K < 0,2: Ruim;
0,2 < K < 0,4: Razoavel; 0,4 < K < 0,6: Bom; 0,6 < K < 0,8: Muito Bom; K > 0,8:

Excelente.

No modelo proposto é considerado o tempo de execucao, que é o tempo necessario
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para selecionar os elementos que representam cada particdo e o tempo para calculo das
funcoes. Para o algoritmo baseado em Arvore de Decisdo e modelo proposto foi calculado

a quantidade de regras geradas.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados os testes feitos utilizando o modelo de classificagao
proposto, verificando a eficiéncia em diversas bases e as regras formadas pelo modelo. Ao

final é realizada uma discussao sobre os resultados apresentados.

O modelo proposto foi implementado utilizando a ferramenta MATLAB MathWorks®.
Uma ferramenta para teste de modelos, que permite manipulagdo de matrizes e possui

uma variedade de toolboxess que facilita a construcao dos algoritmos.

Na etapa de agrupamento foi utlizado o algoritmo Fuzzy C-Means com parametro
m igual a 2 e o valor de k foi definido pela quantidade de classes presentes na base. Para
bases em que nao se conhece a quantidade de classe o valor de k varia entre 2 e 4. O modelo
de rotulagao utilizado foi o proposto por Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) descrito na
Secao 2.4.

Os testes de comparacao do modelo com os algoritmos de classificacao presentes na
literatura foi realizado usando cross-validation com 10 folds. Nos testes assume-se como

classe do elemento o grupo ao qual ele esta associado.

4.1 Experimentos

Os testes iniciais foram realizados utilizando bases em que a classe ja sdo conhecidas
que sao utilizadas como parametro para o algoritmo de agrupamento. As bases selecionadas
sao: Iris, Seeds, BUPA e Vehicle Silhouettes. Os resultados obtidos sdo apresentados na
Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados do modelo proposto com outros algoritmos.

Arvore KNN SVM Modelo
Bases | Acc | K | DP | Acc K | DP | Acc K | DP | Acc K | DP
Iris 96,7 | 0,95 | 4,56 | 92,74 | 0,88 | 9,48 | 97,37 | 0,96 | 4,62 | 94,01 | 0,90 | 6,3
Seeds 96,7 | 0,94 | 3,03 | 96,57 | 0,94 | 3,44 | 98,44 | 0,97 | 2,5 | 91,79 | 0,87 | 5,86
BUPA | 85,55 | 0,38 | 5,43 | 88,14 | 0,38 | 3,41 | 89,52 | 0,51 | 5,05 | 96,27 | 0,84 | 3,15
Vehicle | 97,88 | 0,97 | 1,72 | 93,38 | 0,90 | 1,90 | 98,69 | 0,98 | 1,41 | 98,35 | 0,97 | 1,46

Outras medidas utilizadas para comparacao foi o tempo de treinamento e a quanti-

dade de regras. Para essas medidas a Tabela 12 apresenta os resultados obtidos.

Ao observar a Tabela 11, a taxa de acurdcia obtidas mostraram-se semelhantes,

sendo a SVM com as maiores taxa de acuracia para as base Iris, Seeds e Vehicle e KNN

1

https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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Tabela 12 — Resultados para tempo de treinamento e quantidade de regras.

Arvore KNN | SVM Modelo
Bases TE | QR | TE TE TE | QR
Iris 0,035 | 5,2 | 0,121 | 0,119 | 0,041
Seeds | 0,029 | 59 | 0,032 | 0,106 | 0,038
BUPA | 0,023 | 17 | 0,028 | 2,218 | 0,03
Vehicle | 0,031 | 6,5 | 0,024 | 0,204 | 0,068

=N Wl W

as menores taxa de acuracia. Entretanto, o tempo de execucao para a SVM observado na

Tabela 12, se mostra superior aos outros algoritmos em todas as bases.

Considerando a medida tempo de execucio, os algoritmos Arvore, KNN e modelo
proposto obtiveram tempos similares entre si. Vale destacar na Tabela 12 a quantidade
de regras obtidas pela Arvore e pelo modelo proposto. Nos resultados a Arvore apresenta
uma quantidade de regras superior a0 modelo. Na base BUPA a Arvore obteve em média

15 regras enquanto o modelo proposto somente 2.

Para a base Wine nao é informada a quantidade de classes, nesse caso os testes
foram realizados variando o parametro k entre 2 e 4. Os resultados da acuracia, desvio

padrao e indice kappa para base Wine podem ser observados na Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados para base Wine.

Arvore KNN SVM Modelo
Acc K | DP | Acc K | DP | Acc K | DP | Acc K | DP
99,44 | 0,98 | 0,30 | 92,73 | 0,85 | 0,85 | 99,91 | 0,99 | 0,14 | 97,97 | 0,95 | 0,81
98,75 1 0,98 | 0,39 | 84,52 | 0,76 | 1,36 | 99,85 | 0,99 | 0,16 | 95,74 | 0,93 | 1,22
98,30 | 0,97 | 0,32 | 78,54 | 0,70 | 1,95 | 99,71 | 0,99 | 0,17 | 93,87 | 0,91 | 0,87

| ool o =

Como realizado nas outras bases, os testes contabilizando tempo de treinamento e

quantidade de regras foi feito para base Wine como observado na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados do tempo de treinamento para base Wine.

Arvore KNN | SVM Modelo
TT | QR | TE TE TE QR
0,026 | 25 | 0,027 | 1,475 | 0,013 2
0,030 | 37,3 | 0,017 | 4,523 | 0,010 3
0,032 | 47,3 | 0,016 | 2,185 | 0,0131 | 4

=l w N R

Os resultados para Wine sao semelhantes aos das outras bases com SVM medindo
maiores taxas de acuracias e maior tempo de execucao. O mesmo acontece quando
comparado a quantidade de regras geradas pela arvore e modelo proposto no qual a Arvore

gera cerca de 10 vezes mais a quantidade de regras.
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4.2 Avaliacao dos Resultados

Os resultados observados do modelo proposto podem ser discutidos em dois pontos.
Primeiro em relacao a acuracia do modelo em comparacao aos outros algoritmos. Nas bases
Iris, Seeds, Vehicle e Wine o modelo proposto obteve acurécia semelhantes aos demais
algoritmos. A SVM obteve as melhores taxas de acuracias para estas bases e KNN as
menores taxas. Na base BUPA o modelo proposto obteve acuracia superior aos outros
algoritmos, cerca de 6,5 % a mais que a SVM. Isto mostra que o modelo proposto obtém
acuracias similares ou superiores aos algoritmos presentes na literatura e valor de indice

Kappa considerados excelentes.

O segundo ponto a ser discutido é em relacao ao tempo de treinamento e quantidade
de regras observadas. A SVM apesar de obter melhores taxas de acuracias teve tempo de
treinamento superior aos outros algoritmos elevando-se para bases com maiores quantidade
de elementos. O tempo de execucio entre Arvore de Decisao, KNN e modelo proposto
se mostraram similares. O algoritmo KNN apesar de obter tempo similar ao modelo foi
o algoritmo com menores taxas de acuracias. A comparacao entre o algoritmo baseado
em Arvore e o modelo proposto fica em relacio as regras formadas sendo o algoritmo
baseado em Arvore gerando cerca de 10 vezes mais regras, o que ocorreu na base Wine.
Para o modelo proposto a quantidade de regras geradas é igual a quantidade de grupos
formados. Uma grande quantidade de regras pode dificultar o trabalho de interpretagao

do conhecimento gerado pelas Arvores de Decisao.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposto um modelo de classificagdo Fuzzy baseado no processo
de rotulagao de grupos. Inicialmente é aplicado um modelo de rotulagao sobre os agrupa-
mentos para extracao dos rotulos a fim de melhor interpretar os grupos. Apés a rotulacao,
os rotulos sao utilizados para gerar regras e fungoes para os grupos podendo classificar

novos elementos, além de facilitar a interpretacao do conhecimento adquirido.

O modelo proposto utiliza o modelo de rotulagao baseados em conjuntos Fuzzy
proposto por Machado, Ribeiro e Rabélo (2015) para rotulagdo dos grupos. Apés os
grupos rotulados sao formadas fungoes de pertinéncias as quais sao utilizados os rétulos
e a matriz de pertinéncia resultante do agrupamento. Sao selecionados os elementos que
representam cada particao e utilizada uma fun¢ao de ajuste de curva para calcular uma
funcao que represente os elementos. O calculo da funcao ¢é divida em duas partes: uma
funcao para elementos maiores que o ponto de maximo e outra para elementos menores,

ambas polinomios de grau treés.

A classificacao de novos elementos é feita executando todas as regras para o novo
elemento e calculando o grau de ativagao de acordo com as func¢oes de pertinéncias geradas.

A regra que obtiver o maior grau de ativagao serd o qual o elemento ird pertencer.

Foram utilizadas cinco bases de dados para testes citadas no Capitulo 4 sendo
analisadas a Acurdcia, Desvio Padrdo e Indice Kappa para avaliar a eficdcia do modelo em
relagdo aos algoritmos presentes na literatura. Outras medidas foram calculdas para verificar
o tempo de processamento dos algoritmos sendo elas tempo de execucao e quantidade de

regras quando comparado ao algoritmo baseado em Arvore e modelo proposto.

A execucao do modelo para as bases Iris, Seeds, Vehicle e Wine obtiveram acurécia
similares sendo SVM possuindo maiores taxas. Na base BUPA o modelo proposto obteve
acuracia supeior aos outro algoritmos. O indice Kappa para o modelo proposto em todas

as bases foi maior que 0,8 o que ¢é considerado Excelente.

Os testes considerando o tempo de treinamento mostraram que a SVM possui tempo
de treinamento superior aos outros algoritmos. Para os algoritmos baseados em Arvore de
Decisao, KNN e modelo proposto o tempo de treinamento foi similar. A compracao entre
a quantidade de regras geradas pelo algoritmo baseado em Arvore e o modelo proposto
mostrou que o algoritmo baseado em Arvore gerou uma quantidade de regras superior ao
modelo. Na base Wine a quantidade de regras geradas pelo algoritmo baseado em Arvore

foi 10 vezes mais que o modelo.

Os resultados obtidos utilizando o modelo proposto mostraram-se promissores, o
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fato de utilizar informagoes ja disponiveis (Matriz U e rétulos) oriundas do agrupamento
e do modelo de rotulagao otimiza o tempo necessario para constru¢ao do modelo de
classificacdo. A métrica de acuracia mostrou que utilizando os rétulos como representantes
dos grupos possui taxa similar aos outros algoritmos. Destaca-se também a quantidade de
regras geradas pelo modelo proposto que mostrou-se eficaz na classificacdo e em menor

quantidade, o que pode auxiliar na interpretagao dos resultados.

Trabalhos Futuros

Considerando os experimentos realizados, alguns trabalhos futuros sao propostos.
Tais como avaliacao do tipo dos dados utilizados pelo algoritmo de agrupamento. O
impacto que outliers podem causar no modelo. Realizar uma andlise sobre o grau de
separabilidade dos grupos e que mudancgas podem ocorrer na selecao dos elementos para
formar as partigoes. Pretendemos também aplicar outras formas para calcular as fungoes
de pertinéncia como por exemplo interporlagoes. Por fim, aplicar um método que incorpore

os novos elementos para auxiliar o classificador.
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