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Resumo

Este trabalho propõe um novo método para gerar automaticamente regras fuzzy baseado
na teoria dos rough sets e na teoria dos conjuntos fuzzy. As regras derivadas são concisas em
relação ao número de termos antecedentes e apresentam alta taxa de cobertura. O sistema de
classi�cação baseado nestas regras fuzzy foi adaptado para discriminar entre a possibilidade e
a impossibilidade de classi�cação. A proposta foi testada em cinco bases de dados públicas
fornecidas pela Universidade de Wisconsin, são elas: a Iris, a Wine, a Wisconsin Diagnosis
Breast Cancer considerando 10 atributos (Wdbc com 10 atributos), a Wisconsin Diagnosis
Breast Cancer considerando 30 atributos (Wdbc com 30 atributos) e a Wisconsin Prognos-
tic Breast Cancer (Wpbc). A precisão de classi�cação obtida para Iris, Wine, Wdbc com 10
atributos, Wdbc com 30 atributos e Wpbc foram 100%, 100%, 99,03%, 98,03 e 93,90%, respec-
tivamente.

Palavras-chave: Regras Fuzzy, Rough Sets, Reconhecimento de Padrões, Aprendizado de
máquina, Classi�cação de padrões.
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Abstract

This paper proposes a new method to automatically generate fuzzy rules based on rough
sets teory and fuzzy sets teory. The derived rules are concise with respect to the number of an-
tecedent terms and present high coverage rate. The classi�er system based on these fuzzy rules
was tailored to discriminate between possibility of classi�cation and impossibility classi�cation.
The proposal was tested with �ve public databases provided by University of Wisconsin: the
Iris, the Wine, theWisconsin Diagnosis Breast Cancer considering 10 attributes (Wdbc with 10
attributes), the Wisconsin Diagnosis Breast Cancer considering 30 attributes (Wdbc with 30
attributes) and the Wisconsin Prognostic Breast Cancer (Wpbc). The classi�cation accuracies
obtained for Iris, Wine, Wdbc with 10 attributes, Wdbc with 30 attributes and the Wpbc were
100%, 100%, 99,03%, 98,03 e 93,90%, respectively.

Keywords: Fuzzy Rules, Rough Sets, Pattern Recognition, Machine Learning, Pattern
Classi�cation Task.
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Capı́tulo 1
Introdução

1.1 Considerações Iniciais

O Homem classi�ca desde o princípio da humanidade. Na Grécia antiga com Aristóteles
(384- 322 a.C.) [36] surgiu a primeira tentativa conhecida de classi�cação, na qual os animais
eram divididos em dois grandes grupos: os com sangue e os sem sangue. Desde então, o ser
humano sempre classi�cou as "coisas" porque isso as torna mais fáceis de serem compreendidas.
Associar caracteríscas de objetos a uma classe ou inferir uma classe a partir de características
de objetos é uma forma de tornar o universo mais compreensível.

Com os avanços tecnológicos voltados para coleta, armazenamento e disponibilização de
dados, há um crescente aumento na quantidade de informação implícita amazenada em bases
de dados. Informação vem da palavra latina informare, que signi�ca "dar forma". Deste
modo, informação é o conjunto de dados que os seres humanos deram forma para torná-los
signi�cativos e úteis. Obter informações a partir de bases de dados volumosas é uma tarefa cara
e demorada para ser realizada manualmente, sendo muitas vezes infactível devido à capacidade
cognitiva humana. Neste contexto, dados coletados e armazenados podem tornar-se verdadeiros
"túmulos de informação", pois jamais são revistos e/ou analizados. Emerge então a necessidade
do desenvolvimento de técnicas e ferramentas computacionais capazes de auxiliar na extração
de informações úteis contidas nestes grandes volumes de dados. Estas informações úteis quando
presentes em um contexto que envolve a tarefa de classi�cação [56] podem ser adequadas para
a construção de um classi�cador de padrões. Um classi�cador, após construído, é capaz de
concluir algo a partir das informações extraídas e representa portanto um conhecimento. Este
classi�cador, obtido a partir destas informações extraídas da base de dados, pode ser visto
como um modelo �nal de um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados -
KDD (Knowledge Discovery on Databases) [38].

1.2 Caracterização do problema

A KDD atrai pesquisadores de diversas áreas, pois faz uso de conceitos de banco de dados,
métodos estatísticos, ferramentas de visualização, técnicas de inteligência arti�cial (IA) e mi-
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1.2 Caracterização do problema 2

neração de dados (DM) ou data mining [56], [47]. O processo de KDD envolve 3 etapas, são
elas :

1. Pré-processamento - Esta etapa veri�ca inconsistências nos dados, realiza o tratamento
amostras com valores perdidos e transforma os dados de modo a modi�car o espaço
característica (seleção e/ou transformação do espaço característica) com o objetivo de
preparar os dados para posterior aplicação de ténicas de DM.

2. DM - são aplicadas técnicas que fazem frente com as teorias de aprendizagem de máquina,
estatística, agrupamento e modelos grá�cos, para a classi�cação de padrões nos dados
(extração de conhecimento).

3. Avaliação e interpretação do conhecimento extraído - etapa importante para veri�cação
da precisão e da interpretabilidade do conhecimento extraído na etapa de DM.

Dentro da etapa de DM, o reconhecimento de padrões em grandes bases de dados está
relacionado com um tópico que é a Aprendizagem de Máquina (AM) ou Machine Learning
[56]. A AM faz uso de métodos para que o computador "aprenda"por meio de indução ou de-
dução. Métodos baseados em dedução (também chamada por Aristóteles de silogismo) inferem
uma conclusão à partir de verdades já conhecidas, ou seja, parte do geral para o particular,
por exemplo: Todos boxeadoes usam luvas, João é um boxeador, logo João usa luvas. Em
contraparida, métodos indutivos criam explicações à partir da observação de fatos, ou seja,
argumentam do particular para o geral, por exemplo: João usa luvas, João é um boxeador,
logo alguns boxeadores usam luvas.

O método dedutivo não é muito utilizado para extração de conhecimento, pois quase sempre
faltam premissas universais verdadeiras (por exemplo: boxeadores usarem luvas e João ser
boxeador), e além disso um método dedutivo não extrai conhecimento, ele apenas infere a
partir de conhecimentos já existentes.

O método indutivo está associado à metodologia cientí�ca observatória. Há estudiosos que,
baseados na impossibilidade de se ter uma observação completa e universal, a�rmam que não
se pode ter certeza que chegou-se a uma verdade via o método indutivo. Contudo, podemos
a�rmar que para o material (domínio do problema abordado) utilizado, as conclusões são
verdadeiras. Como este trabalho está em um contexto no qual não temos premissas verdadeiras
sobre o domínio do problema, vamos utilizar um raciocínio indutivo para a construção/extração
do conhecimento (etapa 4 - DM).

A AM utlizando o raciocínio indutivo ocorre de forma supervisionada e não supervisionada.
Na supervisionada, o algoritmo de aprendizado é abastecido com uma base de dados com
informações sobre as características das amostras e as classes as quais as amostras pertencem.
Em contrapartida, na AM não supervisionada a informação prévia sobre as classes das amostras
não existe. Os estudos desta dissertação estão contidos em uma AM supervisionada.

A AM para a tarefa de classi�cação envolve tópicos como árvores de decisão, redes neurais,
algoritmos genéticos (AG), classi�cação bayesiana, regras de associação, regras de decisão,
clusterização e outros [56]. Todos estes métodos armazenam relações descobertas entre as
caracteríscas das amostras sendo avaliados e suas possíveis classes. A principal vantagem
da classi�cação baseada em regras com relação a outros modelos não lineares é a sua alta



1.2 Caracterização do problema 3

interpretabilidade [21], pois a inferência realizada para classi�cação não segue um modelo "caixa
preta" e pode ser entendida, sendo esta a motivação para seu uso.

Na maioria dos problemas de classi�cação e controle [43] do mundo real, a incerteza quanto
a caracterização e consequente categorização das amostras está presente. A�m de representar
as incertezas Zadeh [35] introduziu a teoria dos conjuntos fuzzy. Esta teoria é empregada neste
trabalho para tal �m, portanto, as regras if-then geradas são fuzzy. É importante ressaltar
que a propriedade de incerteza é relativa às amostras de um conjunto, e não ao conjunto como
um todo, ou seja, há uma incerteza com relação ao grau de pertinência de uma amostra a
um conjunto de amostras. Isto pode ser claramente observado por exemplo na di�culdade que
temos ao tentar diferenciar dois irmãos gêmeos idênticos (univitelinos [9]). Nesta situação,
devido a pouca dissimilaridade que existe quanto as suas características físicas individuais,
podemos �car incertos quando tentamos diferencar visualmente um irmão do outro.

Uma propriedade do conjunto como um todo é a "vagueza"(vagness). Em problemas do
mundo real esta propriedade se faz presente quando duas ou mais amostras que são similares
com relação a um espaço característica, porém, pertencentes a classes diferentes, compõem
um mesmo conjunto. Conjuntos com a propriedade de vagueza foram de�nidos por Pawlak
e denomidados como Rough Sets (RS) [66]. Pawlak de�niu duas aproximações de conjuntos
que podem ser utilizadas para informar quais amostras podem ser classi�cadas com certeza e
quais podem possivelmente ser classi�cadas em uma dada classe C. O conjunto que com certeza
contém apenas amostras que pertencem a uma determinada classe é aproximado pelo conjunto
gerado pela aproximação denominada lower. O conjunto de amostras que possivelmente podem
ser tidas como pertencentes a uma classe determinada é aproximado pelo conjunto gerado pela
aproximação denominada upper.

A aproximação lower é muito restritiva e pode gerar um conjunto com poucas amostras
class�cáveis, pois, utiliza apenas aqueles RS compostos por amostras de uma mesma classe C
sendo aproximada (conjuntos sem vagueza alguma). Já a aproximação lower é demasiadamente
permissiva e pode gerar um conjunto pouco interessante para identi�car amostras classi�cáveis,
pois é necessário que apenas uma amostra no RS seja da classe sendo aproximada (conjuntos
com alto grau de vagueza). Para superar estas limitações, este trabalho propõe uma extensão
para as aproximações de�nidas na Teoria dos Rough Sets, denominada upperalpha. A exten-
são proposta identi�ca com mais e�ciência (pois não é tão restritiva nem tão permissiva) e
com mais e�cácia (pois é agora utilizado apenas um conjunto de amostras obtido de apenas
uma aproximação e isto requer menor espaço de armazenamento) os RS que contêm amostras
classi�cáveis. Esta extensão gera um conjunto de amostras classi�cáveis mais adaptado para
ser utilizado no processo de geração de regras fuzzy if-then proposto. As regras geradas por
este processo compõem o núcleo de um sistema de classi�cação. A Figura 1.1 exempli�ca,
para um problema que evolve amostras pertencentes a duas classes, os conjuntos gerados pelas
aproximações tradicionais de�nidas na TRS e o conjunto de amostras gerado fazendo uso da
aproximação upperalpha.

Uma classi�cação tradicional com dois estados conclui que uma amostra desconhecida y
pertence ou não pertence a uma classe D. Em problemas de classi�cação do mundo real, as
fronteiras entre as classes pertencentes ao domínio do problema podem sobrepor-se. Surge então
uma incerteza quanto a a�rmação de que y pertence ou não a uma das classes. Esta incerteza
é representada por graus de pertinência fuzzy de�nidos no intervalo [0, 1]. Devido a falhas no
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Figura 1.1: Exemplos de conjuntos gerados pelas aproximações tradicionais lower e upper e
pela aproximação upperalpha proposta.

processo de extração de características, uma amostra pode ser ambiguamente representada,
indicando que pertence igualmente a duas classes diferentes ou não apresentar envidências
quanto a pertinência a alguma das classes possíveis. Neste caso ocorre uma impossibilidade de
classi�cação por igualdade de evidências ou ignorância de fatos.

Motivado pela existência de falta de evidências para classi�cação, em problemas do mundo
real, este trabalho distingue a evidência e a ignorância no processo de classi�cação. Para
tanto, caso uma amostra desconhecida y não tenha evidências para ser classi�cada em uma
das classes possíveis, de�nidas no domínio problema, ela é classi�cada em uma classe especial
"necessita de complemento". Esta distinção entre a evidência e a ignorância na classi�cação
de y é importante em muitas situações, como por exemplo em diagnósticos médicos, em que
ocorre a falta de informações para concluir um diagnóstico decisivo, ou seja, os sintomas são
ambíguos ou não são característicos de alguma enfermidade.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é utilizar o processo KDD para geração automática de regras
fuzzy do tipo if-then, com o propósito de classi�cação de padrões. O método proposto garante
que as regras sejam :

1. Regras concisas (número pequeno de termos antecedentes);

2. Número reduzido de regras;

3. Alta taxa de precisão de classi�cação.

Outro objetivo é propor um sistema de classi�cação de padrões baseado nestas regras ger-
adas que seja capaz de distinguir entre a evidência e a ignorância na classi�cação de padrões.
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1.4 Organização do trabalho

O Capítulo 2 apresenta uma revisão da literatura sobre os trabalhos relacionados relevantes,
o Capítulo 3 apresenta todas as estapas da proposta para a geração de regras fuzzy if-then que
compõem o sistema de classi�cação, o Capítulo 4 apresenta os experimentos realizados e por
�m o Capítulo 5 apresenta a conclusão e os trabalhos futuros.



Capı́tulo 2
Classi�cação de padrões baseada em regras de

decisão

2.1 Introdução

Ao contrário das regras de associação as regras de decisão têm os consequentes das re-
gras pré-especi�cados e os mesmos nunca estão no antecedente de outra regra. As regras de
decisão solucionam problemas de classi�cação pré-de�nidos, enquanto regras de associação nor-
malmente são geradas a partir de uma base de dados transacional e representam transações.
Embora haja esta diferença entre regras de decisão e regras de associação, a obtenção destas
está fortemente relacionada. Sendo assim, é comum encontrarmos trabalhos que fazem uso de
regras de associação para obtenção de regras de decisão.

As regras de associação têm a vantagem de fazer uma busca por todo tipo de relação
existente no domínio do problema. Como os métodos de obtenção de regras de associação não
seguem nenhuma heurística para confecção de regras, isto é, apenas a existência de relação entre
atributos já é su�ciante para uma nova regra existir, normalmente os classi�cadores baseados
em regras de associação [63] têm uma alta precisão de classi�cação. A principal desvantagem
dos classi�cadores que fazem uso de regras de associação é o alto número de regras geradas.
Existem algumas propostas com objetivo de contornar esta questão, algumas destas são [53],
[63], [59], [5], [60]. Tais propostas fazem uso de algum pós-processamento para eliminar estas
regras redundantes ou desnecessárias obtidas de modo associativo. Este pós-processamento na
maioria das vezes faz uso de heurísticas ou de algum algoritmos gulosos para re�namento da
base de regras.

Os métodos para obtenção de regras de decisão podem fazer uso de alguma heurística. O
uso de heurísticas para geração de regras pode fazer com que uma regra ótima não seja gerada,
porém uma solução com uma quantidade menor de regras é possível ser obtida inicialmente,
algumas propostas são [14], [13], [28], [63], [7], [20].

Uma regra de decisão if-then pode ser crisp se utliza a lógica tradicional bi-valorada (ver-
dadeiro ou falso) de Aristóteles [36]. Seja X o conjunto universo da aplicação. Seja µA e µB os
graus de pertinência de um elemento xϵX ao conjunto A e B, respectivamente. O conjunto A
é dito crisp se µA : X → {0, 1}, ou seja, cada elemento de X pertence ou não a A.

6
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B é um conjunto fuzzy [35] se µB : X → [0, 1], ou seja, um elemento xϵX pertence ao
conjunto B com um grau de pertinência de�nido no intervalo [0, 1]. Podemos também ter
regras if-then fuzzy, as quais utlizam a lógica fuzzy tri-valorada [35]. A teoria dos conjuntos
fuzzy de�nida por Zadeh [35] trata a incerteza como um terceiro valor. Zadeh de�niu um
conjunto fuzzy como uma classe de objetos com um grau contínuo de pertinência .

Uma regra de decisão if-then fuzzy atribui um grau de pertinência de uma amostra descon-
hecida à classe predita pela regra. Como a incerteza com relação a pertinência de um objeto
a uma classe é inerente em quase todos os problemas de classi�cação do mundo real, este tra-
balho tem como objetivo gerar regras de decisão if-then fuzzy. Este conjunto de regras será
o núcleo de um sistema de classi�cação de padrões. A otimização de partições fuzzy [17] que
representam esta incerteza vai além do escopo deste trabalho.

Na seção 2.2 são apresentados alguns trabalhos relacionados à classi�cação baseada em
regras de decisão utilizando diferentes técnicas. Na seção 2.3 são apresentados os principais
conceitos sobre a Teorioa dos Rough Sets (TRS), necessários para o entendimento deste tra-
balho, assim como as propostas de classi�cação baseadas em regras de decisão que fazem uso
da TRS.

2.2 Sistemas de classi�cação baseados em regras

Castro e Carmargo em [11] propuseram um processo genético para geração de regras fuzzy
if-then. Numa primeira etapa os dados são pré-processados. As p funções de pertinência fuzzy
para a partição fuzzy [20] (veja Figura 3.1 para exemplo de partição fuzzy composta por funções
de pertinência fuzzy) para cada atributo são geradas utilizando o algritmo de clusterização
Fuzzy C-Means [61]. O Fuzzy C-Means é um conhecido algoritmo de clusterização que gararante
critérios de complementaridade e de completude. O critério de complementaridade indica que
para cada elemento do universo de discurso a soma dos graus de pertinência para todos os
conjuntos fuzzy deve ser igual a 1, isto garante distribuição de signi�cado entre os elementos.
A completude de sistemas fuzzy signi�ca que para cada variável de entrada, pelo menos um
conjunto fuzzy é atribuido. Os clusters formados de�nem a partição fuzzy de cada atributo.

Após geradas as partições fuzzy são aplicados dois AG's para obtenção da base �nal de
regras. No primeiro AG é obtida uma base de regras como solução. O segundo AG otimiza
esta base de regras.

O primeiro AG para geração da base de regras segue a abordagem de Pittsburg (cada
indivíduo da população representa uma solução - base de regras). As regras são codi�cadas
utilizando um índice para cada atributo e um índice para a classe. O índice com valor zero
indica que o atributo não é utilizado ou don't care. A população inicial é gerada aleatoriamente.
A função objetivo é o número máximo de padrões corretamente classi�cados pela base de regras
codi�cada no indivíduo. Durante as operações genéticas a probabilidade de mutação é maior do
que a probabilidade de crossover, para manter mais condições don't care na parte antecedente
das regras. O critério de parada é o número máximo de iterações. A solução s retornada é o
indivíduo (base de regras) com melhor valor para a função objetivo.

Em seguida é aplicado um outro AG para eliminar regras redundantes e desnecessárias na
solução s retornada pelo AG descrito anteriormente. Neste segundo AG as operações genéticas
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e o critério de parada são os mesmos do AG anterior. A codi�cação é feita de modo que cada
regra da solução anterior seja representada por um bit de ativação. A população inicial é gerada
pela introdução de um cromossomo que representa todas as regras obtidas previamente, isto
é, todos os bits de ativação deste cromossomo tem valor 1 - ativo. Os demais cromossomos
são gerados aleatoriamente. A função objetivo é agora baseada em duas medidas: número de
amostras classi�cadas corretamente e número de regras ativas no cromossomo. Este segundo
AG executa k iterações (ou evoluções). A solução �nal é o indivíduo mais adaptado (com
melhor valor para a função objetivo).

Resultados experimentais foram realizados em 5 bases de dados públicas obtidas do UCI
Machine Learning Repository [1]. Os resultados mostraram que a proposta gera bases de regras
precisas quanto a classi�cação e compreenssíveis quanto ao número de regras e ao tamanho das
regras quando comparada com trabalhos anteriores.

Tan et. al. em [7] propuseram um algoritmo evolutivo com dois objetivos denominado Dual-
Objective Evolutionary Algorithm (DOEA) para extração de regras de decisão. A proposta
incorpora o conceito de dominância de Pareto [44] para obter um conjunto de regras não
dominadas. Este conceito diz que uma solução x é considerada melhor do que uma solução y
se ela é melhor ou igual a y em todos os objetivos e é melhor que y em pelo menos um objetivo.
Nesta situação diz-se que x é uma solução não dominada [15], sendo denominada como solução
ótima de Pareto [7]. O conjunto de todas as soluções não dominadas formam a fronteira de
Pareto [7]. A proposta determina também um intervalo que limita o número de regras geradas.

A obtenção da base �nal de regras passa por duas fases. Na primeira fase é obtida, utilizando
um processo evolutivo, uma base de regras candidatas para a segunda fase. Este processo
evolutivo da primeira fase segue a aboragem de Michigan [62] em que cada indivíduo que compõe
a população representa uma regra. Os indivíduos codi�cam apenas a parte antecedente de uma
regra if-then, a parte consequente não precisa ser codi�cada porque o processo é executado
separadamente para cada classe.

Na primeira fase a população inicial é gerada aletoriamente. Cada indivíduo na população é
avaliado sobre as amostras de treinamento segundo o valor de uma função objetivo. Em seguida
são executadas operações genéticas de crossover e mutação antes de realizar uma competição
por tokens (cada amostra de treinamento é um token). O critério de parada é o número de
iterações.

Nesta primeira fase o indivíduo é representado por genes, em que cada gene é um atributo
da base de dados. Todos os indivíduos têm o mesmo tamanho e o número de genes é igual
ao número de atributos na base de dados. A um gene do indivíduo (futuro termo antecedente
de uma regra) é atribuido um peso que determina seu uso ou não, segundo um limiar mínimo
desejado.

Uma lista de 6 operadores relacionais (não há referência de onde esta lista foi retirada) é
utilizada nas regras na comparação do valor dos atributos.

A função objetivo utilizada é composta por duas partes, a primeira parte é baseada em
taxas de true positive (tp), false positive (fp), true negative (tn), false negative (fn) e os pesos
w1 e w2 como mostrado na equação 2.1:
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fo =
tp+ w1 ∗ tn

tp+ w1 ∗ tn+ fp+ fn
∗ 1

1 + w2 ∗ fp
, (2.1)

Note que é atribuído um peso w1 com objetivo de privilegiar indivíduos com maior taxa de
tp. Quanto menor o valor de w1 maior ênfase é dada à medida de tp. O peso w2 é utilizado
para punir indivíduos com alta taxa de fp.

A segunda parte da função objetivo é obtida utilizando a competição por tokens. Cada
amostra na base de treinamento é um token pelo qual todos os indivíduos competem para
capturar. Um indívuo tem a oportunidade de capturar um token se todos seus antecedentes
casam com o token e se a classe predita pelo indivíduo é a mesma do token, isto é, um caso
de tp. Se mais de um cromossomo é eleito para capturar um token, vence o cromossomo com
maior valor para fo. Após esta competição por tokens é computada a segunda parte da função
objetivo e a função objetivo �nal para cada indivíduo, como de�nido na equação 2.2.

foa = fo ∗ número de tokens capturados
número de tokens da classe

(2.2)

Após executadas um dado número de iterações, temos o �nal da primeira fase. São então
selecionados os indivíduos (regras) que satisfazem um suporte mínimo [49]. Estas são a entrada
para a segunda fase do AG.

Na segunda fase há um novo processo evolutivo. A população inicial deste processo é
formada por um conjunto de regras obtido fazendo uma seleção e combinação aleatória dos
indivíduos �nais (conjuntos de regras) obtidos na primeira fase. Após obtenção destes conjuntos
são realizadas operações genéticas de mutação e crossover. Para evitar regras idênticas e
redundantes é realizada uma �ltragem após as operações genéticas. Após esta �ltragem é
obtido o rank de Pareto no qual cada cojunto de regras não-dominadas é rankeado de acordo
com a precisão de classi�cação do conjunto e o número de regras que compõe o conjunto. Os
conjuntos não dominados de Pareto com k regras por conjunto são obtidos. Estes conjuntos são
então combinados em uma população comum. A partir desta população comum são obtidas as
regras não dominadas (fronteira de Pareto) como solução �nal.

A proposta foi avaliada em 8 bases de dados do UCI Machine Learning Repository [1] com
atributos com valores nominais e numéricos. As bases foram divididas em 2/3 para treino e
1/3 para teste. Os resultados mostraram uma precisão de classi�cação próxima a de outros
trabalhos existentes e mostraram que a base de regras é pequena.

Ishibuchi em [20] propôs um AG multiobjetivo para seleção de regras. O algoritmo é
composto por 2 fases. Na primeira fase é feita a extração de regras candidatas. Na segunda
fase é feita a seleção das regras que irão compor a base �nal de regras. Na primeira fase,
as regras candidatas são geradas de modo aleatório. Para tanto, os termos linguísticos dos
antecedentes das regras são determinados com base em 4 partições fuzzy �xas propostas em
vários trabalhos anteriores [19], [21]. Cada termo linguístico de uma dada partição fuzzy mapeia
o valor (estado) de um atributo. Todas as possíveis combinações de termos linguísticos podem
compor a parte antecedente de uma regra if-then. A parte consequente das regras é determinada
pela classe com a qual a parte antecedente tem maior compatibilidade. Se não existir nenhuma
amostra de treino de�nida no subspaço da parte antecedente, a regra não é gerada. Uma
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vez geradas as regras candidatas, são selecionadas, para compor a população inicial, apenas
as regras que obedecem um número máximo permitido de termos antecedentes (pré-trata a
questão da interpretabilidade) e que tem um grau mínimo de con�ança e suporte.

Na segunda fase, o modelo de algoritmo A fast and elitist multiobjective genetic algorithm
(NSGA-II) proposto por [12] é utilizado para obtenção da base �nal de regras. O aspecto
especial do NSGA-II é o fato da utilização do ranking de Pareto na seleção dos pais para as
operações genéticas e na atualização da população com os �lhos gerados após estas operações.

Os três objetivos a serem otimizados durante a evolução do AG são: maximização do número
de amostras corretamente classi�cadas, minimização do número de regras em cada solução
(indivíduo) e minimização do número total de condições antecedentes (isto é, o tamanho total
de todas as regras da solução). É mantido um número �xo de iterações, e a solução �nal é o
melhor conjunto de indivíduos não dominados de Pareto (fronteira de Pareto). A classi�cação
é feita de acordo com a regra que apresenta melhor casamento com a amostra desconhecida de
teste. Os resultados experimentais foram realizados em duas bases de dados do UCI Machine
Learning Repository [1]. Neste trabalho não foram apresentados em termos percentuais exatos
a precisão de classi�cação. Contudo, são mostrados grá�cos que deixam explícito o ganho na
solução da relação entre obter regras compreenssíveis e conseguir boa precisão de classi�cação.

Hong e Lee [58] propuseram um processo genético e um método de avaliação baseado na
cobertura para geração de uma base de regras de decisão. A proposta consiste de três fases:

1. geração de regras fuzzy aleatoriamente,

2. codi�cação das regras fuzzy,

3. evolução das regras fuzzy.

Na primeira fase ocorre uma geração aleatória de N regras fuzzy (não é detalhado como é
de�nido N). As particões fuzzy utilizadas na geração das regras têm número �xo m de funções
de pertinência fuzzy e a forma destas funções de pertinência é dada. As regras têm tamanho
variável, sendo geradas regras para cada uma das k classes. Na segunda fase, estas N regras
serão codi�cadas para serem utilizadas no algoritmo genético da terceira fase. Cada regra é
um indivíduo da população, e é codi�cada como uma string de bits. Cada atributo é repre-
sentado por m bits (1 é ativo 0 inativo). É ativo o bit correspondente a função de pertinência
utilizada, os demais bits �cam desativados. Todos os bits são ativos caso o atributo não seja
utilizado. A classe é representada por k bits (k é o número de classes possíveis), �ca ativo o
bit correspondente a classe predita pela regra. Este método de codi�cação não utiliza espaço
desnecessário ao utilizar m bits para representar cada atributo e k bits para representar uma
classe, porque, na terceira fase esta representação é útil. Na terceira fase, o AG proposto se-
leciona os melhores indivíduos, de acordo com uma função objetivo, para gradualmente gerar
regras (�lhos) melhores.

Devido a forma como os indivíduos são codi�cados, após as operações genéticas de crossover
single point (em apenas um ponto do indivíduo) e mutação, ocorre um processo de �ssão (quebra
do indivíduo para obter suas variações possíveis) para eliminar ambiguidade quanto a existência
de mais de um bit ativo com relação aos m bits que representam o valor de um atributo ou com
relação aos k bits que representam uma classe. Este processo de �ssão substitui o indivíduo
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que possui mais de um bit ativo para um dado atributo por todos os indivíduos possíveis (um
indivíduo diferente para cada bit ativo).

Durante a evolução ocorre a maior contribuição deste trabalho, pois é apresentado um
processo de medida de a�nidade dos indivíduos e é feito uso de um conjunto de amostras de
teste para cálculo do valor da função objetivo. A função objetivo utilizada durante o processo
de medida de a�nidade dos indivíduos leva em consideração a precisão, utilidade e cobertura
com relação as amostras utilizadas como teste. A precisão de uma regra é o número de amostras
corretamente classi�cadas. A utilidade de uma regra para as amostras desta base de teste é a
soma da razão de 1 dividido pelo número de regras que classi�cam corretamente uma amostra
de teste.

Em seguida é executado um processo de medida de a�nidade que consiste em obter uma
lista RN com N indivíduos ordenados em ordem decrescente pelo resultado do produto entre
a precisão e a utilidade. Ocorre então uma competição e cooperação entre os indivíduos para
cálculo do valor da função objetivo. Neste processo, para o primeiro indivíduo R1 (com maior
produto entre precisão e utilidade) são de�nidas suas amostras cobertas na base de teste, para
o segundo indivíduo R2 também são de�nidas as amostras cobertas na base de teste e assim
por diante. Se uma amostra casa melhor com R2 do que com R1 esta é transferida para o
conjunto de amostras cobertas de R2. Esta estratégia coopera para a obtenção de um conjunto
de regras concisas, pois regras com menos termos em sua parte antecedente tendem a ter
maior cobertura. A função objetivo é então calculada como o produto da precisão, utilizada e
cobertura (cardinalidade do conjunto de amostras cobertas).

A população sofre k iterações, até que uma base de regras fuzzy otimizada seja obtida. Após
as k iterações as regras da população são combinadas de modo a compor o conjunto �nal de
regras. Não são apresentados resultados experimentais, contudo a proposta em si é interessante.

2.3 Sistemas de classi�cação utlizando Teoria dos Rough

Sets

A Teoria dos Rough Sets - TRS foi desenvolvida por Zdzislaw Pawlak [66] no início dos anos
1980 . Esta teoria foi apresentada como um novo modelo matemático para representação do
conhecimento, tratamento de vagueza (vagness) em dados para classi�cação.

Existem outras teorias como a teoria dos fuzzy sets [35], teoria de Bayes [42], teoria da
evidência [26] empregadas no tratamento de conhecimento incerto. Em todas estas teorias se
faz necessário informação a priori (função de pertinência, distribuição de probabilidade, crença,
etc) a respeito dos dados. Na TRS não é necessatio nehuma informação a priori.

A TRS propõe um modelo de representação dos dados que é em si interessante, pois facilita
a análise de informações existentes em uma base de dados. No contexto da construção de
classi�cadores, a TRS pode ser aplicada para clusterização, seleção de características e geração
de regras [67]. Na próxima subseção são apresentados os principais conceitos sobre esta teoria,
essenciais para o entendimento deste trabalho. Na subseção 2.3.3 são abordados trabalhos que
fazem uso da TRS no processo de geração de regras para a tarefa de classi�cação.
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2.3.1 Conceitos básicos sobre Teoria dos Rough Sets

Seja uma base de dados representada como uma tabela de dados, na qual as linhas repre-
sentam as amostras pertinentes ao domínio do problema e as colunas desta tabela de dados
representam os atributos das amostras. Cada atributo pode ser uma propriedade, uma ca-
racterística extraída ou qualquer outra informação observada e mensurada nas amostras. Esta
tabela é também chamada de Sistema de Informação (SI), e formalmente é de�nida como a
tupla (U,A), em que U e A são conjuntos �nitos não vazios, sendo U o conjunto de amostras
chamado universo e A o conjunto de atributos presentes na tabela de dados. O valor de um
atributo A para uma dada amostra x é de�nido como x(a).

A classi�cação é muitas vezes conhecida para as amostras de uma tabela de dados, isto é,
há um atributo que representa a classe a qual cada amostra pertence. Quando isto ocorre a
tabela de dados passa a ser denominada uma tabela de decisão também chamada de Sistema de
Decisão (SD). Para representar esta tabela de decisão formalmente, o conjunto A é particionado
em dois subconjuntos C e D de atributos, e a tabela de decisão é de�nida pela tupla (U,C,D),
em que os atributos em C são chamados de atributos condicionais e os atributos em D são
chamados atributos de decisão (classe), veja Figura 2.1

Figura 2.1: Exemplo de tabela de decisão

Relação de Indiscernibilidade

Todo o conhecimento disponível em uma base de dados está representado na tabela de de-
cisão. Muitas vezes esse conhecimento é redundante, vago e/ou impreciso. O uso da TRS
permite identi�car estes aspectos. Para isto, o conceito de relação de indiscernibilidade (sim-
ilaridade) entre as amostras de U é importante. A relação de indiscernibilidade é a base
matemática para a TRS. Considere a tabela de decisão = (U,C,D). Qualquer sub-conjunto
B ⊆ C determina uma relação binária I(B) em U , denominada relação de indiscernibilidade,
de�nida como:
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xI(B)y se e somente se x(a) = y(a) para todo a ∈ B, sendo que x(a) denota o valor do
atributo a para o objeto x.

A relação I(B) é uma relação de equivalência. Cada grupo de amostras indiscerníveis, obtido
segundo a relação I(B), é uma classe de equivalência. Formalmente uma classe de equivalência
contendo uma amostra x é referenciada como B(x). A família de todas as classes de equivalência
de I(B) é denotada por U/B. Cada uma das classes de equivalência em U/B, obtidas da
relação I(B), é denominada conjunto elementar de B. Para o sub-conjunto de atributos B =
{cor, tamanho} no exemplo de tabela de decisão apresentado na Figura 2.1 temos os seguintes
conjuntos elementares : U/B = {{x1, x5}, {x2, x3}, {x4, x9}, {x6}, {x7, x8}, {x10}}. A Figura
2.2 ilustra gra�camente U/B.

Figura 2.2: Conjuntos elementares para a tabela de decisão da Figura 2.1 , considerando B =
{cor, tamanho}.

Aproximações

Os conjuntos elementares em U/B representam um particionamento do universo U uti-
lizando o subconjunto de atributos condicionais B, segundo a relação de indiscernibilidade
I(B). Como um conjunto elementar é obtido a partir de U sem considerar o atributo de decisão
D, pode ocorrer deste conter amostras iguais quanto ao espaço característica porém perten-
centes a classes diferentes. Um conjunto elementar que contém amostras de classes diferentes
apresenta um conhecimento impreciso sobre os dado, que pode ser representado por Rough Sets.

A TRS de�ne duas aproximações, denominadas aproximação lower e aproximação upper,
para a partir dos conjuntos elementares, em U/B, gerar novos conjuntos mais interessantes.
Estes novos conjuntos gerados permitem um melhor entendimento do conhecimento disponível
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na tabela de decisão, pois permitem diferenciar as amostras que são com certeza class�cáveis
das amostras que são possivelmente classi�cáveis ou não classi�cáveis.

Para formalizar estas duas aproximações de conjuntos, suponha um conjunto X ⊆ U . O
conjunto X pode ser aproximado, usando as informações contidas em B, pelas aproximações
lower e upper :

� aproximação lower representa o conjunto dos objetos que com certeza podem ser classi-
�cados como X utilizando B, de�nida como :

B∗(X) = {x ∈ U |B(x) ⊆ X}. (2.3)

� aproximação upper representa o conjunto de todos os objetos que possivelmente podem
ser classi�cados como X utilizando B, de�nida como :

B∗(X) = {x ∈ U |B(x) ∩X ̸= ∅}. (2.4)

Os dois conjuntos de�nidos pelas aproximações lower e upper determinam três regiões de
interesse para um determinado conjunto X, denominadas região de fronteira, região positiva e
região negativa. As Figuras 2.3 e 2.4 ilustram estas aproximações e regiões de interesse para
as classes X1 e X2, respectivamente, considerando B = {cor, tamanho}.

A aproximação lower é restritiva e gera um subconjunto de amostras que com certeza per-
tence a classe sendo analisada. A aproximação upper é permissiva e pode conter um subconjunto
de amostras que não pertencem a classe sendo analisada. Portanto, com base nas característi-
cas do subconjunto de amostras obtido pela aproximação lower é possível fazer uma a�rmação
totalmente segura sobre os dados, enquanto que a aproximação upper gera um subconjunto que
não permite uma a�rmação totalmente segura sobre os dados.

2.3.2 Função de pertinência rough

A um conjunto elementar B(x) ou a um elemento x pode ser atribuído um grau de per-
tinência µB

X(x) que expressa o grau com que B(x) ou x pode ser incluído ou pertencer a X
respectivamente. O valor de µB

X(x) é de�nido como:

µB
X(x) =

|B(x) ∩X|
|B(x)|

. (2.5)

Na Figura 2.3 , para o conjunto elementar {X4, X9}, µB
X(x) = 0.5 para a classe X1 e µB

X(x)
= 0.5 para a classe X2, ou seja, 50% dos seus elementos pertencem à classe X1 e 50% pertencem
à classe X2. Já por exemplo, o conjunto elementar {X7, X8} apresenta µB

X(x) = 0.0 para a
classe X1 e µB

X(x) = 1.0 para a classe X2. Neste caso, todas as amostras do conjunto elementar
pertencem a classe X2.
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Figura 2.3: Conjuntos de aproximações lower e upper e regiões de interesse para a classe
X1 : B∗(X1) = {x1, x2, x3, x5};B∗(X1) = {x1, x2, x3, x4, x5, x9}.

Redução de atributos

A redução de atributos [67], de�nida na TRS, não é empregada nesta dissertação, pois é
computacionalmente cara e não ofereceu ganhos quando incorporada ao método proposto. Sua
conceituação nesta subseção é apenas para entendimento de uma observação obtida ao realizar
os resultados experimentais do método proposto.

Frequentemente lidamos com tabelas de dados com grande número de atributos condicionais,
os quais muitas vezes são redundantes e/ou não trazem nenhuma informação relevante para o
discernimento entre as amostras.

Espaço de características, com alta dimensionalidade, torna o sistema de classi�cação mais
complexo, com maior tempo de treinamento e pode reduzir a capacidade de generalização do
sistema [57]. Além disto, um grande número de características tende a gerar redundância de
informação, o que pode prejudicar o desempenho de um sistema de class�cação.

Esta queda no desempenho do classi�cador devido ao aumento da dimensionalidade do es-
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Figura 2.4: Conjuntos de aproximações lower e upper e regiões de interesse para a classe
X2 : B∗(X2) = {x6, x7, x8, x10};B∗(X2) = {x4, x9, x6, x7, x8, x10}.

paço de características é um fenômeno conhecido como a maldição da dimensionalidade (curse
of dimensionality) [56]. A maldição da dimensionalidade diz que dado um conjunto de treina-
mento (tabela de decisão), a classi�cação só melhora até um determinado número ótimo de
dimensões, a partir do qual, o desempenho do classi�cador piora [32], [39]

Para reduzir o número de atributos Zdzisiaw Pawlak [67] propôs a obtenção de subconjuntos
mínimos de atributos condicionais mantendo a mesma classi�cação para as amostras do universo
U [67]. Deste modo, os atributos que não pertencem a um reduto são supérfulos. Um reduto é
portanto um subconjunto de atributos com a menor cardinalidade (relativa ao número total de
atributos) possível de ser obtida sem que seja alterada a partição e a consequente classi�cação
das amostras pertencentes ao universo U .

Considere b um atributo de B ⊆ C, formalmente temos:

� Um atributo b pode ser dito supérfulo se I(B) = I(B-b), caso contrário b é indispensável
em B,
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� O conjunto B é independente se todos os seus atributos são indispensáveis,

� Um subconjunto B′ de B é um reduto de B se B′ é independente e se os conjuntos de
amostras indiscerníveis são iguais para B′ e B, ou seja, I(B') = I(B).

2.3.3 Trabalhos relacionados

Cao et al. [64] desenvolveram um sistema baseado em regras de decisão para predição de
proteínas. Os autores uitlizaram a plataforma Rosetta [2] a qual implementa muitos algoritmos
baseados na TRS. Na plataforma foi con�gurado o algoritmo Semi Naive para a discretização
da base de dados numérica e algoritmo genético, baseado na teoria dos rough Sets, para a re-
dução do espaço característica. Um método, não detalhado, para mineração da base de regras a
partir do espaço característica reduzido foi aplicado. Neste trabalho a TRS foi utilizada apenas
para redução do espaço característica.

Sarkar [40] propôs um método não paramétrico de classi�cação denominado FRNN - Fuzzy-
rough Nearest Neighbor Algorithm. O método não inclui a letra K pois não necessita de infor-
mação acerca do número de vizinhos como no tradicional KNN - K-Nearest Neighbor ou no
fuzzy KNN [56]. O método é capaz de distinguir entre a evidência e a ignorância no processo
de classi�cação [17], [52].

Na Figura 2.5 é apresentado o algoritmo proposto. Como dados de entrada no algoritmo
considere xi o i-ésimo padrão de treinamento, 1 ≤ i ≤ n em que n é o número de padrões de
treinamento, e y um padrão de teste. A variável o(c) é o valor da fuzzy-rough ownership, a qual
indica o grau de petinência de y a classe c, indicando também a ignorância na classi�cação,
veja equação 2.6.

oc(y) =
1

|X|
∑
x∈X

[
µCc(x)exp

(
−

N∑
i=1

ki(yi − xi)
2/(q−1)

)]
, (2.6)

em que µCc(x) é o grau de pertinência do padrão x à classe c, determinado pela equação 2.7.
A variável k indica a largura da banda da função de similaridade fuzzy µ̃y(x) = exp(−k||y −
x||2/(q−1)) que compõe a equação 2.6. A largura de banda, determinada por k, indica o ponto
no qual µ̃y(x) tem valor 0.5 (acima deste grau de pertinência não é mais possível a�rmar, de
acordo com µ̃y(x), que o padrão y pertence ou é similar com grau algum a x). O parâmetro k
pode ter seu valor �xo, ou proporcinal ao inverso da distância média entre todos os vizinhos e
o padrão de teste y, isto é, k = 1

(2/|X|) =
∑

x∈X ||y − x||2/(q−1)..

µCc(x) =

{
0.51 + 0.49nj/k if j = c,

0.49nj/k if j ̸= c,
(2.7)

em que nj é o numero de vizinhos encontrados que levam a j-ésima classe.
Invés de utilizar um valor �xo para k ou adotar o proporcional ao inverso da distância média

entre todos os vizinhos e o padrão de teste y, Sarkar tornou k sensível ao espaço característica.
Para tanto, utilizou um vetor N-dimensional na forma de k, como de�nido na equação 2.8. O
parâmetro q ∈ (0,∞) determina a forma da função de pertinência µ̃y(x). Quando o valor de
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q é próximo de 1 a função de pertinência tende a ser crisp com inclinação muito acentuada.
Quando q tende ao in�nito a inclinação é quase plana e a função de pertinência é maximamente
fuzzy. O papel do paramêtro q é semelhante ao índice de fuzziness do algoritmo de clusterização
C-Means [30].

k = [k1, k2, ..., kN ]
′ =

[
|x|

2
∑

x∈X ||y1 − x1||2/(q−1)
,

|x|
2
∑

x∈X ||y2 − x2||2/(q−1)
, ...,

|x|
2
∑

x∈X ||yN − xN ||2/(q−1)

]′
(2.8)

Figura 2.5: Algoritmo proposto por Sarkar.

Após o cálculo de k, o valor de o(c) para as C classes pertencentes ao domínio do problema
são setadas como 0 (zero). Para cada uma das n amostras é calculada a distância ponderada,
segundo o valor de k, para as N características e armazenado em d. L armazena a soma acu-
mulada da fuzzy-rough ownership da amostra de teste y e cada um dos n padrões xi. O padrão
de teste y é então classi�cado como sendo da classe j que obtiver o maior valor acumudado
em L, o(j) = max{o(1), o(2), ..., o(C)}, e cada classe C tem grau de con�ança, o(c)∀C. Se a
soma do grau de con�ança para todas as classes é quase nulo há uma total ignorância durante
a classi�cação.

Foram realizados 3 (três) experimentos, o primeiro para classi�car as vogais 'a', 'e', 'i', 'o', 'u'
cuja base de dados está disponível em http : //www.geocities.com/fuzzyrough/speechData.ht.
Os resultados foram superiores, em termos de precisão de classi�cação, quando comparados com
classi�cador de Bayes, rede neural back propagation, KNN e Fuzzy KNN [56]. Para o segundo
experimento foi utilizada a base de dados letter image recognition obtida no UCI Machine
Learning Repository [1]. Desta base foram utilizadas as letras 'D', 'G', 'O', 'Q'. Os resultados,
em termos de precisão de classi�cação, foram comparados com o KNN e o Fuzzy KNN e se
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mostraram superiores. O terceiro experimento teve como objeto de avaliação uma base de
dados para diagnosticar se o paciente tem ou não sérios ferimentos na cabeça. Os resultados
também se mostraram superiores quando comparados com o KNN e o Fuzzy KNN.

Hong et al. [46] integraram as teorias de fuzzy sets e rough sets (fuzzy rough sets) para
produzir todas as possíveis regras para uma base de dados numérica, levando em consideração
uma relação de indiscernibilidade fuzzy entre os objetos da base de dados. Em [45], Hong et al.
melhoram o método anteriormente proposto, de tal forma a gerar um menor número de regras
com a máxima cobertura possível. Inicialmente, cada valor numérico é transformado em um
termo linguístico usando funções de pertinência fuzzy. Em seguida as aproximações fuzzy lower
e fuzzy upper são calculadas. As regras fuzzy são obtidas a partir destas aproximações por um
processo de indução iterativo.

Hong et. al em [23] propuseram um outro método para geração de regras de decisão baseado
em uma precisão para os rough sets. Primeiro os atributos numéricos são transformados em
termos linguísticos segundo partições fuzzy com funções de pertinência fuzzy pré-de�nidas.
Depois são calculadas as aproximações β − lower e β − upper a partir das quais são obtidas
regras que classi�cam com certeza e que possivelmente classi�cam são geradas a partir destas
aproximações, respectivamente. Para tanto, é utilizada uma relação de indiscernibilidade fuzzy.
Nesta relação, as amostras de um conjunto elementar são indiscerníveis se elas apresentam as
mesmas funções de pertinência fuzzy (representadas por termos linguísticos) para cada atributo
de um dado subconjunto B de atributos. Uma amostra y de um conjunto elementar tem grau
de pertinência µBk

(y) ao conjunto elementar Bk, para tanto o menor valor de pertinência fuzzy
entre os atributos em B é utilizado na relação de indiscernibilidade fuzzy.

Um conjunto elementar Bk tem um grau de erro de classi�cação com relação a um conjunto
de amostras da classe X. Este grau de erro de classi�cação é baseado na razão entre o somatório
do grau de pertinência µBk

(y) do conjunto elementar Bk que são da classeX e somatório do grau
de pertinência µBk

(y) de todas as amostras do conjunto elementar BK . Se todas as amostras
do conjunto elementar pertencerem 100% ao conjunto X, o erro de classi�cação será 0, veja
equação 2.9.

c (Bk (x) , X) = 1−
∑

y∈(Bk(x)∩X) µBk
(y)∑

y∈Bk(x)
µBk

(y)
(2.9)

A partir destes conjuntos elementares fuzzy são geradas os conjuntos para as aproximações
β − lower e β − upper. A aproximação β − lower é composta pelas amostras de conjuntos
elementares que tem grau de erro de classi�cação menor ou igual a um limiar β, veja equação
2.10 :

B∗β (X) = {(Bk(x), µBk
(x))|x ∈ U, c(Bk(x), X) ≤ β, 1 ≤ k ≤ |B(x)|} (2.10)

A aproximação β − upper é composta pelas amostras de conjuntos elementares que tem
grau de erro de classi�cação maior que um limiar β e menor que 1 - β, veja equação 2.10 :
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B∗
β(X) = {(Bk(x), µBk

(x))|x ∈ U, β < c(Bk(x), X) < 1− β, 1 ≤ k ≤ |B(x)|} (2.11)

Elementos em B∗β (X) podem ser classi�cados como membros de X com um grau de erro
de classi�cação β, já os elementos em B∗

β(X) podem ser classi�cados com um grau de erro de
classi�cação 1− β.

Para cada combinação de atributos B são obtidos os conjuntos de amostras gerados uti-
lizando B∗β (X) e B∗

β(X).
A partir destas duas aproximações propostas são derivados dois conjuntos de regras de

classi�cação para as amostras da classe X. O conjunto de regras β − certeza que classi�cam
com certeza e outro conjunto de regras que possivelmente classi�cam β − possivel, a partir de
B∗

β(X) e B∗β(X), respectivamente.
Após a geração do conjunto de regras β − certeza são removidas, deste conjunto de regras,

aquelas que são mais especí�cas e que a medida de e�cácia ou plausibilidade (mensurada como:
1 - c (Bk (x) , X)) é menor ou igual a alguma regra em β − certeza .

Do mesmo modo, após a geração de todas as regras β − possivel são removidas, deste con-
junto de regras, aquelas que são mais especí�cas e que a medida de efetividade ou plausibilidade
é menor ou igual a alguma regra em β − certerza ou β − possivel.

Este processo de derivação de conjuntos de regras é realizado para cada classe pertencente
ao domínio do problema. A classi�cação é dada pela regra vencedora (aquela que melhor casa
com a amostra desconhecida), caso a regra vencedora seja de β − certeza a amostra descon-
hecida é classi�cada por uma classi�cação com certeza de pertencer à classe predita pela regra
vencedora. Caso a regra vencedora seja de β − possivel a amostra desconhecida é classi�cada
por uma classi�cação parcial à classe predita pela regra vencedora.

Shen e Chouchoulas [48], propuseram uma técnica que integra um algoritmo de indução
para geração de regras fuzzy com as aproximações da teoria dos rough sets para obter a re-
dução do espaço característica. As regras são geradas por um algoritmo de indução de regras
fuzzy exaustivo. A teoria dos rough sets é utilizada apenas na etapa de redução do espaço
caracterísitica e não na geração de regras.

2.4 Discussão sobre os trabalhos relacionados

A proposta apresentada por Castro e Camargo em [11] faz uso de dois AG`s e gerou bases
de regras precisas e compreenssíveis para as bases de dados utilizadas na validação da proposta.
O primeiro AG tem como objetivo obter uma base de regras com alta precisão de classi�cação e
com poucos termos antecedentes. No segundo AG esta base de refras é re�nada fazendo uso de
dois objetivos (maximização do número de amostras classi�cadas corretamente e minimização
do número de regras ativas no cromossomo). O uso destes objetivos (heurísticas) pode levar
a não geração de uma solução menos subótima do que alguma outra possível. Outra questão
é o uso de dois AG`s que requerem um grande número de parâmetros como taxa de mutação,
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taxa de crossover, número de evoluções, tamanho da população inicial, entre outros, de�nidos
empíricamente.

O algoritmo genético multiobjetivo apresentado por Tan et. al. em [6] gera regras precisas
e compreencíveis. entretanto, o tamanho da base de regras depende da restrição com relação
ao parametro n. Há um excesso de parametros (mais de 10) a serem calibrados na proposta.
Para a base de dados Iris, na qual os atributos são todos numéricos, a proposta é menos
competitiva quando comparada com outros trabalhos. Nas demais bases de dados, os resultados
comparativos com propostas existentes até a data de realização do trabalho foram satisfarórios.
Ishibuchi em [20] também apresentam um AG multiobjetivo que busca obter um ponto de
equilíbrio entre o tradeo� entre a precisão e interpretabilidade da base de regras obtida.

Hong e Lee [58] apresentaram um método genético que durante a evolução obviamente faz
uso de uma base de treinamento e a cada evolução utiliza uma outra base diferente da de
treinamento para avaliar os indivíduos atuais. O modo como os indivíduos são avaliados é
interessante pois ocorre uma competição por tokens (amostras). Quanto mais tokens um indi-
víduo (regra) conquista (cobre) maior é a sua cobertura. O trabalho não apresenta resultados
experimentais mas a idéia proposta é atraente.

Sarkar [40] propôs um método de classi�cação denominado Fuzzy-Rough Nearest Neighbor
Algorithm, capaz de distinguir entre a evidência e a ignorância no processo de classi�cação de
um dado objeto. Embora esse classi�cador apresente semelhanças, do ponto de vista funcional,
ao classi�cador aqui proposto, a abordagem utilizada é bastante diferente. Sarkar propõe um
algoritmo que basicamente veri�ca, utilizando todas as características, o grau de pertinência
da amostra de teste as demais amostras de treinamento. Para cada classe pertencente ao
domínio do problema há uma conjunto de amostras de treinamento. A amostra de teste é na
classe de�nidada pelo conjunto de amostras da base de treinamento com a qual tem maior
grau de pertinência acumulado para com as amostras que compõem o conjunto que a classi�ca.
A ignorância no processo de classi�cação ocorre quando a amostra não pertence a nenhum
conjunto com um grau de pertinência maior que 0.5, considerando o intervalo de pertinência
contínuo [0,1]. Os resultados experimentais apresentam bons resultados para a precisão de
classi�cação, entretanto o autor não apresenta o número de amostras que não foram classi�cadas
em uma das classes de�nidas no domínio do problema pela falta de evidências (ignorância), e
que não introduzem erro à precisão �nal. Um conhecimento sobre este número de amostras
identi�cadas pela ignorância é relevante para análise dos resultados.

Hong et. al em [23] fazem uso de uma relação de indiscernibilidade fuzzy para obter um se-
gundo conjunto de regras que, para um conjunto de amostras obtido da aproximação β− lower,
classi�cam com certeza, e para obter um outro conjunto de regras que, para um conjunto de
amostras obtido da aproximação β−upper, possivelmente classi�cam. Dividir as regras obtidas
em dois conjuntos de regras nao é relevante visto que de todo modo a amostra é classi�cada
pela regra vencedora (aquela que a amostra desconhecida tem maior grau de pertinência) inde-
pendentemente do conjunto a qual a regra pertence. O conjunto de regras que classi�cam com
certeza apenas classi�cam segundo um limiar mínimo respeitado para o erro de classi�cação,
enquanto que o conjunto de regras que possivelmente classi�cam, apenas classi�cam segundo
um intervalo para o erro de classi�cação (composto inferiormente por um limiar mínimo e
superiormente por um limiar imediatamente inferior ao limiar das regras que classi�cam com
certeza). A partir do momento que é possível apenas um conjunto com todas as regras (regras
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que possivelmente classi�cam e as que certamente classi�cam) dizer o grau de pertinência da
amostra desconhecida a regra vencedora que a classi�cou, não se faz mais interessante dizer
que uma amostra foi possivelmente classi�cada ou com certeza classi�cada segundo um limiar
para este grau.

2.5 Considerações �nais do capítulo

Neste capítulo foi apresentado os conceitos básicos da TRS e os trabalhos relacionados ao
trabalho sendo proposto.

No próximo capítulo é apresentada a proposta para geração automática de regras fuzzy do
tipo if-then deste trabalho e uma extensão (nova aproximação) à TRS que servirá como base
para o método de geração de regras de decisão aqui proposto. A nova aproximação apresenta
vantagens com relação as aproximações lower e upper e será utilizada como base para o processo
de geração de regras.

O conceito sobre partição fuzzy é introduzido no momento da categorização dos valores
dos atributos da base de dados, entretando, esta categorização não é o foco deste trabalho.
O método de geração de regras proposto não exige um conhecimento prévio acerca da base
de dados e produz um conjunto reduzido de regras concisas e com alta taxa de precisão de
classi�cação. O conjunto de regras compõe o núcleo de uma classi�cador que é capaz de
distinguir entre a evidência e a ignorância no processo de classi�cação.



Capı́tulo 3
Proposta de um método para geração

automática de regras fuzzy do tipo if-then

3.1 Introdução

Neste capítulo é apresentada a proposta de gerar regras fuzzy do tipo if-then. É descrito
como foram realizadas cada uma das cinco etapas de um processo de KDD (veja seção 1.2). A
etapa 1 (Pré-processamento) não é o foco deste trabalho e é descrita apenas para conhecimento
de como foi realizada. O foco está principalmente na etapa 2 (DM) e na etapa 3 (Avaliação e
interpretação do conhecimento extraído).

Dentro da etapa de DM é proposto um novo método supervisionado para geração de regras
de decisão fuzzy if-then baseado em uma extensão proposta a TRS. Para tanto, o conhecimento
disponível em uma tabela de decisão é explorado em diferentes dimensionalidades com difer-
entes combinações. Tais subconjuntos do conhecimento são referênciados neste trabalho como
grânulos do conhecimento. O uso de diversos grânulos do conhecimento permite obter várias
partições do universo do discurso, o que é muito importante para que seja possível identi�car,
utilizando o menor número de atributos possíveis, o conhecimento na base de dados relevante
para classi�cação. Portanto, o método de geração de regras proposto pode dar prioridade a
inclusão de regras mais concisas e com maior cobertura na base de regras do classi�cador.

Diante do conhecimento disponível em uma base de dados, uma dada amostra pode ser
classi�cada ou não. A impossibilidade de classi�cação de uma amostra ocorre quando há
igualdade de evidências ou ignorância durante o processo de classi�cação. A igualdade de
evidências é identi�cada nas situações em que a amostra pertence a duas ou mais classes com
o mesmo grau de evidência e a ignorância é identi�cada nas situações que o conhecimento
disponível não apresentar qualquer evidência sobre a pertinência desta amostra a qualquer
uma das classes da aplicação. As regras obtidas pelo método proposto, compõem o núcleo
de um sistema de classi�cação possibilístico, capaz de identi�car a evidência e a distingui-la
da igualdade de evidências e da ignorância no processo de classi�cação[3]. A proposta foi
denominada de Classi�cation Based on Rules using Upperalpha - CBRUα.

23
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3.2 Proposta de uma nova aproximação: upperα de X

Esta seção apresenta a extensão proposta às aproximações lower e upper de�nidas por
Pawlak [66] apresentadas na subseção 2.3.1.

Como pode ser notado, a aproximação lower de X é bastante restritiva e um conjunto
gerado por ela é totalmente preciso, contendo apenas elementos cujos conjuntos elementares
possuem µB

X(x) = 1. A partir desta aproximação é possível identi�car os conjuntos elementares
a partir dos quais pode-se gerar regras if-then com alta precisão. As desvantagens da utilização
desta aproximação na obtenção de regras de decisão são:

� regras com conjuntos elementares com baixa cardinalidade;

� número elevado de regras : utilização de muitos conjuntos elementares de pequena cardi-
nalidade;

� baixa precisão na classi�cação de amostras desconhecidas : amostras que poderiam ser
classi�cadas com um grau de incerteza aceitável são descartadas no treinamento;

Em contrapartida, a aproximação upper de X é bastante permissiva e o conjunto gerado
pode ser altamente impreciso, pois pode conter elementos cujos conjuntos elementares com
0 ≤ µB

X(x) ≤ 1. Esta aproximação pode gerar por exemplo um conjunto contendo 50% de
amostras de uma classe e 50% de amostras de outra classe, o que o torna pouco interessante
para um processo de geração de regras, pois não traz discernimento algum entre as classes.
Esta é a principal desvantagem desta aproximação.

Devido aos motivos acima relacionados, nenhuma das duas aproximações tradicionais de�nidas
na TRS são apropriadas para serem utilizadas unicamente no processo de geração de regras.
Para transpor este problema, este trabalho propõe uma extensão para estas duas aproximações
de�nidas na TRS utilizando o conceito α-cut [17], 0 < α ≤ 1: B∗α dedinido como:

B∗α(X) = {x ∈ U |B(x) ∩X ̸= ∅, µB
X(x) ≥ α}. (3.1)

A aproximação B∗α(X) contém todos os conjuntos elementares de U/B tal que µB
X(x) ≥ α.

O conjunto B∗α será utilizado para a geração automática de regras fuzzy, conforme descrito na
subseção 3.3.2.

3.3 Proposta de um novo método para geração de regras

fuzzy utilizando upperα

Dentro das 3 etapas que envolvem um processo de KDD a etapas 1 (Pré-processamento) é
apresentada na subseção 3.3.1. A etapa 2 (DM), foco principal deste trabalho, é apresentada na
subseção 3.3.2 e a etapa 3 (Avaliação e interpretação do conhecimento extraído) é apresentada
no próximo capítulo.
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3.3.1 Pré-processamento

Nesta etapa a seleção de amostras não é realizada, pois já estamos lidando com um domínio
de problema especí�co representado em uma tabela de dados. O tratamento de valor perdido
em uma amostra para um dado atributo condicional é preenchido com a média aritmética dos
valores do respectivo atributo condicional.

As amostras que tenham atributos vazios não são descartadas por serem interessantes dentro
da proposta deste trabalho, pois é feito uso de computação granular, deste modo, grânulos do
conhecimento com atributos não vazios podem ser interessantes para o processo de KDD. Tais
amostras, com atributos vazios, tem seus valores preenchidos com a respectiva média aritmética
para as amostras da base.

Com relação a transformação dos dados não é aplicado nenhuma redução de dimensionali-
dade via seleção ou transformação de atributos [56]. Nesta etapa é realizada uma categorização
fuzzy dos dados. A categorização de atributos numéricos pode causar perda de informação
devido a partição utilizada [65], [50].

A partição fuzzy utilizada para categorizar os valores numéricos dos atributos condicionais
normalizados para o intervalo [0,1], é obtida pela divisão homogênea de cada dimensão do espaço
de características em p termos linguísticos [17]. Neste trabalho, as funções de pertinência que
representam os termos linguísticos têm a forma trapezoidal. O valor numérico, que representa
um atributo condicional, é associado ao termo linguístico cuja função de pertinência fuzzy
apresenta maior valor de pertinência. A base maior e a base menor do trapézio são determinadas
pela inclinação dos outros dois lados e pelo valor de p. Neste trabalho estes dois lados tem
tamanho de projeção sobre o eixo das coordenadas de ic = 0.01. O cáculo do tamanho da base
menor é portanto: b = (1 − ((p + 1) ∗ ic))/p. Com o valor de ic e da base menor b pode-se
montar a partição fuzzy. Veja a partição mostrada na Figura 3.1 , obtida com p = 4, ic = 0.01
e portanto b = 0.2375. Quanto maior o valor de p menor o comprimento da base menor b.

Figura 3.1: Partição fuzzy com p = 4.

Note que a escolha da partição fuzzy in�uencia diretamente na análise de indiscernibilidade
dos objetos. Diferentes partições geram diferentes conjuntos elementares, gerando, em conse-
quência, diferentes conjuntos de regras. A geração automática e re�namento de partições do
espaço de características vai além do escopo deste trabalho.
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3.3.2 Obtenção de regras de decisão fuzzy - DM

De�nição dos grânulos do conhecimento

A exploração simultânea de diferentes grânulos do conhecimento, de uma mesma base de
dados, no processo de reconhecimento de padrões permite identi�car quais subconjuntos do
conhecimento são mais adequados para representar cada agrupamento de dados ou amostras.
Uma decorrência desta abordagem é a redução do espaço de características, seja pela remoção
de atributos redundantes ou pela remoção de atributos com informações ambíguas.

Uma aboradagem, com custo computacional baixo, para obtenção de diferentes grânulos do
conhecimento, é o uso de AG's [41]. Foram implementados AG's durante o desenvolvimento
deste trabalho na tentativa de obter os grânulos do conhecimento. Entretanto, devido a aleato-
riedade no processo de geração e evolução de indivíduos e devido ao uso de função objetivo
empírica, os AGs não garantem que todos os grânulos signi�cativos estejam presentes no resul-
tado �nal, principalmente em bases de dados com um número maior de atributos condicionais.
Decidiu-se então, neste trabalho utilizar técnicas de mineração dos dados [47] para geração dos
grânulos do conhecimento.

Grânulos do conhecimento podem ser obtidos a partir de itemsets presentes na base de
dados. Considere um item um termo linguístico para um dado atributo condicional como um
item. Um itemset, Ii, é uma dada combinação de itens. Uma das técnicas mais atraentes
para tratar do problema de mineração de itemsets frequentes é o algoritmo Apriori [49]. Ele
pode trabalhar com um número grande de atributos, gerando várias alternativas combinatórias
entre eles. A principal propriedade deste algoritmo diz que dados dois itemsets I1 e I2 tal
que I1 ⊂ I2, se I2 é frequente então I1 também é frequente. Deste modo, se um itemset
é frequente todos os sub-itemsets contidos nele são frequentes. Um itemset que contém pelo
menos um sub-itemset não frequente é descartado, e não está no conjunto �nal de itemsets e
nem é sub-itemset de outro itemset resultante do Apriori.

Considere a tabela de decisão apresentada na Tabela 3.1 como exemplo para entendimento
do funcionamento do Apriori. O algoritmo Apriori foi con�gurado de modo que sua saída é um
conjunto de itemsets frequentes (considerando os atributos em C e em D). Veja o Apriori em
Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo Apriori
ENTRADA : TD(tabela de decisão), S(suporte mínimo)
SAÍDA : Conjunto de Itemsets(F1, F2, ...FK−1)
C1 = Itemsets de tamanho 1
F1 = Itemsets frequentes de C1

K = 1
while FK não for vazio do
CK+1 = gera_unindo(FK , FK)
CK+1 = poda(CK , FK)
FK+1 = valida(TD,CK+1, S)
K = K + 1

end while
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Considere um suporte mínimo S de 0.5 (50%). Neste contexto, o conjunto de itemsets
de tamanho 1 é C1 = {redondo}, {quadrado}, {leve}, {médio}, {pesado}, {média}, {alta},
{baixa}, {d1}, {d2}; e os itemsets frequentes em C1 é o conjunto F1 = {redondo}, {médio},
{alta}, {d1}, {d2}. O algoritmo consiste de 3 etapas: geração, poda e validação. No laço while,
durante a etapa de geração de itemsets, gera_unindo(F1, F1), são unidos os itemsets em FK

que contém sub-itemsets de tamanhoK -1 iguais (observação : para a primeira iteração, K = 1,
todos são unidos). O resultado da geração é armazenado em C2 = {redondo, médio}, {redondo,
alta}, {redondo, d1}, {redondo, d2}, {médio, alta}, {médio, d1}, {médio, d2}, {alta, d1}, {alta,
d2}, {d1, d2}. A etada de poda , poda(C2, F1), remove de C2 os itemsets que contém pelo menos
um sub-itemset não existente em F1, seguindo a principal propriedade do Apriori apresentada
anteriormente. Deste modo, C2 é mantido, pois os sub-itemsets {redondo}, {médio}, {alta},
{d1}, {d2} existem em F1 . A etapa de validação considera a partir de C2 apenas os itemsets
que satis�zeram o suporte mínimo com relação a Tabela 3.1. Com a validação, tem-se F2 =
{redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}. Fazendo do mesmo modo paraK = 2 tem-se
na geração C3 = {redondo, médio, alta}, na poda C3 = {redondo, médio, alta} e na validação
F3 = {redondo, médio, alta}. Para K = 3 tem-se C4 = {} e F4 = {} e o algoritmo para. O
resultado do Apriori é o conjunto de itemset frequentesRA = F1∪F2∪F3 = {redondo}, {médio},
{alta}, {d1}, {d2}, {redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}, {redendo, médio, alta}.

Tabela 3.1: Exemplo de tabela de decisão
xi Forma Peso Frequência di
x1 redondo leve média d1
x2 redondo médio alta d1
x3 redondo médio alta d1
x4 quadrado leve baixa d1
x5 quadrado leve baixa d1
x6 redondo médio alta d1
x7 redondo leve baixa d2
x8 redondo médio alta d2
x9 redondo pesado baixa d2
x10 redondo médio alta d2
x11 redondo médio alta d2
x12 quadrado pesado alta d2

A partir de RA é agora executado um pós-processamento para obter os grânulos do conheci-
mento. Primeiramente é feito uma �ltragem em RA de modo a eleminar os itemsets compostos
apenas pelo valor de um atributo de decisão em D = {d1, d2}. Tem-se então agora RA = {re-
dondo}, {médio}, {alta}, {redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}, {redondo, médio,
alta}.

Cada item em cada itemset emRA está associado a um atributo em C, por exemplo o itemset
{médio, alta} está associado aos atributos Peso e Frequência, respectivamente, portanto, {Peso,
Frequencia} é um escolhido como grânulo do conhecimento. A partir de RA são então obtidos os
W distintos grânulos do conhecimento Bg, 1 ≤ g ≤ W . Para o exemplo temos B1 = {Forma},
B2 = {Peso}, B3 = {Frequência}, B4 = {Forma, Peso}, B5 = {Forma, Frequência}, B6 =
{Peso, Frequência}, B7 = {Forma, Peso, Frequência}. Note que para o exemplo dado, com
suporte mínimo 0.5, todas as combinações possíveis de atributos são grânulos do conhecimento.
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Método proposto para geração da regras de decisão fuzzy a partir de upperα

A forma geral de uma regra fuzzy do tipo if-then é dada por:
Rr: IF a1 is Ai

j and ...and an is Aj THEN classe = di,

sendo Ai
j o termo linguístico j associado ao atributo ai, 1 ≤ j ≤ pk, e 1 ≤ i ≤ n, em que pk

é o número de termos linguísticos que representam a k-ésima partição fuzzy e n é o número de
termos antecedentes na regra.

Considere uma aplicação com M classes, n atributos, W grânulos do conhecimento obtidos
pelo método descrito na seção anterior.

Seja o conjunto, Ldi =
∪W

g=1 U/Bg. Cada elemento de Ldi é uma tupla (CEt, Bg), em que
CEt é um conjunto elementar com grau de pertinência µB

X(x) ≥ α para a classe di. Durante a
união, caso duas tuplas sejam idêndicas com relação as amostras do conjunto elementar CEt,
é escolhido o conjunto elementar associado ao Bg com menor cardinalidade.

Cada tupla (CEt, Bg) em Ldi representa potencialmente uma regra. Para garantir regras
com poucos termos antecedentes, os elementos de Ldi são ordenadoes de acordo com a cardi-
nalidade de Bg, de tal forma a priorizar o Bg com menor número de atributos. Em caso de
empate, é prioritário o conjunto elementar CEt que cobre mais amostras da classe di.

De�nição de Bα(di)

Bα(di) = ∪W
g=1B

∗α
g (di) é o conjunto que contém todos os objetos que podem ser classi�cados

na classe di, considerando o valor de α e os diferentes grânulos do conhecimento Bg.

O conjunto de regras para cada classe di é obtido pela análise simultânea dos elementos de
Bα(di) e de Ldi . Cada par (CEt, Bg) em Ldi produz uma regra, se somente se, novos objetos
em Bα(di) pertencentes a classe di forem cobertos. Caso contrário, o par é descartado para
evitar regras redundantes. O processo para quando todas as amostras em Bα(di) são cobertas.

O Sitema de Classi�cação

As regras fuzzy associadas a cada classe di, 1 ≤ i ≤ K ≤≤, são avaliadas. A ignorância
no processo de classi�cação é identi�cada via uma cláusula ELSE que é incluída no sistema de
classi�cação proposto para indicar uma nova classe dK+1: "necessita de complemento". O grau
de pertinência µi de uma dada amostra a nova classe dK+1, que compõe a cláusula ELSE, é
avaliada como µk+1 = 1−max{µ1, µ2, ....., µk}, em que µi.
Para uma dada amostra :

� Se regras de classes diferentes tem o mesmo valor máximo para o grau de pertinência µi

diz-se ocorre igualdade de evidências e a amostra é classi�cada na classe especial �necessita
de complemento�, neste caso µk+1 = 1.

� Senão, a amostra de teste será associada à classe i, i = 1, 2, ..., k, k + 1 que possuir o
maior grau de pertinência.
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Exemplo ilustrativo de uso da proposta CBRUα

Para auxiliar no entendimento do método proposto, considere um problema de classi�cação,
cuja base de dados numérica já está transformada em termos linguísticos, veja Tabela 3.1.
A base de dados inclui 12 padrões de treinamento, três atributos condicionais: {Forma =
{redondo, quadrado}, Peso = {leve, médio, pesado} e Frequencia = {baixa, média, alta} }
e um atributo de decisão (classe) di = d1, d2. Considere para esse exemplo as classes d1 =
{x1, x2, x3, x4, x5, x6} e d2 = {x7, x8, x9, x10, x11, x12}.

Considere todos os possíveis grânulos do conhecimento obtidos como descrito na seção 3.3.2,
RA = { B1 = {Forma}, B2 = {Peso}, B3 = {Frequência}, B4 = {Forma, Peso}, B5 = {Forma,
Frequência}, B6 = {Peso, Frequência}, B7 = {Forma, Peso, Frequência} }. Considere também
α = 0, 75. Devido ao número reduzido de amostras e de atributos da base de dados desse
exemplo ilustrativo, todos os possíveis grânulos do conhecimento são usados.

A Tabela 3.3.2 mostra as partições U/Bg geradas e os respectivos B∗α=0.75(di).

Tabela 3.2: Rough sets para as classes X1 e X2 considerando B1, B2, B3, B4, B5, B6 e B7.

U/B1= {{x1, x2, x3, x6, x7, x8, x9, x10, x11}, {x4, x5, x12}}
B∗α=0.75

1 (d1)={} B∗α=0.75
1 (d2)={}

U/B2= {{x1, x4, x5, x7}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11}, {x9, x12}}
B∗α=0.75

2 (d1)= {x1, x4, x5, x7} B∗α=0.75
2 (d2)= {x9, x12}

U/B3= {{x1}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11, x12}, {x4, x5, x7, x9}}
B∗α=0.75

3 (d1)={1} B∗α=0.75
3 (d2)={}

U/B4= {{x1, x7}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11}, {x4, x5}, {x9}, {x12}}
B∗α=0.75

4 (d1)={x4, x5} B∗α=0.75
4 (d2)={x9, x12}

U/B5= {{x1}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11}, {x4, x5}, {x7, x9}, {x12}}
B∗α=0.75

5 (d1)={x1, x4, x5} B∗α=0.75
5 (d2)= {x7, x9, x12}

U/B6= {{x1}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11}, {x4, x5, x7}, {x9}, {x12}}
B∗α=0.75

6 (d1)= {x1} B∗α=0.75
6 (d2)= {x9, x12}

U/B7= {{x1}, {x2, x3, x6, x8, x10, x11}, {x4, x5}, {x7}, {x9}, {x12} }
B∗α=0.75

7 (d1)={x1, x4, x5} B∗α=0.75
7 (X2)={x7, x9, x12}

A partir da Tabela 3.3.2 temos :
Bα(d1) = {x1, x4, x5, x7}
Ld1 = {({x1, x4, x5, x7}, B2), ({x1}, B3), ({x1, x4, x5}, B5, ({x4, x5}, B4) }
Bα(d2) = {x7, x9, x12}
Ld2 = {({x9, x12}, B2), ({x7, x9}, B5), ({x12}, B5) }

Os elementos em Bα(d1) são obtidos percorrendo todos os 7 grânulos doconhecimento, de B1

até B7. Neste exemplo os elementos x1,x4,x5,x7 em Bα(d1) são todos originados de B∗α=0.75
2 (d1).

Ao percorrer os grânulos do conhecimento restantes nenhum novo elemento foi adicionado a
Bα(d1).
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Os elementos em Ld1 foram obtidos percorrendo as classes de equivalência obtidas utilizando
os 7 grânulos do conhecimento, de B1 até B7.

Bα(d2) e Ld2 foram obtidos de modo similar.
O classi�cador com o conjunto de regras obtido é :

R1: IF Peso is leve THEN classe = d1

R3: IF Peso is pesado THEN classe = d2
R4: IF Forma is redondo AND Frequencia is baixa THEN classe = d2

R5: ELSE classe = "necessita de complemento"

Neste exemplo com α = 0.75 as amostras x1, x4, x5 são corretamente classi�cadas na classe
d1 e as amostras x7, x9, x12 na classe d2. As amostras x2, x3, x6 da classe d1 e as amostras
x8, x10, x11 da classe d2 não são possíveis de serem classi�cadas pois são indiscerníveis em
qualquer grânulo do conhecimento, ou seja, apresentam informações ambíguas.

A amostra x7 pode ser classi�cada em ambas as classes d1, d2 ou "impossível classi�car"
dependendo da partição fuzzy sendo usada.



Capı́tulo 4
Avaliação Experimental

4.1 Materiais e métodos

4.1.1 Bases de dados

Para a avaliação do método proposto foram utilizadas cinco bases de dados forncecidas pela
University of Winconsin - UCI Machine Learning Repository [1]. As bases escolhidas foram,
Iris, Wine, Wdbc (com 10 características e com 30 características) e Wpbc.

A base de dados Iris é talvez a mais conhecida dentre pesquisadores na área de reconheci-
mento de padrões. O conjunto de dados contém 3 classes com 50 amostras cada, onde cada
classe refere-se a um tipo de planta íris (Iris Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica). Uma das
classes é linearmente separável das outras 2. As demais bases de dados não são linearmente
separáveis umas das outras.

A base de dados Wine é resultado de uma análise química dos vinhos produzidos na mesma
região da Itália, mas provenientes de três diferentes cultivadores. A análise determinou a
quantidade de 13 componentes encontrados em cada um dos três tipos de vinhos.

As bases Wdbc e Wpbc são relativas ao câncer de mama. As características das amostras
foram extraídas de imagens digitalizadas de céluas do tecido mamário obtidas por punções com
agulha. Elas descrevem as características de núcleos celulares presentes na imagem. Algumas
das imagens da base Wdbc podem ser encontradas em [4]. A base Wdbc possui 10 características
extraídas e para cada uma delasforam computados o desvio padrão e a média dos 3 maiores
valores. Isto resultou em uma base de dados com 30 características. Neste trabalho foram
utilizadas as duas versões da base Wdbc, uma com as 10 características e outra com as 30
características. Uma caracterização quantitativa das bases é apresentada na Tabela 4.1.

Os valores numéricos dos atributos condionais das bases de dados foram categorizados como
descrito na etapa de transformação dos dados na seção 3.3.1. A Tabela 4.2 mostra os valores
utilizados para p (número de funções de pertinência fuzzy para categorização dos atributos
condicionais). Os valores utilizados para α e do suporte para o algoritmo Apriori foram de
0.90 e 7%, respectivamente.

31
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Tabela 4.1: Características das bases de dados utilizadas
xi Base de dados Nº amostras Nº atributos condicionais Nº classes
x1 Iris 150 4 3
x2 Wine 179 13 3
x3 Wdbc 569 10 2
x3 Wdbc 569 30 2
x4 Wpbc 669 10 2

Tabela 4.2: Número de funções de pertinência fuzzy (trapézio), p, utilizadas para categorização
dos atributos condicionais das bases de dados

Base de dados p
Iris 4
Wine 6
Wdbc (10 atributos) 8
Wdbc (30 atributos) 8
Wpbc 8

4.1.2 Técnica de validação

Esta é a etapa 5 (Avaliação e interpretação do conhecimento extraído) do processo de
KDD. Os experimentos foram executados utilizando validação cruzada K-fold (k-fold cross
validation) [56]. Esta é uma técnica para avaliar os resultados de uma análise estatística de
modo generalizado para uma base de dados. Sendo assim é utilizada com frequência para
estimar o modo como um modelo preditivo (classi�cador) irá se comportar na prática. Para
reduzir a variabilidade e interferência de hipóteses sugeridas pelos dados [16], várias execuções
são realizadas com diferentes partições dos dados em teinamento e teste.

Em uma validação cruzada K-fold, o conjunto de dados da base de dados original é par-
ticionado em K subconjuntos. Destes K subconjuntos, um único subconjunto é retido como
dados teste, e os K - 1 subconjuntos restantes são utilizados como dados de treinamento para
geração do classi�cador. O processo de validação cruzada é então repetido K vezes, com cada
uma das K subamostras utilizadas exatamente uma vez como dados para teste. Os K resultados
obtidos serão então combinados para produzir uma única estimativa, ou seja, serão reportadas
as médias dos K valores produzidos para cada uma das métricas. A vantagem deste método
sobre uma subamostragem aleatória é que todas as amostras são usadas tanto para treinamento
quanto para teste. No caso de uma base de dados desbalanceada, isto é, uma classe com quan-
tidade de amostras diferente da quantidade de amostras de outra classe, em cada fold a mesma
proporção de amostras é mantida.

4.2 Resultados

4.2.1 Comparação com outros trabalhos

Os resultados foram comparados com outros trabalhos encontrados na literatura, veja
Tabela 4.3 (10 X CV signi�ca 10-fold cross validation).



4.2 Resultados 33

Tabela 4.3: Comparação do classi�cador proposto com outros métodos.

Base Iris

Método, autor, avaliação Precisão

CBRUα, 10 X CV 100,00
LS-SVM, Chen e Tsai [37], 10 X CV 98,53
AIRS, Goodman et al. [33] 97,2
CPAR, Yin e Han [63], 10 X CV 94,70
FUZZY CLUSTERING, Abonyi e Szeifert [?], 10 X CV 95,57
NEFCLASS, Nauck e Kruse [10], 10 X CV 95,06
RIAC, Hamilton et al. [27], 10 X CV 94,99
C4.5, Quinlan [54], 10 X CV 94,74
DOEA, Tan et. al. em [7], 50% treino e 50% teste 92,81

Base Wine

CBRUα, 10 X CV 100,00
CFAR, Lu et al. [29], 10 X CV 97,16
CPAR, Yin e Han [63], 10 X CV 95,5
C4.5, Quinlan [53], 10 X CV 92,7

Base Wdbc 1 com 10 características

CBRUα, 10 X CV 99,03
Gaussian process, Seeger [25], 10 X CV 97,03
SVM, Seeger [25], 10 X CV 96,65
Chi, Liu e Setiono [55], 10 X CV 93,22
C4.5, Quinlan [54], 10 X CV 92,48
Linear discriminant, Seeger [25], 10 X CV 92,945

Base Wdbc 2 com 30 características

CBRUα, 10 X CV 98,03
RN, Anagnostopoulos and Maglogiannis [24], 10 X CV 97,90
H-Bspline, Yuan-chin em [8], 10 X CV 97,50
Neighborhood, Qinghua et al. em [22], 10 X CV 96,85

Base Wpbc

CBRUα, 10 X CV 93,90
RN, Anagnostopoulos e Maglogiannis [24], 10 X CV 92,80
Nonlinear Classi�cation, Mangasarian e Wild [34], 10 X CV 91,0
Neighborhood, Qinghua et al. [22], 10 X CV 78,82
KBPSVM, 10 X CV, Khemchandani et al. em [51] 68.45

Os resultados mostram um desempenho superior do método proposto com relação aos outros
métodos aplicados para as mesmas bases de dados. Note que em todos os casos o método
proposto apresenta melhores resultados. A Tabela 4.4 apresenta um resumo do número médio
de regras geradas para cada base de dados, número médio de amostras não classi�cadas e
número médio de termos antecedentes na regras. Considere Wdbc 1 e Wdbc 2 como as bases
de dados Wdbc com 10 atributos e Wdbc com 30 atributos, respectivamente.

Para obter uma avaliação de precisão justa, foram feitos testes removendo das bases de
dados amostras que apresentaram ambiguidade de informações, na etapa de treino, segundo o
método proposto. Foram realizados três testes, são eles :

1. Teste 1 : Remoção, para cada uma das 10 validações cruzadas, das amostras não classi-



4.2 Resultados 34

Tabela 4.4: Resultados em termos de precisão de classi�cação, número médio de não classi-
�cáveis, número médio de termos antecedentes nas regras.

Base Iris

Base tx. de tp tx. de fp precisão não classi�cáveis num. regras num. antecedentes classe

Iris 1,0000 0,0000 1,0000 0,00 1,00 1,00 0
1,0000 0,0000 1,0000 1,60 3,10 1,51 1
1,0000 0,0000 1,0000 0,80 3,10 1,41 2

Wine 1,0000 0,0000 1,0000 0,40 9,30 1,77 0
0,9714 0,0000 1,0000 0,20 8,00 1,61 1
1,0000 0,0181 0,9714 0,20 7,20 1,55 2

Wdbc 1 0,9968 0,0998 0,9546 3,80 3,30 1,33 0
0,9001 0,0031 0,9944 5,90 6,90 1,00 1

Wdbc 2 0,9885 0,1842 0,90040 0,00 7,40 1,74 0
0,8157 0,0114 0,97850 0,00 16,90 1,42 1

Wpbc 0,9797 0,2201 0,9047 0,30 23,50 2,22 0
0,7798 0,0202 0,9571 2,60 44,70 1,67 1

�cáveis no treino e teste com as amostras de treino originais.

2. Teste 2 : Remoção, para cada uma das 10 validações cruzadas, das amostras não classi-
�cáveis no treino e teste com as amostras de teste originais.

3. Teste 3 : União das amostras não classi�cáveis no treino em todas as 10 validações
cruzadas . Remoção destas amostras resultantes da base de dados original de modo a
obter uma segunda base de dados sem as amostras não classi�cáveis no treino. Realização
de validação 10-fold normalmente para esta segunda base de dados obtida.

No Teste 1 foi avaliado se o número de amostras não classi�cáveis é alterado ao treinar com
a base de treino sem as amostras não classi�cáveis no treino inclusas e testar com a base treino
com as amostras não classi�cáveis no treino inclusas. Os resultados mostraram que o número
de amostras não classi�cáveis no treino foi mantido em todas as bases de dados.

Os resultados para as bases de dados Iris, Wine, Wdbc e Wpbc são mostrados nas Tabelas
4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente. Note que o classi�cador proposto neste trabalho mantém
a melhor taxa de precisão de classi�cação para o Teste 2 e para o Teste 3.

Estes resultados mostram que o classi�cador realmente não sofre in�uência das amostras
não classí�cáveis no treino.

4.2.2 Impacto de redução de dimensionalidade no método proposto

e em outros métodos

Para veri�car se a redução prévia de dimensionalidade impacta no resultado do classi�cador
proposto neste trabalho foram realizados 3 testes. No primeiro teste foi aplicado à base de
dados original uma transformação do espaço característica utilizando Análise de Componentes
Principais (PCA) e utilizando todas as componentes principais. No segundo teste foi utilizando
apenas a metade das componentes principais. Em um terceiro teste foi aplicado um algoritmo
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Tabela 4.5: Resultados em termos de precisão de classi�cação relativa a base de dados Iris para
o Teste 2 e Teste 3.

Base Iris

Método Teste 2 Teste 3

CBRUα 1,0000 1,0000
Bayes Net 0,9483 0,9643
Decision Table 0,9505 0,9563
J48 0,9510 0,9563
SVM 0,95,10 0,9256
Rede Neural MultiLayer Perceptron 0,9510 0,9696

Tabela 4.6: Resultados em termos de precisão de classi�cação relativa a base de dados Wine
para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wine

Método Teste 2 Teste 3

CBRUα 0,9904 0,9910
Bayes Net 0,9769 0,9876
Decision Table 0,9462 0,9770
J48 0,9498 0,9730
SVM 0,9822 0,9650
Rede Neural MultiLayer Perceptron 0,9769 0,9900

de redução de atributos disponível na plataforma Rosetta [2]. Esse algoritmo veri�ca de modo
exaustivo se é possível subconjuntos mínimos de atributos condicionais (redutos de atributos
de�nidos na seção 2.3.2) mantendo a mesma classi�cação para as amostras do universo do
discurso [67]. Duas bases de dados apresentaram redutos de atributos com uma quantidade de
atributos menor que o número de atributos original. A base Wdbc com 30 atributos teve sua
dimensionalidade reduzida para 16 atributos e a base de dados Wine com 10 atributos reduziu
a dimensionalidade para 7 atributos .

Para o método proposto a redução de dimensionalidade não melhorou os resultados em
termos de precisão, número de regras, número de termos antecedentes e número de amostras
não classi�cáceis para nenhuma das bases de dados, exceto para a base Wpbc, na qual a

Tabela 4.7: Resultados em termos de precisão de classi�cação relativa a base de dados Wdbc
com 10 características para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wdbc com 10 características

Método Teste 2 Teste 3

CBRUα 0,9745 0,9776
Bayes Net 0,9684 0,9665
Decision Table 0,9378 0,9600
J48 0,9368 0,9670
SVM 0,9646 0,9660
Rede Neural MultiLayer Perceptron 0,9530 0,9860
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Tabela 4.8: Resultados em termos de precisão de classi�cação relativa a base de dados Wpbc
para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wpbc

Método Teste 2 Teste 3

CBRUα 0,9309 0,9312
Bayes Net 0,9218 0,9360
Decision Table 0,9128 0,9465
J48 0,9284 0,9435
SVM 0,9356 0,9410
Rede Neural MultiLayer Perceptron 0,9331 0,9580

transformação/redução da base de dados utilizando PCA melhorou os resultados com relação
a estes aspectos. Provavelmente as amostras desta base de dados, originalmente, tem seus
valores bastante próximos para as diversas classes, o que reduz a capacidade de discernibilidade
entre as amostras. A aplicação do PCA pode ter "alongado" as distâncias entre os valores
das características das amostras. A utilização de metade das componentes principais (igual a
metade do número de características na base de dados original) não traz melhorias signi�cativas
se comparada com a utilização de todas as componentes (igual ao número de características na
base de dados original) nesta base de dados. Com base nos resultados apresentados a redução
de dimensionalidade não traz impacto na precisão de classi�cação do método proposto.

4.2.3 Discussão dos resultados

Os resultados experimentais mostram um desempenho superior do método proposto com
relação aos outros métodos aplicados para as mesmas bases de dados. Para investigar se
o método sofreria melhorias com uma redução prévia de dimensionalidade foram realizados
testes utilizando a transformação de dimensionalidade utilizando PCA (Principal Component
Analysis) e os redutos de�nidos na TRS. Os resultados mostram que o método proposto não é
impactado por esta redução prévia de dimensionalidade, no entanto é prematuro a�rmar que
o método já faz implicitamente uma seleção de atributos, embora esta conclusão seja intuitiva.

Outra investigação realizada foi a veri�cação se as amostras não classi�caveis impactam ou
não na geração das regras e no resultado do classi�cador. Para tanto, as amostras consideradas
não classi�cáveis foram retiradas das bases de dados. Os testes mostraram que, para todas
as bases de dados, a precisão de classi�cação no teste foi exatamente a mesma que a obtida
ao treinar com as amostras não classi�cáveis inclusas. Estes resultados mostram que estas
amostras não classi�cáveis são realmente reconhecidas e não impactam no método de geração
de regras.

A redução do espaço de característica via transformação da dimensionalidade utilizando
a metade das componentes principais obtidas ao aplicar a técnica de PCA e a redução de
dimensionalidade via a redução de atributos utilizando a plataforma Rosetta não impactaram
o método proposto em termos de precisão de classi�cação , número de regras geradas, número
de termos antecedentes e número de amostras não classi�cáceis .Esta análise nos leva a intuir
que o método proposto neste trabalho faz implicitamente uma redução de dimensionalidade via
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seleção de características.
Com o objetivo de veri�car se o método proposto realmente gerou regras concisas, cada

conjunto de antecedentes das regras geradas foi submetido a um algoritmo de redução de
atributos disponível na plataforma Rosetta [2]. O algoritmo veri�ca de modo exaustivo se é
possível reduzir o número de antecedentes de uma regra sem prejuízo da dependência parcial
de atributos [67]. Não houve redução de antecedentes para nenhuma das regras previamente
obtidas.



Capı́tulo 5
Conclusão

5.1 Principais contribuições

Este trabalho propôs um método para geração automática de regras if-then fuzzy baseado
nas teorias de fuzzy sets e rough sets. Este trabalho contribui com a proposta de uma extensão
para operações de aproximação de�nidas na TRS, denominada aproximação upperalpha de X,
e denotada por B∗α(X), a �m de adequar os Rough Sets aos propósitos deste trabalho.

A contruição mais importante deste trabalho é o método de geração de regras proposto, o
qual garante a produção automática das regras fuzzy do tipo if-then com número reduzido de
antecedentes e com alta taxa de cobertura quanto aos objetos do universo do discurso.

As regras fuzzy geradas formam o núcleo do classi�cador proposto, o qual é capaz de dis-
cernir quanto a possibilidade ou impossibilidade de classi�cação. Aquelas amostras que não
apresentam padrão para serem classi�cadas em nenhuma das classes do domínio da aplicação
são classi�cadas como "necessita de complemento".

O classi�cador foi avaliado utilizando bases de dados públicas do UCI Machine Learning
Repository [1]. Os resultados obtidos, em termos de precisão, foram superiores aos resultados
apresentados por outros métodos utilizando as mesmas base de dados.

5.2 Publicações

Como fruto deste trabalho, até o presente momento, foram publicados os dois artigos [31] e
[18].

5.3 Trabalhos futuros

O conjunto de regras obtido pelo método proposto está fortemente ligado a partição fuzzy
gerada. Os trabalhos futuros incluem o desenvolvimento de um método para obtenção au-
tomática da partição fuzzy levando em conta a distribuição dos dados e a realização de testes
em bases de dados mais volumosas.

38
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Outra questão a ser abordada é a adaptação do método proposto para determinar o grau
de ocorrência de ruídos e outliers em bases de dados.
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