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Resumo

Este trabalho propde um novo método para gerar automaticamente regras fuzzy baseado
na teoria dos rough sets e na teoria dos conjuntos fuzzy. As regras derivadas sao concisas em
relacao ao nimero de termos antecedentes e apresentam alta taxa de cobertura. O sistema de
classificacao baseado nestas regras fuzzy foi adaptado para discriminar entre a possibilidade e
a impossibilidade de classificacao. A proposta foi testada em cinco bases de dados publicas
fornecidas pela Universidade de Wisconsin, sao 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 precisao de classificacdo 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 Padroes, Aprendizado de
maquina, Classificagao de padroes.
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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 classifier system based on these fuzzy rules
was tailored to discriminate between possibility of classification and impossibility classification.
The proposal was tested with five public databases provided by University of Wisconsin: the
Iris, the Wine, the Wisconsin 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 classification 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
Classification Task.
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Capitulo

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O Homem classifica desde o principio da humanidade. Na Grécia antiga com Aristoteles
(384- 322 a.C.) [36] surgiu a primeira tentativa conhecida de classificacao, na qual os animais
eram divididos em dois grandes grupos: os com sangue e os sem sangue. Desde entao, o ser
humano sempre classificou as "coisas" porque isso as torna mais faceis de serem compreendidas.
Associar caracteriscas de objetos a uma classe ou inferir uma classe a partir de caracteristicas
de objetos ¢ uma forma de tornar o universo mais compreensivel.

Com os avancos tecnolodgicos voltados para coleta, armazenamento e disponibilizacao de
dados, hd um crescente aumento na quantidade de informacgao implicita amazenada em bases
de dados. Informagao vem da palavra latina informare, que significa "dar forma". Deste
modo, informacao é o conjunto de dados que os seres humanos deram forma para torna-los
significativos e tuteis. Obter informacoes a partir de bases de dados volumosas é uma tarefa cara
e demorada para ser realizada manualmente, sendo muitas vezes infactivel devido a capacidade
cognitiva humana. Neste contexto, dados coletados e armazenados podem tornar-se verdadeiros
"tamulos de informacao", pois jamais sdo revistos e/ou analizados. Emerge entdo a necessidade
do desenvolvimento de técnicas e ferramentas computacionais capazes de auxiliar na extragao
de informacoes uteis contidas nestes grandes volumes de dados. Estas informagoes tteis quando
presentes em um contexto que envolve a tarefa de classifica¢ao [56] podem ser adequadas para
a construcao de um classificador de padroes. Um classificador, apds construido, é capaz de
concluir algo a partir das informagoes extraidas e representa portanto um conhecimento. Este
classificador, obtido a partir destas informacoes extraidas da base de dados, pode ser visto
como um modelo final de um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados -
KDD (Knowledge Discovery on Databases) [38].

1.2 Caracterizacao do problema

A KDD atrai pesquisadores de diversas areas, pois faz uso de conceitos de banco de dados,
métodos estatisticos, ferramentas de visualizagao, técnicas de inteligéncia artificial (IA) e mi-



1.2 Caracterizacao do problema 2

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

1. Pré-processamento - Esta etapa verifica inconsisténcias nos dados, realiza o tratamento
amostras com valores perdidos e transforma os dados de modo a modificar o espaco
caracteristica (sele¢do e/ou transformacgdo do espago caracteristica) com o objetivo de
preparar os dados para posterior aplicacao de ténicas de DM.

2. DM - sao aplicadas técnicas que fazem frente com as teorias de aprendizagem de maquina,
estatistica, agrupamento e modelos graficos, para a classificacao de padrdes nos dados
(extracao de conhecimento).

3. Avaliacao e interpretacao do conhecimento extraido - etapa importante para verificacao
da precisao e da interpretabilidade do conhecimento extraido na etapa de DM.

Dentro da etapa de DM, o reconhecimento de padrdes em grandes bases de dados esta
relacionado com um topico que é a Aprendizagem de Maquina (AM) ou Machine Learning
[56]. A AM faz uso de métodos para que o computador "aprenda'por meio de inducao ou de-
dugdo. Métodos baseados em dedugao (também chamada por Aristoteles de silogismo) inferem
uma conclusao a partir de verdades ja conhecidas, ou seja, parte do geral para o particular,
por exemplo: Todos boxeadoes usam luvas, Joao é um boxeador, logo Joao usa luvas. Em
contraparida, métodos indutivos criam explicacoes a partir da observacao de fatos, ou seja,
argumentam do particular para o geral, por exemplo: Joao usa luvas, Joao é um boxeador,
logo alguns boxeadores usam luvas.

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

O método indutivo estd associado & metodologia cientifica observatoria. Ha estudiosos que,
baseados na impossibilidade de se ter uma observacao completa e universal, afirmam que nao
se pode ter certeza que chegou-se a uma verdade via o método indutivo. Contudo, podemos
afirmar que para o material (dominio do problema abordado) utilizado, as conclusées sao
verdadeiras. Como este trabalho estd em um contexto no qual nao temos premissas verdadeiras
sobre o dominio do problema, vamos utilizar um raciocinio indutivo para a construgao/extragao
do conhecimento (etapa 4 - DM).

A AM utlizando o raciocinio indutivo ocorre de forma supervisionada e nao supervisionada.
Na supervisionada, o algoritmo de aprendizado é abastecido com uma base de dados com
informagoes sobre as caracteristicas das amostras e as classes as quais as amostras pertencem.
Em contrapartida, na AM nao supervisionada a informacao prévia sobre as classes das amostras
nao existe. Os estudos desta dissertacao estao contidos em uma AM supervisionada.

A AM para a tarefa de classificacdo envolve topicos como arvores de decisao, redes neurais,
algoritmos genéticos (AG), classificagao bayesiana, regras de associagio, regras de decisao,
clusterizacao e outros [56]. Todos estes métodos armazenam relagoes descobertas entre as
caracteriscas das amostras sendo avaliados e suas possiveis classes. A principal vantagem
da classificacao baseada em regras com relacao a outros modelos nao lineares é a sua alta
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interpretabilidade [21], pois a inferéncia realizada para classifica¢ao nao segue um modelo "caixa
preta" e pode ser entendida, sendo esta a motivacao para seu uso.

Na maioria dos problemas de classificagao e controle [43] do mundo real, a incerteza quanto
a caracterizagao e consequente categorizacao das amostras estd presente. Afim de representar
as incertezas Zadeh [35] introduziu a teoria dos conjuntos fuzzy. Esta teoria é empregada neste
trabalho para tal fim, portanto, as regras if-then geradas sdo fuzzy. E importante ressaltar
que a propriedade de incerteza é relativa as amostras de um conjunto, e nao ao conjunto como
um todo, ou seja, hd uma incerteza com relagao ao grau de pertinéncia de uma amostra a
um conjunto de amostras. Isto pode ser claramente observado por exemplo na dificuldade que
temos ao tentar diferenciar dois irmaos gémeos idénticos (univitelinos [9]). Nesta situagdo,
devido a pouca dissimilaridade que existe quanto as suas caracteristicas fisicas individuais,
podemos ficar incertos quando tentamos diferencar visualmente um irmao 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 sao similares
com relacao a um espaco caracteristica, porém, pertencentes a classes diferentes, compoem
um mesmo conjunto. Conjuntos com a propriedade de vagueza foram definidos por Pawlak
e denomidados como Rough Sets (RS) [66]. Pawlak definiu duas aproximagoes de conjuntos
que podem ser utilizadas para informar quais amostras podem ser classificadas com certeza e
quais podem possivelmente ser classificadas 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 aproximacao denominada lower. O conjunto de amostras que possivelmente podem
ser tidas como pertencentes a uma classe determinada ¢ aproximado pelo conjunto gerado pela
aproximacao denominada upper.

A aproximacao lower é muito restritiva e pode gerar um conjunto com poucas amostras
classficaveis, pois, utiliza apenas aqueles RS compostos por amostras de uma mesma classe C
sendo aproximada (conjuntos sem vagueza alguma). Ja a aproximagao lower é demasiadamente
permissiva e pode gerar um conjunto pouco interessante para identificar amostras classificaveis,
pois é necessario que apenas uma amostra no RS seja da classe sendo aproximada (conjuntos
com alto grau de vagueza). Para superar estas limitagoes, este trabalho propoe uma extensao
para as aproximacoes definidas na Teoria dos Rough Sets, denominada upper®™®. A exten-
sdo proposta identifica com mais eficiéncia (pois ndo é tao restritiva nem tao permissiva) e
com mais eficicia (pois é agora utilizado apenas um conjunto de amostras obtido de apenas
uma aproximagao e isto requer menor espago de armazenamento) os RS que contém amostras
classificiveis. Esta extensao gera um conjunto de amostras classificiveis mais adaptado para
ser utilizado no processo de geracao de regras fuzzy if-then proposto. As regras geradas por
este processo compoem o nicleo de um sistema de classificacao. A Figura 1.1 exemplifica,
para um problema que evolve amostras pertencentes a duas classes, os conjuntos gerados pelas
aproximacoes tradicionais definidas na TRS e o conjunto de amostras gerado fazendo uso da
aproximacao upper®®he.

Uma classificacao tradicional com dois estados conclui que uma amostra desconhecida y
pertence ou nao pertence a uma classe D. Em problemas de classificacao do mundo real, as
fronteiras entre as classes pertencentes ao dominio do problema podem sobrepor-se. Surge entao
uma incerteza quanto a afirmacao de que y pertence ou nao a uma das classes. Esta incerteza
é representada por graus de pertinéncia fuzzy definidos no intervalo [0, 1]. Devido a falhas no
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Figura 1.1: Exemplos de conjuntos gerados pelas aproximacoes tradicionais lower e upper e
pela aproximacao upper®?"® proposta.

processo de extracao de caracteristicas, uma amostra pode ser ambiguamente representada,
indicando que pertence igualmente a duas classes diferentes ou nao apresentar envidéncias
quanto a pertinéncia a alguma das classes possiveis. Neste caso ocorre uma impossibilidade de
classificacao por igualdade de evidéncias ou ignorancia de fatos.

Motivado pela existéncia de falta de evidéncias para classificagao, em problemas do mundo
real, este trabalho distingue a evidéncia e a ignorancia no processo de classificacao. Para
tanto, caso uma amostra desconhecida y nao tenha evidéncias para ser classificada em uma
das classes possiveis, definidas no dominio problema, ela é classificada em uma classe especial
"necessita de complemento". Esta distin¢cao entre a evidéncia e a ignorancia na classificacao
de y é importante em muitas situacoes, como por exemplo em diagnosticos médicos, em que
ocorre a falta de informacoes para concluir um diagnostico decisivo, ou seja, os sintomas sao
ambiguos ou nao sao caracteristicos de alguma enfermidade.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é utilizar o processo KDD para geracao automatica de regras
fuzzy do tipo if-then, com o propésito de classificacao de padroes. O método proposto garante
que as regras sejam :

1. Regras concisas (nimero pequeno de termos antecedentes);
2. Namero reduzido de regras;
3. Alta taxa de precisao de classificacao.

Outro objetivo é propor um sistema de classificacao de padroes baseado nestas regras ger-
adas que seja capaz de distinguir entre a evidéncia e a ignorancia na classificagao de padroes.
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1.4 Organizac¢ao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura sobre os trabalhos relacionados relevantes,
o Capitulo 3 apresenta todas as estapas da proposta para a geracao de regras fuzzy if-then que
compoem o sistema de classificacao, o Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados e por
fim o Capitulo 5 apresenta a conclusao e os trabalhos futuros.



Capitulo

Classificacao de padroes baseada em regras de
decisao

2.1 Introducao

Ao contrario das regras de associacao as regras de decisao tém os consequentes das re-
gras pré-especificados e os mesmos nunca estao no antecedente de outra regra. As regras de
decisao solucionam problemas de classificagao pré-definidos, enquanto regras de associagao nor-
malmente sao geradas a partir de uma base de dados transacional e representam transagoes.
Embora haja esta diferenca entre regras de decisao e regras de associacao, a obtencao destas
estd fortemente relacionada. Sendo assim, é comum encontrarmos trabalhos que fazem uso de
regras de associacao para obtencao de regras de decisao.

As regras de associacao tém a vantagem de fazer uma busca por todo tipo de relacao
existente no dominio do problema. Como os métodos de obtencao de regras de associacao nao
seguem nenhuma heuristica para confeccao de regras, isto é, apenas a existéncia de relagao entre
atributos ja é suficiante para uma nova regra existir, normalmente os classificadores baseados
em regras de associacdo [63] tém uma alta precisdo de classificacdo. A principal desvantagem
dos classificadores que fazem uso de regras de associacao é o alto ntmero de regras geradas.
Existem algumas propostas com objetivo de contornar esta questao, algumas destas sao [53],
[63], [59], [5], [60]. Tais propostas fazem uso de algum pés-processamento para eliminar estas
regras redundantes ou desnecessarias obtidas de modo associativo. Este pds-processamento na
maioria das vezes faz uso de heuristicas ou de algum algoritmos gulosos para refinamento da
base de regras.

Os métodos para obtengao de regras de decisao podem fazer uso de alguma heuristica. O
uso de heuristicas para geracao de regras pode fazer com que uma regra 6tima nao seja gerada,
porém uma solucao com uma quantidade menor de regras é possivel ser obtida inicialmente,
algumas propostas sao [14], [13], [28], [63], 7], [20].

Uma regra de decisdo if-then pode ser crisp se utliza a logica tradicional bi-valorada (ver-
dadeiro ou falso) de Aristoteles [36]. Seja X o conjunto universo da aplica¢ao. Seja 4 e g 08
graus de pertinéncia de um elemento zeX ao conjunto A e B, respectivamente. O conjunto A
é dito crisp se pa : X — {0,1}, ou seja, cada elemento de X pertence ou nao a A.
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B é um conjunto fuzzy|35] se pp : X — [0,1], ou seja, um elemento zeX pertence ao
conjunto B com um grau de pertinéncia definido no intervalo [0,1]. Podemos também ter
regras if-then fuzzy, as quais utlizam a logica fuzzy tri-valorada [35]. A teoria dos conjuntos
fuzzy definida por Zadeh [35] trata a incerteza como um terceiro valor. Zadeh definiu um
conjunto fuzzy como uma classe de objetos com um grau continuo de pertinéncia .

Uma regra de decisao if-then fuzzy atribui um grau de pertinéncia de uma amostra descon-
hecida a classe predita pela regra. Como a incerteza com relagao a pertinéncia de um objeto
a uma classe é inerente em quase todos os problemas de classificacao do mundo real, este tra-
balho tem como objetivo gerar regras de decisao if-then fuzzy. Este conjunto de regras seréd
o nicleo de um sistema de classificacdo de padroes. A otimizac¢ao de partigdes fuzzy [17] que
representam esta incerteza vai além do escopo deste trabalho.

Na secao 2.2 sao apresentados alguns trabalhos relacionados a classificacao baseada em
regras de decisao utilizando diferentes técnicas. Na secao 2.3 sao apresentados os principais
conceitos sobre a Teorioa dos Rough Sets (TRS), necesséarios para o entendimento deste tra-
balho, assim como as propostas de classificacao baseadas em regras de decisao que fazem uso
da TRS.

2.2 Sistemas de classificacao baseados em regras

Castro e Carmargo em [11]| propuseram um processo genético para geragao de regras fuzzy
if-then. Numa primeira etapa os dados sao pré-processados. As p fungoes de pertinéncia fuzzy
para a partigao fuzzy [20] (veja Figura 3.1 para exemplo de partigao fuzzy composta por fungoes
de pertinéncia fuzzy) para cada atributo sdo geradas utilizando o algritmo de clusterizagao
Fuzzy C-Means |61]. O Fuzzy C-Means é um conhecido algoritmo de clusterizagdo 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 pertinéncia para todos os
conjuntos fuzzy deve ser igual a 1, isto garante distribuicao de significado entre os elementos.
A completude de sistemas fuzzy significa que para cada variavel de entrada, pelo menos um
conjunto fuzzy é atribuido. Os clusters formados definem a particao fuzzy de cada atributo.

Apos geradas as particoes fuzzy sao aplicados dois AG’s para obtencao da base final de
regras. No primeiro AG é obtida uma base de regras como solu¢ao. O segundo AG otimiza
esta base de regras.

O primeiro AG para geragao da base de regras segue a abordagem de Pittsburg (cada
individuo da populagdo representa uma solu¢ao - base de regras). As regras sdo codificadas
utilizando um indice para cada atributo e um indice para a classe. O indice com valor zero
indica que o atributo nao é utilizado ou don’t care. A populacao inicial é gerada aleatoriamente.
A funcao objetivo é o nimero maximo de padroes corretamente classificados pela base de regras
codificada no individuo. Durante as operagoes genéticas a probabilidade de mutacgao é maior do
que a probabilidade de crossover, para manter mais condi¢oes don’t care na parte antecedente
das regras. O critério de parada é o nimero méaximo de iteragoes. A solucao s retornada é o
individuo (base de regras) com melhor valor para a func¢ao objetivo.

Em seguida é aplicado um outro AG para eliminar regras redundantes e desnecessarias na
solucao s retornada pelo AG descrito anteriormente. Neste segundo AG as operacgdes genéticas
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e o critério de parada sao os mesmos do AG anterior. A codificacao é feita de modo que cada
regra da solucao anterior seja representada por um bit de ativacao. A populagao inicial é gerada
pela introdugao de um cromossomo que representa todas as regras obtidas previamente, isto
é, todos os bits de ativacao deste cromossomo tem valor 1 - ativo. Os demais cromossomos
sao gerados aleatoriamente. A funcao objetivo é agora baseada em duas medidas: nimero de
amostras classificadas corretamente e nimero de regras ativas no cromossomo. Este segundo
AG executa k iteragoes (ou evolugoes). A solugao final é o individuo mais adaptado (com
melhor valor para a fun¢ao objetivo).

Resultados experimentais foram realizados em 5 bases de dados publicas obtidas do UCI
Machine Learning Repository [1]. Os resultados mostraram que a proposta gera bases de regras
precisas quanto a classificacao e compreenssiveis quanto ao nimero 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 extragdo de regras de decisdo. A proposta
incorpora o conceito de domindncia de Pareto |44] para obter um conjunto de regras nao
dominadas. Este conceito diz que uma solucao = é considerada melhor do que uma solugao y
se ela é melhor ou igual a y em todos os objetivos e é melhor que y em pelo menos um objetivo.
Nesta situagao diz-se que x é uma solu¢ao nao dominada [15], sendo denominada como solugao
Otima de Pareto [7]. O conjunto de todas as solu¢oes ndo dominadas formam a fronteira de
Pareto 7). A proposta determina também um intervalo que limita o nimero de regras geradas.

A obtencao da base final 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 individuo que compoe
a populacao representa uma regra. Os individuos codificam apenas a parte antecedente de uma
regra if-then, a parte consequente nao precisa ser codificada porque o processo é executado
separadamente para cada classe.

Na primeira fase a populacao inicial é gerada aletoriamente. Cada individuo na populacao é
avaliado sobre as amostras de treinamento segundo o valor de uma func¢ao objetivo. Em seguida
sao executadas operacoes genéticas de crossover e mutacao antes de realizar uma competicao
por tokens (cada amostra de treinamento ¢ um token). O critério de parada é o nimero de
iteracoes.

Nesta primeira fase o individuo é representado por genes, em que cada gene é um atributo
da base de dados. Todos os individuos tém o mesmo tamanho e o ntimero de genes é igual
ao nimero de atributos na base de dados. A um gene do individuo (futuro termo antecedente
de uma regra) é atribuido um peso que determina seu uso ou nao, segundo um limiar minimo
desejado.

Uma lista de 6 operadores relacionais (nao ha referéncia de onde esta lista foi retirada) é
utilizada nas regras na comparacao do valor dos atributos.

A funcao 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
wl e w2 como mostrado na equagao 2.1:
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J tp +wl xtn . 1
0= ,
tp+wlxtn+ fp+ fn 14+w2xfp

Note que é atribuido um peso w1l com objetivo de privilegiar individuos com maior taxa de
tp. Quanto menor o valor de wl maior énfase ¢ dada a medida de tp. O peso w2 é utilizado
para punir individuos com alta taxa de fp.

A segunda parte da funcao objetivo é obtida utilizando a competicao por tokens. Cada
amostra na base de treinamento é um token pelo qual todos os individuos competem para
capturar. Um indivuo tem a oportunidade de capturar um token se todos seus antecedentes
casam com o token e se a classe predita pelo individuo é a mesma do token, isto ¢, um caso
de tp. Se mais de um cromossomo é eleito para capturar um token, vence o cromossomo com
maior valor para fo. Apods esta competicao por tokens é computada a segunda parte da funcao
objetivo e a funcao objetivo final para cada individuo, como definido na equagao 2.2.

(2.1)

foa= fox numero de tokens capturados

Apos executadas um dado numero de iteracoes, temos o final da primeira fase. Sao entao
selecionados os individuos (regras) que satisfazem um suporte minimo [49]. Estas sdo a entrada
para a segunda fase do AG.

Na segunda fase h4& um novo processo evolutivo. A populacao inicial deste processo é
formada por um conjunto de regras obtido fazendo uma selecdo e combinacgao aleatéria dos
individuos finais (conjuntos de regras) obtidos na primeira fase. Apos obtengao destes conjuntos
sao realizadas operacoes genéticas de mutacao e crossover. Para evitar regras idénticas e
redundantes é realizada uma filtragem apds as operacoes genéticas. Apoés esta filtragem é
obtido o rank de Pareto no qual cada cojunto de regras nao-dominadas é rankeado de acordo
com a precisao de classificagdo do conjunto e o nimero de regras que compde o conjunto. Os
conjuntos nao dominados de Pareto com k regras por conjunto sao obtidos. Estes conjuntos sao
entao combinados em uma populacao comum. A partir desta populacao comum sao obtidas as
regras nao dominadas (fronteira de Pareto) como solugao final.

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 precisao de classificacdo proxima a de outros
trabalhos existentes e mostraram que a base de regras ¢ pequena.

2.2
numero de tokens da classe (2:2)

Ishibuchi em [20] propés um AG multiobjetivo para selecao de regras. O algoritmo é
composto por 2 fases. Na primeira fase é feita a extracao de regras candidatas. Na segunda
fase é feita a selecao das regras que irao compor a base final de regras. Na primeira fase,
as regras candidatas sao geradas de modo aleatério. Para tanto, os termos linguisticos dos
antecedentes das regras sao determinados com base em 4 particoes fuzzy fixas propostas em
varios trabalhos anteriores [19], [21]. Cada termo linguistico de uma dada parti¢ao fuzzy mapeia
o valor (estado) de um atributo. Todas as possiveis combinagoes de termos linguisticos 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 nao existir nenhuma
amostra de treino definida no subspaco da parte antecedente, a regra nao é gerada. Uma
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vez geradas as regras candidatas, sao selecionadas, para compor a populacao inicial, apenas
as regras que obedecem um ntmero maximo permitido de termos antecedentes (pré-trata a
questdo da interpretabilidade) e que tem um grau minimo de confianga e suporte.

Na segunda fase, o modelo de algoritmo A fast and elitist multiobjective genetic algorithm
(NSGA-II) proposto por [12] é utilizado para obtencao da base final de regras. O aspecto
especial do NSGA-II ¢ o fato da utilizagao do ranking de Pareto na selecao dos pais para as
operacoes genéticas e na atualizacao da populacao com os filhos gerados apos estas operagoes.

Os trés objetivos a serem otimizados durante a evolu¢ao do AG sao: maximizac¢ao do nimero
de amostras corretamente classificadas, minimizacao do ntimero de regras em cada solucao
(individuo) e minimiza¢do do nimero total de condi¢oes antecedentes (isto ¢, o tamanho total
de todas as regras da solucdo). E mantido um nimero fixo de iteracdes, e a solucdo final é o
melhor conjunto de individuos nao dominados de Pareto (fronteira de Pareto). A classificagao
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 nao foram apresentados em termos percentuais exatos
a precisao de classificacao. Contudo, sao mostrados graficos que deixam explicito o ganho na
solucao da relagao entre obter regras compreenssiveis e conseguir boa precisao de classificacao.

Hong e Lee [58] propuseram um processo genético e um método de avaliagio baseado na
cobertura para geracao de uma base de regras de decisao. A proposta consiste de trés fases:

1. geracao de regras fuzzy aleatoriamente,
2. codificacao das regras fuzzy,

3. evolugao das regras fuzzy.

Na primeira fase ocorre uma geragao aleatoria de N regras fuzzy (nao é detalhado como é
definido N). As particoes fuzzy utilizadas na geragio das regras tém nimero fixo m de fungoes
de pertinéncia fuzzy e a forma destas fungoes de pertinéncia é dada. As regras tém tamanho
variavel, sendo geradas regras para cada uma das k classes. Na segunda fase, estas N regras
serao codificadas para serem utilizadas no algoritmo genético da terceira fase. Cada regra é
um individuo da populagao, e é codificada como uma string de bits. Cada atributo é repre-
sentado por m bits (1 é ativo 0 inativo). E ativo o bit correspondente a funcio de pertinéncia
utilizada, os demais bits ficam desativados. Todos os bits sao ativos caso o atributo nao seja
utilizado. A classe é representada por k bits (k é o numero de classes possiveis), fica ativo o
bit correspondente a classe predita pela regra. Este método de codificacao nao utiliza espaco
desnecessario ao utilizar m bits para representar cada atributo e k bits para representar uma
classe, porque, na terceira fase esta representacao é util. Na terceira fase, o AG proposto se-
leciona os melhores individuos, de acordo com uma funcao objetivo, para gradualmente gerar
regras (filhos) melhores.

Devido a forma como os individuos sao codificados, apds as operacoes genéticas de crossover
single point (em apenas um ponto do individuo) e mutagao, ocorre um processo de fissao (quebra
do individuo para obter suas variagoes possiveis) para eliminar ambiguidade quanto a existéncia
de mais de um bit ativo com relacao aos m bits que representam o valor de um atributo ou com
relacao aos k bits que representam uma classe. Este processo de fissao substitui o individuo
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que possui mais de um bit ativo para um dado atributo por todos os individuos possiveis (um
individuo diferente para cada bit ativo).

Durante a evolucao ocorre a maior contribuicao deste trabalho, pois é apresentado um
processo de medida de afinidade dos individuos e é feito uso de um conjunto de amostras de
teste para calculo do valor da funcao objetivo. A funcao objetivo utilizada durante o processo
de medida de afinidade dos individuos leva em consideracao a precisao, utilidade e cobertura
com relacao as amostras utilizadas como teste. A precisao de uma regra é o nimero de amostras
corretamente classificadas. A utilidade de uma regra para as amostras desta base de teste é a
soma da razao de 1 dividido pelo nimero de regras que classificam corretamente uma amostra
de teste.

Em seguida é executado um processo de medida de afinidade que consiste em obter uma
lista Ry com N individuos ordenados em ordem decrescente pelo resultado do produto entre
a precisao e a utilidade. Ocorre entao uma competicao e cooperacao entre os individuos para
célculo do valor da fung¢ao objetivo. Neste processo, para o primeiro individuo R; (com maior
produto entre precisao e utilidade) sdo definidas suas amostras cobertas na base de teste, para
o segundo individuo R, também sao definidas as amostras cobertas na base de teste e assim
por diante. Se uma amostra casa melhor com R; do que com R; esta é transferida para o
conjunto de amostras cobertas de R,. Esta estratégia coopera para a obtengao de um conjunto
de regras concisas, pois regras com menos termos em sua parte antecedente tendem a ter
maior cobertura. A funcao objetivo é entao calculada como o produto da precisao, utilizada e
cobertura (cardinalidade do conjunto de amostras cobertas).

A populagao sofre k iteracoes, até que uma base de regras fuzzy otimizada seja obtida. Apods
as k iteragoes as regras da populagao sao combinadas de modo a compor o conjunto final de
regras. Nao sao apresentados resultados experimentais, contudo a proposta em si é interessante.

2.3 Sistemas de classificacao utlizando Teoria dos Rough
Sets

A Teoria dos Rough Sets - TRS foi desenvolvida por Zdzislaw Pawlak [66] no inicio dos anos
1980 . Esta teoria foi apresentada como um novo modelo matematico para representacao do
conhecimento, tratamento de vagueza (vagness) em dados para classificacao.

Existem outras teorias como a teoria dos fuzzy sets [35], teoria de Bayes [42], teoria da
evidéncia [26| empregadas no tratamento de conhecimento incerto. Em todas estas teorias se
faz necessério informagao a priori (fungao de pertinéncia, distribuigao de probabilidade, crenga,
etc) a respeito dos dados. Na TRS néo é necessatio nehuma informacao a priori.

A TRS propoe um modelo de representacao dos dados que é em si interessante, pois facilita
a andalise de informagoes existentes em uma base de dados. No contexto da construcao de
classificadores, a TRS pode ser aplicada para clusterizacao, selecao de caracteristicas e geracao
de regras |67]. Na proxima subsegio sao apresentados os principais conceitos sobre esta teoria,
essenciais para o entendimento deste trabalho. Na subsecao 2.3.3 sao abordados trabalhos que
fazem uso da TRS no processo de geragao de regras para a tarefa de classificagao.
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2.3.1 Conceitos basicos 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 dominio do problema e as colunas desta tabela de dados
representam os atributos das amostras. Cada atributo pode ser uma propriedade, uma ca-
racteristica extraida ou qualquer outra informacao observada e mensurada nas amostras. Esta
tabela é também chamada de Sistema de Informacao (SI), e formalmente ¢ definida como a
tupla (U, A), em que U e A sdo conjuntos finitos nao 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 z é definido como z(a).

A classificacdo é muitas vezes conhecida para as amostras de uma tabela de dados, isto é,
h& 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 decisao também chamada de Sistema de
Decisao (SD). Para representar esta tabela de decisio formalmente, o conjunto A é particionado
em dois subconjuntos C' e D de atributos, e a tabela de decisao é definida pela tupla (U, C, D),
em que os atributos em C' sao chamados de atributos condicionais e os atributos em D sao
chamados atributos de decisao (classe), veja Figura 2.1

C
Y . D

I \ [ 1
amostra|cor tarnanho|tertura|classe
a1 A =l Grande | Swuave | X
@ Vermelhio| Medio Suave | X
axs Vermellho| Medio Aspero| XN
aq Vermelho| Grande | Swave | X
Trs A zud Grande |Suave | X
e Verde Medio /1’.‘1‘}')1"'!1’) XNoa
T Amarelo | Pequeno /l’.‘i;,rn'.f‘n XNa
Trs Amarelo | Pegqueno |Suave | Nao
To Vermelho| Grande |Swave | Xo
10 Verde Pegueno | Aspero|Xa

Figura 2.1: Exemplo de tabela de decisao

Relagao de Indiscernibilidade

Todo o conhecimento disponivel em uma base de dados esta representado na tabela de de-
cisao. Muitas vezes esse conhecimento é redundante, vago e/ou impreciso. O uso da TRS
permite identificar estes aspectos. Para isto, o conceito de relacao de indiscernibilidade (sim-
ilaridade) entre as amostras de U é importante. A relacao de indiscernibilidade é a base
matemética para a TRS. Considere a tabela de decisao = (U,C, D). Qualquer sub-conjunto
B C C determina uma relagdo binaria I(B) em U, denominada rela¢dao de indiscernibilidade,
definida como:
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xI(B)y se e somente se z(a) = y(a) para todo a € B, sendo que x(a) denota o valor do
atributo a para o objeto x.

A relagao I(B) é uma relagao de equivaléncia. Cada grupo de amostras indiscerniveis, obtido
segundo a relagao I(B), é uma classe de equivaléncia. Formalmente uma classe de equivaléncia
contendo uma amostra x é referenciada como B(x). A familia de todas as classes de equivaléncia
de I(B) é denotada por U/B. Cada uma das classes de equivaléncia em U/B, obtidas da
relagdo I(B), é denominada conjunto elementar de B. Para o sub-conjunto de atributos B =
{cor, tamanho} no exemplo de tabela de decisao apresentado na Figura 2.1 temos os seguintes
conjuntos elementares : U/B = {{z1, x5}, {x2, x5}, {x4, 2o}, {x6}, {x7, 28}, {710} }. A Figura
2.2 ilustra graficamente U/B.

“ Amastras da classe X4
. Amostras da classe ¥;

tamanho

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

Aproximacoes

Os conjuntos elementares em U/B representam um particionamento do universo U uti-
lizando o subconjunto de atributos condicionais B, segundo a relacao de indiscernibilidade
I(B). Como um conjunto elementar é obtido a partir de U sem considerar o atributo de decisao
D, pode ocorrer deste conter amostras iguais quanto ao espacgo caracteristica 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 define duas aproximacoes, denominadas aproximacao lower e aproximacao 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 disponivel



2.3 Sistemas de classificacao utlizando Teoria dos Rough Sets 14

na tabela de decisao, pois permitem diferenciar as amostras que sao com certeza classficaveis
das amostras que sao possivelmente classificaveis ou nao classificaveis.

Para formalizar estas duas aproximacoes de conjuntos, suponha um conjunto X C U. O
conjunto X pode ser aproximado, usando as informacgoes contidas em B, pelas aproximagcoes
lower e upper :

e aproximacao lower representa o conjunto dos objetos que com certeza podem ser classi-
ficados como X utilizando B, definida como :

B,(X)={z € U|B(z) C X}. (2.3)

e aproximacao upper representa o conjunto de todos os objetos que possivelmente podem
ser classificados como X utilizando B, definida como :

B*(X)={x € U|B(z) N X # 0}. (2.4)

Os dois conjuntos definidos pelas aproximacoes lower e upper determinam trés regides de
interesse para um determinado conjunto X, denominadas regiao de fronteira, regiao positiva e
regiao negativa. As Figuras 2.3 e 2.4 ilustram estas aproximagoes e regioes de interesse para
as classes X7 e Xy, respectivamente, considerando B = {cor, tamanho}.

A aproximacao lower é restritiva e gera um subconjunto de amostras que com certeza per-
tence a classe sendo analisada. A aproximacao upper é permissiva e pode conter um subconjunto
de amostras que nao pertencem a classe sendo analisada. Portanto, com base nas caracteristi-
cas do subconjunto de amostras obtido pela aproximacao lower é possivel fazer uma afirmacao
totalmente segura sobre os dados, enquanto que a aproximagao upper gera um subconjunto que
nao permite uma afirmacao totalmente segura sobre os dados.

2.3.2 Funcao de pertinéncia rough

A um conjunto elementar B(x) ou a um elemento = pode ser atribuido um grau de per-
tinéncia % (x) que expressa o grau com que B(r) ou z pode ser incluido ou pertencer a X
respectivamente. O valor de p% () é definido como:

_B@)nx|

Na Figura 2.3 , para o conjunto elementar { Xy, Xo}, u%(z) = 0.5 para a classe X; e pu%(z)
= 0.5 para a classe X, ou seja, 50% dos seus elementos pertencem a classe X7 e 50% pertencem
a classe X,. Ja por exemplo, o conjunto elementar {X7, Xg} apresenta uf(z) = 0.0 para a
classe X; e u%(x) = 1.0 para a classe X,. Neste caso, todas as amostras do conjunto elementar
pertencem a classe Xs.
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#&  Amostras da classe Xy
1
.! Amaostras da classe X;

tamanho

cor
. Regido positiva

B Rezidonegativa
Regido de fronteira

. Conjunto de aproximacdo Lower

+ . Conjunto de aproximacgdo Upper

Figura 2.3: Conjuntos de aproximacoes lower e upper e regioes de interesse para a classe

Xl : B*(-Xl) = {xl,mg,x3,$5};B*(X1> = {x17m27x37x47x57x9}'

Reducao de atributos

A redugao de atributos [67], definida na TRS, nao é empregada nesta dissertacao, pois é
computacionalmente cara e nao ofereceu ganhos quando incorporada ao método proposto. Sua
conceituacao nesta subsecao ¢ apenas para entendimento de uma observacao obtida ao realizar
os resultados experimentais do método proposto.

Frequentemente lidamos com tabelas de dados com grande ntmero de atributos condicionais,
0s quais muitas vezes sao redundantes e/ou nao trazem nenhuma informagao relevante para o
discernimento entre as amostras.

Espaco de caracteristicas, com alta dimensionalidade, torna o sistema de classificacao mais
complexo, com maior tempo de treinamento e pode reduzir a capacidade de generalizacao do
sistema [57]. Além disto, um grande nimero de caracteristicas tende a gerar redundancia de
informagao, o que pode prejudicar o desempenho de um sistema de classficagao.

Esta queda no desempenho do classificador devido ao aumento da dimensionalidade do es-
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“ Amaostras da classe X4
. Amostras daclasse X3

tamanho

. . cor
I Regido positiva
. Regido negativa
Regio de fronteira

. Conjunto de aproximagao Lower

+ . Conjunto de aproximagao Upper

Figura 2.4: Conjuntos de aproximacoes lower e upper e regioes de interesse para a classe

Xy B*<X2) = {xﬁamhxs,ﬂcw}; B*(X2) = {$4,$9,$6,$7,$87$10}-

paco de caracteristicas é um fenémeno conhecido como a maldi¢do da dimensionalidade (curse
of dimensionality) [56]. A maldi¢ao da dimensionalidade diz que dado um conjunto de treina-
mento (tabela de decisdo), a classificagio s6 melhora até um determinado ntiimero 6timo de
dimensoes, a partir do qual, o desempenho do classificador piora |32], |39]

Para reduzir o nimero de atributos Zdzisiaw Pawlak [67] propos a obtengao de subconjuntos
minimos de atributos condicionais mantendo a mesma classificacao para as amostras do universo
U [67]. Deste modo, os atributos que nao pertencem a um reduto sao supérfulos. Um reduto é
portanto um subconjunto de atributos com a menor cardinalidade (relativa ao namero total de
atributos) possivel de ser obtida sem que seja alterada a particao e a consequente classificagao
das amostras pertencentes ao universo U.

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

e Um atributo b pode ser dito supérfulo se I(B) = I(B-b), caso contrario b é indispensavel
em B,
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e O conjunto B é independente se todos os seus atributos sao indispensaveis,

e Um subconjunto B’ de B é um reduto de B se B’ é independente e se os conjuntos de
amostras indiscerniveis sao iguais para B’ e B, ou seja, [(B’) = [(B).

2.3.3 Trabalhos relacionados

Cao et al. [64] desenvolveram um sistema baseado em regras de decisdo para predi¢ao de
proteinas. Os autores uitlizaram a plataforma Rosetta [2] a qual implementa muitos algoritmos
baseados na TRS. Na plataforma foi configurado o algoritmo Semi Naive para a discretizagao
da base de dados numérica e algoritmo genético, baseado na teoria dos rough Sets, para a re-
ducao do espago caracteristica. Um método, nao detalhado, para mineracao da base de regras a
partir do espaco caracteristica reduzido foi aplicado. Neste trabalho a TRS foi utilizada apenas
para reducao do espaco caracteristica.

Sarkar [40] propds um método nao paramétrico de classificacao denominado FRNN - Fuzzy-
rough Nearest Neighbor Algorithm. O método nao inclui a letra K pois nao necessita de infor-
magcao acerca do nimero de vizinhos como no tradicional KNN - K-Nearest Neighbor ou no
fuzzy KNN [56]. O método é capaz de distinguir entre a evidéncia e a ignorancia no processo
de classificacao [17], [52].

Na Figura 2.5 é apresentado o algoritmo proposto. Como dados de entrada no algoritmo
considere z; o i-ésimo padrao de treinamento, 1 < ¢ < n em que n é o nimero de padroes de
treinamento, e y um padrao de teste. A variavel o(c) é o valor da fuzzy-rough ownership, a qual
indica o grau de petinéncia de y a classe ¢, indicando também a ignorancia na classificacao,
veja equagao 2.6.

0c(y) ‘X’ [ucc exp( Zk i) ”)] , (2.6)
zeX

em que fic,(z) € o grau de pertinéncia do padrao x a classe ¢, determinado pela equagao 2.7.
A variavel k indica a largura da banda da funcao de similaridade fuzzy p,(z) = exp(—k||ly —
z||?/(4=1) que compde a equacio 2.6. A largura de banda, determinada por k, indica o ponto
no qual fi,(x) tem valor 0.5 (acima deste grau de pertinéncia ndo é mais possivel afirmar, de
acordo com fi,(z), que o padrao y pertence ou ¢ similar com grau algum a z). O parametro k
pode ter seu valor fixo, ou proporcinal ao inverso da distancia média entre todos os vizinhos e

o padrao de teste y, isto ¢, k = (2/|1X|) = ex |y — x| D,

0.51+0.49n,/k if j=c,
He.(r) = { 0.49n,/k if j#ec, (2.7)

em que n; ¢ o numero de vizinhos encontrados que levam a j-ésima classe.

Invés de utilizar um valor fixo para k ou adotar o proporcional ao inverso da distancia média
entre todos os vizinhos e o padrao de teste y, Sarkar tornou k sensivel ao espago caracteristica.
Para tanto, utilizou um vetor N-dimensional na forma de £, como definido na equacao 2.8. O
parametro ¢ € (0,00) determina a forma da fungao de pertinéncia fi,(x). Quando o valor de
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q é proximo de 1 a fungao de pertinéncia tende a ser crisp com inclinacao muito acentuada.
Quando ¢ tende ao infinito a inclinacao é quase plana e a funcao de pertinéncia é maximamente
fuzzy. O papel do paramétro g é semelhante ao indice de fuzziness do algoritmo de clusterizagao
C-Means [30].

] || 2]

]{Z — [k?l, kQ, ceey kN]I

2% ex = [P0 23T (lys — o[0T 230 yw — [P0
(2.8)

INPUT: (a) Training data {x, |i =1, 2,..., n} with fuzzy class labels.
(b) The test pattern y.

ALGORITHM:

Compute K .
FORc=1t0C
Set o(c) as zero
END FOR
FORi=1ton
Determine squared weighted distance
d= Z,\,, K (y,—x;)" betweenyand x,.
FORc=1to C
1 gy
L: o(¢) = o(e) +— g, (x,)exp(-d' ™)
47
END FOR
END FOR

Crisp class label of y is j where o(j) = max{o(1), o(2),..., o(O)}.

OUTPUT: (a) Class label of y.
(b) Class confidence values o(c) Vc.

Figura 2.5: Algoritmo proposto por Sarkar.

Apos o calculo de k, o valor de o(c) para as C classes pertencentes ao dominio do problema
sao setadas como 0 (zero). Para cada uma das n amostras é calculada a distancia ponderada,
segundo o valor de k, para as N caracteristicas e armazenado em d. L armazena a soma acu-
mulada da fuzzy-rough ownership da amostra de teste y e cada um dos n padroes x;. O padrao
de teste y é entao classificado como sendo da classe j que obtiver o maior valor acumudado
em L, o(j) = max{o(1),0(2),...,0(C)}, e cada classe C' tem grau de confianga, o(c)VC. Se a
soma do grau de confianca para todas as classes é quase nulo ha uma total ignorancia durante
a classificacao.

Foram realizados 3 (trés) experimentos, o primeiro para classificar as vogais ’a’, ’e’, ’i’, ’0’, "u’
cuja base de dados esta disponivel em hitp : //www.geocities.com/ fuzzy,ough/speechData.ht.
Os resultados foram superiores, em termos de precisao de classificacao, quando comparados com
classificador 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 precisao de classificacao, foram comparados com o KNN e o Fuzzy KNN e se
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mostraram superiores. O terceiro experimento teve como objeto de avaliagao uma base de
dados para diagnosticar se o paciente tem ou nao sérios ferimentos na cabeca. 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 possiveis regras para uma base de dados numérica, levando em consideragao
uma relagao 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 niimero de regras
com a maxima cobertura possivel. Inicialmente, cada valor numérico é transformado em um
termo linguistico usando funcoes de pertinéncia fuzzy. Em seguida as aproximacoes fuzzy lower
e fuzzy upper sao calculadas. As regras fuzzy sao obtidas a partir destas aproximacdes por um
processo de inducao iterativo.

Hong et. al em [23| propuseram um outro método para geracao de regras de decisao baseado
em uma precisao para os rough sets. Primeiro os atributos numéricos sao transformados em
termos linguisticos segundo particoes fuzzy com fungoes de pertinéncia fuzzy pré-definidas.
Depois sao calculadas as aproximacoes 5 — lower e  — upper a partir das quais sao obtidas
regras que classificam com certeza e que possivelmente classificam sao geradas a partir destas
aproximacoes, respectivamente. Para tanto, é utilizada uma relacao de indiscernibilidade fuzzy.
Nesta relacao, as amostras de um conjunto elementar sao indiscerniveis se elas apresentam as
mesmas fung¢oes de pertinéncia fuzzy (representadas por termos linguisticos) para cada atributo
de um dado subconjunto B de atributos. Uma amostra y de um conjunto elementar tem grau
de pertinéncia up, (y) ao conjunto elementar By, para tanto o menor valor de pertinéncia fuzzy
entre os atributos em B ¢é utilizado na relacao de indiscernibilidade fuzzy.

Um conjunto elementar By tem um grau de erro de classificagdo com relacao a um conjunto
de amostras da classe X. Este grau de erro de classificagao é baseado na razao entre o somatorio
do grau de pertinéncia pp, (y) do conjunto elementar By, que sao da classe X e somatorio do grau
de pertinéncia up, (y) de todas as amostras do conjunto elementar B. Se todas as amostras
do conjunto elementar pertencerem 100% ao conjunto X, o erro de classificagdo serd 0, veja
equacao 2.9.

Eye(Bk (z)nX) HBy (y)
ZyEBk(J;) /’LBk (y)
A partir destes conjuntos elementares fuzzy sao geradas os conjuntos para as aproximacoes

B — lower e 8 — upper. A aproximacgao 5 — lower é composta pelas amostras de conjuntos

elementares que tem grau de erro de classificacdo menor ou igual a um limiar 3, veja equacao
2.10 :

¢(B(z),X)=1-

(2.9)

Big (X) = {(Bi(2), pp, (z))|z € U,e(Bi(x), X) < f,1 <k < |B()|} (2.10)

A aproximacao  — upper é composta pelas amostras de conjuntos elementares que tem
grau de erro de classificagdo maior que um limiar 5 e menor que 1 - 3, veja equacao 2.10 :
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B3(X) = {(Bu(a), pp, (x))|a € U, B < o(Bu(a), X) < 1= B,1 <k < B} (211)

Elementos em B.g (X) podem ser classificados como membros de X com um grau de erro
de classificacao (3, ja os elementos em B;,(X ) podem ser classificados com um grau de erro de
classificacao 1 — (.

Para cada combinacao de atributos B sao obtidos os conjuntos de amostras gerados uti-
lizando B.g (X) e Bj(X).

A partir destas duas aproximacoes propostas sao derivados dois conjuntos de regras de
classificagao para as amostras da classe X. O conjunto de regras  — certeza que classificam
com certeza e outro conjunto de regras que possivelmente classificam § — possivel, a partir de
B3(X) e B.s(X), respectivamente.

Apos a geragao do conjunto de regras  — certeza sao removidas, deste conjunto de regras,
aquelas que sao mais especificas e que a medida de eficacia ou plausibilidade (mensurada como:
1-c¢(Bg(x),X)) é menor ou igual a alguma regra em /5 — certeza .

Do mesmo modo, apos a geracao de todas as regras [ — possivel sao removidas, deste con-
junto de regras, aquelas que sao mais especificas e que a medida de efetividade ou plausibilidade
é menor ou igual a alguma regra em [ — certerza ou 8 — possivel.

Este processo de derivacao de conjuntos de regras ¢ realizado para cada classe pertencente
ao dominio do problema. A classificagao é dada pela regra vencedora (aquela que melhor casa
com a amostra desconhecida), caso a regra vencedora seja de  — certeza a amostra descon-
hecida é classificada por uma classificacdo com certeza de pertencer a classe predita pela regra
vencedora. Caso a regra vencedora seja de [ — possivel a amostra desconhecida é classificada
por uma classificagao parcial a classe predita pela regra vencedora.

Shen e Chouchoulas [48], propuseram uma técnica que integra um algoritmo de indugao
para geracao de regras fuzzy com as aproximacoes da teoria dos rough sets para obter a re-
ducao do espaco caracteristica. As regras sao geradas por um algoritmo de inducao de regras
fuzzy exaustivo. A teoria dos rough sets é utilizada apenas na etapa de reducao do espaco
caracterisitica e nao na geracao de regras.

2.4 Discussao 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 compreenssiveis para as bases de dados utilizadas na validacao da proposta.
O primeiro AG tem como objetivo obter uma base de regras com alta precisao de classificacao e
com poucos termos antecedentes. No segundo AG esta base de refras é refinada fazendo uso de
dois objetivos (maximizagdo do nimero de amostras classificadas corretamente e minimizagao
do nimero de regras ativas no cromossomo). O uso destes objetivos (heuristicas) pode levar
a nao geracao de uma solu¢ao menos subo6tima do que alguma outra possivel. Outra questao
¢ o uso de dois AG‘s que requerem um grande nimero de parametros como taxa de mutagao,
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taxa de crossover, nimero de evolucoes, tamanho da populagao inicial, entre outros, definidos
empiricamente.

O algoritmo genético multiobjetivo apresentado por Tan et. al. em |6| gera regras precisas
e compreenciveis. entretanto, o tamanho da base de regras depende da restricao com relagao
ao parametro n. H4 um excesso de parametros (mais de 10) a serem calibrados na proposta.
Para a base de dados Iris, na qual os atributos sao todos numeéricos, 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 realizacao do trabalho foram satisfarorios.
Ishibuchi em [20] também apresentam um AG multiobjetivo que busca obter um ponto de
equilibrio entre o tradeoff entre a precisao e interpretabilidade da base de regras obtida.

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

Sarkar [40] propos um método de classificagdo denominado Fuzzy-Rough Nearest Neighbor
Algorithm, capaz de distinguir entre a evidéncia e a ignorancia no processo de classificacao de
um dado objeto. Embora esse classificador apresente semelhancas, do ponto de vista funcional,
ao classificador aqui proposto, a abordagem utilizada é bastante diferente. Sarkar propoe um
algoritmo que basicamente verifica, utilizando todas as caracteristicas, o grau de pertinéncia
da amostra de teste as demais amostras de treinamento. Para cada classe pertencente ao
dominio do problema h& uma conjunto de amostras de treinamento. A amostra de teste é na
classe definidada pelo conjunto de amostras da base de treinamento com a qual tem maior
grau de pertinéncia acumulado para com as amostras que compoem o conjunto que a classifica.
A ignorancia no processo de classificagdo ocorre quando a amostra nao pertence a nenhum
conjunto com um grau de pertinéncia maior que 0.5, considerando o intervalo de pertinéncia
continuo [0,1]. Os resultados experimentais apresentam bons resultados para a precisao de
classificagao, entretanto o autor nao apresenta o nimero de amostras que nao foram classificadas
em uma das classes definidas no dominio do problema pela falta de evidéncias (ignorancia), e
que nao introduzem erro a precisao final. Um conhecimento sobre este nimero de amostras
identificadas pela ignorancia é relevante para analise dos resultados.

Hong et. al em [23] fazem uso de uma relagao de indiscernibilidade fuzzy para obter um se-
gundo conjunto de regras que, para um conjunto de amostras obtido da aproximacao 5 — lower,
classificam com certeza, e para obter um outro conjunto de regras que, para um conjunto de
amostras obtido da aproximagao  —upper, possivelmente classificam. Dividir as regras obtidas
em dois conjuntos de regras nao é relevante visto que de todo modo a amostra ¢ classificada
pela regra vencedora (aquela que a amostra desconhecida tem maior grau de pertinéncia) inde-
pendentemente do conjunto a qual a regra pertence. O conjunto de regras que classificam com
certeza apenas classificam segundo um limiar minimo respeitado para o erro de classificacao,
enquanto que o conjunto de regras que possivelmente classificam, apenas classificam segundo
um intervalo para o erro de classificacao (composto inferiormente por um limiar minimo e
superiormente por um limiar imediatamente inferior ao limiar das regras que classificam com
certeza). A partir do momento que é possivel apenas um conjunto com todas as regras (regras
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que possivelmente classificam e as que certamente classificam) dizer o grau de pertinéncia da
amostra desconhecida a regra vencedora que a classificou, nao se faz mais interessante dizer
que uma amostra foi possivelmente classificada ou com certeza classificada segundo um limiar
para este grau.

2.5 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentado os conceitos bésicos da TRS e os trabalhos relacionados ao
trabalho sendo proposto.

No proximo capitulo é apresentada a proposta para geracao automatica de regras fuzzy do
tipo if-then deste trabalho e uma extensao (nova aproximagao) & TRS que servira como base
para o método de geracao de regras de decisao aqui proposto. A nova aproximacao apresenta
vantagens com relacao as aproximagoes lower e upper e seré utilizada como base para o processo
de geracao de regras.

O conceito sobre particao fuzzy é introduzido no momento da categorizacao dos valores
dos atributos da base de dados, entretando, esta categorizacao nao ¢ o foco deste trabalho.
O método de geracao de regras proposto nao exige um conhecimento prévio acerca da base
de dados e produz um conjunto reduzido de regras concisas e com alta taxa de precisao de
classificacao. O conjunto de regras compoe o niucleo de uma classificador que é capaz de
distinguir entre a evidéncia e a ignorancia no processo de classificagao.



Capitulo

Proposta de um método para geracao
automatica de regras fuzzy do tipo if-then

3.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada a proposta de gerar regras fuzzy do tipo if-then. E descrito
como foram realizadas cada uma das cinco etapas de um processo de KDD (veja se¢ao 1.2). A
etapa 1 (Pré-processamento) nao é o foco deste trabalho e é descrita apenas para conhecimento
de como foi realizada. O foco esta principalmente na etapa 2 (DM) e na etapa 3 (Avaliagao e
interpretagao do conhecimento extraido).

Dentro da etapa de DM é proposto um novo método supervisionado para geracao de regras
de decisao fuzzy if-then baseado em uma extensao proposta a TRS. Para tanto, o conhecimento
disponivel em uma tabela de decisao é explorado em diferentes dimensionalidades com difer-
entes combinagoes. Tais subconjuntos do conhecimento sao referénciados neste trabalho como
grdnulos do conhecimento. O uso de diversos granulos do conhecimento permite obter varias
particoes do universo do discurso, o que é muito importante para que seja possivel identificar,
utilizando o menor niimero de atributos possiveis, o conhecimento na base de dados relevante
para classificacao. Portanto, o método de geracao de regras proposto pode dar prioridade a
inclusao de regras mais concisas e com maior cobertura na base de regras do classificador.

Diante do conhecimento disponivel em uma base de dados, uma dada amostra pode ser
classificada ou nao. A impossibilidade de classificacao de uma amostra ocorre quando ha
igualdade de evidéncias ou ignorancia durante o processo de classificacao. A igualdade de
evidéncias é identificada nas situacoes em que a amostra pertence a duas ou mais classes com
o mesmo grau de evidéncia e a ignorancia ¢ identificada nas situagoes que o conhecimento
disponivel nao apresentar qualquer evidéncia sobre a pertinéncia desta amostra a qualquer
uma das classes da aplicacao. As regras obtidas pelo método proposto, compoem o ntucleo
de um sistema de classificacao possibilistico, capaz de identificar a evidéncia e a distingui-la
da igualdade de evidéncias e da ignorancia no processo de classifica¢do|3]. A proposta foi
denominada de Classification Based on Rules using Upper®?h® - C BRU®,

23
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3.2 Proposta de uma nova aproximacao: upper® de X

Esta secao apresenta a extensao proposta as aproximacoes lower e upper definidas por
Pawlak [66] apresentadas na subsegao 2.3.1.

Como pode ser notado, a aproximacao lower de X é bastante restritiva e um conjunto
gerado por ela é totalmente preciso, contendo apenas elementos cujos conjuntos elementares
possuem u5(z) = 1. A partir desta aproximagao é possivel identificar os conjuntos elementares
a partir dos quais pode-se gerar regras if-then com alta precisao. As desvantagens da utilizacao
desta aproximacao na obtencao de regras de decisao sao:

e regras com conjuntos elementares com baixa cardinalidade;

e numero elevado de regras : utilizagao de muitos conjuntos elementares de pequena cardi-
nalidade;

e baixa precisao na classificagao de amostras desconhecidas : amostras que poderiam ser
classificadas com um grau de incerteza aceitavel sao descartadas no treinamento;

Em contrapartida, a aproximacao upper de X é bastante permissiva e o conjunto gerado
pode ser altamente impreciso, pois pode conter elementos cujos conjuntos elementares com
0 < u¥(xr) < 1. Esta aproximacgdo 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 geracao de regras, pois nao traz discernimento algum entre as classes.
Esta ¢ a principal desvantagem desta aproximacao.

Devido aos motivos acima relacionados, nenhuma das duas aproximacoes tradicionais definidas
na TRS sao apropriadas para serem utilizadas unicamente no processo de geracao de regras.
Para transpor este problema, este trabalho propoe uma extensao para estas duas aproximagcoes
definidas na TRS utilizando o conceito a-cut [17], 0 < a < 1: B** dedinido como:

B**(X)={x cU|B(x)NX # 0, u%(z) > a}. (3.1)

A aproximacdo B**(X) contém todos os conjuntos elementares de U/B tal que u%(z) > a.
O conjunto B*® sera utilizado para a geracao automatica de regras fuzzy, conforme descrito na
subsecao 3.3.2.

3.3 Proposta de um novo método para geracao de regras
fuzzy utilizando upper®

Dentro das 3 etapas que envolvem um processo de KDD a etapas 1 (Pré-processamento) é
apresentada na subsecdo 3.3.1. A etapa 2 (DM), foco principal deste trabalho, é apresentada na
subsecao 3.3.2 e a etapa 3 (Avaliacao e interpretacao do conhecimento extraido) é apresentada
no proximo capitulo.
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3.3.1 Pré-processamento

Nesta etapa a selecao de amostras nao ¢ realizada, pois ja estamos lidando com um dominio
de problema especifico 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 nao sao descartadas por serem interessantes dentro
da proposta deste trabalho, pois é feito uso de computacao granular, deste modo, granulos do
conhecimento com atributos nao 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 relagao a transformacgao dos dados nao ¢ aplicado nenhuma redugao de dimensionali-
dade via selegao ou transformagao de atributos [56]. Nesta etapa é realizada uma categorizagao
fuzzy dos dados. A categorizacao de atributos numéricos pode causar perda de informagao
devido a particao utilizada [65], [50].

A particao fuzzy utilizada para categorizar os valores numéricos dos atributos condicionais
normalizados para o intervalo [0,1], é obtida pela divisao homogénea de cada dimensao do espago
de caracteristicas em p termos linguisticos [17]. Neste trabalho, as fun¢oes de pertinéncia que
representam os termos linguisticos tém a forma trapezoidal. O valor numérico, que representa
um atributo condicional, é associado ao termo linguistico cuja funcao de pertinéncia fuzzy
apresenta maior valor de pertinéncia. A base maior e a base menor do trapézio sao determinadas
pela inclinacao dos outros dois lados e pelo valor de p. Neste trabalho estes dois lados tem
tamanho de projecao sobre o eixo das coordenadas de ¢c = 0.01. O caculo 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 particao fuzzy. Veja a particao 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.

‘ Fungdo de pertinéncia fuzzy representando os termos linguisticos
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Figura 3.1: Particao fuzzy com p = 4.

Note que a escolha da particao fuzzy influencia diretamente na analise de indiscernibilidade
dos objetos. Diferentes particoes geram diferentes conjuntos elementares, gerando, em conse-
quéncia, diferentes conjuntos de regras. A geracao automatica e refinamento de particoes do
espaco de caracteristicas vai além do escopo deste trabalho.
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3.3.2 Obtencao de regras de decisao fuzzy - DM
Definicao dos granulos do conhecimento

A exploracao simultanea de diferentes granulos do conhecimento, de uma mesma base de
dados, no processo de reconhecimento de padroes permite identificar quais subconjuntos do
conhecimento sao mais adequados para representar cada agrupamento de dados ou amostras.
Uma decorréncia desta abordagem é a redugao do espaco de caracteristicas, seja pela remocao
de atributos redundantes ou pela remocao de atributos com informagoes ambiguas.

Uma aboradagem, com custo computacional baixo, para obtencao de diferentes granulos do
conhecimento, é o uso de AG’s [41]. Foram implementados AG’s durante o desenvolvimento
deste trabalho na tentativa de obter os granulos do conhecimento. Entretanto, devido a aleato-
riedade no processo de geracao e evolucao de individuos e devido ao uso de funcao objetivo
empirica, os AGs nao garantem que todos os granulos significativos estejam presentes no resul-
tado final, principalmente em bases de dados com um ntimero maior de atributos condicionais.
Decidiu-se entdo, neste trabalho utilizar técnicas de mineragao dos dados [47] para geragao dos
granulos do conhecimento.

Granulos do conhecimento podem ser obtidos a partir de itemsets presentes na base de
dados. Considere um item um termo linguistico para um dado atributo condicional como um
item. Um itemset, I;, ¢ uma dada combinagao de itens. Uma das técnicas mais atraentes
para tratar do problema de mineracao de itemsets frequentes é o algoritmo Apriori [49]|. Ele
pode trabalhar com um ntimero grande de atributos, gerando varias alternativas combinatorias
entre eles. A principal propriedade deste algoritmo diz que dados dois itemsets I1 e [2 tal
que I1 C I2, se 12 é frequente entao I1 também é frequente. Deste modo, se um itemset
é frequente todos os sub-itemsets contidos nele sao frequentes. Um itemset que contém pelo
menos um sub-itemset nao frequente é descartado, e nao estd no conjunto final de itemsets e
nem é sub-itemset de outro itemset resultante do Apriori.

Considere a tabela de decisao apresentada na Tabela 3.1 como exemplo para entendimento
do funcionamento do Apriori. O algoritmo Apriori foi configurado de modo que sua saida 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 : T D(tabela de decisdo), S(suporte minimo)
SAIDA : Conjunto de Itemsets(Fy, Fy,...Fx_1)
Cy = Itemsets de tamanho 1
Fy = Itemsets frequentes de Cy
K =1
while Fx nao for vazio do
Cki1 = gera_unindo(Fk, Fi)
CK+1 — poda(CK, FK)
Fr 1 = valida(TD, Ck41, S)
K=K+1
end while
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Considere um suporte minimo S de 0.5 (50%). Neste contexto, o conjunto de itemsets
de tamanho 1 é C; = {redondo}, {quadrado}, {leve}, {médio}, {pesado}, {média}, {alta},
{baixa}, {di}, {d2}; e os itemsets frequentes em C; é o conjunto F; = {redondo}, {médio},
{alta}, {d1}, {d2}. O algoritmo consiste de 3 etapas: geracdo, poda e valida¢do. No la¢o while,
durante a etapa de geracao de itemsets, gera_unindo(F, F1), sdo unidos os itemsets em Fp
que contém sub-itemsets de tamanho K -1 iguais (observagao : para a primeira iteragao, K = 1,
todos sao unidos). O resultado da geracao é armazenado em Cy = {redondo, médio}, {redondo,
alta}, {redondo, d;}, {redondo, ds}, {médio, alta}, {médio, d;}, {médio, ds}, {alta, d,}, {alta,
do}, {d1, d2}. A etada de poda , poda(Cs, F), remove de Cy os itemsets que contém pelo menos
um sub-itemset nao existente em F}, seguindo a principal propriedade do Apriori apresentada
anteriormente. Deste modo, Cy é mantido, pois os sub-itemsets {redondo}, {médio}, {alta},
{di}, {ds} existem em F) . A etapa de validagao considera a partir de Cy apenas os itemsets
que satisfizeram o suporte minimo com relacao a Tabela 3.1. Com a validacao, tem-se Fy =
{redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}. Fazendo do mesmo modo para K = 2 tem-se
na geragdo C5 = {redondo, médio, alta}, na poda C5 = {redondo, médio, alta} e na validagao
F3 = {redondo, médio, alta}. Para K = 3 tem-se Cy = {} e Fy = {} e o algoritmo para. O
resultado do Apriori é o conjunto de itemset frequentes RA = F1UF>,UF3 = {redondo}, {médio},
{alta}, {d}, {d2}, {redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}, {redendo, médio, alta}.

Tabela 3.1: Exemplo de tabela de decisao

T; Forma Peso Frequéncia | d;
T redondo leve média dy
To redondo médio | alta dq
x3 | redondo médio | alta dy
Ty quadrado | leve baixa dy
rs | quadrado | leve baixa dy
Te redondo médio | alta dy
z7 | redondo leve baixa, do
Ty redondo médio | alta do
r9 | redondo pesado | baixa da
r19 | redondo médio | alta do
z11 | redondo médio | alta do
12 | quadrado | pesado | alta do

A partir de RA é agora executado um pos-processamento para obter os granulos do conheci-
mento. Primeiramente é feito uma filtragem em RA de modo a eleminar os itemsets compostos
apenas pelo valor de um atributo de decisao em D = {d,,dy}. Tem-se entao agora RA = {re-
dondo}, {médio}, {alta}, {redondo, médio}, {redondo, alta}, {médio, alta}, {redondo, médio,
alta}.

Cada item em cada itemset em RA esté associado a um atributo em C', por exemplo o itemset
{médio, alta} esta associado aos atributos Peso e Frequéncia, respectivamente, portanto, {Peso,
Frequencia} é um escolhido como granulo do conhecimento. A partir de RA sao entao obtidos os
W distintos granulos do conhecimento By, 1 < g < W. Para o exemplo temos B; — {Forma},
By = {Peso}, By = {Frequéncia}, By = {Forma, Peso}, Bs; = {Forma, Frequéncia}, Bs =
{Peso, Frequéncia}, B; = {Forma, Peso, Frequéncia}. Note que para o exemplo dado, com
suporte minimo 0.5, todas as combinacoes possiveis de atributos sao granulos do conhecimento.
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Método proposto para geragao da regras de decisao fuzzy a partir de upper®

A forma geral de uma regra fuzzy do tipo if-then é dada por:

R.: IF ay is Aj and ...and a,, is A; THEN classe = d;,

sendo Aé- o termo linguistico j associado ao atributo a;, 1 < j < pg, e 1 <7 < n, em que pi
é o nimero de termos linguisticos que representam a k-ésima particao fuzzy e n é o nimero de
termos antecedentes na regra.

Considere uma, aplicacao com M classes, n atributos, W granulos do conhecimento obtidos
pelo método descrito na se¢ao anterior.

Seja o conjunto, Ly, = U?;l U/B,. Cada elemento de Lg, ¢ uma tupla (CE;, B,), em que
CE; é um conjunto elementar com grau de pertinéncia p% () > « para a classe d;. Durante a
uniao, caso duas tuplas sejam idéndicas com relacao as amostras do conjunto elementar CE,
é escolhido o conjunto elementar associado ao B, com menor cardinalidade.

Cada tupla (CE;, By) em L, representa potencialmente uma regra. Para garantir regras
com poucos termos antecedentes, os elementos de L4, sao ordenadoes de acordo com a cardi-
nalidade de B, de tal forma a priorizar o B; com menor nimero de atributos. Em caso de

empate, é prioritario o conjunto elementar C'E; que cobre mais amostras da classe d;.
Definicao de B“(d,;)

B*(d;) = Uy~ B;*(d;) € o conjunto que contém todos os objetos que podem ser classificados
na classe d;, considerando o valor de a e os diferentes granulos do conhecimento B,.

O conjunto de regras para cada classe d; é obtido pela analise simultanea dos elementos de
B%(d;) e de Ly,. Cada par (CE;, By) em Ly, produz uma regra, se somente se, novos objetos
em B%(d;) pertencentes a classe d; forem cobertos. Caso contrario, o par é descartado para
evitar regras redundantes. O processo para quando todas as amostras em B*(d;) sao cobertas.

O Sitema de Classificagao

As regras fuzzy associadas a cada classe d;, 1 <1 < K <<, sao avaliadas. A ignorancia
no processo de classificacao é identificada via uma clausula ELSE que é incluida no sistema de
classificagao proposto para indicar uma nova classe dx1: "necessita de complemento". O grau
de pertinéncia p; de uma dada amostra a nova classe dx 1, que compoe a clausula ELSE, é
avaliada como i1 = 1 — max{u, g, ..., g }, em que p;.

Para uma dada amostra :

e Se regras de classes diferentes tem o mesmo valor maximo para o grau de pertinéncia u;
diz-se ocorre igualdade de evidéncias e a amostra é classificada na classe especial fiecessita
de complemento; neste caso ppiq = 1.

e Senao, a amostra de teste serd associada a classe i, ¢ = 1,2,...,k, k + 1 que possuir o
maior grau de pertinéncia.
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Exemplo ilustrativo de uso da proposta C BRU®

Para auxiliar no entendimento do método proposto, considere um problema de classificacao,
cuja base de dados numérica ja estd transformada em termos linguisticos, veja Tabela 3.1.
A base de dados inclui 12 padroes de treinamento, trés atributos condicionais: {Forma —
{redondo, quadrado}, Peso = {leve, médio, pesado} e Frequencia = {baixa, média, alta} }
e um atributo de decisao (classe) d; = dyi,ds. Considere para esse exemplo as classes dy =
{21, 20, 23, 24, 75,76} € dy = {27, 28,29, T10, T11, T12}.

Considere todos os possiveis granulos do conhecimento obtidos como descrito na segao 3.3.2,
RA = { By = {Forma}, B, = {Peso}, Bs = {Frequéncia}, B, = {Forma, Peso}, Bs = {Forma,
Frequéncia}, Bg = {Peso, Frequéncia}, B; = {Forma, Peso, Frequéncia} }. Considere também
a = 0,75. Devido ao numero reduzido de amostras e de atributos da base de dados desse
exemplo ilustrativo, todos os possiveis granulos do conhecimento sao usados.

A Tabela 3.3.2 mostra as partigoes U/B, geradas e os respectivos B**=%75(d;).

Tabela 3.2: Rough sets para as classes X e X5 considerando By, By, Bs, By, Bs, Bgs ¢ Bs.

U/B1: {{xlv L2,X3,L6, L7, L8, L9, 10, 35'11}7 {1'4, L5, le}}
Bro=0T5(d) = {} ‘ B;o=0"(dy)={}
U/BZ: {{xh T4,T5, 1'7}3 {.’E27 3, L6, L8, L10, xll}’ {ng, le}}
B3~ (dy)= {x1, 24, x5, 27} ‘ B3>0 (dy)= {zo, 712}
U/Bs= {{a1}, {2, 23,26, 28, 210, 211, T12}, {@4, 5, 27, w9 } }
B;a:0-75(d1):{1} ‘ B;a:o.75(d2):{}
U/Ba= {{z1, 7}, {22, 23, 6, x5, 210, 211}, {24, w5}, {wo}, {212}}
Bio=0T5(d, ) {4, 75} ‘ Bio=0T5(dy))={xg, 212}
U/Bs= {{z1}, {22, ¥3, %6, ¥s, T10, T11 }, {24, 75}, {27, 29}, {712}}
Br=0T5(d, )= {1, 21,25} [ Bi*="T(dy)= {7, %9, 012}
U/Bs= {{z1}, {22, ¥3, 26, s, T10, T11 }, {24, 5, 27}, {0}, {z12}}
Be=0T5(dy)= {21} [ Bg™=""(dy)= {9, 12}

U/B7= {{z1},{x2, 23, %6, 3, T10, T11}, {xa, x5}, {x7}, {0}, {x12} }
Bzo=0T5(dy ) ={xy, x4, x5} | Bi*=0(Xy)={ar, w9, T12}

A partir da Tabela 3.3.2 temos :

Ba(dl) = {$1,I’4,[L‘5,I7}

Li, = {({z1, 24, 5,27}, Ba), {21}, Bs), ({@1, 24,5}, Bs, ({x4, 25}, Ba) }
Ba(dg) = {33'7,5[59,]]12}

La, = {({zg, 112}, Ba), ({77,290}, Bs), ({12}, Bs) }

Os elementos em B®(d; ) sao obtidos percorrendo todos os 7 granulos doconhecimento, de By
até B;. Neste exemplo os elementos x,24,75,27 em B*(d;) sao todos originados de B3*=075(d,).
Ao percorrer os granulos do conhecimento restantes nenhum novo elemento foi adicionado a

Be(dy).
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Os elementos em L4, foram obtidos percorrendo as classes de equivaléncia obtidas utilizando
os 7 granulos do conhecimento, de By até By.

B*(dy) e Lg, foram obtidos de modo similar.

O classificador com o conjunto de regras obtido é :

Ri: IF Peso is leve THEN classe = d;

Rs3: IF Peso is pesado THEN classe = dy
Ry: IF Forma is redondo AND Frequencia is baiza THEN classe = d»

R5: ELSE classe = "necessita de complemento”

Neste exemplo com « = 0.75 as amostras x1, x4, 5 sao corretamente classificadas na classe
di e as amostras x7,Tg, 12 na classe do. As amostras o, x3, rg da classe d; e as amostras
xg, T10,r11 da classe dy nao sao possiveis de serem classificadas pois sao indiscerniveis em
qualquer granulo do conhecimento, ou seja, apresentam informacoes ambiguas.

A amostra x; pode ser classificada em ambas as classes di, d> ou "impossivel classificar"
dependendo da particao fuzzy sendo usada.



Capitulo

Avaliacao Experimental

4.1 Materiais e métodos

4.1.1 Bases de dados

Para a avaliacao 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 caracteristicas e com 30 caracteristicas) e Wpbc.

A base de dados Iris é talvez a mais conhecida dentre pesquisadores na area de reconheci-
mento de padroes. O conjunto de dados contém 3 classes com 50 amostras cada, onde cada
classe refere-se a um tipo de planta iris (Iris Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica). Uma das
classes é linearmente separavel das outras 2. As demais bases de dados nao sao linearmente
separaveis umas das outras.

A base de dados Wine é resultado de uma analise quimica dos vinhos produzidos na mesma
regiao da Italia, mas provenientes de trés diferentes cultivadores. A andlise determinou a
quantidade de 13 componentes encontrados em cada um dos trés tipos de vinhos.

As bases Wdbc e Wpbc sao relativas ao cancer de mama. As caracteristicas das amostras
foram extraidas de imagens digitalizadas de céluas do tecido mamaério obtidas por puncgoes com
agulha. Elas descrevem as caracteristicas de nicleos celulares presentes na imagem. Algumas
das imagens da base Wdbc podem ser encontradas em [4]. A base Wdbc possui 10 caracteristicas
extraidas e para cada uma delasforam computados o desvio padrao e a média dos 3 maiores
valores. Isto resultou em uma base de dados com 30 caracteristicas. Neste trabalho foram
utilizadas as duas versoes da base Wdbc, uma com as 10 caracteristicas e outra com as 30
caracteristicas. Uma caracterizagao quantitativa das bases ¢ apresentada na Tabela 4.1.

Os valores numéricos dos atributos condionais das bases de dados foram categorizados como
descrito na etapa de transformacao dos dados na secao 3.3.1. A Tabela 4.2 mostra os valores
utilizados para p (ntmero de fungoes de pertinéncia fuzzy para categorizagao dos atributos
condicionais). Os valores utilizados para a e do suporte para o algoritmo Apriori foram de
0.90 e 7%, respectivamente.

31
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Tabela 4.1: Caracteristicas das bases de dados utilizadas

z; | Base de dados | N2 amostras | N9 atributos condicionais | N© classes
x1 | Iris 150 4 3
To | Wine 179 13 3
z3 | Wdbc 569 10 2
x3 | Wdbc 569 30 2
x4 | Wpbc 669 10 2

Tabela 4.2: Numero de fungoes de pertinéncia fuzzy (trapézio), p, utilizadas para categorizagao
dos atributos condicionais das bases de dados

Base de dados

Iris

Wine

Wdbec (10 atributos)
Widbc (30 atributos)
Wpbc

ColCo| 0| O = |3

4.1.2 Técnica de validacao

Esta é a etapa 5 (Avaliagdo e interpretacao do conhecimento extraido) do processo de
KDD. Os experimentos foram executados utilizando validagdo cruzada K-fold (k-fold cross
validation) [56]. Esta é uma técnica para avaliar os resultados de uma andlise estatistica de
modo generalizado para uma base de dados. Sendo assim é utilizada com frequéncia para
estimar o modo como um modelo preditivo (classificador) ird se comportar na pratica. Para
reduzir a variabilidade e interferéncia de hipoteses sugeridas pelos dados [16], varias execugoes
sao realizadas com diferentes particoes dos dados em teinamento e teste.

Em uma validacao cruzada K-fold, o conjunto de dados da base de dados original é par-
ticionado em K subconjuntos. Destes K subconjuntos, um tnico subconjunto é retido como
dados teste, e os K - 1 subconjuntos restantes sao utilizados como dados de treinamento para
geracao do classificador. O processo de validacao cruzada é entao repetido K vezes, com cada
uma das K subamostras utilizadas exatamente uma vez como dados para teste. Os K resultados
obtidos serao entao combinados para produzir uma tnica estimativa, ou seja, serao reportadas
as médias dos K valores produzidos para cada uma das métricas. A vantagem deste método
sobre uma subamostragem aleatoria é que todas as amostras sao 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
proporcao de amostras é mantida.

4.2 Resultados

4.2.1 Comparacao com outros trabalhos

Os resultados foram comparados com outros trabalhos encontrados na literatura, veja
Tabela 4.3 (10 X CV significa 10-fold cross validation).
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Tabela 4.3: Comparacao do classificador proposto com outros métodos.

Base Iris
Método, autor, avaliacao Precisao
CBRU*, 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
CBRU“, 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 caracteristicas
CBRU®, 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 caracteristicas
CBRU®, 10 X CV 93,03
RN, Anagnostopoulos and Maglogiannis [24], 10 X CV 97,90
H-Bspline, Yuan-chin em [§], 10 X CV 97,50
Neighborhood, Qinghua et al. em [22], 10 X CV 96,85
Base Wpbc
CBRU*, 10 X CV 93,90
RN, Anagnostopoulos e Maglogiannis [24], 10 X CV 92,80
Nonlinear Classification, 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 relagao 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 nimero médio
de regras geradas para cada base de dados, nimero médio de amostras nao classificadas e
nimero 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 avaliacao de precisao justa, foram feitos testes removendo das bases de
dados amostras que apresentaram ambiguidade de informacdes, na etapa de treino, segundo o
método proposto. Foram realizados trés testes, sao eles :

1. Teste 1 : Remocao, para cada uma das 10 validacoes cruzadas, das amostras nao classi-
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Tabela 4.4: Resultados em termos de precisao de classificagao, nimero médio de nao classi-
ficaveis, nimero médio de termos antecedentes nas regras.

Base Iris
Base tx. de tp | tx. de fp | precisdo | nado classificiveis | 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
Wdbe 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

ficaveis no treino e teste com as amostras de treino originais.

2. Teste 2 : Remocao, para cada uma das 10 validagoes cruzadas, das amostras nao classi-
ficaveis no treino e teste com as amostras de teste originais.

3. Teste 3 : Uniao das amostras nao classificiveis no treino em todas as 10 validagoes
cruzadas . Remocao destas amostras resultantes da base de dados original de modo a
obter uma segunda base de dados sem as amostras nao classificaveis no treino. Realiza¢ao
de validacao 10-fold normalmente para esta segunda base de dados obtida.

No Teste 1 foi avaliado se o niimero de amostras nao classificaveis é alterado ao treinar com
a base de treino sem as amostras nao classificaveis no treino inclusas e testar com a base treino
com as amostras nao classificiveis no treino inclusas. Os resultados mostraram que o nimero
de amostras nao classificaveis no treino foi mantido em todas as bases de dados.

Os resultados para as bases de dados Iris, Wine, Wdbc e Wpbc sao mostrados nas Tabelas
4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente. Note que o classificador proposto neste trabalho mantém
a melhor taxa de precisao de classificacao para o Teste 2 e para o Teste 3.

Estes resultados mostram que o classificador realmente nao sofre influéncia das amostras
nao classificiveis no treino.

4.2.2 Impacto de reducao de dimensionalidade no método proposto
e em outros métodos

Para verificar se a reducao prévia de dimensionalidade impacta no resultado do classificador
proposto neste trabalho foram realizados 3 testes. No primeiro teste foi aplicado a base de
dados original uma transformacao do espaco caracteristica utilizando Andlise 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 precisao de classificagao relativa a base de dados Iris para
o Teste 2 e Teste 3.

Base Iris
Método Teste 2 | Teste 3
CBRU* 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 precisao de classificagao relativa a base de dados Wine
para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wine
Método Teste 2 | Teste 3
CBRU* 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 redugao de atributos disponivel na plataforma Rosetta |2]. Esse algoritmo verifica de modo
exaustivo se é possivel subconjuntos minimos de atributos condicionais (redutos de atributos
definidos na se¢ao 2.3.2) mantendo a mesma classificacdo para as amostras do universo do
discurso [67]. Duas bases de dados apresentaram redutos de atributos com uma quantidade de
atributos menor que o nimero 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 reducao de dimensionalidade nao melhorou os resultados em
termos de precisao, nimero de regras, nimero de termos antecedentes e nimero de amostras
nao classificiceis para nenhuma das bases de dados, exceto para a base Wpbc, na qual a

Tabela 4.7: Resultados em termos de precisao de classificacao relativa a base de dados Wdbc
com 10 caracteristicas para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wdbc com 10 caracteristicas
Método Teste 2 | Teste 3
CBRU* 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 precisao de classificagao relativa a base de dados Wpbc
para o Teste 2 e o Teste 3.

Base Wpbc
Método Teste 2 | Teste 3
CBRU* 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

transformagao /redugao da base de dados utilizando PCA melhorou os resultados com relagao
a estes aspectos. Provavelmente as amostras desta base de dados, originalmente, tem seus
valores bastante proximos para as diversas classes, o que reduz a capacidade de discernibilidade
entre as amostras. A aplicacdo do PCA pode ter "alongado" as distancias entre os valores
das caracteristicas das amostras. A utilizacdo de metade das componentes principais (igual a
metade do niimero de caracteristicas na base de dados original) nao traz melhorias significativas
se comparada com a utilizagao de todas as componentes (igual ao nimero de caracteristicas na
base de dados original) nesta base de dados. Com base nos resultados apresentados a redugao
de dimensionalidade nao traz impacto na precisao de classificacao do método proposto.

4.2.3 Discussao dos resultados

Os resultados experimentais mostram um desempenho superior do método proposto com
relacao aos outros métodos aplicados para as mesmas bases de dados. Para investigar se
o método sofreria melhorias com uma reducao prévia de dimensionalidade foram realizados
testes utilizando a transformacao de dimensionalidade utilizando PCA (Principal Component
Analysis) e os redutos definidos na TRS. Os resultados mostram que o método proposto nao é
impactado por esta reducao prévia de dimensionalidade, no entanto é prematuro afirmar que
o método ja faz implicitamente uma selecao de atributos, embora esta conclusao seja intuitiva.

Outra investigacao realizada foi a verificacao se as amostras nao classificaveis impactam ou
nao na geracao das regras e no resultado do classificador. Para tanto, as amostras consideradas
nao classificiveis foram retiradas das bases de dados. Os testes mostraram que, para todas
as bases de dados, a precisao de classificacao no teste foi exatamente a mesma que a obtida
ao treinar com as amostras nao classificaveis inclusas. Estes resultados mostram que estas
amostras nao classificiveis sao realmente reconhecidas e nao impactam no método de geracao
de regras.

A reducao do espaco de caracteristica via transformacao da dimensionalidade utilizando
a metade das componentes principais obtidas ao aplicar a técnica de PCA e a reducao de
dimensionalidade via a reducao de atributos utilizando a plataforma Rosetta nao impactaram
o método proposto em termos de precisao de classificagao , nimero de regras geradas, niimero
de termos antecedentes e ntmero de amostras nao classificaceis .Esta analise nos leva a intuir
que o método proposto neste trabalho faz implicitamente uma reducao de dimensionalidade via
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selecao de caracteristicas.

Com o objetivo de verificar se o0 método proposto realmente gerou regras concisas, cada
conjunto de antecedentes das regras geradas foi submetido a um algoritmo de reducao de
atributos disponivel na plataforma Rosetta [2|. O algoritmo verifica de modo exaustivo se é
possivel reduzir o nimero de antecedentes de uma regra sem prejuizo da dependéncia parcial
de atributos [67]. Nao houve redugao de antecedentes para nenhuma das regras previamente
obtidas.



Capitulo

Conclusao

5.1 Principais contribuicoes

Este trabalho propos um método para geracao automatica de regras if-then fuzzy baseado
nas teorias de fuzzy sets e rough sets. Este trabalho contribui com a proposta de uma extensao
para operacoes de aproximacao definidas na TRS, denominada aproximacao upper®pha de X,
e denotada por B**(X), a fim de adequar os Rough Sets aos propositos deste trabalho.

A contruicdo mais importante deste trabalho é o método de geracao de regras proposto, o
qual garante a produgao automatica das regras fuzzy do tipo if-then com nimero reduzido de
antecedentes e com alta taxa de cobertura quanto aos objetos do universo do discurso.

As regras fuzzy geradas formam o nicleo do classificador proposto, o qual é capaz de dis-
cernir quanto a possibilidade ou impossibilidade de classificacao. Aquelas amostras que nao
apresentam padrao para serem classificadas em nenhuma das classes do dominio da aplicacao
sao classificadas como "necessita de complemento".

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

5.2 Publicacoes
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 estd fortemente ligado a particao fuzzy
gerada. Os trabalhos futuros incluem o desenvolvimento de um método para obtencao au-
tomética da particao fuzzy levando em conta a distribuicao dos dados e a realizacao de testes
em bases de dados mais volumosas.

38
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Outra questao a ser abordada é a adaptacao do método proposto para determinar o grau
de ocorréncia de ruidos e outliers em bases de dados.
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