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Resumo

Um problema intrinseco na area de Aprendizado Estatistico e Computacional é o tratamento
de conjuntos de dados com imprecisdo. Varias podem ser as fontes de problema nos dados e pelo
menos o erro de medida estara presente num conjunto de dados real. Até o presente momento, até
onde conhecemos, poucos esforcos foram feitos para tratar este problema no ambito dos algoritmos
e métodos de aprendizado. Em geral, o problema é tratado na fase de pré-processamento dos dados
através, por exemplo, da filtragem de ruidos e, ou, preenchimento de valores faltantes, antes da
inducdo do classificador. Neste trabalho, tratamos o problema durante a inducgdo do classificador
usando a teoria dos conjuntos difusos e métodos kernel. Primeiramente, definiu-se uma forma de
agregar a informacao de imprecisao através da fuzificacao dos dados usando niimeros difusos. Depois,
foi definido um kernel usando esses nimeros difusos e provou-se que ele é um kernel de Mercer, ou
seja, pode ser usado nos métodos de kernel de aprendizado. Finalmente, foram feitos diversos testes
para comparar a acuracia dos novos classificadores com os classificadores da literatura e os resultados
Sa0 Promissores.

Palavras-chave: conjunto difuso, métodos kernel, imprecisao.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, sao apresentados a motivacao da pesquisa e a definicdo do problema. Este capi-
tulo também descreve o cronograma do doutorado.

1.1 Motivacao

Medidas tomadas do mundo real ndo sao perfeitas. Essa imperfeicao é devida a incerteza, incon-
sisténcia ou imprecisao. A incerteza acontece quando nao é possivel determinar a verdade o falsidade
da propriedade de um objeto. A medida difusa de Sugeno ¢ usada para tratar a incerteza [MS89],
tendo como casos especificos a medida de probabilidade, a medida da possibilidade|Zad99, DP88] e
a medida de crenga [Ban81]|. Por outro lado, a inconsisténcia também ¢ uma fonte de imperfeigao
nos dados, a qual é dada por dados que apresentam conflito de informacao.

Uma fonte importante de imperfeicdo nos dados é a imprecisao, a qual é definida como a falta
de precisao nos valores dos dados [Sme91]|. A imprecisao pode ser de varios tipos, tal como descreve
a Tabela 1.1. O caso de dados incompletos é um caso extremo de imprecisao, isto é, a falta total de
precisao.

Tipo Descrigao Exemplo

Incompleta.  Os dados possuem valores faltantes. Idade="".

Vaga. Os dados possuem valores ndo bem definidos. Jodo é alto,x € [—3, 3].

Aproximada. Os valores dos dados sdo bem definidos. Idade = anos 30.
e proximos do valor real. x € [—3,—-2.5].

Ambigua. A informagao contida nos dados possui Comida=quente.
significados diferentes.

Com erro. Dados possuem erro devido a procedimentos ~ Dados de experimentos
de adquisicao, medida e preprocessamento. microarray.

Invalida e Ruido nos dados. Idade=245.

sem sentido

Tabela 1.1: Tipos de imprecisao nos dados. Tabela baseada em [SmedG]

A modelagem da imprecisao nos dados é feita mediante intervalos ou usando conjuntos difusos,
como por exemplo usando numeros difusos [AFGT00, VOOS10, CS06b, SCC06, PAF12]. Nesse
sentido, a modelagem de problemas do mundo real, tem que ter em conta a imperfeicao dos dados,
em particular a imprecisdo, para poder obter modelos confidveis e precisos.

1.2 Definicao do problema

Um problema intrinseco a area de Aprendizado Estatistico e Computacional é o tratamento
de conjuntos de dados com imprecisdo. Nesse sentido, varias podem ser as fontes de problemas
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nos dados como mostra a Tabela 1.1. Em geral, é dificil saber se um conjunto de dados é livre
de imprecisao no mundo real. Até onde conhecemos, poucos esforcos foram feitos na comunidade
de Aprendizado Estatistico e Computacional para tratar esse problema no ambito de algoritmos e
métodos. Usualmente o problema é tratado como um problema de pré-processamento dos dados,
isto é, fazendo uma filtragem de ruidos, ou via preenchimento de valores faltantes.

O objectivo deste trabalho é a construcao de classificadores supervisionados que levem em conta
a imprecisao dos dados, em outras palavras:

Como considerar a imprecisao dos dados no desenho de classificadores
supervistonados?

Dado que a teoria difusa permite tratar a imprecisdo, usaremos ela para modelar a imprecisdo
nos dados de entrada, no contexto de classificadores supervisionados.

Por outro lado, os métodos kernel exploram padrées complexos nos dados, ou seja, relacoes,
estruturas ou regularidades nos dados [STC04]. Eles possuem duas componentes: uma fung¢dao kernel
que faz o mapeamento dos dados num espaco de dimensionalidade maior chamado o espaco de
caracteristicas. A outra componente é um algoritmo de analise de padrdes que trabalha no espago de
caracteristicas. Exemplos de métodos kernel sdo: as maquinas de vetores de suporte, o discriminante
de Fisher baseado em kernel, a andlise de componentes principais baseadas em kernel entre outros.

As vantagens de usar os métodos kernel sdo as seguintes:

e podem tratar problemas nao lineares no espaco de entrada. Os dados sdo mapeados num
espagco vetorial de dimensionalidade maior chamado de espaco de caracteristicas. Um algoritmo
procura padrdes nesse espaco, onde somente precisa-se conhecer o produto interno das imagens
dos dados e ndo o sistema de coordenadas. A funcdo kernel permite computar eficientemente
esses produtos internos;

e modularidade. A funcao kernel é especifica dos dados e pode-se combinar com diferentes
algoritmos. Da mesma maneira, o algoritmo de andlise de padrdes pode-se combinar com
diferentes kernels;

e 0 uso de kernels habilita o aplicagdo de algoritmos a dados ndao vetoriais. Os métodos kernel
nao requerem que os dados de entrada sejam vetores. Os dados de entrada podem ser de
diferentes tipos, por exemplo: cadeias, estruturas discretas, imagens, séries temporais, entre
outros.

Este trabalho pretende usar tanto a teoria difusa para modelar a imprecisdo, quanto os méto-
dos kernel para a construcéo de classificadores supervisionados. Através deste estudo pretendemos
responder as questoes:

e RQ1: Que relagdo existe entre alguns dos resultados da teoria difusa e métodos kernel? Por
exemplo que relacao existe entre o classificador difuso baseado em sistemas de logica difusa e
as maquinas de vetores de suporte?

e RQ2: E possivel construir kernel positivos definidos cujo dominio seja o espago de niimeros
difusos e usar esses kernels eficientemente?

e RQ3: Que estrategias usar para fuzzificar os dados?

1.3 Cronograma de atividades

O cronograma do doutorado apresentado na tabela 1.2 corresponde aos anos 2010-2011. A lista
completa de disciplinas cursadas sao:

e MAC5714-4/3 Programacao Orientada a Objetos.
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MAC5768-4/2 Visao e Processamento de Imagens - Parte I.

MAC5770-4/5 Introducao a Teoria dos Grafos.

MACH711-10/2 Analise de Algoritmos

dade de Sao Paulo).

MAC5920-1/1 Algoritmos para Processamento de Audio, Imagem e Video.

IBI5031-3/1 Reconhecimento de Padrdes I (Curso Interunidades: Bioinformatica - Universi-

Também foi realizado um Estégio Supervisionado do Programa de Aperfeicoamento do Ensino
- PAE. Foi realizada também uma monitoria na disciplina de Visao e Processamento de Imagens -

Parte L.

Atividades do doutorado 2010-2011

2010 2011
Tarefas 03-06 08-12 03-06 08-12
Disciplinas X X
PAE X X
Monitoria X
Revisao bibliografica b X
Experimentos X

Tabela 1.2: Cronograma geral 2010-2011.

O cronograma geral do doutorado a partir de janeiro de 2012 até a provavel data de defesa da

tese é apresentada na Tabela 1.3.

Atividades do doutorado a partir de janeiro de 2012

2012

2013

2014

Tarefas 01 02 03 04 05-09 10-12 01-09

10-12 01-08

Estudo e implementagoes X X X

da metodologia proposta

Escrita do texto de qualificacao X X X

Exame de qualificacao X

Estagio no exterior X X

Atividades pos estégio
até a defesa da tese

Tabela 1.3: Cronograma geral a partir de janeiro de 2012.

O cronograma inclui um estagio de um ano no Laboratério de LITIS, no departamento de Ar-
chitecture des Systémes d’Information ASI, INSA de Rouen, orientado pelo professor Dr. Stéphane

Canu.

Apos o retorno ao Brasil, ainda restara cerca de um ano para a conclusdo do doutorado. Este
tempo serd utilizado para dar continuidade ao projeto depois do estagio, para a redacao da tese,

conclusao de artigos e para a defesa.

Na Tabela 1.4 é apresentado o cronograma especifico para as atividades durante o estagio.
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Atividades do estagio no exterior

2012 2013

Tarefas 10 11 12 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Adaptacdo com ambiente de
trabalho e grupo de pesquisa
Implementagao da proposta X X X X X X X X X X
Etapa de testes X X X X X X
Validagao de resultados X X X X X
Producao de artigo(s) X X

Tabela 1.4: Cronograma relativo ao periodo de estdgio no exterior.

1.4 Estrutura do texto

Esta qualificacdo tem duas partes:

Parte 1 contém trés capitulos, os quais apresentam uma introducdo nos fundamentos teéricos
usados nesta pesquisa e o levantamento bibliogréfico feito até agora. O Capitulo 2 apresenta uma
introdugdo na area da teoria difusa. Os métodos kernel sdo apresentados no Capitulo 3. O levanta-
mento bibliografico em quanto a classificadores para dados com imprecisao usando teoria difusa e
métodos kernel é feito no Capitulo 4.

Parte 2 contém um capitulo, o capitulo 5 que contém os resultados preliminares do projeto.



Capitulo 2
Teoria difusa

Fuzzy logic 1s not fuzzy. Fuzzy logic is precise.
Bastcally, fuzzy logic is a precise logic of im-
precision. Zadeh. [Zad10]

Neste capitulo apresentamos diversos conceitos da teoria difusa como conjunto e ntmero difuso,
normas triangulares e inferéncia difusa. Finalmente, é descrito o sistema de logica difusa tipo-1
nonsingleton.

2.1 Introducao

Os conjuntos difusos foram introduzidos em 1965 por Lotfi A. Zadeh no artigo “ fuzzy sets”
|Zad65] como uma extensao da teoria classica de conjuntos. Além das operagoes basicas entre con-
juntos difusos como a unido e interseccao, foram introduzidos os conceitos de relacdo e composicao
difusa.

Trabalhos posteriores, como a sequéncia de artigos [Zad7ba, Zad75¢c, Zad75b], apresentaram
conceitos como variavel linguistica, conjuntos difusos tipo-n, principio de extensdo, logica difusa
e raciocinio aproximado. Em [LZ71], foram apresentadas a rela¢do difusa de similaridade e ordem
difusa. Atualmente, a teoria difusa é uma area muito ampla, sendo dificil fazer uma relacdo completa
de 4reas de conhecimento que foram beneficiadas por ela. As aplicagoes, tanto em matemaética e
computacdo quanto na medicina e na engenheira sao prova desse fato.

No que segue, revisamos os conceitos relacionados a nossa pesquisa. Para uma completa revisao
do tema existem diversos periddicos especializados na area, entre os mais importantes temos: o
periédico IEEE transanctions on fuzzy systems e o periddico Fuzzy sets and Systems que compilam
os avancos feitos tanto na teoria quanto nas aplicagoes praticas. Entre alguns textos de consulta,
referenciamos os livros [PGO7, MCO5].

2.1.1 Conjuntos difusos

Seja U um conjunto universal. Um conjunto difuso F' C U, é caracterizado pela fun¢ao:
prp:U — [0, 1]
v o (), (2.1)
chamada de funcdo de pertinéncia. Um conjunto difuso F' é do tipo singleton se:

!
1 sexr =ua, ’

pr(w) = { 0 caso contrario, €v (2:2)

Um conjunto difuso F' é normal se existe pelo menos um ponto x € U tais que pp(z) =1, e & con-
vexo se para qualquer x1,x9 € U e A € [0, 1] tem-se: pp(Ax1 + (1 —A)(22)) < min(up(z1), pr(x2)).
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2.1.2 Numero difuso

Um ntmero difuso F' é um conjunto difuso definido em R!'. A funcdo de pertinéncia pr de um
namero difuso satisfaz [DP78, APMOS|:

e up é normal;
® [ é convexo;

e up é semi-continua superiormente, isto é, Vg € R e Ve > 0 existe a vizinhanga V' (xg) tal que
pr(x) < pp(xo) + €, Vo € V(xo);

e 0 fecho do suporte definido como: Fy = {z € U : pp(x) > 0} é compacto.

Essas propriedades implicam que para cada 0 < a < 1, o conjunto a-corte de F' definido por
F, = [Fr(a), Fy(a)] onde:

Fr(a) =inf{z e R: pp(z) > a}
Fy(a) =sup{z € R : pp(z) > af,

¢ um intervalo fechado (ndo vazio) em R, assim como também ¢ o suporte Fjp.
E possivel representar a translagdo [BC11] de um ntimero difuso F' por um valor real z usando
o conjunto a-corte:
(F+2)a =[FrL(a) + 2, Fy(a) + 2], «a€][0,1]. (2.3)

Uma representagao alternativa dos numeros difusos é a representagdo L-R [NPO0S|.

F= | (@F)= | (@lFi(a), Fula)). (2.4)

a€l0,1] ael0,1]

Finalmente denotaremos como E ao espac¢o de nimeros difusos.

Existem na literatura varios trabalhos sobre nimeros difusos. Alguns estudos relacionados po-
dem ser encontrados em [BC11, WW99, DP78, Lee04|. As operagoes nos numeros difusos sao feitas
usualmente utilizando as normas triangulares, conceito que revisamos a seguir.

2.1.3 Normas triangulares

Menger [Men42] introduziu as normas e co-normas triangulares no contexto da teoria de pro-
babilidades. Estas operagoes generalizam as operacoes de interseccdo e uniao de conjuntos difusos.
Para um tratamento detalhado do tema, o livro [KMP00] é um texto de referéncia no assunto.

A norma triangular, chamada comumente de T-norma, oferece uma classe geral de operadores
que generaliza a operagdo de intersec¢ao de conjuntos difusos. A T-norma é uma operacio binéria
T :10,1] x [0,1] — [0, 1], que satisfaz os seguintes axiomas |YZ08, KMPOO]:

(i) Comutatividade, T'(z,y) = T'(y,x), Va,y € [0,1];

(ii) Associatividade T'(z,T(y,2)) =T(T(x,y),z) Vz,y,z € [0,1];

(iii) Monoticidade z1 < 2,91 < yo = T(x1,y1) < T'(x2,y2), Vr1,22,y1,92 € [0,1];
(iv) Condi¢oes Limite T'(0,z) =0, T(1,z) ==z, Vz € ][0,1].

A notagdo infixa usada para a T-norma é o simbolo x. Alguns exemplos de operadores T-norma
sao a fun¢do minimo: min(z,y), e o produto algébrico: zy.

Por outro lado, a co-norma triangular chamada comumente de S-norma também oferece uma
classe geral de operadores que generaliza a operagao de unido de conjuntos difusos. A S-norma é uma

!Neste caso U = R.
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operagao binaria L : [0, 1] x[0, 1] — [0, 1] que satisfaz os axiomas de comutatividade, associatividade
e monoticidade anteriores, e possui a condi¢ao limite: 1(0,z) =z, L(1,z) = 1,Vx € [0, 1].

A notacao infixa usada para a S-norma é o simbolo @. Alguns exemplos de operadores S-norma
sao a funcdo méaximo: max(z,y), e a soma algébrica: z + y — xy.

As normas triangulares sao usadas de maneira ampla na teoria difusa. Em particular, no conceito
de inferéncia difusa que revisamos a seguir.

2.1.4 Inferéncia difusa

Muitos problemas referentes a aplicagbes praticas podem ser modeladas com regras do tipo
If u; is F; and...and If u, is F), Then v is G, (2.5)

conhecidas como regras If-Then. A teoria difusa fornece uma maneira qualitativa e quantitativa
de manipular essas expressoes, usando os conceitos de variavel linguistica [Zad75¢| e relacdo di-
fusa [LZ71]. Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores sdo conjuntos difusos, assim, a
proposicao:

uj is Fj, paraj=1,...,p,

¢ interpretada como a variavel linguistica u; cujo valor é o conjunto difuso F; C U;. Da mesma
forma que, v é a varidvel linguistica cujo valor é o conjunto difuso G C V.

A regra If-Then é interpretada como a implicacio difusa: U = V (U entdao V), onde U =
Ui x --- x U, & o produto cartesiano dos respetivos universos do discurso. A implicacao difusa é
representada usualmente usando o conceito de relagao difusa, por exemplo a relacao difusa R com
funcdo de pertinéncia:

ur:UxV — [0,1]

(x,y) = pr(xY), (2.6)
onde os pontos x = (x1,...,%p) € y, pertencem aos universos do discurso U e V das varidveis
linguisticas u = (uy,...,up) e v. O valor de pup é calculado usando algum operador de implicacao

difusa [Zad73, CF91, RK93| como a T-norma.

BR(X,Y) = oy (21) * - x g, (Tp) * pG(y)- (2.7)

A inferéncia difusa, chamada também de raciocinio difuso ou raciocinio aproximado, pode ser
vista como um modus ponens generalizado e possui o seguinte esquema:

Implicagao difusa: If u; is Fy and...and If u, is F,, Then v is G
Premissa difusa: up is X1 and...and u, is X,
Conclusao: vis Y.

(2.8)

Se a implicacao difusa é representada pela Equacao 2.6, e a premissa difusa pela relacdo difusa S
com fungdo de pertinéncia ju5(x) = px, (x1) * - - % px, (), para X; C Uj, entdo o conjunto difuso
Y C V da parte da conclusao é obtido pela composicao difusa |Zad73|:

Y=RoS, (2.9)
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com funcao de pertinéncia:

/’LY(y) = sup {MS(xla"'axp)*lu'R(xlw"7xp7y>}
(Il,.‘.,xp)Ele---XUp
= Sug{ﬂs(X) * wr(X,y)} (2.10)
xXE

2.2 Sistemas de légica difusa

Os sistemas de logica difusa (SLD) [Zad74| chamados também de sistemas de inferéncia difusa,
sistemas difusos baseados em regras, sistemas espertos difusos ou sistemas difusos, sdo aproxima-
dores universais de fungbes [Kos94| e tem quatro elementos principais:

1. Fuzzificador: transforma as entradas do sistema em conjuntos difusos. O fuzzificador é cha-
mado de fuzzificador singleton, se o resultado da fuzzificacao produz conjuntos difusos single-
ton. Por outro lado, se o resultado do mapeamento sdo nameros difusos ou intervalos difusos
[MM97h], o fuzzificador é chamado de fuzzificador nonsingleton.

2. Regras: os sistemas de logica difusa tem um conjunto de regras if-then interpretadas como
implicacoes difusas e representadas por relagoes difusas [WM92]. As regras fornecem a base
do conhecimento do sistema e é com elas que o SLD pode aproximar fungoes.

3. Algoritmo de inferéncia difusa: € um algoritmo baseado em inferéncia difusa que utiliza as
regras para fazer o mapeamento dos conjuntos difusos de entrada para conjuntos difusos de
saida.

4. Defuzzificador: é uma parte opcional encarregada de converter os conjuntos difusos em saidas
do sistema. A literatura reporta vérios tipos de defuzzificadores [LK99]. A escolha de algum
deles é baseada na simplicidade computacional e no tipo de aplicagdo |[Men95|.

Entre os defuzzificadores mas conhecidos temos: o defuzzicador centro de gravidade (COG),
chamado também de centro de area ou defuzzificador centroide [Men01] , o defuzzificador
média de méximos e o defuzzificador centro de somas.

Um defuzzificador usado amplamente ¢é o defuzzificador média de centros ou defuzzificador de
altura [DHR96], por sua simplicidade computacional.

Existem dois tipos de SLD bem conhecidos: o sistema de logica difusa de Mamdani [Mam74]| e
o sistema de logica difusa de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) [TS85]. A diferenga entre eles é a forma
dos consequentes das regras If-Then. O consequente do sistema difuso Mamdani é um conjunto
difuso, enquanto que o consequente do sistema, difuso TSK é uma funcéo.

Mendel [Men01] divide os SLD’s de Mandami como segue:

e SLD tipo-1 singleton: € o SLD mais conhecido, nao leva em conta a imprecisao dos dados de
entrada e faz uso do fuzzificador singleton.

e SLD tipo-1 nonsingleton: chamado também de SLD nonsingleton, leva em conta a imprecisao
dos dados de entrada e faz uso do fuzzificador nonsingleton modelando as entradas como
numeros difusos ou intervalos difusos.

o SLD tipo-2 singleton: leva em conta imprecisao associada aos antecedentes e consequentes das
regras usando conjuntos difusos do tipo-2 [Zad75a]. Nao tem em conta a imprecisdo associada
as entradas do sistema.

e SLD tipo-1 nonsingleton tipo-2 leva em conta a imprecisao associada aos antecedentes e con-
sequentes das regras usando conjuntos difusos do tipo-2. Faz uso do fuzzificador nonsingleton
modelando a imprecisao das entradas com ntmeros difusos.
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e SLD tipo-2 nonsingleton tipo-2 leva em conta a imprecisao associada aos antecedentes e con-
sequentes das regras usando conjuntos difusos do tipo-2. Modela as imprecistes das entradas
como numeros difusos do tipo-2 [Men01].

Os SLD’s sao aproximadores universais de funcoes, isto é, dada uma funcao arbitraria f e um
numero real € > 0, o SLD pode aproximar f com um fator de aproximacao €. Um revisao detalhada
sobre o tema pode ser encontrada em [KM96].

A seguir apresentamos o SLD tipo-1 nonsingleton. Para uma tratamento detalhado do tema
referenciamos o livro [Men01] e o artigo [MM97b].

2.2.1 Sistema de légica difusa tipo-1 nonsingleton

Este tipo de SLD foi proposto em [MM97b]. Sua caracteristica principal é o uso do fuzzificador
nonsingleton modelando as imprecisdes associadas as entradas do sistema com ntmeros difusos
ou com intervalos difusos. Em [SF07], ele foi aplicado para atenuar as perturbacoes de objetos
ferromagnéticos de levitagao, levando em conta a imprecisdo do erro de entrada. Em [Hak05], ele foi
o encarregado de controlar a velocidade de um motor DC, onde as entradas tinham imprecisao devido
a perturbacgoes externas. Diversas outras aplicagbes foram feitas como a modelagem e predigao de
séries temporais caodticas de observacoes com ruido [MM97b], classificadores de arritmias [CT11] e
modelagem de dados com ruido de series temporais cadticas [KHP04].

Em geral, os SLD’s tipo-1 nonsingleton mostram melhores resultados na pratica em comparagao
aos os SLD’s tradicionais ou SLD’s tipo-1 singleton, tal como mostra o estudo feito em [CRPT11].
Uma variante desse tipo de SLD foi apresentado em [MM97a).

A estrutura de um SLD tipo-1 nonsingleton é composta por M regras dadas pela Equacao 2.5,
representado por [ relacdes difusas R'(1 =1,2,..., M), com funcdes de pertinéncia

prt(X,y) = ppr (1) %o pup (2p) * g (y), (2.11)

onde é considerado a T-norma como operador de implicacao difusa. Usando o fuzzificador nonsin-
gleton, a entrada do sistema é modelada pela relagdo difusa S com funcao de pertinéncia:

(%) = pux, (1) 5 - ux, (). (2.12)

A inferéncia difusa é feita primeiramente calculando a composicio difusa de S com cada regra R
para obter os conjuntos difusos Y com funcio de pertinéncia

pyi(y) = HRios(y) (2.13)

Sug{us(X) * fipt (X, y) } (2.14)
XE

= sup{us(z1,...,zp) x pr(x1,...,2p,y)}
xcU

= Sug{uxl (1) * o ox pax, (p) * pup (1) % -+ et (@) * pige () }
Xe

= pi(y) * sup {px, (w1) % ppy(w1)} - % sup {px, (zp) * ppi(p) },

z1€U1 zp€Up

para entao, calcular a saida como:

Y, (2.15)

=

Y =
l

Il
—

a fungao de pertinéncia é obtida através da S-norma
iy = &y (2.16)

Finalmente, dependendo da aplicacao a saida do sistema pode ser o conjunto difuso Y, ou pode
ser usado qualquer método de defuzzificacdo. Em particular se for usado o defuzzicador média de
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centros ou defuzzificador de altura, o SLD tipo-1 nonsingleton consiste de fun¢oes da forma

M - _
Sim e (yl)f];p:l SUPy; eU; {ux; (zj) * K rt (w5)}

f =
O S St T 50 i () * i )}

, (2.17)

onde g & o ponto que possui 0 maximo valor na funcio de pertinéncia do conjunto Y' e, portanto,
o valor méximo em puqi(y). Entao, considerando que a fungdo de pertinéncia pe (gjl) =1, a funcao
da Equacao 2.17 pode ser escrita como
M —
- M :
> i1 7?:1 SUPy, eu; {nx; (x;) K F! ()}

f(x) (2.18)

2.2.2 Aprendizagem de parametros de um SLD

A fim de que o SLD possa aproximar a funcao desejada, tem-se que estabelecer de maneira
adequada seus parametros como o numero de regras e as fun¢oes de pertinéncia. Diversas abordagens
sao usadas com essa finalidade, desde a definicdo das regras if-then por parte de especialistas até
métodos de aprendizagem baseados nos dados de treinamento disponiveis. E amplamente usado na
literatura [Men01] o termo sistema neuro-difuso como referéncia ao processo de ajuste de parametros
de um SLD.

Entre alguns dos métodos mais conhecidos baseados nos dados de treinamento temos o método
de Wang-Mendel [Men01] que é um método bem simples, mais pode levar para um SLD com muitas
regras sem dar informacao das funcoes de pertinéncia das regras. Métodos baseados em minimos
quadrados [Wan94] também sao bastante conhecidos, e sao usados para ajustar os consequentes das
regras, mais tem-se que especificar o niimero de regras e as funcoes de pertinéncia dos antecedentes.

Um dos métodos mas conhecido, é a aprendizagem usando gradiente descendente, o qual pode
ajustar tanto as funcoes de pertinéncia dos antecedentes e 0s consequentes, mais ndo o nimero de
regras. O método apresentado em [MMI6b], é um método que ajusta o nimero de regras mediante
descomposicao em valores singulares SVD-QR. , mas precisa de que as funcées de pertinéncia dos
antecedentes das regras sejam conhecidas a priori.

Métodos baseados em algoritmos de agrupamento [DK96, Set99] dividem os dados de trei-
namento em grupos. Cada grupo define uma regra do SLD e ajuda a estabelecer as fungdes de
pertinéncia dos antecedentes de cada regra. A maioria desses métodos precisam ter informacido a
priori do nimero de grupos que irdo definir as regras do SLD. Em [Set99] ¢ usado um algoritmo de
reducao de regras baseado em minimos quadrados ortogonais para determinar o ntimero 6timo de
regras.



Capitulo 3

Métodos kernel

Simplicity is the ultimate sophistication.
Leornado Da Vinci

Neste capitulo apresentamos alguns conceitos da teoria dos métodos kernel.

3.1 Introducao

Os métodos kernel sdo uma classe de algoritmos de aprendizagem que detectam e exploram
padrdes complexos nos dados, sendo usados em métodos de agrupamento, classificacdo, ranking,
limpeza de dados (cleaning), entre outros [STC04, SS02, RBCG07, MMR ™01, JK03, CST00, CS06a,
CMR09, CLR"11, Canl0]. Uma caracteristica dos métodos kernel é que podem ser usados como
medida de similaridade entre padroes complexos como, por exemplo, em problemas da bioinformé-
tica onde alguns tipos de padrdes consistem de sequéncias de caracteres. As méaquinas de vetores de
suporte (SVM), o discriminante de Fisher baseado em kernels (KDF)!, a andlise de componentes
principais baseado em kernels (KPCA)?, entre outros, sio métodos kernel.

Qualquer algoritmo de aprendizagem basado em métodos kernel possui duas componentes prin-
cipais: uma funcdao kernel que faz o mapeamento dos dados para o espago de caracteristicas, que é
um espago vetorial de dimensionalidade maior; e um algoritmo de aprendizagem que trabalha neste
espago.

A seguir descrevemos as caracteristicas e propriedades das funcoes kernel.

3.1.1 Kernels positivos definidos

Seja X um conjunto ndo vazio. A funcéo kernel k£ : X x X — K, é chamada de positiva definida

se e somente se:
n

D cick(xi x;) > 0, (3.1)
i,j=1
onde K=RouK=C,neN,x;,x; €X,c;,¢ € Ke ¢ éo complexo conjugado de c;.
Note que se k é positivo definido, entao k(x,x) > 0 para todo x € X, e k satisfaz a desigualdade
de Cauchy-Schwartz:
‘k‘(XZ’,Xj)F S ]{J(XZ‘,XZ')]{}(XJ',XJ'). (32)

As seguintes duas proposicoes descrevem duas importantes propriedades dos kernels positivos
definidos.

Proposicao 3.1.1. [BCR84] O kernel k : X x X — R ¢ positivo definido se e somente se é
simétrico.

"kernel Fisher discriminat
Zkernel principal component analysis

11
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Proposicao 3.1.2. [SS02] O kernel k : X x X — R € positivo definido se e somente se para todo
n €N, x; € X e para qualquer nimero ¢; € R gera a matriz simétrica A = (a;5) de tamanho n x n,
isto €, k(xi,X;) = ai; que satisfaz

Z CiCjai; = T'Ac>0 ondec= [c1,. ., cn). (3.3)
ij=1

A seguir descrevemos como pode ser construido um espaco vetorial de fun¢oes de Hilbert cha-
mado Espaco de Hilbert com kernel reproduzivel, onde as funcdes kernels sdo equivalentes ao pro-
duto interno de duas funcoes.

3.1.2 Espacgo de Hilbert com kernel reproduzivel

Um kernel positivo definido pode ser representado como um produto interno num espago vetorial
de funcoes. Estes espacos sao conhecidos como espacos pré-Hilbert, pois sao facilmente convertidos
em espacos de Hilbert 3.

Seja o conjunto RY o qual contém todos os possiveis mapeamentos de X para R. Seja X um
conjunto ndo vazio, e seja k : X x X — R um kernel positivo definido. Considere o subespaco linear
Fo € RY gerado pelas funcdes ky : X — R, onde kx(y) = k(x,y) para todo x,y € X.

O mapeamento no espaco de caracteristicas é definido como:

. X — F
x = (D(x) = kx). (3.4)

Logo, considerando as fungdes f(x) = >, cikx(x;) e g(x) = >, ¢jkx(y;) definidas em Fo, & possivel
estabelecer o produto interno entre elas como:

(f,.9) = Zcig(xi) (3.5)
= > ¢f(y)) (3.6)

J
= Zcicjk(xi,yj). (3.7)
2%

Vale a pena destacar que o produto interno ndo depende das representacoes de f e g. Por outro
lado, o produto interno (.,.) é bilinear, simétrico e positivo definido: (f, f) = > cicjk(x;x;) > 0.
Em particular, (.,.) € um kernel positivo definido em Fy:

n
D i i £i) = <Z Vi fis Z'yifi> > 0. (3.8)
i,j=1 i i

Uma consequéncia importante é a propriedade de reprodu¢io do kernel |Aro50]:

(f kx) = Zcik(x,xi) = f(x) paratodo fe Fpexe X. (3.9)

E por isso que os kernels positivos definidos sdo conhecidos como kernels reproduziveis, permitindo
escrever um kernel positivo definido como o produto interno entre func¢des no espaco Fo:

(kx, ky) = (k(x,.), k(y, ) = k(x,¥). (3.10)

3Um espaco de Hilbert F é um espaco de produto interno que é completo. A completitude se refere a que qualquer
sequencia de Cauchy em F converge em F.
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Usado ®(x) = kx, podemos escrever a fungao kernel como o produto interno das imagens de ®:

(@(x), 2(y)) = k(x,y). (3.11)

Por outro lado, usando a Equagao 3.2, temos

F)P < (f F) E(x,%), (3.12)

que implica que (f, f) = 0 se e somente se f = 0.

O espaco Fp é convertido num espaco de Hilbert F agregando todos os pontos limites das
sequéncias de Cauchy de Fy *. Assim, Fy ¢ um subespaco denso, ou seja, cada elemento de F é
o limite de uma sequéncia de Cauchy em Fy. Este espaco de funcoes de Hilbert F é chamado de
espago de fungoes com kernel reprodutiveis (RKHS). Por tanto, um kernel positivo definido pode
ser visto como um produto interno num RKHS®.

A seguir mostramos como o kernel pode ser visto como um produto interno de dois vetores.

3.1.3 Kernel de Mercer

Um teorema que fornece conhecimento da geometria dos espacos de caracteristicas é o teorema
de Mercer [Mer09, WSSO01, SS02]. O teorema de Mercer define o espago de caracteristicas em termos
de vetores explicitos no lugar de um espago de fungdes como o RKHS. O teorema de Mercer permite
verificar se um kernel pode ser representado como um produto interno no espaco de caracteristicas
e tem sido amplamente usado no estudo das maquinas de vetores de suporte.

Dado um conjunto X equipado com uma o-algebra, y uma medida p(X) < oo, o teorema de
Mercer é escrito como [SS02]:

Teorema 3.1.3 (Teorema de Mercer ). Seja (X, 1) um espago finito de medida. Suponha que
k € Loo(X x X) seja um kernel simétrico tal que o operador Ty : Lo(X) — Lo(X) definido por:

(Tif)(x) = / k(%) £ () dpu(x), (3.13)

X

seja positivo definido, isto é, para todo f € Lo(X), temos

/ k(x, %) £ (%) () dpu(x)dpu(x) > 0. (3.14)
XXX

Entao € possivel expandir k em uma serie convergente e uniforme
Ny
R(x,x) =D Aji(x)e(x), (3.15)
j=1

onde Ny € N, ou Ny = 00 e as fungoes 1 € Lo(X) sao as autofungées ortogonais normalizadas
de T}, associadas aos autovalores positivos \j € l1 ordenados em forma decrescente. 6

De (3.15) segue que k(x,x’) ¢ um produto interno (®(x), ®(x')), no espago lé\["", onde 0 mape-
amento ® tem a forma:

d:x — BH (3.16)
x = (VA (X))j=1, A (3.17)

* Uma sequencia (z:)i € N num espago normado é chamada de Cauchy, se para cada ¢ > 0 existe um n € N, tal
que, para todo n’,n” > n, ||z, — T || < e.

Do inglés: reproducing kernel Hilbert space.

6], & o espaco de sequéncias com p-norma.
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3.1.4 Caracterizagao dos kernels

Os kernels podem ser vistos como produtos internos em um espaco de caracteristicas que pode
ser um espaco vetorial de funcées como o RKHS ou pode ser o espago lé\/” descrito no teorema de
Mercer. O teorema abaixo descreve a caracterizacao das funcodes kernel como um produto interno
no espaco de caracteristicas.

Teorema 3.1.4 (Caracterizagao dos kernels [STCO04]). A fungao k : X x X — R pode ser expressa
como (P(x), ®(x')) num espago de Hilbert se e somente se k é positivo definido.

As funcdes kernels foram amplamente estudadas no contexto da teoria de equagdes integrais
[Mer09]. Os espacos RKHS e a propriedade de kernel reproduzivel pode ser encontrado em [Kol41,
Aro50]. Um livro de referéncia no assunto das propriedades tedricas dos kernels é [BCR84]. Na
area de aprendizagem computacional existem vérios artigos de referéncia como: [WSS01, RC05,
RBCG07, OMCS04, CS06a, CMR09, CLR™11, Can10]. e os livros [SS02, STC04].

Em aprendizagem computacional as funcoes kernel permitem a construcao de classificadores nao
lineares ao fazer o mapeamento dos dados no espaco de caracteristicas. solucionando o problema
do custo computacional de trabalhar com vetores de dimensionalidade grande.

3.2 Maquinas de vetores de suporte

A teoria de aprendizagem estatistica [Vap95] cria um lago entre a generalizacao do classificador,
o risco empirico e a complexidade da classe das fun¢oes. A maquina de vetores de suporte (SVM)
introduzida por Vapnik [BGV92], é um algoritmo que minimiza a capacidade da classe de fun¢oes
maximizando o margem entre os dados de treinamento e a superficie de decisao.

A superficie de decisao obtida é um hiperplano chamado de hiperplano dtimo ou hiperplano de
margem mazimal que depende s6 de um subconjunto dos dados de treinamento, chamados vetores
de suporte. A SVM ¢é formulada como um problema de otimizacdo quadratica convexa e portanto,
a solucao encontra-se em um 6timo global.

O custo computacional de trabalhar em espacos de alta dimensionalidade é solucionado pelo
mapeamento implicito da funcdo kernel k(x;,x;) = (®(x;), ®(x;)) no espaco de caracteristicas.
O Teorema de Cover [Cov65]| justifica o uso dos kernels, estabelecendo que dado um conjunto de
treinamento nao linearmente separavel, a projecao dele em um espaco de alta dimensionalidade
pode-se transformar com alta probabilidade, num conjunto de treinamento linearmente separével.
Um tratamento detalhado em SMV’s pode ser obtido em [CST00, STC04, SS02].

3.2.1 SVM com margem suave

O algoritmo da SVM procura o hiperplano de margem méaxima
{P(x) € Fl(w,®(x)) +b=0,w € F,becR}. (3.18)

Cortes e Vapnik [CV95] introduziram um algoritmo para o SVM que permite que uma fracao dos
dados de entrada tenham margem menor que 1/||w|| (erro do margem) introduzindo as varidveis de
folga &. Na SVM com margem suave, o hiperplano de margem méaxima é construido solucionando
o0 seguinte problema de otimizagao na forma primal:

. 1 2 A\
puin B | w ] +C;§i
sujeito a  y; (W, ®(x3)) +b) > 1—&;

& >0, (3.19)

onde:
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{xi, i}, € o conjunto de treinamento, para x; € RP e y; € {—1,1};
e F éum espaco de Hilbert (espago de caracteristicas);
e & ¢ 0 mapeamento ¢ : x; € X — P(x;) € F;

e (C é uma constante positiva que controla o trade-off entre maximizar o margem e minimizar
os erros do margem;

e &; 830 as varidveis de folga que correspondem a erros do margem.
A formulacdo do problema de otimizacio na forma dual é:
n 1
max ; =5 Z a0y Yk (x4, X5)

« ..
27]

sujeito a 0<; <C
n
> aigi = 3.20
i=1

nesta formulagdo, os valores x; associados aos multiplicadores de Lagrange a; > 0 sdo chamados
de vetores de suporte. Usando as condi¢oes Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [Fle87] os valores de w e
b sdo calculados usando s6 o conjunto de vetores de suporte:

w = Zaiyiq)(xi), (3.21)
1=0
b=y;— Y vyiouk(xi,%X;), ;>0 (3.22)
i=1

onde sv é o nimero de vetores de suporte. A funcio de decisdo da SVM é:

fsv(x) = sign((w,®(x)) + b)

= sign <Z iy (P(x;), B(x)) + b)
i=0

= sign <Z yioik(x;,x) + b> . (3.23)
i=0
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Capitulo 4
Revisao Bibliografica

Ezploit the tolerance for imprecision, uncer-
tainty, and partial truth to achieve tractabi-
lity, robustness, and low solution cost. Zadeh.

[Zad94al

A maioria dos classificadores difusos usam conjuntos difusos para estabelecer os parametros de
suas respectivas fungoes de decisdo e para obter uma interpretacao linguistica do conjunto de regras.
Os parametros desses classificadores sdo obtidos desde usando o conhecimento de especialistas, até
métodos de aprendizagem baseados nos dados de treinamento disponiveis como algoritmos genéticos
[SCO7], gradiente descendente [Men01], algoritmos de agrupamento [DK96, Set99], descomposicao
de valores singulares [MM96b], minimos quadrados [Wan94, Set99] entre outros [Men01].

A diferenca dos classificadores difusos de outros classificadores é a interpretacao linguistica
dada pelos conjuntos difusos. No entanto, é dificil estabelecer quais os problemas em que o uso dos
classificadores difusos € melhor que os outros.

Dados com imprecisao sao atrativos para serem usados por classificadores difusos. Isso constitui
uma, diferenca fundamental dos classificadores difusos para outro tipo de classificadores. Nesse
sentido, em [SC07]| é proposto testar os classificadores difusos com dados difusos.

Muitos problemas reais possuem dados com imprecisdao. Essa imprecisao deve-se ao erro in-
trinseco dos instrumentos de medicao, dados com valores ausentes, dados cujo valor é uma lista
dispersa de items como por exemplo os dados obtidos em questionarios, dados obtidos por opinides
subjetivas e dados com valores linguisticos.

Um enfoque simples para modelar a imprecisao nos dados sdo os nameros difusos. Este enfoque
tem sido usado com exito para reduzir e organizar dados geograficos [AFGT00], para calibrar os
taximetros com dados obtidos de um GPS!' [VOOS10], para modelar variaveis compostas por um
conjunto de parametros [CS06b, SCCO6|, para mineracao de bases de dados [PAF12], etc.

No que segue, fazemos um levantamento bibliografico dos trabalhos relacionados que consideram
imprecisao nos dados de entrada.

4.1 Imprecisao nos dados de entrada em Sistemas de Loégica Difusa

A teoria dos conjuntos difusos [Zad65] tem sido usada para tratar a imprecisdo de uma ma-
neira quantitativa e qualitativa [Zad75a, Zad75¢, Zad75b]. Aplica¢oes bem sucedidas a diversas
areas da inteligencia artificial [YZ92], processamento de imagens [CYP96], bases de dados, apren-
dizagem computacional [BB99a, BB99b| e muitas outras areas, como importantes contribui¢oes
teoricas [LZ71, Zad94b, Men42, KMP00, PG07, MCO05] foram feitas nos tltimos quarenta anos.

Na 4rea de aprendizagem computacional, a teoria dos conjuntos difusos tem sido usada para
construir classificadores supervisionados baseados em Sistemas de Logica Difusa (SLD). Existem

!GPS: Global Positioning System
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SLD’s que tratam a imprecisao associada aos dados de entrada usando nimeros difusos, como o
caso do SLD nonsingleton [MM96a, MM97b, MM97a| e usando conjuntos difusos do tipo-2 como
algumas variantes dos SLD’s do tipo-2 [Men01, MJL06, MJ02, Men07, LM00, KM0la, KML99,
KMO01b, KM98J.

Em [PSC09, SOV06, SCC09| foi apresentada uma abordagem baseada em algoritmos genéti-
cos e SLD, para tratar dados com imprecisdo em problemas de classificagao supervisionada. Essa
abordagem usa uma funcao fitness difusa para ajustar os parametros do classificador difuso [SC07].
Variagoes dessa abordagem tem sido aplicadas para a classificagdo de dados de atletismo [PSCl11c]|,
diagnostico de dyslexia [PSC10a|, para problemas com custo por classe [PSCllal. Outras varia-
coes do tema incluem o preprocessamento de dados com imprecisao para dados nao balanceados
[PSC10b] e o uso do técnicas baseadas em boosting [PSC11b].

Estes trabalhos compartilham uma representacao possibilistica [Zad99, DP88| da imprecisao
nos dados. Se os dados imprecisos sdo fornecidos como intervalos, entdo a saida é um conjunto de
possiveis saidas para cada valor que pertenca ao intervalo. Se os dados sdo dados difusos, a saida
é¢ um conjunto difuso. Cada alfa corte de um ntimero difuso é um conjunto aleatério que contém o
valor exato e desconhecido da varidvel com uma probabilidade de pelo menos um menos o valor do
alfa corte.

Os algoritmos genéticos usados em aprendizagem de regras fuzzy, produzem modelos linguisticos
compressiveis, porém, o custo computacional é muito maior que outros modelos que reportam
acuracia semelhante [SOV06]. Luciano Sanchez et al., [SC07|, faz mencao de que uma contribuigao
precisa dos sistemas genéticos difusos é quando tem-se dados com imprecisao. O artigo propoe testar
os classificadores difusos em geral nesse tipo de dados.

4.2 Abordagens para tratar imprecisao nos dados de entrada usando
SVM e teoria difusa

No contexto da teoria difusa e as SVM’s, tem sido reportados alguns trabalhos para tratar dados
com imprecisdo, principalmente para problemas de regressao, considerando diferentes combinagoes
de dados difusos de entrada e saida [HHO03, YX07, WL10, Wul0]. Em geral, a imprecisao ¢ modelada
usando nimeros difusos triangulares, alguns deles, constroem fungdes de aproximacao difusas [HH03,
WL10], e outros usam diferentes tipos de SVM como v-SVM [YX07] e one-class SVM [Hao08].
Outros usam a medida de possibilidade |[DP88| para definir as restrigdes da SVM [JPQ10, FYE12].
Todos esses trabalhos compartilham uma caracteristica comum: sao redefinidas as restri¢oes da
funcao objetivo da SVM. Este enfoque tem trés desvantagens: (1) a formulagao é tao complicada
que o problema de otimizagdo e solucionado usando métodos heuristicos como algoritmos genéticos
[WL10] e otimizacao por enxame de particulas [Wul0], (2) os computos sao custosos por isso sao
reportados experimentos com poucos dados, (3) os argumentos da fun¢io kernel sdo nimeros reais
que nao modelam a imprecisao nos dados de entrada.

Um enfoque geométrico para tratar imprecisdo nos dados de entrada foi apresentado na tese
de doutorado [JoNYaBIE(8|. O problema de procurar o hiperplano de margem méaxima da SVM é
transformado em procurar os pontos mais proximos de dois fechos converos usando ntumeros difusos.
A limitacao da proposta é que s6 considera o caso linear.

Exitem outras abordagens que usam as SVM e a teoria difusa que nao consideram a modelagem
da imprecisao nos dados de entrada. Como por exemplo, com a finalidade de tratar amostras que nao
podem ser atribuidas com certeza a algumas das classes, e para diminuir a influéncia de dados com
ruido na construcao da superficie de decisdo da SVM, foi apresentada a fuzzy SVM [LW02, HL02b].
Esta formulacao usa fungoes de pertinéncia difusa por classe, e reformula o problema de otimi-
zagao quadratica, onde cada dado de entrada contribui de maneira diferente na aprendizagem da
superficie de decisao. Uma formulagdo similar para regressao foi apresentada em [SS03]|. Em [HC07]
foi apresentada uma SVM para o caso de regressdo que procura a constru¢do de um hiperplano
difuso |Tan82|. Além disso, a teoria difusa tem sido usada no contexto das SVM’s para solucionar
problemas de multi-classificagao [IA01, TA03].
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4.3 Aprendizagem usando maquinas de vetores de suporte

Afim de estabelecer os parametros de um classificadores difuso, técnicas como agrupamento de
dados e gradiente descente sao extensamente usadas. O problema com essa abordagem é que o
aprendizado de pardmetros é baseado no principio de minimizacao do risco empirico que, por conta
de haver poucos dados, nem sempre garante o bom desempenho do classificador na etapa de teste
super-ajustando a hipétese e causando overfitting.

Para superar esse problema, alguns trabalhos foram apresentados para o aprendizado de parame-
tros mediante SVM’s. Esse método aproxima o erro teérico de generalizacao para hiperplanos sepa-
radores mediante o esquema de minimizagao do risco estrutural [JL99, SD01, CW03, CH04, WM92].
Uma consequéncia importante é que o SLD com aprendizado SVM induze fun¢oes kernels como
mostra a literatura [JL99, LYL'06, JCCO7].

O aprendizagem via SVM foi introduzido no contexto da teoria difusa em [J1.99], o qual usava
uma SVM para calcular as regras e os pesos de uma rede neural de um sistema neuro-difuso. Também
foi usada em [SDO01] para reduzir o nimero de amostras de treinamento num mapa auto-organizativo
com funcoes difusas de pertinéncia por classe.

Em [CWO03], é reportado o aprendizagem SVM de um classificador difuso, estabelecendo uma
conexao entre as regras de um SLD, os vetores de suporte da SVM e as fungoes kernel. O classificador
difuso define de maneira implicita um kernel invariante a translacao, com a suposicao de que todas as
funcoes de pertinéncia sao obtidas usando translacées de funcoes de referéncia. consequentemente,
é associado um vetor de suporte para cada regra if-then do classificador difuso. De acordo com
[CHO4], o aprendizagem SVM de um FLS estabelece uma conexao entre a fun¢ao kernel do SVM e
as fungoes de base difusa do FLS [WM92].

Com a finalidade de decrementar o nimero de vetores de suporte e em consequente o nimero
de regras dos classificadores difusos, foram apresentados diversos estudos. Em [LYLT06] as regras
e as fungbes de pertinéncia sao inicialmente determinadas usando agrupamento. Posteriormente,
é construida uma rede neural de quatro camadas usando as regras obtidas: a camada um e dois
representam os antecedentes das regras, a camada trés representa o consequente e a camada quatro
combina todas as saidas das regras. Logo, é aplicado o aprendizagem SVM, nas camadas trés e
quatro da rede, com um kernel chamado de kernel difuso adaptativo construido a partir das regras
iniciais, com a finalidade de otimizar as funcoes de pertinéncia e os pesos de conexdo da rede.
Finalmente, sdo removidas as regras irrelevantes usando um método de redugdo de regras.

Em [JCCO07] o classificador é construido a partir de um SLD de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)
As regras iniciais sdo obtidas usando uma versdo do método de agrupamento descrita em [JLI§|,
logo é aplicado aprendizagem SVM linear nos consequentes das regras. Em [WWO08] é usado o
agrupamento c-médias e algoritmos genéticos para ajustar os pardmetros dos antecedentes das
regras e aprendizagem SVM para ajustar os consequentes das regras.

O artigo [ZGO7] apresenta um método de aprendizagem SVM, usando um L2-SVM para de-
terminar as regras do classificador difuso. O trabalho propGe também o uso de dois indices para
ponderar as regras: o indice « baseado nos multiplicadores de Lagrange e o indice w obtido a partir
da estrutura das regras.

Em |CJ11] foi apresentado um classificador baseado em SLD TSK com aprendizagem SVM
incremental onde todos os parametros sao treinados usando diferentes subconjuntos do conjunto de
treinamento de maneira incremental no tempo, optimizando assim o uso de meméria.

As vantagens de usar o aprendizagem SVM para ajustar os pardmetros de um SLD s&o:

e A SVM é um método baseado no principio de minimizacao do risco estrutural. A SVM intenta,
de minimizar o erro de generalizagdo, minimizando o erro de treinamento e a camadacidade
da classe de fun¢oes onde a hipétese pertence, evitando o problema de overfitting.

e O ndmero de regras obtidas é igual ao ntimero de vetores de suporte das SVM. Consequen-
temente, esse valor nao tem relacdo com a dimensao dos dados de entrada, evitando assim a
maldicao da dimensionalidade.
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e A minimizacao da fungao objetivo das SVM é formulado como um problema de otimizacao
convexa quadratica. Assim, a solu¢do é um minimo global, evitando o problema do minimos
locais de outros métodos.

e A SVM é um método kernel, as funcoes kernel permitem representar os dados em espagos
de alta dimensionalidade, transformando problemas de classificagdo nao lineares no espaco de
entrada, em problemas lineares no espaco de caracteristicas.



Capitulo 5

Resultados preliminares

Every little bit helps.
Proverb

Este capitulo apresenta os resultados preliminares teoéricos e experimentais do trabalho. Primei-
ramente, apresentamos a defini¢ao do kernel difuso nonsigleton e do classificador difuso nonsigleton,
que foram formulados estudando-se as regras entre os sistemas de légica difusa nonsigleton e as ma-
quinas de vetores de suporte. Depois, apresentamos alguns resultados experimentais que até agora
sao bastante animadores.

5.1 Kernel difuso nonsingleton

Nesta secao, definimos um kernel com dominio nos ndmeros difusos

Defini¢ao 5.1.1 (Kernel Difuso Nonsingleton). Sejam X e Z dois nameros difusos com funcoes
de pertinéncia py e py respectivamente. Seja E o espago de ndmeros difusos. O Kernel Difuso
Nonsingleton (KDN) ¢ o mapeamento kys : E x E — R definido por:

kns(X, Z) = sup{ux(z) x uz(z) : x € R}, (5.1)
onde % é o operador T-norma.
O KND pode ser visto como uma medida da intersecao de dois nameros difusos
k(X,Z) =sup(X NZ), (5.2)

onde o operador T-norma implementa a intersecdo dos nimeros difusos X e Z.

5.1.1 Propriedades

Proposicao 5.1.1. O kernel nonsingleton difuso é simétrico, i.e., kns(X,Z) = kns(Z,X), para
qualquer nimero difuso X, Z € E.

Demonstra¢do. Usando a propriedade comutativa da T-norma temos:
kns(X,Z) = sup{ux(z)*pz(x): xR}

— sup{uz(e) * px(a) : o € R}
= kns(Z,X).

21
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Proposicao 5.1.2. O kernel nonsingleton difuso é invariante a traslagao, i.e., kns(X, Z) = kns(X+
¢, Z +c¢), para ¢ € R e para quaisquer nimeros difusosz X, Z € E.

Demonstragao. Suponha um valor qualquer ¢ € R e os ntmeros difusos X = [J,ep (@ Xa) €
7z = Uae[O’H(a,Za). Sejam X' = X +ce Z' = Z + ¢, os numeros difusos obtidos depois da
translacdo de X e Z pelo valor c. Sejam px/ e py suas respectivas funcgoes de pertinéncia. Usando
a representacao L-R para a traslacao de nimeros difusos temos:

X = | @x)= U (@Xc()+cXy(a) +
a€l0,1] a€l0,1]

A U (a, Z)) = U (o, [Z(a) + ¢, Zy(a) + ¢].
a€l0,1] a€l0,1]

Note que px/(x) = a para ¢ = Xp(a) + c ou z = Xy(a) + ¢. Mas por definicdo X possui
funcao de pertinéncia ., (Xr(a)) = pz(z — ¢) = a. Entdo px/(z) = px(x — ¢). Portanto, o valor
sup,cr{px: (z) *pz (2)} = sup,ep{px (@ —c)*pz(x —c)}. Logo, kns(X, Z) = kns(X +¢,Z4+c¢) O

Proposicao 5.1.3. O kernel nonsingleton difuso satisfaz: kns(X, Z) € [0, 1], para qualquer nimero
difuso X, Z € E.

Demonstragao. Pela monoticidade da T-norma temos que px (x)*puz(x) € [0,1]. Logo por definigéo
do sup, temos: sup{ux(z) * uz(z) : x € R} € [0,1]. O

5.1.2 Representacao no espaco de caracteristicas

Mostraremos a seguir que o kernel nonsingleton difuso é um kernel de Mercer, isto é, admite a
representacao de produto interno em um espaco de caracteristicas (um espago de Hilbert de alta
dimensionalidade).

Teorema 5.1.4. O kernel nonsingleton difuso é um kernel de Mercer, isto €, admite uma repre-
sentagao da forma kns(X,Z) = (®(X), ®(2)), para qualqguer X, Y € E.

Demonstragao. Sejam {X1,...,X,} pertencentes a E, e sejam {ci,...,c,} pertencentes a R. Seja
a matriz A = (a;;) de temanho n x n tal que a;; = kns(X;, X;). A matriz A é simétrica por que ky,
é simétrico. Como ks € [0, 1], entdo A satisfaz

n
Z CiCja;; = ' Ac > 0.
ij=1
Pelas Proposigoes 3.1.1 e 3.1.2 k,,5 é positivo definido. Finalmente, pelo Teorema 3.1.4, concluimos
que kns(X,Z) = (®(X),®(2)). O
5.1.3 Extensao para vetores de niimeros difusos

Definigao 5.1.2 (Kernel difuso nonsingleton para vetores de ntimeros difusos). Sejam os veto-
res difusos X = [X1,...,X,|T e Z = [Z1,...,Z,]" com fungdes de pertinéncia PXps ooy hX, ©
Wz, Mz, respetivamente. Seja E o espaco de nimeros difusos. O kernel difuso nonsingleton
para vetores difusos é o mapeamento ks, : EP x EP — R definido como:

Fonso(X,Z) = T2y supfjux, (2) % iz, (x) : @ € R}, (5.3)
onde x é o operador T-norma e 773:1 ¢é a sequéncia de p — 1 operagdes T-norma.

E facil provar que esse kernel é simétrico, invariante a traslagao e com intervalo em [0, 1], usando
0 mesmo raciocinio das provas do kernel para niumeros difusos.
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Se interpretamos cada vetor de ntimeros difusos como relacées difusas, entdo o kernel difuso
nonsingleton para vetores de ntmeros difusos pode ser visto como uma medida da intersecdo de
duas relacoes difusas

E(X,Z) =sup(XNZ), (5.4)

5.1.4 Alguns exemplos

Os calculos feitos em [MM97b] no contexto de um sistema de logica difusa tipo-1 nonsingleton,
podem ser usados para calcular o valor de kys,(X,Z). Estes calculos sdo mostrados no seguinte
exemplo.

Exemplo 5.1.1 (Funcao de pertinéncia gaussiana e produto algébrico para a T-norma). Sejam os

vetores de nameros difusos X = [X1,...,X,] e Z =[Z1,...,Z,] com funcdes de pertinéncia:
122 —my
px;(z) = exp (—2 3 ]> , 1<ji<p
ox
122 —my
pz;(x) = ep|-—g——a— |, 1<j<p,
oy,

(5.5)

onde O%(_, a%_, mx, € mz; sao as variangas e as médias de cada namero difuso X; e Z; pertencente
J

a os vetores difusos X e Z respectivamente, e £ € R. Logo, o Assim, pode-se calcular o sup das

funcdes de pertinéncia:

1 (mx, — mZA)2
sup{pux, (z) * pz;(z) : * € R} = exp (—2 55 | » (5.6)
ox. toy
J J
que acontece no ponto:
2 2
g XA 02N, (5.7)

2 2
O'Xj -I-O'Zj

Logo, o kernel difuso nonsingleton para vetores difusos com funcgoes de pertinéncias gaussiana é

dado por:
X» - mZ )?

Exemplo 5.1.2 (Funcao de pertinéncia gaussiana e fungdo minimo para a T-norma). Neste caso
o valor do kernel difuso nonsingleton para vetores difusos é dado por:

p
nsv X Z HMX xmas H Imas (59)

que acontece no ponto:
ox.Myz. +07.Mx.
Tmas = . : . L. (510)
ox; +0z;

5.2 Classificador difuso nonsingleton com aprendizado SVM

Usando a mesma notagao que o Capitulo 3 anterior, o NFLS usa uma base de conhecimento (KB)
composta pelas regras {Rl }lj‘i 1, onde cada regra é uma implicacao difusa representada usualmente
com o conceito de relagdo difusa com funcao de pertinéncia: ,LLZR : RP xR — [0, 1]. Usando o operador
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T-norma como operador de implicagdo difusa temos: puh(x,y) = fip (1) % -+ % KL (xp) * pe (),
onde:

. {NFJZ }é’:l sao fungbes de pertinéncia dos conjuntos difusos {F]l 5-’:1 do antecedente da regra [,

e ycn & a funcio de pertinéncia do conjunto difuso G! do consequente da regra I,
e x=[z1,...,2,] ERP, y € R e x é 0 operador T-norma.

A diferenca do NFLS de outros SLDs é o processo fuzzificagdo nonsigleton que transforma a entrada
x € RP num vetor de niameros difusos X € EP. Cada vetor de numeros difusos pode ser visto como
uma relacdo difusa com fungdo de pertinéncia px, (w1) * - - - * pix, (p).

Usando inferéncia baseada na composicao, defuzificador de altura e operador T;norma [MM97b]|,
o NFLS consiste de fungoes da forma:

M -
B >oi=1 yl7}p:1 SUPg; cU; {ux; (x;) > K F! (z5)}
= 7 ,

f(x) (5.11)

No entanto, f nao estd bem definida em RP se o denominador é zero. Para solucionar esse problema
uma pratica comum [CW03, LYL'06, JCC07, CH04, ZG07| é agregar uma regra adicional ao SLD:
R :If zy is F{ AND...AND If 2, is F;), Then b , (5.12)
onde b € R e ppo(z;) =1 para j=1,...,p. Entdo o SLD pode pode ser escrito como:
J

211\21 ?91773:1 SUPg;eu; {MX]- (z5) * Krt (zj)} +0

fx) = |
O = S T b et iy () g )} 1

(5.13)

5.2.1 Classificador difuso nonsingleton
A funcdo de decisdo do classificador difuso nonsingleton (NBFC)! pode ser definida como:

Defini¢ao 5.2.1 (Funcao de decisao do NBFC). Dado o conjunto de treinamento difuso

Sf = {(Xuyz)}?:l? Xl € EP Yi € {717 1}’ (514>
onde E ¢é o espaco de nimeros difusos, e p é a dimensionalidade dos dados. A funcdo de decisao do
NBFC é o mapeamento f,q: EP — {—1,1} definido por:

M

> i1 yl7}p:1 Supxjer{MXj (@) * K F (z;)} +0b

3T . ‘ " (5.15)
> i1 j=1 Supxjer{MXj (@) * K F (2;)} +

fnd(X) = sign

Onde: 7' € R é o valor no dominio da funcio de pertinéncia do conjunto difuso do consequente
na regra [, tal que, pg € maximo e 7']-1':1 é uma sequéncia de p — 1 operagoes T-norma.
A seguir é definida a base de conhecimento do NBFC.

Definigao 5.2.2 (Base do conhecimento do NBFC). Seja f,q a funcdo de decisao do classificador
difuso nonsigleton. Seja o conjunto de vetores de ntimeros difusos {F" }lj‘ﬁ , obtido a partir de f,q, tal
que F! = [F} ... 7le,] € EP possui as fungdes de pertinéncia [Els s L Seja o conjunto de valores
{gl}{ﬁl, 7' € R e o valor b € R obtidos a partir de fnq. A base de conhecimento do classificador
difuso nonsingleton é representada dado pelo conjunto:

KB ={(FL,gY,...(FM ") (b,1)}. (5.16)

'Nonsingleton binary fuzzy classifier
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Finalmente, o NBFC é defindo como:

Defini¢ao 5.2.3 (Classificador difuso nonsigleton). O classificador nonsigleton difuso é um par
(KB, frnd), onde KB é a base do conhecimento do classificador e f,4 é a funcao de decisao do
classificador.

5.2.2 Aprendizagem SVM do classificador difuso nonsingleton

E possivel obter a base de conhecimento do classificador difuso nonsigleton a partir de uma
SVM, tal como estabelece o seguinte teorema.

Teorema 5.2.1. Seja (KB, fnq) um classificador nonsigleton difuso. Seja fsym a fungio de decisio
da SVM. Se fnqg = fsom, entdo € possivel calcular KB.

Demonstracio. Note que:

S T supy cu, dinx, (@) * ()} + D
) T supg v, {px, (z5) * 0y ()} +1
usando a Equacao 5.3 temos
e <Zf% §'knso (X, Fy) +b> |
=1 knsv(Xa Fl) +1
eliminando o denominador

M
= sign <Z glknsv(xv Fl) + b) :

=1

fnd(X> = sign

M

= sign (Z Y00 (B(X), B(F,)) + b) .
=1

= fsvm(X>7

onde a funcao de decisdo fsym da SVM considera nimeros difusos como argumento e usa o kernel
difuso nonsingleton para vetores de numeros difusos. O conjunto de vetores de suporte desta SVM
¢ {®(F;)}M,. Logo o conjunto K B ¢ construido:

KB = {(@ '(Fy), o)L, U{(b,1)}.
{(F, g 1L, u{(b, 1)}

Como resultado do Teorema 5.2.1 temos:
1. O classificador difuso nonsingleton pode ser treinado usando uma SVM.

2. O classificador difuso nonsingleton é um método kernel que permite estender o conhecimento
das relacoes das SVM e os classificadores difusos.

5.2.3 Caracteristicas do classificador nonsingleton difuso
O classificador difuso nonsingleton tem as seguintes caracteristicas:
e as entradas sao vetores de niimeros difusos que representam a imprecisao nos dados;

e 3 base de conhecimento e aprendida usando aprendizagem SVM, consequentemente, o classi-
ficador tem os beneficios do enfoque de aprendizagem SVM;



26 RESULTADOS PRELIMINARES 9.2

e 0 kernel difuso nonsingleton usado no aprendizagem SVM possui numeros difusos como argu-
mentos e permite tratar problemas nao lineares no espaco de entrada;

e & possivel obter uma representacdo linguistica do classificador. Cada elemento do conjunto
K B é representado por a regra if-then:

If w; is Fy and...and If u, is F}, Then v is G, (5.17)

onde {uj}§:1 sao variaveis linguisticas e {Fj}§:1 sao conjuntos difusos. O conjunto difuso G
tem valor maximo no ponto %.

5.2.4 Algoritmo de aprendizado SVM

O Algoritmo 1 descreve o processo de aprendizagem SVM do classificador. A entrada é o
conjunto de treinamento S = {(x;,y;)}/—;, x; € RP, y; € {—1,1} Depois do processo de fuzzi-
ficacdo, cada valor crisp x; é transformado em um nimero difuso X;, consequentemente, é obtido
o conjunto Sy = {X;,y;}, X; € EP, y; € {—1,1}. Posteriormente, o SVM procura o hiperplano
de margem maximal no espaco de caracteristicas gerado pelo kernel difuso nonsigleton. Como re-
sultado, o algoritmo construi a base de conhecimento do classificador, gerando uma regra fuzzy por
cada vetor de nameros difusos com multiplicador de Lagrange o > 0 e o consequente .
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Algorithm 1 Aprendizagem SVM para o classificador nonsingleton difuso
Require: S = {(x;,v:)},, x €RP, y;€{-1,1}

NONSINGLETON FUZZIFICATION
Sf < ¢
fori=0tondo
X; < nonsingletonFuzzification(x;)
Sf — Sf U {Xl,yz}
end for

SVM LEARNING
using Sy solve
maXey Z?zl oy — % ZZ] aiajyiyjknsv (Xh Xj)
subject to
> iy =0

[+ 0,b=0,KB=¢

for a; > 0 do
g ajy;
KB%KBU{(X,;UZ)}
b+ b+ Yj — Zzsil yiaiknsv(xi,xj)
l+<—1+1

end for

M+ 1

b+« b/M

KB <+ KBU{(b,1)}

return KB
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5.3 Experimentos em conjunto de dados tipo crisp

Nesta secao apresentamos os experimentos feitos usando o classificador difuso nonsigleton em
conjuntos de dados tipo crisp.

5.3.1 Dados e implementacao

O experimento foi feito considerando que cada atributo x pertencente ao conjunto de dados tem
a forma:
T =T+ uy (5.18)

onde x; € o valor “verdadeiro”, u; é um erro associado ao valor observado. Em outras palavras, x; nao
pode ser observada diretamente devido a diferentes fontes que podem causar imprecisao como, por
exxemplo, erro de medida, imprecisao devido ao processamento dos dados ou imprecisao adicionada,
de outras formas. Essa imprecisdo serd modelada usando nimeros difusos.

Neste experimento usamos os conjuntos de dados Iris, Wine, Glass, Ecoli, Vowel, Breast, Aus-
tralian, Vehicle e Segment, do repositério UCI machine learning repository [FA10]. A Tabela 5.1
contém o resumo dos conjuntos de dados.

Tabela 5.1: Sumario dos conjuntos de dados tipo crisp

Dataset Amostras Classes Atributos
Iris 150 3 4
Wine 178 3 13
Glass 214 6 9
Ecoli 336 8 7
Vowel 528 10 11
Breast 683 2 10
Australian 690 2 14
Vehicle 946 4 18

5.3.2 Fuzzificacao

Cada atributo de cada um dos conjuntos de dados foi fuzzificado usando niimeros difusos com
funcao de pertinéncia gaussiana. Como resultado, a média da funcdo de pertinéncia gaussiana de
cada namero difuso foi estabelecida como sendo o valor do atributo, e o desvio padrao foi obtido
como o0 maximo de dois ntimeros escolhidos aleatoriamente no intervalo:

[nx o,0], (5.19)

onde 1 é um fator de escala’.

Nesta fuzzificagdo, a largura dos niimeros difusos e controlada para nao ser um valor perto de
zero ou um valor t30 aleatdrio. Isso permite a construcao de numeros difusos com diferentes larguras
para o mesmo conjunto de dados, diferentemente do que os enfoques classicos. A figura 5.1 ilustra
essa ideia.

5.3.3 Selecao de modelo

A etapa de sele¢do de modelos busca selecionar o melhor modelo em termos de alguma medida de
desempenho variando-se o nimero de parametros. Como medida de performance foi usada a acurécia
no conjunto de teste, definida como a soma dos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,

%0 parametro o é descrito na secio seguinte



9.3 EXPERIMENTOS EM CONJUNTO DE DADOS TIPO CRISP 29

7 e,
P Y
i [
@ S [
[=] ;o [
oo vy
’ I ] \
— 4 ] i .
.'I i i 4
i i i A
.q-' - y |‘F Il I‘1.
L) N ] . “
# i 4 .,
i ’ 1
- {.ﬁ !f A \\
- ¢ *\ Tl
e 1. e [ T
L=
| | | I | [ [
X
] T
P "r.}\
“u e
(28] o "
. —] {l‘r W
(== s AN
L (Y
f i N
- S -
o NN
\\‘
=+ _| .0 % s
o o RN
— P A
fr’ \‘H. "‘.
L S
9 | az=z===-T e e
L=
| I I T | [
X

Figura 5.1: Todos os nimeros difusos construidos para os experimentos usam func¢ao de pertinéncia gaus-
siana com desvio padrdo no intervalo [n X o, 0| (linhas tracejadas). Imagem superior. Nimeros difusos cons-
truidos para o valor v = 0.9, com n = 0.5 e o0 = 0.25. As larguras obtidas estio no intervalo [0.125,0.25].
Imagem inferior. Numeros difusos construidos para o valor x = —0.9, com n = 0.75 e 0 = 0.70711. As
larguras obtidas estao no intervalo [0.66291,0.70711].
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dividido pelo total de dados de teste. Em outras palavras o porcentagem de acertos do classificador.
Todas as acuréacias foram obtidas usando selecdo de modelo para cada um dos conjuntos de teste.
Foram usados trés parametros: v, C e n na etapa de sele¢do de modelos.

e v c {2423 ...,2719} relacionado as fun¢oes de pertinéncia gaussiana dos ntmeros difusos
€omo:
1
o= 4/—.
2y
e Cc {27120 .. 2"} permite o balance entre o margem maximal e erro do margem da SVM.

enec{1-201-271 .. 1-27% = {0,0.5,0.75,0.88,0.94}, esse parametro foi usado para
calcular o desvio padrao das funcbes de pertinéncia gaussianas dos ntmeros difusos dadas
pela Equacao 5.19.

Com o proposito de fazer um estudo comparativo, foi implementado o classificador positivo
definido (PDFC) com fun¢ao de pertinéncia gaussiana [CWO03], e foram usados os resultados repor-
tados em [HLO02a| para uma SVM com kernel gaussiano. O PDFC, o SVM e o classificador difuso
nonsigleton usam os parametros v e C. O PDFC usa o valor v para estabelecer a largura das fun-
coes de pertinéncia de sua base de regras, esse valor é constante para todo o conjunto de dados.
Similarmente, o SVM com kernel gaussiano usa o valor 7 também constante para todo o conjunto
de dados. Por outro lado, o classificador difuso nonsigleton usa o valor v conjuntamente com o valor
1 para calcular a largura dos niimeros difusos gaussianos no intervalo dado pela Equagao 5.19. Isso
tem duas consequéncias: 1) Este valor ndo é um valor constante para todo o conjunto de dados,
permitindo modelar a imprecisao nos dados de maneira flexivel, e 2) Isso permite a construcio da
base de regras com diferentes larguras para as funcoes de pertinéncia gaussiana.

Para cada conjunto de teste e para cada um das 15 x 16 combinagbes de parametros v e C' e
mantendo fixo o valor n, foram calculadas as acuracias usando validacao cruzada 10-fold. Para esto,
os dados foram particionados aleatoriamente em dez partes. Usando todas as possiveis combinagoes
para nove partes como conjunto de treinamento e uma parte como conjunto de teste, foi calculada
a meédia da acuracia para os conjuntos de teste. Finalmente, foi reportado o par (C,~) com melhor
acuracia nas 15 x 16 combinagGes para cada pardmetro 7. Isso €, no total, para cada conjunto de
dato, foram usadas 15 x 16 x 5 combinacGes diferentes.

5.3.4 Resultados e discussao para experimentos em dados tipo crisp

A Tabela 5.2 mostra as acuracias do classificador difuso nonsigleton (NBFC) no conjunto de
teste, variando o valor de 7. Os resultados sugerem boa capacidade de generalizagdo para o NBFC.
Os melhores resultados sdo atingidos no valor n = 0.75 para os conjuntos de dados Wine, Glass,
Vowel e Australian, n = 0.88 para os conjunto de dados Ecoli e Breast, n = 0.5 para o conjunto de
dados Iris € n = 0.94 para o conjunto de dados Vehicle.

5.3.5 Resultados comparativos

Com a finalidade de comparar o NBFC com outros métodos, foi implementado o classifica-
dor difuso positivo definido PDFC com fun¢ao de pertinéncia gaussiana [CW03]. O PDFC ¢ um
classificador baseado em sistema de logica difusa e aprendizagem SVM, mas os conjuntos difu-
sos sdo tomados em consideragdo somente na construcao das regras. Além disso, nos reportamos
os resultados obtidos em [HL02a] para SVM multi-classe com kernel gaussiano e com o método
one-against-one.

No experimento foi escolhido o classificador difuso nonsigleton com melhor acuricia na etapa de
selecao de modelo, esse classificador foi denotado como NBFC. Também foi escolhido o classificador
difuso nonsigleton como menor nimero de regras na etapa de selecdo de modelo, essa escolha foi
denotada como NBFCLR.
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Tabela 5.2: Resultados para os conjuntos de dados tipo crisp

n
Dataset 0 0.5 0.75 0.88 0.94
Iris 96.93 98.37 9795 9795 97.95
Wine 99.17 99.00 99.50 98.96 98.96
Glass 68.92 72.00 74.23 73.79 73.96
Ecoli 86.28 86.91 87.69 87.71 87.63
Vowel 98.55 99.43 99.60 99.43 99.43
Breast 96.93 97.27 9736 97.49 97.35

Australian 8593 86.24 86.85 85.80 86.74
Vehicle 73.04 7823 8261 84.54 86.05

A Tabela 5.3 mostra os resultados de comparacio entre NBFC, NFBCLR, PDFC e SVM em
termos da acurécia. Os resultados sugerem que o método proposto tem melhor desempenho que
os outros métodos em todos os conjuntos de dados, com excegao do conjunto de dados Vehicle.
Também, os resultados sugerem que o NBFCLR tem desempenho melhor ou igual que o PDFC e a
SVM.

A Tabela 5.4 contém os pardmetros obtidos na etapa de selecdo de modelo. O nimero de regras
e o numero de vetores de suporte sdo valores reais pois é reportado a média do procedimento k-fold.

A Tabela 5.5 mostra o namero de regras/vetores de suporte (sv) e as acuracias associadas dos
classificadores NBFCLR, PDFC e SVM. Os resultados mostram que o NBFCLR tem menor niimero
de regras e melhor acurdcia que os outros métodos. com excegdo dos conjuntos de dados Glass e
Vehicle.

Tabela 5.3: Resultados de comparagio entre diferentes classificadores para conjuntos de dados tipo crisp,
onde NA significa, “ndo disponivel”

Dataset ~ NBFC NBFCLR PDFC SVM[HLO02a]

Iris 98.37 97.95 97.47 97.33
Wine 99.50 99.00 98.96 99.43
Glass 74.23 73.96 74.11 71.495
Ecoli 87.71 87.71 87.43 NA
Vowel 99.60 99.43 99.25 99.05
Breast 97.49 97.35 97.23 NA
Australian 86.85 86.74 85.59 NA
Vehicle 86,05 86,05 86,77 86,64

5.4 Experimentos em conjunto de dados com ruido

Nesta secao apresentamos os experimentos feitos usando o classificador difuso nonsigleton em
conjuntos de dados com ruido nos atributos.
5.4.1 Dados e implementacao

Muitos problemas de classificacdo consideram dados com ruido, usualmente adicionado pelos
proprios instrumentos de medida, ou em alguma etapa de preprocessamento dos dados, causando
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Tabela 5.4: Pardimetros dos classificadores, onde NA significa, “ndo disponivel”
NBFC NBFCLR PDFC SVM[HL.02a]
Dataset C ¥ n  regras C 0% n  regras C Yy regras C ¥ S
Iris 28 279 0.5 343 214 97 0094 13.1 211 96 145 21l 96 g
Wine 26 98 075 422 28 9275 (0.5 245 23 274 396 27 2710 56
Glass 23 22 075 151.9 24 21 094 141.2 23 22 150.6 21l 22 112
Ecoli 211 27 .88 1135 211 97 (.88 1135 200 924 156.5 NA NA N.
Vowel 22 21 075 359.2 26 2-1 0.88 330.7 25 20 3452 24 20 345,
Breast 27 276 (.88 455 212 9-9 0094 39.1 22 9273 598 NA NA N.
Austral. 2* 276 0.75 1879 28 277 094 181.9 2-1 9273 236.7 NA NA N.
Vehicle 27 272 094 3355 27 272 094 3355 212 9275 2774 29 273 302

Tabela 5.5: Comparacao do nimero de regras para os conjuntos de dados tipo crisp

NBFCLR PDFC SVM[HLO02al
Dataset regras  acc. regras  acc. SV acc.
Iris 13.1  97.95 14.5 9747 16.9 97.33
Wine 24.5 99.00 39.6 98.95 56.3 99.43
Glass 141.2  73.96 150.6 74.11 112.5 71.495
Ecoli 113.5 87.71 156.5 87.43 NA NA
Vowel 330.7 99.43 345.2  99.25 345.3 99.05
Breast 39.1 97.34 59.8  97.23 NA NA
Australian 181.9 86.74 236.7 85.59 NA NA
Vehicle 335  86.05 277.4 86.77 302.4  86.64




54 EXPERIMENTOS EM CONJUNTO DE DADOS COM RUIDO 33

imprecisao nos dados. O objetivo do experimento é avaliar o desempenho do classificador difuso
nonsingleton em conjunto de dados com diferentes niveis de ruido nos atributos. O ruido nos atri-
butos usualmente degrada o desempenho do classificador e o problema é tratado como uma tarefa
de preprocessamento dos dados.

Conjunto de dados com ruido nos atributos Neste experimento usamos o esquema de adicao
de ruido proposto em [ZWY04], e usado em varios trabalhos [ZW04, JAS12|. Este esquema escolhe
uma porcentagem e, entdo, para algum atributo determinado, é gerado um valor aleatério uniforme
entre o maximo e minimo valor no dominio daquele atributo. Neste esquema, o nivel de ruido gerado
e menor que o nivel do ruido teérico, porque, o valor escolhido aleatoriamente pode ser o préprio.
Uma caracteristica desse esquema é que o ruido introduzido em um atributo tem pouca relagao com
o rufdo introduzido no resto dos dados.

Usamos os seguintes conjuntos de dados com ruido nos atributos: Iris, Wine e Ecoli cada um
com 0%, 5%, 10%, 15% e 20% niveis de ruido gerados de acordo com [ZWY04], Todos os quinze
conjuntos de dados foram obtidos do repositério KEEL [AFFL'11]. Vale a pena destacar que nao
foi usado nenhum algoritmo de preprocessamento de ruido. A Tabela 5.6 contém o sumario dos
conjuntos de dados usados.

Tabela 5.6: Sumario dos conjuntos de dados com ruido

Dataset Amostras Classes Atributos %Ruido

Iris 150 3 4 0%
Irish 150 3 4 5%
Iris10 150 3 4 10 %
Iris15 150 3 4 15 %
Iris20 150 3 4 20 %
Wine 178 3 13 0%
Wineb 178 3 13 5%
Winel0 178 3 13 10%
Winelb 178 3 13 15%
Wine20 178 3 13 20%
Ecoli 336 8 7 0%
Ecolib 336 8 7 5%
Ecolil0 336 8 7 10%
Ecolilb 336 8 7 15%
Ecoli20 336 8 7 20%

5.4.2 Definicao de parametros, fuzzificacao e selecao de modelo

Para a definicdo dos parametros foram considerados:

e 0 escalamento dos dados no intervalo [—1, 1];

e 0s mesmos parametros v, C' e 1 usados para os conjuntos de datos tipo crisp;
e 0 mesmo esquema de fuzzificacdo usado para o conjunto de dados tipo crisp;

e as acuracias foram obtidas usando a sele¢do de modelo descrita para o conjunto de dados tipo
crisp.
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5.4.3 Resultados e discussao para experimentos em conjuntos de dados com
ruido

A Tabela 5.7 mostra a acuracia do classificador difuso nonsingleton (NBFC) para diferen-
tes valores de 7. Os resultados sugerem que o NBFC tem boa acurdcia no conjunto de teste,
consequentemente, boa capacidade de generalizacdo. Os melhores resultados sao atingidos para
n € {0.5,0.75,0.88,0.94} nos quinze conjuntos de dados.

Tabela 5.7: Resultados para conjunto de dados com ruido

n
Dataset 0 0.5 0.75 0.88 0.94
Iris 96.93 98.37 97.95 97.95 97.95

Irish 90,12 9241 93.03 9279 9274
Iris10 87.45 89.29 90.24 90.96 90.89
Iris15 89.48 90.71 90.23 90.23  90.47
Iris20 88.08 88.61 89.64 89.64 89.64

Wine 99.17 99.00 99.50 98.96  98.96
Wineb  96.00 97.04 97.29 98.13 97.92
Winel0 93.52 9546 96.71 95.74  95.53
Wineld 90.76 90.v7 92.00 92.06 91.64
Wine20 88.46 90.84 89.90 89.90  §89.06

Ecoli 86.28 86.91 87.69 87.71 87.63
Ecolib 77.62 7971 79.84 79.78  79.35
Ecolil0 6893 6880 70.27 70.23 71.33
Ecolil5>  65.03 69.85 69.73 6942 70.14
Ecoli20 61.58 62.67 62.37 62.53 62.09

5.4.4 Resultados comparativos

Com a finalidade de comparar o NBFC contra um método robusto para dados com ruido nos
atributos, foi implementado o PDFC com funcao de pertinéncia gaussiana. Este classificador é
baseado em FLS é usa aprendizagem SVM. O PDFC usa os conjuntos difusos para a modelagem
das regras e nao para modelar a imprecisdo nos dados de entrada. A escolha do PDFC foi feita
pois esse classificador difuso é estatisticamente mais notavel em termos de acuricias em dados com
ruido nos atributos. Um trabalho comparativo do PDFC em conjuntos de dados com ruido contra
classificadores crisp e classificadores difusos é apresentado em [SLH12|..

Neste experimento foi escolhido o NBFC com maior acuracia para algum valor de n. Também
foi escolhido o classificador difuso nonsigleton com menor nimero de regras para algum valor de 7.
Esta escolha foi chamada de NBFCFR.

A Tabela 5.8 mostra o resultado da comparacio das acuricias entre NBFC. NBFCLR e PDFC.
Os resultados sugerem que o desempenho do NBFC é melhor em todos os conjuntos de dados
com excecao do conjunto de dados Ecolil0. Quanto é incrementado o nivel de ruido nos atributos,
as acuracias do clagsificador diminuem. Por isso, usamos a medida de perda relativa de acurdcia
(RLA)? definida em [SLH12|, para medir a variacio em termos de acurdcia do classificador em
conjuntos de dados com ruido. O RLA é definido como:

B Accyy, — Accyy,

RLA_ o = 5.20
% ACCO% ) ( )

3relative loss of accuracy
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onde Acc,y € a acuracia no nivel de ruido xz%.

A perda relativa de acuracia para os conjuntos de dados Wine e Ecoli ¢ menor para o NBFC
que para 0 PDFC para todos os niveis de ruido com a tnica excecdo do conjunto de dados Ecolil0.
No caso do conjunto de dados Iris, 0 RLA é menor somente nos niveis de ruido 5% e 10% para o
NBFC.

Tabela 5.8: Resultados comparativos

NBFC NBFCLR PDFC
Dataset Acc RLA % Acc RLA % Acc  RLA%
Iris 98.37 0.00 97.95 0.00 97.47 0.00
Irish 93.03 5.43 92.74 5.32 92.27 5.33
Iris10 90.96 7.53 90.89 7.21 89.33 8.35
Iris1H 90.71 7.79 90.23 7.88 90.23 7.43
Iris20 89.64 8.87 89.64 8.48 89.64 8.03
Wine 99.50 0.00 99.00 0.00 98.96 0.00
Wineb 98.13 1.38 97.29 2.22 97.50 1.48
Winel() 96.71 2.80 95.74 3.78 95.82 3.17
Winelb 92.06 7.48 92.00 7.54 91.22 7.82
Wine20 90.84 8.70 89.90 9.65 89.30 9.76
Ecoli 87.71 0.00 87.71 0.00 87.43 0.00
Ecolib 79.84 8.97 79.84 8.97 79.35 9.24
Ecolil0 71.33 18.68 70.23 19.93 71.35 18.39
Ecolils 70.14 20.03 70.14 20.03 69.72 20.26
Ecoli20 62.67 28.55 62.36 28.90 62.13 28.94

A Tabela 5.10 mostra o nimero de regras é as acuracias entre os métodos NBFCLR e PDFC. Os
resultados sugerem que o NBFCLR tem menor namero de regras é melhores acurdcias na maioria
dos casos. Nos outros casos, 0 NBFCLR tem similar ou melhores acuracias que o PDFC, com
excecdo do conjunto de dados Ecolil0 Os parametros associados ao experimento estao descritos na
Tabela 5.9.

A Figura 5.2 mostra a comparacio entre o NBFC e PDFC nos conjuntos de dados Iris e Wine.
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Tabela 5.9: Pardmetros dos classificadores

NBFC NBFCLR PDFC
Dataset C ¥ 7N regras C o 7N regras C Y regras
Iris 28 279 05 343 24 27 094 13.1 211 96 14.5
Iris5 260 275 075 36.4 211 277 094 288 25 274 387
Iris10 27 274 0.88 385 2100 26 094 36.4 24 274 52
Iris15 22 276 05 883 2-L 2L 088 79.9 21 2ol 79.1
Iris20 2l 20 094 66.1 2l 20 094 66.1 2l 20 65.9
Wine 26 278 075 422 28 275 05 245 23 274 306
Wine5 2% 275 0.88 44.8 212 9=4 075 347 27T 278 439
Winel0 22 273 075 64 23 274 088 579 2-1 274 1181
Winel5 2° 279 0.88 99.5 29 272 075 1785 24 278 101.6
Wine20 24 272 0.5 946 28 272 0.75 919 20 275 634
Ecoli 21l 2=T .88 113.5 2l 2=7 .88 113.5 200 24 156.5
Ecoli5 22 272 0.75 179.9 22 272 075 179.9 20 2l 210.1
Ecolil0 23 274 094 200.8 23 274 0.88 200.4 25 275 196.4
Ecolils 27 274 094 195.7 27 274 094 195.7 2l 271 92229
Ecoli20 2° 279 0.5 2548 27T 279 0.75 226.6 2l 271 2627

Tabela 5.10: Comparacao do niumero de regras para os conjuntos de dados com ruido

NBFCLR PDFC
Dataset regras acc. regras  acc.
Irisb 28.8 92,74 38.7  92.27
Tris10 36.4 90.89 52 89.33
Iris15 79.9  90.23 79.1  90.23
Tris20 66.1  89.64 65.9 89.64
Wined 34.7 97.29 43.9  97.50
Winel0 57.9 95.74 118.1 95.82
Wineld 78.5 92.00 101.6 91.22
Wine20 919 89.90 63.4 89.30
Ecolid 179.9 79.84 210.1  79.35
Ecolil0  200.4 70.23 196.4 71.35
Ecolils 195.7 70.14 2222 69.72
Ecoli20 226.6 72.36 262.7 62.13

5.4



98 1

96

© ©
N S
L L

Accuracy (%)

©
o
L

88

86 | 86 |

5.9 EXPERIMENTOS EM CONJUNTOS DE DADOS DE BAIXA QUALIDADE 37

100

98

96

(o)
=
I

(<
N
L

Accuracy (%)

90

88

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Noise Level (%) Noise Level (%)

(a) (b)

Figura 5.2: Acuracia do NBFC e PDFC para diferentes niveis de ruido. O eixo-x mostra o nivel de ruido, e o
eizo-y mostra a acurdcia de ambos classificadores. O caso de 0% nivel de ruido corresponde aos conjuntos de
dados originais. e os casos de 5%, 10%, 15% e 20% correspondem a diferentes niveis de ruido nos conjuntos
de dados A figura mostra que o desempenho do NBFC ¢é melhor que o PFCD em termos de acurdcia. a)
Conjunto de dado Iris. b) Conjunto de dado Wine.

5.5 Experimentos em conjuntos de dados de baixa qualidade

Nesta secdo apresentamos os experimentos feitos usando o classificador difuso nonsigleton em
conjuntos de dados de baixa qualidade.

5.5.1 Dados e Implementacao

Dados de baixa qualidade, s@o dados com algum grau de ignorancia referente ao verdadeiro
valor de um atributo. Nesta categoria estdo dados obtidos com erro de medida, dados com valores
ausentes, dados fornecidos como intervalos, dados fuzzy, dados cujos atributos tem valores maiores
ou menores a um limiar e atributos cujos valores sdo uma lista dispersa de valores.

Neste experimento usamos quatro conjuntos de dados de baixa qualidade do repositorio [AFFLT11].
A Tabela 5.11 contém o resumo dos conjuntos de dados.

Tabela 5.11: Resumo dos conjuntos de dados de baiza qualidade

Dataset Amostras Classes Atributos Valores Ausentes
Long-4 25 2 4 No
100mlI-4 52 2 4 No
100mlIP-4 52 2 4 No
Dyslexic-12-4 65 4 12 Sim

Descrevemos brevemente a seguir esses conjuntos de dados. Uma descricao detalhada pode ser
encontrada em [PSC09, PSCl1c].

Conjunto de dados de desempenho de atletismo
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e Dataset Long-4. Este conjunto de dados é usado para classificar se um atleta consegue melhorar
um limiar em salto em distancia. O conjunto de dados tem 4 atributos: a proporgéo entre peso
e altura, a maxima velocidade aos 40 metros , o nimero de flexoes de abdominais por minuto
e uma prova de alongamento. Todas as caracteristicas sao representadas por intervalos. O
treinador determina as primeiras duas na forma de valores linguisticos, intervalos ou ntimeros.
As outras duas sao medidas trés vezes, produzindo informacdo imprecisa representada como
intervalos. Também, é permitido ao treinador introduzir sua experiencia pessoal nos atributos.
A Tabela 5.12 contém duas amostras do conjunto de dados Long-4 onde cada caracteristica
¢ um intervalo. Note que a segunda amostra pertence a duas classes.

e Dataset 100mll-4. os atributos desse conjunto de dados séo intervalos que contém informagao
de: a proporgao entre peso e altura, o tempo de reacao, a velocidade de inicio ou velocidade
aos 20 metros e a velocidade méaxima ou velocidade aos 40 metros. As medidas foram obtidas
por trés diferentes observadores. Este conjunto de dados é usado para classificar se uma
determinada marca no 100 metros de corrida € atingida.

o Dataset 100mlP-4. Tem as mesmas caracteristicas que o conjunto de dados 100mll-4, com a
diferenca que as medidas foram obtidas pela opinido de um treinador em termos de valores
lingufsticos como “ o tempo de reacao é lento”.

e Datasel Dyslexic-12-4 Tem doze atributos e quatro classes: { dyslexia, no dyslexia, controle,
outros problemas}. O conjunto de dados contém valores ausentes.

Em cada conjunto de dados de baixa qualidade, cada atributo é um intervalo na reta real. Conse-
quentemente, cada amostra do conjunto de dados tem varios intervalos. Outra caracteristica desse
conjunto de dados é que cada dado pode pertencer a duas classes no mesmo tempo.

Tabela 5.12: Dos amostras do conjunto de dados de baiza qualidade Long-4

X1 Z2 €3 T4 )

[8.7,10.1] [45,47]  [2,2.15] 5,5.1] {1}
[9.5,10]  [60,64] [2.21,2.23] [5.33,5.4] {0,1}

5.5.2 Escalamento dos dados

Antes de escalar os dados, cada amostra que pertence a duas classes diferentes, foi eliminada,
pois vamos nos restringir apenas a imprecisao nas entradas. Além disso, cada valor ausente foi
substituido por um intervalo, cujos valores extremos sdo o minimo e o méaximo valor no dominio do
atributo.

A seguir, escalamos os dados da seguinte maneira: Seja S uma matriz n x p de atributos,
S = (z45), com 1 <i<nel<j<p Cadafila x; = [2;1,... 2] representa uma amostra onde
cada atributo x;; é representado pelo intervalo [l;;,7i;]. As matrizes:

St = (i) 1<i<n, 1<j<p (5.21)
S" = (ry) 1<i<n, 1<j<p, (5.22)

contém as partes esquerdas e diretas dos intervalos, logo escalou-se cada coluna da matriz:

Sl
ST

)

Slr:‘

no intervalo [—1,1],ie., =1 < l;; <1e —1 < ry; <1, com l;; < rj, aplicando uma transformacao
linear. Finalmente, atualizou-se a matriz original S com os valores escalados S'".
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5.5.3 Definicao de parametros e selecao de modelo

Para a definicdo dos parametros foram considerados:
e 0s mesmos pardmetros v, C' e 1 usados para os conjuntos de datos tipo crisp;

e as acurécias foram obtidas usando o procedimento de selecio de modelo descrito para o
conjunto de dados tipo crisp, s6 que esta vez foram usadas as particoes 10-fold obtidas do
repositorio KEEL [AFFLT11].

5.5.4 Fuzzificacao

Foram usados ntimeros difusos com func¢ao de pertinéncia gaussiana para fuzzificar cada atributo
Tij = [l,-j,rij], onde

o1 <i<nel<j<p néaquantidade de amostras do conjunto de dados e p é a
dimensionalidade dos dados,

e [;; € r;j sao as partes esquerda e direita do intervalo, respectivamente.

A média da fungdo de pertinéncia gaussiana de cada namero difuso foi obtida a partir dos
intervalos como (l;; + rj)/2. Para o calculo do desvio padrao, levou-se em conta a largura do
intervalo d;; = |l;; — 75|, considerando o maximo valor de dois ntmeros gerados aleatoriamente de
uma, distribui¢do uniforme no intervalo:

[77 X 5@‘ X o, 5ij X 0'], (523)

No caso de que algum atributo x;; possuisse d;; = 0, entao, o desvio padrao foi obtido como o
méximo valor de dois niimeros gerados aleatoriamente de uma distribuicdo uniforme no intervalo:

[n % 0,0]. (5.24)

5.5.5 Resultados gerais

A Tabela 5.13 descreve as acuricias para o NBFC variando o valor de n. Os resultados mostram
que o método proposta tem boa acurécia no conjunto de teste, isto é, bom poder de generalizacao.
Os melhores resultados sao atingidos para n = {0.5,0.75,0.88} nos quatro conjuntos de dados. Note,
que quando o valor 7 aproxima-se ao um, os nameros difusos obtidos sao mas similares entre sim.
Contrariamente, quando o valor n aproxima-se ao zero, eles vao ser menos similares.

Tabela 5.13: Resultados para conjuntos de dados de baiza qualidade

n
Dataset 0 0.5 0.75 0.88 0.94
Long-4 68.30 65.00 67.67 70.00 68.33
100mlI-4 98.00 98.00 98.00 98.00 98.00
100m1P-4 88.00 88.00 90.50 88.00 88.00

Dyslexic-12-4 43.83 47.17 41.10 40.50 41.33

5.5.6 Resultados comparativos

Aqui também foi usado o classificador PDFC [CWO03]* com funcdes de pertinéncia gaussinas.

“Positive definite fuzzy classifier
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Neste experimento, o classificador difuso nonsingleton com melhor desempenho na etapa de
selecdo de modelo (Tabela 5.13) foi escolhido e denotado como NBFC. Também foi escolhido o
classificador difuso nonsigleton com menor niimero de regras e denotado como NBFCFR

A Tabela 5.14 mostra os resultados da comparagdo entre: NBFC, NBFCFR e PDFC. Os para-
metros obtidos na selecao de modelo sao mostrados na Tabela 5.15.

A Tabela 5.16 mostra o namero de regras e as acuracias entre o NBFCFR e o PDFC.

Os resultados sugerem que 0 método proposto tem melhor desempenho em termos de acuracia
e nimero de regras que os outros métodos para esses quatro conjuntos de dados.

Tabela 5.14: Resultados comparativos

Dataset NBFC NBFCLR PDFC
Long-4 70.00 68.33 73.33
100mlI-4 98.00 98.00 96.00
100ml1P-4 90.50 90.50 88.00

Dyslexic-12-4  47.17 41.101 36.00

Tabela 5.15: Pardmetros dos classificadores

NBFC NBFCLR PDFC
Dataset C ~y n regras C ~y n  regras C v regras
Long-4 24 29 0875 9.9 25 278 094 94 20 273 151
100mlI-4 213 272 075 213 213 272 075 21.3 214 9=4 121
100m1P-4 2l 972 075  26.1 2l 972 075 26.1 23 22 28.6
Dyslexic-12-4 27 277 0.5  25.7 213 279 075 225 25 278 33

Tabela 5.16: Comparacdo do niumero de regras

NBFCLR PDFC
Dataset regras  acc. regras  acc.
Long-4 9.4 68.33 15.1  73.33
100mlI-4 21.33  98.00 121 96.00
100ml1P-4 26.1 90.5 28.6  88.00

Dyslexic-12-4  22.5 41.10 33.00  36.00

5.5.7 Testes usando a informacao dos intervalos

Neste experimento o treinamento do classificador difuso nonsingleton foi feito com o procedi-
mento mostrado nas Segoes 5.5.2, 5.5.3 € 5.5.4. Porém, os testes foram feitos da seguinte maneira:
para cada cada atributo z;; = [l;;, 7i;] do conjunto de teste, foram construidos nimeros difusos gaus-
sianos X;;. A média da fun¢ao de pertinéncia de cada ntimero difuso X;; foi estabelecido como sendo
o valor [l;;,745]/2, e foram testados trés diferentes valores para o desvio padrao o;; usando a infor-
macao da largura do intervalo 6;; = |l;; — 75| Estes valores foram o;; = {0;; %0,5, 6;; 1.0, §;; 2.0}

A Tabela 5.17 reporta as acuracias deste experimento. Os resultados sugerem que a melhor acu-
racia é obtida para o conjunto difuso de teste construido com o0;; = 6;; *0.5. Os resultados mostram
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Tabela 5.17: Resultados para conjuntos de dados de baiza qualidade

n
Dataset Oij 0 0.5 0.75 0.88 0.94
5;;«0.5 6833 6333 6833 63.33 68.33
Long-4 di; x1.0 5833  53.33 61.67 5833  58.33

0;; 2.0 5833 58.33 5833 5833  58.33

0;; 0.5 98.00 98.00 98.00 98.00  98.00
100mlI-4 0;; 1.0 98.00 98.00 98.00 98.00 98.00
0;; *2.0 96.00 96.33 96.00 98.00 96.33

0;; *0.5  88.00 88.00 88.00 88.00 88.00
100mlIP-4 0;; 1.0 88.00 88.00 88.00 88.00 88.00
0;;*2.0 8433 86.00 86.00 86.00 84.33

0;;*0.5 4129 49.76 46.10 4550  48.10
Dyslexic-12-4  4;; *1.0 41.59 45.60 45.76 48.00 45.10
0;; 2.0 4043 3993 44.69 40.52 45.02

que incrementando a largura do desvio padrdo, decrementa a acurécia, nos quatro conjuntos de
teste, com excegao do conjunto de teste 100mll-4 cuja acurédcia permanece constante.

A Tabela 5.18 mostra os resultados comparativos entre o NBFC, o NBFCLR e o PDFC. Os re-
sultados mostram que com excecao do conjunto Long-4, os resultados sao melhores usando ntmeros
difusos gaussianos com o;; = {d;; * 0,5, 6;; * 1.0}.

Tabela 5.18: Resultados comparativos

Dataset Oij NBFC NBFCLR PDFC
8;; 0.5  68.33 68.33
Long-4 di; *1.0 61.67 58.33 73.33

0;; 2.0 58.33 53.33

5; %05 98.00  98.00
100mII-4 5;%1.0 98.00  98.00  96.00
5;%2.0 98.00  96.33

5;%0.5 88.00  88.00
100mlP-4 ;%10 88.00  88.00  88.00
5;%2.0 86.00  84.33

Dyslexic-12-4 4;; *1.0 48.00 45.76 36.00
0;; 2.0 45.02 44.69

Em quanto ao niimero de regras a Tabela 5.19 mostra que para os conjuntos de dados 100mliP-/
e Dyslexic-12-4 existe melhor performance com menor nimero de regras para o NBFC que para o
PDFC
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Tabela 5.19: Pardametros dos classificadores

NBFC NBFCLR PDFC
Dataset oij C v n regras C y n regras C v regras
5i; 05 27 275 094 83 27 27° 094 83
Long-4 si;x1.0 28 276 075  16.1 212 275 0875 85 20 273 151
6i;%2.0 22 273 05 152 22 273 05 152
605 22 272 000 @ 24 29 272 0.00 24
100mlI-4 si;x1.0 29 272 05 206 29 272 05 206 214 274 121
6i;%2.0 212 272 0875 223 211 273 05 169
5;; 05 22 272 05 265 22 272 05 265
100mIP-4 sijx1.0 23 272 0.875 255 23 272 0875 25.5 23 22 28.6
6i; %20 22 272 05 265 22 27% 0.94 20.00
5i; 0.5 212 274 05 391 260 276 0.0 274
Dyslexic-12-4 ;1.0 2% 271 0.875 37.1 27 277 075 252 25 278 33
5i;x2.0 2% 276094  26.00 27 277 075  25.2




Capitulo 6
Trabalhos Futuros

The future depends on what you do today.
Mahatma Ghandi

Alguns trabalhos futuros a considerar no contexto de dados com imprecisdo sdo:
e Estudar a relacao dos sistemas Takagi Sugeno Kang e as SVM.

e Experimentar com v-SVM. O pardmetro v controla o nimero de vetores de suporte e porém
o ntimero de regras.

e Estudar a relacao dos sistemas de logica difusa tipo-2 e os métodos kernel.
e Explorar outras fun¢oes kernel difusas.
e Usar fuzzy kernels em algoritmos como regressao logistica e PCA.

e Estudar modelos de fuzzificagdo. Considerando interpretagdo possibilistica, variaveis aleatdrias
difusas ou outros.
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