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Resumo

O objetivo deste trabalho é estudar, expandir e avaliar o uso de conjuntos fuzzy
intervalares tipo-2 na representacdo do conhecimento em sistemas de inferéncia fuzzy,
mais especificamente para os classificadores fuzzy, bem como sua geracdo automatica a
partir de conjuntos de dados, por meio de algoritmos genéticos. Esse trabalho investiga
0 uso de tais conjuntos com enfoque na questdo de balanceamento entre o acréscimo de
custo da representacdo e os ganhos em interpretabilidade e precisdo, ambos decorrentes
da complexidade de representacdo e processamento dos conjuntos fuzzy intervalares do
tipo-2. Com este intuito, foi proposto e implementado um modelo evolutivo composto
por trés etapas. Na primeira etapa & gerada a base de regras, na segunda é otimizada a
base de dados e, por fim, na terceira etapa o numero de regras da base gerada é
otimizado. O modelo desenvolvido foi avaliado em diversos conjuntos de dados
benchmark e os resultados obtidos foram comparados com outros dois classificadores
fuzzy, sendo um deles gerados pelo mesmo modelo, porém, utilizando conjuntos fuzzy
do tipo-1 e, o outro, gerado pelo método de Wang&Mendel. Métodos estatisticos de
comparacdo usualmente aplicados em contextos semelhantes mostraram aumento
significativo na taxa de classificacdo do classificador fuzzy intervalar do tipo-2 gerado

pelo modelo em relagdo aos outros dois classificadores utilizados para comparagéo.

Palavras-chave: Sistemas Fuzzy Intervalares do Tipo-2, Algoritmos Genéticos,
Algoritmos Genéticos Auto-Adaptativos, Sistemas Fuzzy Genéticos, Geracao
Automatica de Regras Fuzzy.



Abstract

The objective of this work is to study, expand and evaluate the use of interval
type-2 fuzzy sets in the knowledge representation for fuzzy inference systems,
specifically for fuzzy classifiers, as well as its automatic generation form data sets, by
means of genetic algorithms. This work investigates the use of such sets focussing the
issue of balance between the cost addition in representation and the gains in
interpretability and accuracy, both deriving from the representation and processing
complexity of interval type-2 fuzzy sets. With this intent, an evolutionary model
composed of three stages was proposed and implemented. In the first stage the rule base
is generated, in the second stage the data base is optimized and finally, the number of
rules of the rule base obtained is optimized in the third stage. The model developed was
evaluated using several benchmark data sets and the results obtained were compared
with two other fuzzy classifiers, being one of them generated by the same model using
type-1 fuzzy sets and the other one generated by the Wang&Mendel method. Statistical
methods usually applied for comparisons in similar contexts demonstrated a significant
improvement in the classification rates of the intervalar type-2 fuzzy set classifier
generated by the proposed model, with relation to the other methods.

Keywords: Interval Type-2 Fuzzy Set Systems, Genetic Algorithms, Self-
Adaptative Genetic Algorithms, Genetic Fuzzy Systems, Automatic Generation of
Fuzzy-Rules.



Sumario

L ] U1 1Y, [ ISP "I
PN S SN I R Y X O TP v
1. INTRODUGAO ........coiieieeeieteete et es et n s st s sttt en ettt n st nanen 1
1.1 MOTIVAGOES E OBIETIVOS ..eietiieiieeetieestteesteeasteesstseastesssssasseesssssssesssssesasesasssssnsesasssssnsessssssnsensnns 3
1.2  ORGANIZACAO DO TRABALHO ....ccuviiitiieiteeeitte e iteeeiteeesteessteeasteesbeesstaesbeeestaesteeenseestsessesssbeessensssns 4
2. SISTEMAS FUZZY ...ttt ettt e ettt e e et e e s st e e s e bt e e e s eaba e e s sabee e e sbeeeesbeeas 5
A A O NN U N K01 U 74 2 5
A = (=T c1 =Y N o 474 14
2.3 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY ...ovviiiiieiii ettt sttt e bt s et s s s bt e s s saba e e s snban e e s nreas 17
2.4 SISTEMA DE CLASSIFICAGAO FUZZY ....vv ittt ettt eare e sbee e nne s 19
2.5 CONSIDERAGOES FINAIS ....eiuiieiitie it e sttt ste e sttt estte e s tteesaae e st e e stae e st e e saaeestaeesaseessaeesaseestneesnbeeanaeesnnen 22
3. CONIUNTOS FUZZY DO THIPO-2 ..ottt ettt et aae e e 23
K R B | =1 1 N (07 =1 TSRS 24
3.2  TIPOS DE CONJUNTOS FUZZY DO TIPO-2 ...oueiiitiiieiitieeeeetieeeeitteeeeetteeeestaeeesebteeeseaveeesanbaeeeesaeeesnnrens 28
3.3 OPERAGCOES DE CONJUNTOS FUZZY DO TIPO=2 ...uveeiivieiuieesiieesuieesiveesiresstneesssesssaeesssesssneesssessssesssnes 31
3.4 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY DO TIPO=2 ...vviiiitiieeiiitiie e ettt e s s ittee s s sstte s s sbtassssbtassssnbaeessbasesssnnes 33
3.5 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY INTERVALARES DO TIPO-2 MAMDANI .....cvviiiiiiieiirieeeeireeee s 37
3.6 CONSIDERAGOES FINAIS ....ccuvieittieitie e ittt ettt s e e stte e stteesate e steeesaee e staeesaeeestaeesaeeesaeeesaeeesbaeesaeeesreeesrees 39
4. ALGORITMOS GENETICOS ... ioeeeeeeeeeeeee oot et et e et aeeeseeeee et et et et et aeaeeeeeeeeeeneeetes et ataeeeeenanas 40
4,1 FUNCIONAMENTO DOS ALGORITMOS GENETICOS ... uuvtviiiieeiiiiiiiiieieeeesisiiiieseesesssssssssessessssssssssesess 40
4.2 REPRESENTAGAD ....vviiitii it ittt etee sttt e steesete e s eteesbe e s abeesbe e s beeebeeeabaeesbeeenbeessbeeabeessbeeenbeessbeesreenares 41
4.3 SISTEMAS FUZZY GENETICOS ....uuvtiiiiieeiiiiiitiiie e e s s sesattteesesssssssbbaessessssssbbbesssssssssbbasseesessssssssssenss 47
4.4 CONSIDERAGOES FINAIS .. oeiitie it ettt siee et e te e et e s ste e et e s te e et e s tae e baeenteeesteeeteeenteeanteeesteeenneeenees 51
5. TRABALHOS RELACIONADOS ...ttt et e e et e s eatee e e eraaeeeeaes 52
5.1  CONSIDERAGOES FINAIS ....cuteeiiiieite e sttt e et e sttt e stte e sttt e saaeestaaesaaeestaaesaeeesteeessseesaaeesaseessaeessseeaneeesnees 56
6. GERACAO GENETICA DE CLASSIFICADOR FUZZY INTERVALAR DO TIPO-2. ....... 57
6.1 ALGORITMO GENETICO AUTO-ADAPTATIVO ...oeiiiiitiieeeeitieeeecteeeeeeiteeeeeteeeeeeteeeesetaeeessnsaeeesssseeeeennens 66
6.2  CONSIDERAGOES FINAIS ....coutiiitiee ittt e ittt ettt ette et s b e stte e s tae e sate e ste e e sate e sbaeesbeeesaeeesateesbaeesabeesrneesneens 68
7. EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS ..ottt teteeeeeeeseseeee e eeeneneeaen 69
7.1 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS......ccuveeitreeitreeitreestreesresiseessresssseesssesssseesssessssesssessesessees 69
7.2  EXPERIMENTOS REALIZADOS ...uvtiiiiieiiiiitiieieee e s s iiitbtstesse st ssssbtssessesssassstsassseesssssssbsssesssssssssrsseessesnn 70
7.3 CONSIDERAGOES FINAIS ....ccuviiiiteeiie ittt ette sttt ette e st te e sate e s teeesaae e staeesare e sbaeesateesbaeesateesbaeesabeesrneesneens 81
ST 010 ] N[0 U 110 = PR 82

9. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ....oooeoeeeeeeeeeeeeeee et e s e e ee et et ee et et eeseseseneneeeeeens 83



Lista de Figuras

Figura 3.1 - Funcéo de pertinéncia do tiPo-L1.........cceeeeiieiieriicie e 24
Figura 3.2 - Funcdo de pertinéncia do tipo-1 manchada ..........cc.cceevevecienciencneiee 24
Figura 3.3 - Exemplo de funcéo de pertinéncia do tipo-2 ..........ccceveeveiievveiesiie e 26
Figura 3.4 — Exemplo de corte vertical para a funcdo de pertinéncia do tipo-2 da figura

K JEC TSSO 26
Figura 3.5 - FOU para a fungéo de pertinéncia priméaria Gaussiana com incerteza na
Lo T USSP PP 29
Figura 3.6 - FOU para a funcdo de pertinéncia priméaria Gaussiana com incerteza no

[0 Lo T VoI o= Vo [ U S SRSSS 29

Figura 3.7 - Fungdes de pertinéncia superior e inferior do conjunto fuzzy do tipo-2. ... 30
Figura 3.8 - Sistema genérico de inferéncia fuzzy do tipo-2, baseado em (KARNIK;

MENDEL; LIANG, 1999) ..ottt ittt 33
Figura 4.1 - Cromossomo binario (a), cromossomo inteiro (b) e cromossomo real (c). 42
Figura 4.2 - Método de SeleGao POr roleta..........cccoviereiiiieieire e 44
Figura 4.3 - Cruzamento de UM PONLO.......ccveiiiieiieiiesie st se et sre e 45
Figura 4.4 - Cruzamento de dOIS PONTOS. ........ccueiiririeieieiesie st 45
Figura 4.5 - Cruzamento UNITOIME .........ccoiiiiii i 46
Figura 5.1 - EStrutura CromOSSOMICA. .......ccvervirveriirieiiieieie sttt 53
Figura 6.1 - indices de medidas para a construcéo da funcio de pertinéncia intervalar do
(1] 1L ST TR P U PP P PPTPTPRPRTRPON 60
Figura 6.2 - Representacdo cromossdmicas da base de regras. .........cccvvvevveveiieeseennns 61
Figura 6.3 - Representacdo cromossdmica da base de dados com fungdes de pertinéncia

0T 1 oo Lt SRS 63
Figura 6.4 - Representacdo cromossdmica da base de dados com funcdes de pertinéncia

(0 o0 1 oo ST 64

Figura 6.5 - Codificagdo de um cromossomo da etapa 3. .........ccocevveerieienenenesesienes 65



Lista de Tabelas

Tabela 7-1 - Conjuntos utilizados N0S eXPEriMENtOS .........ccccoveveeriereereere e 69
Tabela 7-2 - Parametros A0S AGS. .......oiiiiiiieiieiesie et 70
Tabela 7-3 - Parametros dos AGSs auto-adaptatiVos. ..........ccccvvereeiieiieneeie e 71
Tabela 7-4 - Taxa de clasSifiCaGa0 COIMELA ..........ccuieeieiieiieierereee e 72
Tabela 7-5 - Taxa de classifiCagao COITEta. ........cccveveiieiicieieee e 72
Tabela 7-6 - Taxa de classifiCaGao COIMTELA. ..........coeveiieriiriiieicre e 72
Tabela 7-7 - NUmero de regras geratas. .........ccvevvieereereeieeseese e see e eee e sre e eeas 73
Tabela 7-8 - NUMEro de regras geratas. .........cvcvcveierierierienesieseseeeeeesiessessessessessassenns 73
Tabela 7-9 - NUmero de regras geratas. .........ccveveiieeiverieeieeseese e se e e e 73
Tabela 7-10 - Ranking de ClassifICAGAOD. .........ccccvririeieieiecc e 74
Tabela 7-11 - Diferenca entre média de ranking. ........cccccoevevveieiievieeve e 76
Tabela 7-12 - Ranking de ClassifICAGAO. .........ccccuririeieieierc e 77
Tabela 7-13 - Diferenca entre média de ranking. ..........cccoevevveviiie i 78
Tabela 7-14 - Ranking de em relagd0 a0 NUMEro de regras ........coceeeeerereeerereeneeeneens 79

Tabela 7-15 - Diferenca entre média de ranking. ..........cccevevveviiie i 80



Lista de Abreviaturas

BC Base de Conhecimento

BD Base de Dados

BR Base de Regras

DG Diversidade Genética

FCM  Fuzzy C-Means

Ml Mecanismo de Inferéncia

RN Redes Neurais

SCF  Sistemas de Classificagdo Fuzzy
SF Sistema Fuzzy

SFBR Sistema Fuzzy Baseado em Regras
SFG  Sistema Fuzzy-Genético

TCC  Taxade Classificacdo Correta

WM  Wang & Mendel



1. Introducao

Em um sentido bastante abrangente, um Sistema Fuzzy (SF) é um sistema baseado na
teoria de conjuntos fuzzy, a qual pode ser usada como base para a representacdo de
conhecimento ou para modelar as interacGes e relacionamentos entre as variaveis do
sistema. Os SFs tém provado serem ferramentas importantes para a modelagem de
sistemas nos quais, devido a complexidade ou imprecisdo, as abordagens classicas séo
limitadas. Na grande maioria desses sistemas a representacdo do conhecimento se baseia
na definicdo de categorias com limites imprecisos, implementadas pelo conceito de
funcdo de pertinéncia de conjuntos fuzzy, que permitem que elementos pertengcam a um
conjunto com graus que variam dentro de um intervalo pré-estabelecido (KLIR; YUAN,
1995)(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

Com a constatacdo de que o poder de representacdo dos conjuntos fuzzy poderia
ser mais bem explorado se ao invés de graus de pertinéncia definidos como valores
numericos e precisos, fossem utilizados graus de pertinéncia que sdo eles proprios
conjuntos fuzzy, os conjuntos fuzzy tipo-2 foram introduzidos por Zadeh (1975) e, em
seguida, estudados por diversos autores (MIZUMOTO; TANAKA, 1976)
(MIZUMOTO; TANAKA, 1981)(KLIR;& FOLGER, 1988). A terminologia referente
aos conjuntos fuzzy tipo-2 e algumas tentativas de classificacdo dos tipos desses
conjuntos foram introduzidas em (MENDEL; JOHN, 2002)(MITCHELL, 2006).

Conjuntos fuzzy do tipo-2 nos permitem modelar varios tipos de incertezas, as
quais nos ndo poderiamos modelar apropriadamente se utilizassemos conjuntos fuzzy do
tipo-1 (conjuntos fuzzy ordinarios) (MENDEL, 2007). Naturalmente, o emprego de
conjuntos fuzzy do tipo-2 aumenta a complexidade computacional em comparagdo aos
conjuntos fuzzy do tipo-1, pois eles possuem uma dimensdo a mais em sua funcéo de
pertinéncia. Para cada pertinéncia primaria, hd um grau secundario para ser computado.
De forma a simplificar esta complexidade computacional usam-se conjuntos fuzzy
intervalares do tipo-2, permitindo que as fungdes de pertinéncia secundarias possam
distribuir uniformemente a incerteza nas pertinéncias primarias.

Os pesquisadores divergem quanto a conveniéncia de uso dessa forma de
representacdo. Enquanto alguns afirmam que o alto poder de representatividade obtido

justifica o custo do aumento da complexidade computacional, outros afirmam que a



obtencdo de formas mais simples de representacdo da funcdo de pertinéncia é
fundamental para o bom desempenho do sistema.

Os conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2 vém sendo empregados nos mais
diversos campos de aplicacdo: aproximacdo, agrupamento de dados (clustering),
controle, banco de dados, tomada de decisdo, cuidados médicos, qualidade de controle,
wireless, classificadores (foco deste trabalho) entre outros. ColecOes representativas de
sistemas e aplicagbes usando conjuntos fuzzy tipo-2 podem ser encontradas em
(MENDEL, 2001)(MENDEL, 2007).

Os avancos constatados recentemente podem ser atribuidos as abordagens que
propdem métodos que permitem que as operacgdes entre conjuntos tipo-2 da forma geral,
que envolvem um problema combinatorio intratavel, sejam reduzidas a operacGes mais
simples. Como exemplos de simplificacfes bem sucedidas, podemos citar a proposta de
Mendel & John (2002) para o célculo de operagbes de intersec¢do, unido e
complemento de conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2, baseadas em aritmética de
intervalos e a proposta de Coupland (2007) de um defuzificador geométrico.

No problema de classificacdo de padrdes, tanto os atributos quanto as hipoteses
possuem incertezas, o que sugere ser adequado o0 uso de conjuntos fuzzy intervalares do
tipo-2 nos classificadores para obter melhores resultados quanto a generalizacdo de
conceitos e quanto a taxa de classificacdo. Os classificadores fuzzy intervalares do tipo-
2 obtiveram bons resultados em diversos dominios do conhecimento como, por
exemplo, na classificacdo de veiculos de batalha (WU & MENDEL, 2007), no
reconhecimento de fala (ZENG; LIU, 2006a) (ZENG; LIU, 2004a)(ZENG; LIU,
2004b) e no reconhecimento de caractere chinés escrito a mdo (ZENG; LIU, 2004)
(ZENG,; LIU, 2006b) (ZENG; LI1U, 2006c).

Independentemente da forma de representacao utilizada, a geracdo automatica de
Bases de Conhecimento Fuzzy tornou-se nos ultimos anos um topico de grande
interesse para pesquisadores das areas que investigam o grande tema de Inteligéncia
Computacional. As metodologias fundamentadas na logica fuzzy, que fornecem o
aparato matematico para representacdo e processamento do conhecimento nos Sistemas
Fuzzy oferecem mecanismos flexiveis para tratamento da imprecisao inerente a diversos
dominios do conhecimento. A construcdo ou otimizacdo automatica de tais sistemas ou
de partes dele geralmente utiliza-se de metodologias complementares, equipadas com
recursos para aprendizado de maquina como, por exemplo, métodos de agrupamento de
dados, Redes Neurais (RN) e Algoritmos Genéticos (AGs), entre outros (JANG et al.



1997)(NAUCK; KRUSE, 1997)(CASTELLANO; FANELLI, 2001)( CORDON et al,
2001)(CORDON et al. 2004)( CORDON et al., 2007).

Os crescentes esforgos empregados nas duas ultimas décadas para explorar 0 uso
de algoritmos genéticos no projeto de SFs deram origem ao campo dos Sistemas Fuzzy
Genéticos (SFGs), que tem atraido a atencdo de pesquisadores de diferentes areas. Um
SFG é basicamente um SF acrescido de um processo de aprendizado proveniente de um
AG (Cordon et al. 2004).

Este trabalho focaliza o uso de conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2 no

contexto dos SFG.

1.1 Motivac@es e objetivos

O objetivo deste trabalho é estudar, expandir e avaliar o uso de conjuntos fuzzy
intervalares do tipo-2 na representacdo do conhecimento em sistemas de inferéncia
fuzzy, mais especificamente para os classificadores fuzzy, bem como sua geragéo
automatica a partir de conjuntos de dados, por meio de AGs. Esse trabalho investiga o
uso de tais conjuntos com enfoque na questdo de balanceamento entre o acréscimo de
custo da representacédo e os ganhos em interpretabilidade e precisédo, ambos decorrentes
da complexidade de representacdo e processamento dos conjuntos fuzzy intervalares do
tipo-2.

Para tanto, foi criado um modelo genético baseado na abordagem de Pittsburg

composta por trés etapas:

1. Geracdo da Base de Regras - Nesta etapa um AG é usado para gerar regras fuzzy
capazes de representar o conhecimento existente no conjunto de exemplos. Aqui a

Base de Dados € gerada através do algoritmo Fuzzy C-Means.

2. Otimizacao da Base de Dados - Nesta etapa um AG é usado para otimizar a Base

de Dados que foi usada na etapa anterior.

3. Otimizacédo da Base de Regras - Esta etapa visa excluir, usando também AG, as
regras redundantes e desnecessarias que por ventura foram geradas nas etapas

anteriores, resultando numa base de regras compacta.



A classe de problemas abordada é a de classificacdo de padrdes multi-
dimensional. E necessario que exista um conjunto de dados numéricos que representam
amostras do problema na forma atributos-valor, pelos quais 0 AG consegue extrair as
regras fuzzy.

Para avaliar o desempenho da metodologia apresentada sob diversas condicdes,
diferentes testes foram realizados utilizando alguns conjuntos de dados obtidos no UCI
Repository of Machine Learning Databases (BLAKE & MERZ, 1998).

1.2 Organizagéo do trabalho

A organizacdo deste trabalho se distribui da seguinte maneira: no capitulo 2 s&o
abordados os conceitos de conjuntos fuzzy do tipo-1, ao passo que o capitulo 3 abordara
0s conceitos de conjuntos fuzzy do tipo-2. No capitulo 4 é feita uma breve abordagem
sobre os AGs. No capitulo 5 serdo apresentados alguns trabalhos relacionados. No
capitulo 6 a proposta do trabalho é apresentada. No capitulo 7 sdo apresentados os

resultados e o capitulo 8 conclui o trabalho.



2. Sistemas Fuzzy

O conceito de conjuntos fuzzy foi inicialmente desenvolvido por Zadeh (1965) com a
idéia de capturar, representar e processar dados associados a nogdes linguisticas ou
objetos com fronteiras mal-definidas de maneira formal. O resultado foi a formalizagédo
de uma plataforma de processamento de informacdes imprecisas inspirada no
conhecimento humano. Desta maneira os sistemas fuzzy representam uma possivel
ponte entre o processamento linguistico e o processamento numérico (DUBOIS;
PRADE, 1998).

A ldgica fuzzy pode ser entendida como uma extensao da légica binaria e da
I6gica multi-valorada. Na ldgica binaria uma proposicdo sempre assume valores
verdadeiro ou falso. Em uma l6gica multi-valorada, além disso, o valor da proposicéo
pode assumir alguns valores intermediarios. A ldgica fuzzy, em contrapartida, assume
que os valores-verdade sdo conjuntos fuzzy permitindo a utilizacdo de um raciocinio
aproximado linguisticamente interpretavel.

Na secdo 2.1 sera apresentado o conceito de conjuntos fuzzy. Serdo abordados
topicos como funcgdes de pertinéncia e operadores fuzzy. Na secdo 2.2 serd introduzido
o0 conceito de relaces e regras fuzzy além do mecanismo classico de raciocinio fuzzy.
Na secdo 2.3 serdo apresentados os sistemas de inferéncia e na secdo 2.4 serdo

apresentados os sistemas de classificacéo fuzzy.

2.1 Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos classicos (crisp sets) encontram aplicacbes na matematica e na ciéncia da
computacdo. Entretanto, este tipo de conjunto ndo é adequado para tratar a natureza do
pensamento humano, que tende a ser imprecisa e abstrata (JANG; SUN; MIZUTANI,
1997).

Na teoria classica de conjuntos um elemento de um universo pertence ao
conjunto ou ndo pertence ao conjunto. Entretanto, o mundo real apresenta situacées em
gue o0s conjuntos classicos ndo sdo capazes de definir de forma adequada certas classes
de elementos por ndo possuirem flexibilidade suficiente e forcarem uma transicéo

abrupta entre a pertinéncia absoluta e a ndo pertinéncia absoluta.



J& os conjuntos fuzzy, considerados uma generalizacdo dos conjuntos classicos,
possibilitam a transi¢éo gradual, permitindo que cada elemento pertenca parcialmente a
um ou mais conjuntos.

Seja X um conjunto de objetos, denominado universo, e X um elemento de X .

Um conjunto fuzzy A é definido como:

A={(x ua(Q)) [ x e X} (2.1)

onde 4, € uma funcéo de pertinéncia definida como um mapeamento da forma:

- X —[0,]] (2.2)
e 1,(X) indica o grau de pertinéncia de X no conjunto fuzzy A. Nos casos extremos
temos que x,(X)=1 indica que o elemento pertence totalmente ao conjunto e

1,(X) =0 indica que o elemento né&o pertence ao conjunto A.

2.1.1 Funcdes de pertinéncia

A base da teoria de conjuntos fuzzy é o conceito de pertinéncia. Os formatos mais
comuns de fungdes de pertinéncia sdo: triangular, trapezoidal e Gaussiana (KLIR;
YUAN, 1995).

Funcéo triangular: A funcdo triangular pode ser apresentada na forma parametrizada

como:

0, X<a
ﬁ, a<x<b
pa(X)=<"" (2.3)
C—X
——, b<x<c
c-b
0, X>C



Alternativamente, pode-se reescrever a expressao 2.3 como:

. (X—a c—X
1a(X) = ma{mln(m,m}oj (2.9)

onde b é o valor modal de ;; e a e ¢ representam os limites inferior e superior dos

elementos compativeis com o conjunto fuzzy respectivamente. Graficamente, pode-se
interpretar o conjunto {a, b, ¢} como as abscissas dos trés vértices do triangulo formado
pela funcdo de pertinéncia.

Funcdo trapezoidal : A funcgdo trapezoidal é especificada por um conjunto de quatro
parametros: {a, b, c, d}, conforme a expressao 2.5:

0, X<a

X—a

——, a<x<hb

b-a <

1a(X) =11 b<x<c (2.5)

d-x

—, b<x<c

d-c <

0, X>C

Alternativamente, pode-se reescrever a expressao 2.5 como:

X—a , d—x )
(2.6)

/zA(x)zmax(minLn,Ln),O

Graficamente, pode-se interpretar o conjunto {a, b, ¢, d} como as abscissas dos
quatro vértices do trapézio formado pela funcéo de pertinéncia. Para o caso especial em
que b=c a funcéo trapezoidal se reduz a uma funcgéo triangular. Para o caso especial a=b

e c=d tem-se um conjunto classico.

Funcdo Gaussiana: Uma funcdo de pertinéncia Gaussiana é especificada por dois

parametros, o valor modal () e a dispersdo (o ), conforme definida a seguir:



(0= e‘;(x_awjz (2.7)

A fungdo Gaussiana é simétrica ao redor de o e sua dispersdo € especificada pelo
pardmetro 6. Podemos também afirmar que o suporte *de Gaussiana(x,,o) é infinito.

Devido a sua formulacdo simples e eficiéncia computacional, as fungfes do tipo
triangular e trapezoidal sdo amplamente utilizadas, especialmente em implementacdes
com requisitos de funcionamento em tempo real.

A especificacdo de um formato para uma funcdo de pertinéncia nem sempre €
Obvia, podendo inclusive ndo estar ao alcance do conhecimento de um especialista para
a aplicacdo desejada. No entanto existem sistemas fuzzy cujos parametros das funcdes
de pertinéncia sdo completamente definidos pelo especialista. Nestes casos, a escolha de
funcdes triangulares e trapezoidais € mais comum porque a idéia de definicdo de regides
de pertinéncia total, média e nula é mais intuitiva que a especificacdo de valor modal e
dispersdo, associados ao projeto de funcdes Gaussianas. Entretanto, em trabalhos mais
recentes existe a tendéncia ao projeto automatico de sistemas fuzzy nos quais 0s
parametros das funcdes de pertinéncia séo ajustados no sentido de otimizar alguma
funcdo objetivo. Em geral essa otimizacdo € realizada a partir de um conjunto
significativo de dados de treinamento, ou seja, um conjunto de dados de treinamento
gue descreva adequadamente o comportamento do sistema.

Dentre os varios tipos de conjuntos fuzzy, um de significancia especial sdo os
conjuntos fuzzy que sdo definidos sobre os conjuntos dos nimeros reais, chamados
nameros fuzzy. As funcBes de pertinéncia desses conjuntos possuem um significado
quantitativo e sdo usadas para modelar a aproximacdo de quantidades como, por

exemplo, “perto de 57, “abaixo de 1007, etc.

2.1.2 Operac0Oes basicas sobre conjuntos Fuzzy

As operagdes sobre conjuntos sdo essenciais para a representagdo e processamento do
conhecimento. A seguir sdo descritas as operacdes fuzzy de complemento, interseccéo e

uniao.

1 O conjunto suporte do conjunto fuzzy A é o conjunto numérico que contém todos os elementos de X
gue possuem grau de pertinéncia diferente de zero em A.



Complemento fuzzy
Se A é um conjunto fuzzy em X, o complemento fuzzy de A é denotado por

CA e o valor de cu,(X) para xeX € interpretado tanto como o grau com que X

pertence a CA quanto como o grau com o qual X nédo pertence a A e pode ser definido

pela fungéo:
c:[0,1] — [0,1] (2.8)

que atribui o valor ¢(:,(X)) a cada grau de pertinéncia x,(X) de qualquer conjunto
fuzzy A. O valor c(/ (X)) € interpretado como o valor Cu,(X), ou seja, para todo
X e X, por defini¢do, C(//,(X)) =C//(X).

Para que os complementos fuzzy obtidos possam ser significativos e possam

efetivamente expressar a idéia de complemento, é importante que a funcao c satisfaca os

axiomas:

Condicdes contorno: ¢(0) =1 e c(1) -0

Monotonicidade: c(a) c(b),se a<b

Todas as fungdes que satisfagam esses requisitos formam a classe geral de
complementos fuzzy. O primeiro requisito garante que os complementos fuzzy podem
ser utilizados para conjuntos cléssicos. A segunda condi¢do garante que um aumento do
grau de pertinéncia de um conjunto indica uma diminuigdo da pertinéncia de sua
negacdo. Um requisito opcional, que ndo costuma ser satisfeito pela maioria dos
complementos fuzzy, é a condicdo de involucdo da negacao fuzzy: c(c(a))=a que
garante que a negacao dupla do conjunto € o préprio conjunto.

Os tipos mais comuns de negacgéo fuzzy encontrados na literatura (KLIR;
YUAN, 1995) séo:

Complemento: cy(a) = 1-a

a
Sugeno: ¢»x(a, s) = ,ses>-1
g 2. 9) l+sa

1
Yager: c3(a,w) = (1-a")",sew>0
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Podemos observar que c,(a,0) = ci(a) e também c3(a,1) = c1(a).

Intersecao
A interseccdo de dois conjuntos fuzzy é definida pela operacdo binaria
[0,1]°—[0,1] que associa um grau de pertinéncia a um par de graus de pertinéncia.

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy definidos no universo X, e p,(X) e

1 (X) suas funcdes de pertinéncia, respectivamente, entéo:

A B(X): A(X)t B(X) (2.9)

De maneira semelhante ao complemento fuzzy, para que uma funcdo t assim
definida possa ser considerada e adotada como interseccdo fuzzy, deve satisfazer as
seguintes propriedades que garantam que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicacao de

t sejam significativos como interseccdes fuzzy:

Condicdo de contorno: 0t x=0=0e 1t x—Xx
Monotonicidade: Se X~y e W<z, entdo Xxtw<ytz
Comutatividade: Xty —ytx

Associatividade: xt(ytz) - (xty)tz

As funcdes conhecidas como t-normas possuem tais propriedades e, geralmente,
sdo adotadas como interseccdes fuzzy.
Algumas das t-normas mais utilizados na literatura (KLIR; YUAN, 1995) sdo:

minimo: a t b =min{a, b}
produto algébrico:a t b=a.b

produto limitado: a t b = max{0, a+b-1}

a, seb-1
produto drastico:at b=<b, sea 1
0, seaeb=zl

A

Schweizer e Sklar: a t b = [max{0,(@a™® +b™" —1)}]?, p>0
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1

Yager: a t b= 1-min{L[(l—a)® +(1—b)*]*},q>0

. ab
DuboisePrade:at b= ——M——, 01
max{a,b, o} a<l0]]

ab

Hamacher:a t b= ,v>0
y+(1-)@+b—ab)’””

a b
Frank:a t b= Iog{l+W}s>O

Sugeno: a t b =max{0, (A+1)(a+tb-1)- ~.a.b}, =-1

Dombi: L = A>0

1+[(@*-D* + (b -1)*)

Unido

De maneira semelhante a intersec¢do fuzzy, a unido fuzzy de dois conjuntos
fuzzy é definida pela operacdo binaria [0,1]°—[0,1] que associa um grau de pertinéncia
a um par ordenado de graus de pertinéncia. Se A e B sdo os conjuntos fuzzy em

questdo e X o conjunto universo em que estdo definidos, para todo X e X temos:

Lia s (X) = 114 (X)S 125 (X) (2.10)

De maneira semelhante ao complemento e a interseccdo fuzzy, para que uma
funcdo s, assim definida, possa ser considerada e adotada como unido fuzzy, deve
satisfazer propriedades que garantam que os conjuntos fuzzy resultantes da aplicacédo de
S sejam significativos como unides fuzzy. As func¢des conhecidas como t-conormas, ou
s-normas, possuem tais propriedades e, geralmente, sdo adotadas como unides fuzzy.

As propriedades das s-normas citadas séo:

Condicdo de contorno: 0sx=x e 1lsx-1
Monotonicidade: Se X~y e W<z, entdo XSW<YSz

Comutatividade: X Sy=y S X

Associatividade: x S (y Sz)=(x Sy) Sz
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Os tipos de s-normas triangulares mais utilizados na literatura (KLIR; YUAN,
1995) sdo:

maximo: a S b = max{a, b}
soma algébrica: a s b =at+b-a.b
soma restrita: a S b = max{1, a+b}

a, seb-0
soma drastica;a S b=<b, sea 0
1 seaeb=x0

;1
Schweizer e Sklar: a s b= 1—[max{0,(1—a) ™ +(1-b) ™ -1}, p>0
1

Yager: a s b= minfL[a® +b]°},q>0

min{a,b, 1- )}
maxfl—a,l-b,a}

Dubois e Prade: a s b = {a+b—ab— }a e[0]]

a+b-(y-2)ab
1+(y-Dab

l-a 1-b
Frank:a s b= 1—Iog{1+ (s -1)6s _1)}S>0

Hamacher:a s b= >0

s-1
Sugeno: a s b= min{l,a+b—jab},y>-1

Dombi: L 7 A>0

1+[@*-D)7* + (b =) *)

2.1.3 Relagbes Fuzzy

Sejam X e Y dois universos. Pode-se definir o conjunto fuzzy R como:

R: X xY —>[0,1] (2.11)

R Y) ir(6 YD Y) = XY} (2.12)
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sendo que a expressdo 2.12 é uma relagdo fuzzy binaria no universo X xY . Por
exemplo, seja X =Y =R"X=Y * e R ="x é muito maior que y". Supondo que a
funcdo de pertinéncia de R possa ser aproximada por:

=X ysx
pr(X,y) =4 x+y-2 (2.13)

0, y<X

Para os universos X = {3,45}e Y = {3,4,5,6,7}, pode-se expressar a mesma

relacdo fuzzy R através de uma matriz de relagéo:

0 0200 0.333 0.429 0.500
R=/0 0 0143 0250 0.333 (2.14)
0 0 0 0111 0.200

onde o elemento na linha i e coluna j indica o grau de pertinéncia no conjunto “muito

maior” do elemento (i, j) sendo i X e jeY .

2.1.3.1Composicao de relagbes Fuzzy

As relacdes fuzzy definidas em produtos cartesianos distintos podem ser combinadas
utilizando operadores de composicdo. Existem diversos operadores de composi¢do
possiveis sendo que o mais conhecido é a composicdo max-min proposta por Zadeh
(1965).

Composicdo Max-min

Sejam R; e R, duas relagbes fuzzy definidas em X, xX, e X,xXj

respectivamente. A composi¢do Max-min de R; e R, € um conjunto fuzzy definido por:

RoR —{((%, %), 1im.p, (X, X)) [ % € X5, % € X5} (2.15)

Onde:
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o, (4,06) = MBI, (6,06, 5, 0 6) 2.16)

A composicdo Max-prod foi proposta como uma alternativa a composi¢do Max-
min (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997), entre outras coisas, para alcancar maior
tratabilidade matematica.

Composicdo Max-Prod

Assumindo a mesma notacdo utilizada na definicdo da composigdo Max-min,

pode-se definir a composi¢do Max-prod como:
ar, (X %) = MaX] g (X, X,)- 1, (X1 %) (2.17)

Composic¢do genérica

Analogamente pode-se utilizar o mesmo raciocinio para definir uma composi¢do
através de quaisquer pares de s-normas e t-normas (NGUYEN; GANESH; GONG,
1998).

R Rz(xl’xs)zsxz xz[ R1(X1’X2)t RZ(XZ’XS)] (2.18)

ou ainda:

ror, (% %) =t [1iR (%1, %) S 1, (%, X5)] (2.19)

2.2 Regras Fuzzy

Regras fornecem uma maneira formal de representar diretrizes e estratégias, sendo
muitas vezes apropriadas quando o conhecimento do dominio resulta da experiéncia ou
de associagbes empiricas. Sistemas baseados em regras sdo construidos sobre um

conjunto de regras e usa uma colecdo de fatos para fazer inferéncias.

Regras sdo Uteis para a representacdo de conhecimento sobre um determinado dominio.
A modelagem de sentencgas em linguagem natural ou artificial é relativamente simples

por meio de regras fuzzy. Além disso, as regras permitem a representacdo do
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conhecimento impreciso, 0 que facilita a modelagem de problemas do mundo real. As
regras, fuzzy ou ndo, podem ser usadas por sistemas computacionais em seus
mecanismos de raciocinio para inferir conclusdes a partir de fatos conhecidos.

Esta secdo descreve os conceitos de variaveis e regras fuzzy, bem como o0s

fundamentos dos processos de inferéncia que utilizam regras fuzzy.
2.2.1 Variaveis linguisticas

Conforme apontado por Zadeh, técnicas convencionais para analise de sistemas sdo
essencialmente inadequadas para o tratamento de sistemas baseados no conhecimento
humano, cujo comportamento é influenciado pela percepcdo, julgamento e emocoes.
Essa é uma manifestacdo do principio da incompatibilidade enunciado por Zadeh: "Com
0 aumento da complexidade do sistema, nossa habilidade de realizar indicaces precisas
e significativas sobre seu funcionamento diminui até que é alcangcado um nivel em que
precisdo e significado se tornam caracteristicas quase mutuamente exclusivas"
(ZADEH, 1973). Isso motivou Zadeh a propor o conceito de variaveis linguisticas como
uma alternativa na modelagem do pensamento humano em que a informacéo é
processada atraves de conjuntos fuzzy.

Formalmente uma variavel linguistica é caracterizada por uma quintupla:

<y, T(x), X, G, M>
% TG 2.20)

onde:

¥ € 0 nome da variavel linguistica;

T(y) é o conjunto de termos (ou valores) linguisticos. Cada elemento de T(y)
representa um rotulo dos termos que a variavel y pode assumir;

X é o universo da variavel linguistica y;

G é a gramética para geracdo dos rotulos;

M € a regra que associa cada rétulo a um conjunto fuzzy no universo X,

representando o seu significado.
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Por exemplo, seja a variavel linguistica velocidade (y = velocidade) no universo
X =[0,150] e uma varidvel base X. Um conjunto de termos linguisticos associados a
variavel velocidade poderia ser: T(velocidade) ={*“baixa”, “média”, “alta”}. Seja P( X))
uma colecéo de conjuntos fuzzy definidos no universo X . A semantica de uma variavel

linguistica e definida por um mapeamento:

M: T(y) — P(X) 2.21)

que associa um elemento do conjunto de termos T() a um conjunto fuzzy de P(y).

A gramatica G define como os termos linguisticos ndo-primarios serdo
produzidos, a partir dos termos primarios, possivelmente associados a modificadores
{*“muito”, “pouco”, etc}. Usualmente as fun¢des de pertinéncia associadas aos termos
linguisticos primarios tém formatos conhecidos. Os conjuntos fuzzy associados aos
termos ndo primarios, em contrapartida podem ser obtidos através de modificadores pré-
especificados (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

O processo de particionar um universo de uma varidvel em conjuntos fuzzy
define uma particdo fuzzy. Uma particdo fuzzy pode ser uniforme (os termos
linguisticos tém funcbes de pertinéncia de formato semelhante transladadas e
equidistantes) ou ndo-uniforme. A granularidade da particdo é definida pelo nimero de
termos linguisticos. Um numero baixo de termos linguisticos define uma particao
esparsa ou grossa, enquanto um namero alto resulta em uma particao fina.

Né&o existe uma metodologia consistente para a determinagdo da particdo fuzzy
ideal. Em geral essa tarefa é realizada através da intervencdo de um especialista ou
utilizando um método de particionamento a partir de dados de treinamento. Na auséncia
de um especialista ou de abordagens de ajuste automatico, particdes utilizando de 5a 7
termos linguisticos uniformemente distribuidos sdo utilizadas com frequéncia
(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

2.2.2 Sintaxe e semantica das regras Fuzzy

As regras fuzzy sdo também conhecidas como proposi¢des condicionais fuzzy. Elas séo

apropriadas quando o conhecimento do problema é resultado de associa¢des empiricas e
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experiéncias de um especialista, ou quando se deseja uma representagdo linguistica do
conhecimento adquirido.

Em geral, as regras fuzzy assumem a forma:

SE xé AENTAO yéB (2.22)

onde A e B sdo rotulos linguisticos de conjuntos fuzzy definidos nos universos X e
Y, respectivamente, e X e y sdo variaveis linguisticas. Frequentemente “x & A” ¢
denominado de antecedente ou premissa, enquanto “y € B” ¢é denominado de
consequente ou conclusdo (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

A regra fuzzy 2.22 pode ser abreviada por A — B e pode ser definida como uma
relacdo fuzzy R no produto cartesiano XxY, onde X e Y sdo conjuntos

convencionais. Seja s, a funcdo de pertinéncia associada a relagdo fuzzy R, a

semantica da regra fuzzy pode ser especificada através de uma funcdo
f:[0,1]%[0,1]—[0,1]:

(X Y) = T (ua(X), 125(Y)) (2.23)

De acordo com Pedrycz e Gomide (1998), as relac@es fuzzy induzidas por regras
fuzzy séo derivadas de trés classes principais de funcdes: conjungdes fuzzy, disjungdes
fuzzy e implicagdes fuzzy, sendo as conjungdes e implicagdes as mais comuns. AS
conjuncles e as disjuncdes podem ser vistas como generalizagdes duais do produto
cartesiano fuzzy através de t-normas e s-normas, enquanto implicacGes fuzzy
representam generalizacdes das implicagdes da I6gica multi-valorada de Lukasiewicz
(1970).

2.3 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

As regras fuzzy sdo ferramentas eficientes na modelagem de sentencas em linguagem
natural (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Esta modelagem utiliza o conceito de
variaveis linguisticas para gerar regras fuzzy que sdo mapeadas atraves de relacOes
fuzzy permitindo a investigacdo de diferentes esquemas de raciocinio aproximado.

Nestes esquemas, procedimentos de inferéncia baseados no conceito de regra
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composicional de inferéncia sdo utilizados para derivar conclusdes, a partir de uma base
de conhecimento contendo regras e fatos conhecidos.

Um sistema de inferéncia fuzzy é uma ferramenta de computacdo baseada nos
conceitos de conjuntos fuzzy, regras fuzzy e raciocinio fuzzy. Eles encontram
aplicacBes em diversas areas como controle automatico, classificacdo de dados, tomada
de decisbes, predicdo de séries temporais, robotica e reconhecimento de padrdes
(JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Outras nomenclaturas para os sistemas fuzzy
encontradas na literatura incluem: sistemas fuzzy baseados em regras, sistemas
especialistas fuzzy (KANDEL, 1992), modelos fuzzy (TAKAGI; SUGENO,
1985)(SUGENO; KANG, 1988), memorias associativas fuzzy(KOSKO, 1992) e
controlador l6gico fuzzy (KANDEL, 1992)(LEE, 1990).

A estrutura basica de um sistema de inferéncia fuzzy é constituida de trés

componentes principais:

Base de regras que contém um conjunto de regras fuzzy;
Base de dados que define as fungdes de pertinéncia utilizadas nas regras fuzzy;
Mecanismo de inferéncia que executa o procedimento de inferéncia sobre as

regras fuzzy e retorna fatos para formar uma saida ou concluséo.

Observa-se que o sistema basico de inferéncia fuzzy pode receber como entrada
tanto conjuntos fuzzy quanto entradas ndo-fuzzy (que sdo interpretadas como conjuntos
unitéarios). As saidas produzidas sdo geralmente conjuntos fuzzy ou valores numéricos,
dependendo do modelo de inferéncia utilizado. Em alguns casos € necessario obter
como saida um valor escalar, mesmo nos casos em que as regras produziram uma saida
ndo-fuzzy. Portanto é necessario um método de transformacdo da saida fuzzy em néo-
fuzzy para extrair um valor escalar que melhor represente o conjunto fuzzy. O tipo de
sistema fuzzy utilizado ao longo desse trabalho, entretanto, ndo necessita de tal
procedimento que ndo serd profundamente detalhado.

Existem varios tipos de sistemas fuzzy. Na maioria dos casos, 0 antecedente é
formado por proposi¢es linguisticas e a distincdo entre os modelos se d& no
consequente das regras fuzzy. Entre os modelos mais conhecidos pode-se destacar:

Linguistico ou Mamdani: utiliza conjuntos fuzzy nos consequentes das regras
fuzzy (MAMDANI; ASSILIAN, 1975). A saida final é representada por um conjunto

fuzzy resultante da agregacdo da saida inferida de cada regra. Para se obter uma saida
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final ndo fuzzy adota-se um dos métodos de transformacdo da saida fuzzy em ndo
fuzzy(JANG; SUN; MIZUTANI, 1997)(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)(CORDON et al.,
2001).

Funcional: o consequente é representado por uma fungdo das variaveis de
entrada (TAKAGI; SUGENO, 1993). A saida final é obtida pela média ponderada das
saidas inferidas de cada regra. Os coeficientes de ponderacdo sdo dados a partir do grau
de ativacdo de cada regra.

Tsukamoto: utiliza funcGes de pertinéncia monotbnicas no consequente
(TSUKAMOTO, 1993). A saida do sistema é um valor ndo-fuzzy obtido da média
ponderada das saidas inferidas de cada regra.

2.4 Sistemas Fuzzy Baseados em Regras

Um Sistema Fuzzy é qualquer sistema que incorpora algum mecanismo derivado
da légica fuzzy e que tenha pelo menos uma variavel que possa assumir valores
linguisticos definidos por conjuntos fuzzy.

O tipo particular de Sistema Fuzzy de interesse para este trabalho sdo os
Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR), ou apenas Sistema de Regras Fuzzy. Os
SFBR possuem dois componentes principais: a Base de Conhecimento (BC) e o
Mecanismo de Inferéncia (Ml).

A BC é composta pela Base de Dados Fuzzy, que armazena o conjunto de regras
fuzzy que modelam um determinado problema.

O Mecanismo de Inferéncia é responsavel pelo processamento das regras, o qual
¢ realizado por um método de raciocinio. Este consiste da aplicacdo de um
procedimento de inferéncia para derivar conclusdes a partir das regras e de fatos
conhecidos.

Na proxima secdo descreveremos com detalhes os sistemas de classificagdo

fuzzy, que sdo o tipo de sistema de interesse para este trabalho.

2.5 Sistema de Classificagdo Fuzzy

Classificacdo ¢ uma importante tarefa encontrada nas areas de reconhecimento de

padrdes, tomada de decisdo, mineragcdo de dados e modelagem. Dado um objeto,
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também chamado de padréo, o objetivo da classificagdo € atribuir uma classe de um
conjunto conhecido de classes a esse objeto, o qual é descrito por n atributos. Muitos
métodos tém sido utilizados para a tarefa de classificacdo de padrdes, tais como arvores
de decisdo (QUINLAN, 1986), métodos estatisticos (DUDA;HART, 1973), redes
neurais (BISHOP, 1995) e sistemas fuzzy (KECMAN, 2001).

Sistemas de Classificagdo Fuzzy (SCF) séo Sistemas Baseados em Regras Fuzzy
projetados com a finalidade especifica de realizar a tarefa de classificacdo. Assim, 0s
SCF utilizam métodos de raciocinio proprios para essa tarefa.

A seguir serdo apresentados o formato usual de regras para classificagéo fuzzy e
0s respectivos mecanismos de inferéncia apropriados a essa tarefa, por serem de
interesse para o trabalho desenvolvido nesta dissertacao.

O formato da regra fuzzy de classificacdo segue o formato geral das regras fuzzy

descrito na se¢do 2.3 e pode ser expressa por:

SEx €A, E...x,éA, ENTAOClasse=C; )
' " 2.24

no qual X;,...,X, sdo os atributos do padrdo considerado no problema (representados
aqui por variaveis linguisticas), A,,...,A, sdo os valores linguisticos usados para

representar os valores de tais n atributos, sendo que I, representa um conjunto fuzzy da
particdo i e C; (j=1,...,M) é a classe a que pertence o padréo.

Métodos de raciocinio fuzzy para classificacdo sdo procedimentos de inferéncia
que tiram conclusdes de um conjunto de regras SE...ENTAO e um padrdo de entrada,
com o objetivo de classificar esse padrdo. Os métodos mais utilizados sdo: Método de
Raciocinio Fuzzy Classico e Método de Raciocinio Fuzzy Geral.

O método de Raciocinio Fuzzy Classico (CHI et al., 1996)(GONZALEZ &
PEREZ, 1999) classifica um padrio de entrada de acordo com a regra que possuir maior
grau de compatibilidade com 0 mesmo.

Seja e, :(apl,a

p21+-»8y,) UM padrdo a ser classificado e R}, R,,...,Ry um

conjunto de S regras do sistema de classificagdo, cada uma com n antecedentes. Seja

4, (@,),1=1...,n , o grau de pertinéncia do atributo a; no i-ésimo conjunto fuzzy da

regra R, .
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O Método de Raciocinio Fuzzy Classico segue as seguintes etapas para a
classificacdo do padrao e,:
1. Calcular o grau de compatibilidade entre o padrdo e, com cada regra R, , para
K=1...S.
Compat(Ry ,e,) =t (s, (A1), £ny, (@p2):- -+ £1ny, (@pn)

no qual t denota uma t-norma.

2. Encontrar a regra Ry, que possui 0 maior grau de compatibilidade com o
padréo.
Compat(Ry .. €,) = max{Compat(R,,e, ), k =1,2,...,S}

3. Atribuir a classe C; ao padrdo e,, onde C; € a classe do consequente da regra
Rimax

O método de Raciocinio Fuzzy Geral combina as informacgdes providas por

todas as regras de uma mesma classe para classificar o padrao. Ele é definido a seguir

para classificar o padrao e :

1. Calcular o grau de compatibilidade entre o padrao e, e cada regra R, para
K=1..,S.
CompaI(RK ’ep) :t(,UAll1 (apl)!,uAZIZ (apZ)” - HalL (apn))

na qual t denota uma t-norma.

2. Calcular para cada classe C o valor de Classe., ou seja, 0 grau de classificacéo

do padrdo na classe, agregando os graus de compatibilidade do passo anterior de
todas as regras cuja classe preditaé C:

Classe. = f{Compat(R,,e,)|C é a classe do consequente de R, }

sendo f um operador de agregacéo tal que min < f <max

3. Aclasse C sera atribuida ao padrdo e,, sendo C a classe correspondente ao

valor méaximo de Classe. encontrado no passo anterior.
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2.6 Consideracfes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos sobre conjuntos fuzzy, regras
fuzzy e Sistemas Fuzzy, em especial os Sistemas de ClassificacGes Fuzzy, que é o alvo
de estudo deste trabalho. No proximo capitulo serdo apresentados os conceitos basicos

sobre conjuntos fuzzy do tipo-2.



23

3. Conjuntos fuzzy do tipo-2

Os sistemas reais séo inerentemente ruidosos e nédo lineares, sendo que qualquer
elemento de um sistema pode contribuir com incertezas. Incerteza é uma parte inerente
a Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) usados em aplicacdes reais. As seguintes fontes de
incerteza podem estar presentes em um SIF (MENDEL, 2001b)(MENDEL; JOHN,
2002):

Incerteza em relacdo ao significado das palavras usadas nos antecedentes e
consequentes de regras linguisticas: diferentes individuos podem exprimir seus
pensamentos de forma distinta. Este tipo de incerteza é denominado imprecisédo
linguistica;

Incerteza em relagdo ao consequente de uma regra: 0s consequentes podem ter
um histograma de valores associados a eles, especialmente quando o
conhecimento é extraido de um grupo de especialistas que ndo estdo totalmente
de acordo. Desta forma, diferentes consequentes podem ser obtidos para uma
mesma regra. Esta incerteza € denominada conflito;

Incerteza em relacdo as informacBes que ativam o SIF e que sdo usadas para
ajustar os seus parametros. Estas informacdes podem ser deficientes e, portanto,
gerar incerteza. Esta incerteza é denominada imprecisao numérica;

Os dados que sdo usados para ajustar os parametros do SIF também podem ser

ruidosos.

Todas essas incertezas se traduzem em incertezas sobre as funcBes de
pertinéncia dos conjuntos fuzzy. Os conjuntos fuzzy discutidos no capitulo anterior,
chamados a partir de agora de conjuntos fuzzy do tipo-1, ndo sdo apropriados para
modelar diretamente tais incertezas porque suas funcdes de pertinéncia sdo exatas, ou
seja, o valor retornado por uma funcdo de pertinéncia de um conjunto fuzzy do tipo-1 é
um numero real. Por outro lado, conjuntos fuzzy do tipo-2 sdo Uteis para modelar essas
incertezas porque suas funcdes de pertinéncia sdo fuzzy, ou seja, o valor retornado por

uma funcao de pertinéncia de um conjunto fuzzy do tipo-2 € um namero fuzzy.
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O conceito de conjunto fuzzy do tipo-2 (type-2 fuzzy set) foi introduzido por
Zadeh em (ZADEH, 1975) como uma extensdo do conceito do conjunto fuzzy do tipo-
1. O conjunto fuzzy do tipo-2 é caracterizado pela sua funcdo de pertinéncia. A funcao
de pertinéncia dos conjuntos fuzzy do tipo-1 é modelada em duas dimensdes, ao passo
que a funcdo de pertinéncia dos conjuntos fuzzy do tipo-2 é modelada em trés
dimensdes. E esta terceira dimenséo dos conjuntos fuzzy do tipo-2 que permite um grau
adicional de liberdade que torna possivel modelar essas incertezas diretamente sendo
que o grau de pertinéncia para cada elemento deste conjunto € um namero fuzzy no

intervalo [0, 1].

3.1 Defini¢cdes

Nesta secdo serdo apresentadas algumas definicbes (MENDEL; JOHN, 2002) sobre
conjuntos fuzzy do tipo-2 e alguns conceitos importantes associados a estes conjuntos.
Na figura 3.1 € ilustrada uma funcao de pertinéncia do tipo-1. Imagine agora se
nos deslocarmos alguns pontos do triangulo para a esquerda ou para a direita nao
necessariamente nas mesmas proporcdes gerando, assim, uma mancha conforme

mostrado na figura 3.2.

g ; >

X X X
Figura 3.1 - Funcéo de pertinéncia do tipo-1 ~ Figura 3.2 - Funcéo de pertinéncia do tipo-1
manchada
Desta forma, considerando um valor especifico para X, por exemplo, X=X",
este ponto ndo terd um unico valor u' na funcdo de pertinéncia, conforme podemos ver
na figura 3.2. Ao invés disso, este ponto assume varios valores na linha vertical u' que
intercepta esta mancha. Estes valores ndo precisam ser ponderados da mesma forma e,
sendo assim, podemos aplicar uma distribui¢do para todos estes pontos. Fazendo isso
para todos os pontos X< X, nés criamos uma fungdo de pertinéncia tridimensional

(funcdo de pertinéncia do tipo-2) que caracteriza um conjunto fuzzy do tipo-2.
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Um conjunto fuzzy do tipo-2, denotado por A, é caracterizado por uma funcéo de

pertinéncia do tipo-2 s (X,u), onde xe X e ueJ, <[0]], onde J, denota a funcéo

de pertinéncia primaria e é definida como o dominio da funcdo de pertinéncia

secundaria. Formalmente temos:
A:{((X, U),IUA(X,U))|VX€ X,vu E‘Jx g[O,l]} (3.1)

onde 0< g (x,u) <1.

N6s também podemos representar A como:
A=l IJ #15 (% U) /(X 1) J 0] (3.2)

onde [[ denota a uni&o sobre todo x e u admissiveis. Para o universo discreto o simbolo
| & substituido por 3.

Na expressdo 3.1, a expressdo Vu e J, <[0]] significa que ela é consistente
com a restricdo do tipo-1 0 < z,(X) <1 representada aqui pela expresséo 2.2. Quando

incertezas desaparecem, a funcdo de pertinéncia do tipo-2 deve se reduzir para uma

funcéo de pertinéncia do tipo-1 e a variavel u se torna igual a z,(X) e 0< z,(X) <1. A
restricdo 0 < 15 (X,u) <1 é consistente com o fato dos valores da funcéo de pertinéncia

estarem no intervalo [0, 1].

A figura 3.3 ilustra z; (X,u) para X e U discretos, sendo X ={1, 2, 3, 4, 5} e

U ={0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8}. Para cada valor de x=x’, o plano 2-D formado pelos eixos u e

45 (X',u) é chamado de corte vertical da fungdo 5 (X,U). Uma funcdo de pertinéncia

secundaria é um corte vertical de «; (X=X',u)para Xe X e YU e J, <[0]1]. Desta forma,
uma funcéo de pertinéncia secundaria pode ser definida como:
(X =xU)= 5 () = [ feu)/u J. 0] (3.3)

A

onde 0< f,.(u)<1.
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Figura 3.3 - Exemplo de funcéo de pertinéncia do tipo-2

A funcéo de pertinéncia secundaria € um conjunto fuzzy do tipo-1 e é também
chamada de conjunto secundario.

A funcdo de pertinéncia do tipo-2 que é mostrada na figura 3.3 possui cinco
cortes verticais. Um deles corresponde a x=2, mostrado na figura 3.4. A fungdo de

pertinéncia secundéria para x=2 é x; (2)=0.5/0 + 0.3/0.2 + 0.3/0.4 + 0.15/0.6 + 0.4/0.8.

A funcéo de pertinéncia secundaria para x=4 € s;(4)=0.35/0 + 0.7/0.2 + 0.6/0.4 +
0.3/0.6 + 0.2/0.8.

Figura 3.4 — Exemplo de corte vertical para a funcdo de pertinéncia do tipo-2 da figura 3.3

Com base no conceito de conjuntos secundarios, podemos interpretar um
conjunto fuzzy do tipo-2 como sendo a unido de todos os conjuntos secundarios no

universo X. Podemos, ent&o, expressar A como:

A ={(x, 1 (X)) vx e X} (3.9)

ou, ainda, como:

A= [ 0= | [t -/x 3 0]

(3.5)



27

O dominio de uma fungéo de pertinéncia secundéaria é chamada de pertinéncia

primaria de x. Na expressdo 3.5, J, é a pertinéncia primaria de x, onde
J, <[01] paraxe X . Na figura 3.3, a pertinéncia primaria de x, considerando

w5 (X,u) =0, é dada por:
J,=J,=J,=J.={0,0204,06,08 e J,={0.6,0.8}

A amplitude de uma funcdo de pertinéncia secundaria ¢ chamada de grau

secundario. Na expressdao 3.5, f,(u) é um grau secundario. Na expressdao 3.1,
i (X, U'), X'e X, u'e J,. € um grau secundario.
Se XeJ,sdo ambos discretos, entdo o lado mais a direita de 3.5 pode ser

€Xpresso como:

- [ ]
A f (u)/u /x
XLZ |

UtJX

il: f, (u)/u}/xi (3.6)

ﬁfxl(ulk)/ulk /xl {ﬁfm(um)/u@/m

Nesta expressdo, o operador + denota unido, sendo que o universo X foi

>

discretizado em N valores e para cada um desses valores x; 0 universo U foi discretizado
em M,; valores.

A incerteza na pertinéncia primaria de um conjunto fuzzy do tipo-2, A, consiste
em uma regido limitada denominada mancha de incerteza (footprint of uncertainty) ou

simplesmente FOU. Ela é a unido de todas as pertinéncias primarias e é definida como:

FOU(A)=| |J, (3.7)

xeX

A mancha de incerteza representa a incerteza inerente em uma funcédo de
pertinéncia do tipo-2. A FOU descreve o dominio inteiro que suporta todos os graus

secundarios de uma funcdo de pertinéncia do tipo-2 e permite representar o conjunto
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fuzzy do tipo-2 graficamente em duas dimensdes ao invés de trés. A mancha de
incerteza indica que existe uma distribuicdo disposta acima desta mancha; esta
distribuicdo € a terceira dimensdo dos conjuntos fuzzy do tipo-2. A aparéncia desta
funcdo de pertinéncia do tipo-2 em duas dimensdes vai depender da escolha feita para
0s graus secundarios. A regido sombreada na figura 3.4 € um exemplo de FOU.

Quando a funcdo de pertinéncia secundaria € um conjunto intervalar, ou seja,
quando o grau de pertinéncia secundario é 0 ou 1, o conjunto fuzzy do tipo-2 é chamado
de conjunto fuzzy intervalar do tipo-2. Funcdes de pertinéncia secundaria intervalares
refletem uma incerteza uniforme na funcdo de pertinéncia primaria. A grande vantagem
deste tipo de funcdo de pertinéncia € que sua computacdo torna-se significativamente

simplificada.

3.2 Tipos de conjuntos Fuzzy do tipo-2

Os conjuntos fuzzy do tipo-2 e suas respectivas FOUs mais utilizadas sdao (LIANG;
MENDEL, 2000):

Funcdo de Pertinéncia Priméria Gaussiana com Incerteza no valor modal: a
funcdo de pertinéncia primaria Gaussiana tem um desvio padrdo o fixo e uma

incerteza na média que assume valores no intervalo [my, my], isto é:

X—m

a(X) = eXp{—%[Tj :l me[m;,m,] (3.8)

Assim, construindo-se o gréfico de 1, (X) para diferentes valores de m, obtém-se

diferentes curvas de pertinéncia. Isto ¢ ilustrado na figura 3.5, onde o FOU uniforme

denota conjuntos intervalares para as funcdes de pertinéncia secundarias.
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0.8f
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0

0
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Figura 3.5 - FOU para a funcédo de pertinéncia primaria Gaussiana com incerteza no valor modal.

Funcdo de pertinéncia primaria Gaussiana com incerteza na dispersao: a funcéo de

pertinéncia priméaria Gaussiana tem uma média m fixa e uma incerteza na dispersao que

assume valoresem [ g1, o 2], isto €:

px4) = -5

X—m

)2 oeloy,0,]

(3.9)

Fazendo a ilustracdo grafica de s, (X) para diferentes valores de o resulta em

diferentes curvas de pertinéncia. Isto € ilustrado na figura 3.6, onde novamente o FOU

uniforme denota conjuntos intervalares para as funcdes de pertinéncia secundarias.

1

0.9

0.8r

0.7f

0.6F

0.5

0.4+

0.3

0.2

0.1

0

0

Figura 3.6 - FOU para a funcdo de pertinéncia primaria Gaussiana com incerteza na disperséo.
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Funcdes de pertinéncia inferior e superior.

As funcdes de pertinéncia superior e inferior sdo duas funcdes de pertinéncia do

tipo-1 que limitam a FOU de um conjunto fuzzy A do tipo-2. A funcéo de pertinéncia
superior é associada ao limite superior de FOU(A) , e é denotada por _A(x),VX eX. A

funcdo de pertinéncia superior é dada por:
1A =FOU(A) = J 3, (3.10)

A funcdo de pertinéncia inferior é associada ao limite inferior de FOU(A) , e é

denotada por EA(X)’ X < X . A funcdo de pertinéncia inferior é dada por:

u,(X)=FOU(A)=| | . J, (3.11)

X

onde J, e J, representam o limite superior e inferior de J, , respectivamente.

Fungio de pertinéncia superior / 5 \\
f . . . / . . ~‘\\ Fungio de pertinéncia

/ / . N\ inferior

4 \ ~

/ \ ,

e it N

-b -a 0 a b

Figura 3.7 - FuncGes de pertinéncia superior e inferior do conjunto fuzzy do tipo-2.

Representacdo em termos das fungdes de pertinéncia Superior e Inferior

Um conjunto fuzzy do tipo-2 pode ser representado pelas suas fungdes de

pertinéncia superior e inferior da seguinte forma:
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A== [ m(/x= X[ . fx(u)/u]/x (3.12)

5 a |
A= 5 (xu)= x| ety 00x 0 fx(u)/uJ/x (3.13)

Das equacbes 3.12 e 3.13 pode-se observar que a funcdo de pertinéncia

secundaria g5 (X) pode ser representada em termos das suas funcbes de pertinéncia
superior e inferior como:

5 (X) =

uel 15 (0,72 (] fu)/u (3.14)
No caso de conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2, tem-se que f, (u)=1 (grau

secundario). Portanto, A é representado pelas suas funcBes de pertinéncia superior e

inferior da seguinte forma:

A = 1; (x,u) .[X | .[u ,Mu -/x .L X[L [/IA(X)M(X)]llu}/x (3.15)

3.3 Operagdes de conjuntos fuzzy do tipo-2

Nesta secdo serdo descritas as duas principais operac¢des de conjuntos fuzzy do tipo-2: a
unido e a interseccao.

Para computar a unido e a intersec¢do de conjuntos fuzzy do tipo-2 é necessario
estender as operagdes binarias minimo (ou produto), que retorna o menor dentre dois

nlmeros e maximo que retorna o maior dentre dois nimeros.

3.3.1 Uniao de conjuntos fuzzy do tipo-2

Assim como a unido entre os conjuntos fuzzy do tipo-1 A e B resulta em um conjunto

fuzzy do tipo-1, a unido entre os conjuntos fuzzy do tipo-2 A e B resulta em um

conjunto fuzzy do tipo-2. Mais formalmente nds temos a seguinte express&o:
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AUB= 1y s = i) () = [, [, (B AGW)UvW  3.16)

onde A éumat-norma, v éumas-normae || é chamado de operador join.
A unido entre duas funcdes de pertinéncia secundaria deve ser aplicada para todo

par possivel de pertinéncia priméaria. Considere o seguinte exemplo para um X=X

particular cuja funcdo de pertinéncia secundaria nos conjuntos fuzzy do tipo-2 A e B
sd0 44 (X)=0.5/0.1+0.8/0.2 e 44,(x)=0.4/0.5+0.9/0.9 a unido entre eles sera:

14, ()11 145 (X) = (0.5/0.1+0.8/0.2) [1(0.4/0.5+0.9/0.9)
(0.5 (05
(0.810.4)/(0.2 0.5)+(0.80.9)/(0.2\ 0.9)
0.4/0.5+0.5/0.5+0.4/0.5+0.8/0.9

3.3.2 Interseccdao de conjuntos fuzzy do tipo-2

Assim como a intersec¢do entre os conjuntos fuzzy do tipo-1 A e B resulta em um

conjunto fuzzy do tipo-1, a interseccdo entre os conjuntos fuzzy do tipo-2 A e B
também resulta em um conjunto fuzzy do tipo-2. Mais formalmente nds temos a
seguinte expressao:

ArB— 11 300 10011 145 (%) (W g W)/U W @17

ued? Juedy
onde A éumat-normae || é chamado de operador meet.

A interseccdo entre duas fungdes de pertinéncia secundaria deve ser aplicada
para todo par possivel de pertinéncia primaria. Como exemplo, considere 0s mesmos
conjuntos fuzzy do tipo-2 do exemplo anterior. A interseccdo entre eles e feita da
seguinte forma:

AT 5(x)=(05/0.1+0.8/0.2)[1(0.4/0.5+0.9/0.9)
(0.5A0.4)/(0.170.5)+(0.510.9)/(0.1A0.9)+

(0.810.4)/(0.2 70.5)+(0.810.9)/(0.2 A 0.9)
0.4/ 0.4/
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3.4 Sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2

Na literatura existem diferentes tipos de sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2. Entre os

principais, tem-se:

SIF do tipo-2 Mamdani com entradas numéricas;

SIF do tipo-2 TSK com entradas numéricas;

A figura 3.8 mostra um sistema genérico de inferéncia fuzzy do tipo-2
(KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999). Os SIF do tipo-2 apresentam quatro
componentes: fuzzificador, base de regras, mecanismo de inferéncia, e mddulo
processador de saida. O médulo processador de saida é composto pelos médulos redutor
de tipo e de defuzzificagéo.

Processamento de safda
;T 1 7 | Saida
Frtrada : v || nwmeérica
fumeérica : : Fegras b Defuzzificador . >
» Fuzzificador ! l Lo T |
_ e Inferéncia L | Redutor de tipo !
Conjuntos fuzzy de | ' ry !
entrada e e ]!
Conjuntos fuzzy de saida

Figura 3.8 - Sistema genérico de inferéncia fuzzy do tipo-2, baseado em (KARNIK; MENDEL; LIANG,
1999)

Na figura 3.8, entradas numeéricas sdo fuzzificadas em conjuntos fuzzy do tipo-2
de entrada, os quais ativam o bloco de inferéncia. O bloco de inferéncia combina regras
do tipo-2 e mapeia conjuntos fuzzy do tipo-2 de entrada em conjuntos fuzzy do tipo-2
de saida. O conjunto fuzzy do tipo-2, resultante do bloco de inferéncia, é resultado da
combinacdo de varios conjuntos de saida, onde cada conjunto de saida, da mesma forma
que em sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-1, é o resultado da ativacdo de uma regra.

Em um SIF genérico do tipo-2 o bloco processador de saida apresenta dois
componentes. O primeiro, chamado redutor de tipo, mapeia o conjunto fuzzy do tipo-2
de saida do bloco de inferéncia em um conjunto fuzzy do tipo-1. O segundo bloco,

chamado defuzzificador, executa a defuzzificacdo deste Gltimo conjunto.
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3.4.1 Regras

Em um SIF genérico do tipo-2 com p entradas X « X, ., X, < X, e uma saida

p

y <Y, suponha M regras, entdo, e I-ésima regra é dada por:

R:SEx éF'e. .ex éF' ENTAOyéG' (3.18)

ondel =1, ..., M, sendo X; odominio da variavel x; e F € o valor linguistico.

Nesta regra do tipo-2, todos os conjuntos envolvidos séo do tipo-2.

3.4.2 Mecanismo de inferéncia

O mecanismo de inferéncia combina regras e mapeia conjuntos fuzzy do tipo-2 de
entrada em conjuntos fuzzy do tipo-2 de saida. Para este fim, calcula unides e
intersecdes de conjuntos fuzzy do tipo-2.

Em um SIF do tipo-2 cada regra é interpretada como uma relacdo fuzzy do tipo-

2, isto é:

RIZFllx...x Fpl—)élz/&l—)él (3.19)

ondel=1,.., M, Fl' X .uuX Fp' = A' e a funcéo de pertinéncia da relagdo R' ¢ dada

por:
My (X1 y) = Hy (Xla <oy Xp ) y) = 'u,;l_>é| (X’ y) (3.20)
onde (MENDEL, 2000):

t 009 = 1 0T Tt ()Tt () = [Hf;ﬂp-l (* )}nﬂé v @2

[ = operador meet (usando 0 minimo ou o produto como t-norma)

p = ndmero de variaveis de entrada.

De forma geral a entrada p-dimensional para a regra R' é dada por um conjunto

fuzzy do tipo-2 (representado por A, ), cuja funcéo de pertinéncia é:
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13,00 1 0) 1t O 1T 06) = [Ty (%) (3.22)

onde Iii(i =1...,p) séo rétulos (labels) dos conjuntos fuzzy do tipo-2 associados as

entradas.

Cada regra R' determina um conjunto fuzzy do tipo-2 da forma B' = AX oR' .

Para um SIF do tipo-2 tem-se:
“e (y)= g g (V)=11,« //AX(X)H;/Rl (X,y) yeY =1 .M (3.23)

onde: [= operador join (unido de conjuntos fuzzy do tipo-2) e

[ [= operador meet (usando 0 minimo ou o produto como t-norma)

Substituindo as equacdes 3.21 e 3.23 obtém-se:

( ]
1 O [, 00T i 6N | 1 Tty GOTT Ty 60T T, )
m_, ) ' (3.24)

-
rex || LLis (%) - (%) -(y)

B»I(y) % 200 L O,

Da propriedade de associatividade do operador meet (usando o minimo ou o

produto para t-norma) tem-se:

n=u (Y)]_[{leexl [ Ju (Xl)}]_[. . .H{prexp e O] m, (xp)} (.25

yeY

A expressdo 3.25 representa a relacdo entrada-saida entre os conjuntos fuzzy do
tipo-2 que excitam uma regra no bloco de inferéncia e o conjunto fuzzy do tipo-2 na

saida do bloco de inferéncia.
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3.4.3 Fuzzificador

Conforme mencionado anteriormente, o fuzzificador usado em um SIF do tipo-2

Mamdani com entradas numéricas é o fuzzificador singleton do tipo-2. O fuzzificador
mapeia 0 pontox = (X,,...,X;)" ~ X;x X, x X, = X em um conjunto fuzzy do tipo-2 A,
em X.

Neste caso, Ay €& um conjunto fuzzy do tipo-2 unitario, onde,

5, (X)=1/1parax=x'e 5, (X)=1/0Oparax=Xx"'. Como usamos funcbes de

pertinéncia separaveis, entdo . (X;)=1/1 quando X, =X,' e - (X)=1/0quando

X; #X% ' parai=1,...,p.

3.4.4 Processo de reducdo de tipo

Se 0 SIF do tipo-2 ¢ visto como uma versao “perturbada” de um SIF do tipo-1 devido as
incertezas nas suas funcdes de pertinéncia, entdo o conjunto tipo reduzido em um SIF
do tipo-2 é uma representacdo das incertezas na saida crisp devido a essas
“perturbacdes”. Portanto, alguma medida de largura do conjunto tipo reduzido pode ser
usada para indicar a possivel variacdo da saida crisp devido a essa “perturbagdo”
(KARNIK; MENDEL, 1998)(MENDEL, 2001a)(GARIBALDI; MUSIKASUWAN;
OZEN, 2005).

3.4.5 Defuzzificacéo

O segundo mddulo do Processador de Saida é a Defuzzificacdo. Neste processo, 0
conjunto tipo reduzido é defuzzificado para conseguir a saida precisa (crisp) do SIF do
tipo-2. O método mais natural para efetuar a defuzzificacdo parece ser calculando o
centrdide do conjunto tipo reduzido. Maiores detalhes sdo encontrados em (MENDEL,
2001), (COUPLAND:; JOHN, 2005).
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3.5 Sistemas de inferéncia fuzzy intervalares do tipo-2 Mamdani

Em geral, os SIF do tipo-2 sdo complexos devido aos seguintes aspectos:

a complexidade computacional das operacdes meet, que deve ser executada para
cada regra ativada;

a execucdo do processo do reducdo de tipo € bastante complexo
computacionalmente e

ndo se tem uma base racional para se escolher a forma das funcdes de

pertinéncia secundarias.

Para simplificar a complexidade computacional dos SIF do tipo-2, usam-se
conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2. Assim, o calculo das operacfes meet, join e do
processo de reducdo de tipo fica simplificado. Conjuntos intervalares do tipo-2
permitem que as suas funcbes de pertinéncia secundarias possam distribuir
uniformemente a incerteza nas pertinéncias primarias. Portanto, a complicacdo em
relacdo a escolha da forma das fungdes de pertinéncia secundarias fica solucionada.

A seguir serdo descritos o0 bloco de inferéncia e os processos redugéo de tipo e
defuzzificacdo dos SIF intervalares do tipo-2 Mamdani com entradas numéricas.

Bloco de inferéncia

Em um SIF intervalar do tipo-2 Mamdani com entradas numéricas, com meet calculado
usando o0 minimo ou o produto como t-norma, tem-se o resultado das operacdes da

entrada e os antecedentes € um conjunto intervalar do tipo-1 contido no conjunto

ativado I_Iip:y“q (x")=F'(x") dado por (MENDEL, 2007):
Flo) = 1), o0 =] £ (3.26)
FIO) = g () A A e () (3.27)

T =g ()7 A e () (3.28)
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onde F'(x') é a forca de ativacdo ou conjunto intervalar ativado, f_' (x') e F(x') sdo
0 ponto limite esquerdo e direito, respectivamente, do dominio do conjunto intervalar

ativado. O grau de pertinéncia de X, na fungéo de pertinéncia superior do conjunto

antecedente F, € dado por ;_4;1()(1') e 0 grau de pertinéncia de x na fungdo de

pertinéncia inferior do conjunto antecedente F, é dado por - (X;').
— 1

Usando a representacdo em termos das funcbes de pertinéncia Superior e
Inferior, o conjunto consequente de saida da I-ésima regra ativada da expresséo 3.25,

- (y), € um conjunto fuzzy do tipo-1 dado por (MENDEL, 2007):
BI

. (y)=j;.erfi.té(y);;g,(y)wl/ b yeY (3.29)

onde g (y) € o grau de pertinéncia inferior de H (y) e ug(y) é o grau de
pertinéncia superior de z_ (Y).
GI

Supondo que N regras das M regras existentes no SIF do tipo-2 séo ativadas,

onde, N <M, e supondo que o conjunto fuzzy combinado do tipo-1 de saida é obtido

combinando os conjuntos consequentes de saida ativados, isto é, ,ué(y) = ]_IL Ky (y),

entdo:

(V)= e /b yeY (3.30)

pa ] T aa | aam ] [T e
onde:

Vv = $-norma maximo
b*(y) vb?(y) v...vb" (y) =b(y)
b'(y)vb (y)v...vb" (y) =b(y)
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Reducéo de tipo e defuzzificador

Em um SIF intervalar do tipo-2 Mamdani com entradas numéricas, o conjunto

tipo reduzido é um conjunto intervalar dado por: Y;; =[V,,Y,]. Num SIF intervalar do

tipo-2 Mamdani, o processo de reducdo de tipo centro de conjuntos é o mais usado,
neste tipo de SIF do tipo-2 a saida do processo de reducédo de tipo centro de conjuntos,
Yeos(X) , é dada por (KARNIK; MENDEL, 1998).

M .

Y
YCOS(X):[y"yr]: j.yl vty "'.[y“" ™y J'f”fj?""-[f“" foM:I-/.'\ljlf' (3:31)
onde:

Z,’\il f'y,’ Zl\il f'y,
YSERELE e S mAAN

Yr

Zil\il fli Zi:l ffi

(3.32)

onde:

Ycos(X) = conjunto intervalar de pontos limites [y, Y, ].

Y'=| /.y, | = centr6ide do conjunto consequente intervalar do tipo-2, G'. Estes

valores devem ser calculados antes de se calcular Y.os(X) .
M = nUmero de regras.

f'yl=valoresde f' y' que estdo associados a Y, respectivamente.
f',y/=valoresde f',y' que estio associados a Y, respectivamente.
;yi EYi

Sendo que f'eF! =rf_‘,FW

3.6 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos sobre conjunto fuzzy do tipo-
2, conjunto fuzzy intervalar do tipo-2 e sistemas de inferéncia fuzzy do tipo-2.No

préximo capitulo serdo apresentados os conceitos basicos sobre AGs.
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4. Algoritmos Genéticos

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos basicos do modelo computacional mais
conhecido e utilizado da Computagdo Evolutiva: os AGs. Por ser um assunto bastante
conhecido, serdo considerados 0s principais pontos necessarios para a construcdo de

AGs. Serdo apresentados também os SFGs, que € a abordagem utilizada no trabalho.

4.1 Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

Os AGs fazem parte de uma &rea particular da Computacdo Evolutiva que tem como
base as estratégias evolutivas formuladas por Darwin em sua Teoria da Evolucao
Natural (DARWIN, 1872).

Os AGs sédo frequentemente usados em problemas de busca, tendo encontrado
ampla aplicacdo em diversas areas. Estes algoritmos utilizam os principios de selecdo
natural analogo ao modelo bioldgico, e tém provado ser uma abordagem de sucesso para
muitos problemas, incluindo o problema de otimizacdo (DAVIS, 1998)(GOLDBERG,
1989). Eles utilizam uma estratégia de busca probabilistica, paralela e estruturada
visando encontrar a melhor solucgéo dentro de um espaco de solugdes.

O funcionamento de um AG déa-se a partir do processo de inicializacdo, onde €
criada uma populacéao de individuos representando soluc@es iniciais que sdo submetidas

ao processo de evolugdo que acontece pelas seguintes etapas:

Avaliacdo: a partir de uma funcdo de aptidao (fitness) é atribuido um valor ao
individuo que representa qudo bem este individuo resolve o problema em
questdo. Um individuo ¢ a unidade fundamental dos AG, pois ele representa uma
possivel solugdo para o problema;

Selecdo: nesta etapa sdo escolhidos os individuos que irdo se reproduzir para
gerar uma nova populagdo. Quanto maior a aptiddo do individuo, maior é a sua
probabilidade de ser escolhido;

Cruzamento: feita a escolha dos individuos, suas caracteristicas sdo

recombinadas, dando origem a novos individuos;
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Mutacdo: a mutacdo altera algumas caracteristicas dos individuos resultantes do
cruzamento. Isso é feito para manter a variedade da populacdo e evitar os
maximos e os minimos locais.

Atualizacdo: neste ponto todos os individuos criados sdo inseridos na populacao;
Encerramento: caso a condicdo de parada do AG seja satisfeita, a execucdo do

AG ¢ encerrada. Caso contrario, o fluxo é retornado para a etapa de avaliacéo.

Apesar da aleatoriedade ser uma caracteristica intrinseca aos AG, eles fazem
uma busca direcionada. Os novos individuos gerados possuem caracteristicas da
populacdo anterior, e essas caracteristicas sdo usadas como histérico que direcionam a
busca para um resultado melhor que o resultado gerado pela populacgao anterior.

Abaixo podemos ver um pseudocodigo que representa o fluxo basico de um AG,

onde P(t) significa “populagdo da geragao t”.

Inicio

t=0

inicializa P(t)

avalia P(t)

Enquanto (condigdo_de_parada = falso)
t=t+1
seleciona P(t) de P(t- 1)
aplica_cruzamento P(t)
aplica_mutacéo P(t)
avalia P(t)

Fim-enquanto

end

Algoritmo 1 — Pseudocodigo de um AG

4.2 Representagao

Uma possivel solugdo para um determinado problema é chamada de individuo ou
simplesmente cromossomo. O cromossomo pode ser representado de diversas formas,
sendo que as mais comuns sdo: codificagdo binaria, inteira ou real. A escolha da

representacdo do cromossomo € uma das partes mais importantes durante o projeto de
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um AG, visto que sua representacdo € um dos principais fatores responsaveis pelo seu
desempenho. Exemplos de cromossomos sdo mostrados na figura 4.1.

(a)

(b)

18|05[32[13|12[45][05]10
©)

Figura 4.1 - Cromossomo binario (a), cromossomo inteiro (b) e cromossomo real (c).

A representacdo de cada parametro, de acordo com a representacdo utilizada, é

chamada de gene. No exemplo da figura 4.1 cada posicdo do vetor é um gene.

4.2.1 Estruturados AG

A populacdo de um AG é um conjunto de individuos que sdo solugcbes candidatas para o
problema especifico. O tamanho da populacdo influencia diretamente o desempenho do
AG. Se a populacéo for pequena, pode-se ndo manter a diversidade entre os individuos,
o que influencia a convergéncia a uma boa solucdo por cobrir uma pequena parte do
espaco de busca do problema. Por outro lado, se a populacdo for muito grande, a
eficiéncia do AG ficard comprometida, haja vista que terd um nimero maior de
individuos para se calcular a funcéo de aptiddo (GOLDBERG, 1989)(MICHALEWICZ,
1996).

Inicializacéo
E na inicializagdo que é gerada a populago inicial em que serdo aplicadas todas

as acOes subsequentes do processo. Geralmente a populacéo inicial € gerada de forma
aleatdria. Isso permite que a diversidade da populacgdo seja mantida.
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As funcdes de inicializagdo mais utilizadas sdo (GOLDBERG, 1989)(GEYER-
SCHULTZ, 1997):

Inicializagdo aleatoria uniforme: cada gene do cromossomo recebera
aleatoriamente um valor dentre o conjunto de possiveis valores para este
gene;

Inicializacdo aleatéria ndo-uniforme: semelhante ao método acima.
Porém, um valor de cada gene tende a ser escolhido com mais

frequéncia.

Avaliacao (Fitness)

E nesta fase que é dado o primeiro passo para a selecdo. Cada individuo recebe
uma avaliacdo de acordo com o seu grau de aptidao, ou seja, mede-se qudo bom é o
individuo para solucionar o problema em questao.

Na maioria dos casos, fazer o calculo exato do grau de aptidao dos individuos
ndo é uma tarefa facil, e levando-se em conta que esta tarefa é executada para cada
individuo a cada geracdo, podemos dizer que o seu custo computacional é relativamente

alto.

Selecdo

Na etapa de selecdo, os individuos sdo selecionados para a préxima etapa, o
cruzamento. Utiliza-se o grau de aptiddo de cada individuo para fazer um sorteio no

qual os individuos mais aptos possuem maior probabilidade de serem escolhidos.

A seguir séo listados alguns métodos de selecéo.

Roleta: Neste método, os individuos de uma geracdo (ou populacdo) séo
selecionados para a proxima geragdo utilizando uma roleta. Cada individuo
da populacdo € representado na roleta por uma fatia proporcional ao seu
indice de aptiddo. Assim, individuos com maior aptiddo ocupam fatias
maiores da roleta, enquanto individuos de menor aptiddo ocupam fatias

menores. Na Figura 4.2 € apresentada a criagdo de uma roleta a partir dos
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valores de aptiddo dos individuos de uma populacdo. Para a selegdo dos
individuos, a roleta € girada N vezes, onde N é nimero da populacéo inicial.
A cada vez que a roleta parar de girar, o cromossomo selecionado pelo
marcador serd copiado para a proxima geracdo. Cromossomos com maior

espaco na roleta terdo maior chance de serem selecionados.

Figura 4.2 - Método de selecdo por roleta

Torneio: Quando este método é utilizado, um numero de n individuos da
populacdo é escolhido de modo aleatério e com mesma probabilidade. O
cromossomo com maior aptiddo dentre estes n cromossomos € selecionado
para a populacdo intermediaria. Este processo se repetira até que a populacédo

intermediaria seja preenchida.

Podemos, ainda, adicionar a esses métodos uma técnica chamada elitismo. Nesta
técnica todos os individuos sdo ordenados de acordo com o seu valor de aptiddo e os
individuos que ficarem abaixo do valor médio séo descartados. Esta técnica resulta em
uma populagdo que terd individuos com valor de aptiddo acima da média da populacéo
anterior. Esta técnica também garante que o melhor individuo obtido na geracdo atual
estara presente na proxima geracdo que estd sendo gerada, preservando suas

caracteristicas genéticas.

Cruzamento (Crossover)

Depois que os individuos sdo selecionados, eles passam com uma probabilidade
pré-estabelicida pelo processo de cruzamento. Essa probabilidade é chamada de taxa de
cruzamento. Neste processo sdo selecionados dois individuos para o cruzamento,

gerando dois novos individuos que irdo compor a proxima geracao.
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Dentre os métodos de cruzamento podemos destacar (GOLDBERG, 1989):

Cruzamento de um ponto: neste método, é escolhido um ponto de corte p
qualquer onde 1<p<w, onde w é o comprimento do cromossomo. O primeiro
filho recebera os mesmos genes do pai 1 compreendidos entre o indice 1 e p. Os
genes seguintes serdo preenchidos com os genes do pai 2 compreendidos entre o
indice p+1 e w. O segundo filho tera o preenchimento pela forma contraria, ou
seja, recebera os mesmos genes do pai 2 compreendidos entre o indice 1 e p. Os
genes seguintes serdo preenchidos com 0s genes do pai compreendidos entre o

indice p+1 e w. A figura 4.3 ilustra um exemplo deste tipo de cruzamento.

Pai 1 Filho 1

Pai 2 Filho 2

Figura 4.3 - Cruzamento de um ponto

Cruzamento de dois pontos: no cruzamento de dois pontos, sdo escolhidos
aleatoriamente dois pontos, pl e p2, tal que p1> p2. O primeiro filho terd os
mesmos genes do cromossomo do pai 1, entretanto, a regido que compreende pl
e p2 terdo os genes da pai 2. O segundo filho terd os mesmos genes do
cromossomo da pai 2, entretanto, a regido que compreende pl e p2 terdo o0s
genes do pai 1. A figura 4.4 ilustra um exemplo deste tipo de cruzamento.

Pai 1 Filho 1

Pai 2 Filho 2

Figura 4.4 - Cruzamento de dois pontos

Cruzamento uniforme: neste cruzamento, € utilizada uma mascara binaria. No
caso do primeiro filho, a posicdo da mascara que tiver o valor O tera o gene igual
ao do pai e quando o valor for 1 tera o gene da mae. Para o segundo filho, a
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posicdo da mascara que tiver o valor O terd o gene igual ao da mée e quando o
valor for 1 terd o gene do pai. A figura 4.5 ilustra um exemplo deste tipo de

cruzamento.

Mascara
0 1 0 1 0 1

Pai 1

Pai 2

Filho 1

Filho 2

Figura 4.5 - Cruzamento uniforme
Mutacéo

A mutacdo é aplicada sobre os individuos resultantes do cruzamento, com uma
taxa de probabilidade pré-definida chamada taxa de mutacdo. A mutacdo nada mais é
do que algum tipo de mudanca que deve ser realizada sobre um gene. Essa mudanca
depende de como o gene foi projetado. Em um cromossomo com codifica¢do binaria,
por exemplo, a mutacdo alteraria um gene com valor 1 para valor 0 e vice versa. Em um
cromossomo com codificacdo real ou inteira, o gene é alterado trocando o valor atual do
gene por algum outro valor dentre os possiveis valores validos para o gene em questao.

A mutacdo é um processo que garante a exploracdo de diversas alternativas,

mantendo um nivel minimo de abrangéncia nas buscas.

Atualizacao

Nesta fase, os individuos resultantes do cruzamento e da mutacéo sdo inseridos

na nova populacéo que esta sendo gerada. Essa insercao depende da forma como o0 AG é
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implementado. Em algumas implementacfes, a populacdo mantém sempre o mesmo
namero de individuos, e € sempre gerado 0 mesmo numero de individuos que
substituem por completo os individuos da populacdo anterior. Em outras
implementacdes, o tamanho da populacdo pode ser menor a cada geracdo e o critério de
insercdo pode variar, como por exemplo, inserir apenas individuos na nova populagédo se

possuirem aptiddao maior que 0 cromossomo a ser substituido.

Finalizagéo

Nesta etapa verifica-se se o critério de parada é satisfeito. Se for satisfeito, a
evolucdo para de prosseguir e o AG é finalizado, caso contrario o fluxo é desviado para
0 processo de avaliacdo. Podemos tomar como um critério de parada, dentre varios, o
namero de geracdes alcangadas ou o grau de convergéncia da populacéo atual, ou seja, 0
grau de proximidade dos valores da avaliacdo de cada individuo das populacdes

geradas.

4.3 Sistemas Fuzzy Genéticos

Nos ultimos anos, varios artigos e aplicacdes combinando conceitos fuzzy e AG
surgiram na literatura e existe uma preocupacado crescente sobre a integracdo entre eles.
Muitas destas publicacGes exploram o uso do AG para a geracdo automatica de um
Sistema Fuzzy. A essas abordagens deu-se 0 nome de Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG)
(CORDON et al., 2004). Os SFG incluem Redes Neurais Fuzzy Genéticas, Algoritmos
de Agrupamento Fuzzy Genéticos e Sistemas Fuzzy Genéticos Baseados em Regras
(SFGBR), que sera discutido nesta se¢cdo. As primeiras modalidades e tendéncias de
SFGBR podem ser encontradas em (CORDON et al., 2004).

As abordagens de SFGBR se baseiam em dois aspectos basicos:
- Qual componente da Base de Conhecimento serd otimizada pelos AG — a Base

de Regras (BR), a Base de Dados (BD) ou a Base de Conhecimento (BC)

completa;
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- Qual a classe de problemas sera abordada: adaptacédo de elementos da base de
conhecimento j& definidos, ou a construcdo de partes de base de conhecimentos

sem conhecimento prévio.

Existem dois grupos que combinam as abordagens fuzzy e genética para a
geracgdo de bases de conhecimento: a Adaptacdo Genética, que ajustam componentes da
base de regras, e a Construcdo Genética, que constréi 0os componentes da base de

conhecimento.

Estes dois grupos séo discutidos a seguir.

4.3.1 Adaptacao genética

Neste grupo estdo incluidos os métodos que utilizam AG para, a partir de uma base de
dados ou base de regras ja existente, aperfeicoar o desempenho do sistema fazendo
ajuste ou adaptacdo de uma ou mais partes da BC. Esses métodos podem ser

subdivididos em grupos de acordo com o enfoque adotado:

Adaptagcdo Genética dos Conjuntos Fuzzy

Neste grupo encontram-se 0s métodos que focalizam a sintonia de conjuntos fuzzy
(KARR, 1991) (HERRERA et al., 1995) (BONISSONE et al., 1996) (CORDON;
HERRERA, 1997) (CASILLAS et al., 2001). Nestes métodos a BR e a BD séo
definidas previamente. A BR é mantida inalterada, ao passo que a BD é alterada pelo
AG, que altera os parametros das funcdes de pertinéncia de todas as parti¢bes fuzzy

envolvidas no problema.

Otimizagao Genética do Numero de Regras

Nesta categoria estdo incluidos os métodos que otimizam o numero de regras de uma
BR, eliminando redundancias (CASTRO; CAMARGO, 2004) (CORDON; HERRERA,
1997). Nestes métodos, um conjunto de regras € inicialmente obtido manualmente ou

gerado através de algum mecanismo automatico e posteriormente os AG sdo usados
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para selecionar, a partir deste conjunto inicial de regras, um subconjunto de regras. Seu
objetivo €é reduzir o numero de regras eliminando redundancias e conflitos mantendo o

mesmo desempenho do conjunto de regras inicial.

4.3.2 Construcdo genética

Essa abordagem focaliza a construcdo das regras fuzzy, considerando um conjunto de
funcbes de pertinéncia ja definido e fixo. Usualmente a definicdo da Base de Dados é
feita escolhendo-se um numero de valores linguisticos para as variaveis linguisticas e
distribuindo uniformemente os valores, que sao rotulos dos conjuntos fuzzy, no dominio
de cada variavel (HWANG;THOMPSON, 1994) (ISHIBUCHI et al., 1994)
(HUFFMAN;PFISTER, 1997) (CASILLAS et al., 2001). Nesse grupo engquadram-se

algumas das abordagens mais utilizadas e conhecidas:

A Abordagem de Pittsburgh (HUFFMAN;PFISTER, 1997)
(SPIEGEL;SUDKAMP, 2003) que se caracteriza pela representacdo de todo um
conjunto de regras como um cromossomo. A principal desvantagem deste tipo
de abordagem é que o crescimento do tamanho do cromossomo para problemas

com numero elevado de varidveis pode inviabilizar sua utilizacéo.

A Abordagem de Michigan (BONARINI, 1996) (ISHIBUCHI et al., 1999)
onde cada cromossomo representa apenas uma regra e a base de regras sera
formada por todos os individuos da populacdo. Em oposicdo a abordagem
anterior, neste caso nao ocorre o problema de aumento excessivo do tamanho do
cromossomo, porém, a questdo da competicao entre as regras (individuos) deve
ser tratada com cuidado, uma vez que as regras de uma base de regras devem

cooperar entre si e ndo competir.

A Abordagem Iterativa (CORDON;HERRERA, 1997) (JESUS et al., 2004)
(HOFFMANN, 2004) da mesma forma que a abordagem de Michigan, o
Cromossomo representa apenas uma regra € o AG retorna um Unico
cromossomo, regra, por iteracdo. Neste caso, porém, O processo genético é

intercalado com um processo iterativo em que, a cada nova populacdo gerada
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pelo AG, a melhor regra da populacéo é selecionada para fazer parte da base de
regras. Assim, serdo executadas quantas iteracGes forem necessérias até obter o

numero de regras desejado.

4.3.2.1Construcao Genética da Base de Dados

Nesta abordagem, proposta por (CORDON et al., 2001) e investigada em
(PIRES;CAMARGO, 2004), o AG é usado para gerar a Base de Dados Fuzzy sem
nenhum tipo de definigdo prévia, possivelmente modificando a cada passo o nimero de
conjuntos fuzzy em cada particdo bem como 0s parametros que controlam a definigéo
das funcGes. O conjunto de regras também ndo é definido previamente, mas é
reconstruido por meio de um método de geracdo automatica de regras para cada
individuo de cada populacdo, em todas as geracGes. Cada individuo representa uma
possivel particdo para o problema e, a cada geragdo, um novo conjunto de regras é
definido para cada um desses individuos pelo processo de geracdo de regras adotado,
para que a funcdo de aptiddo (fitness) do AG possa ser calculada. Essa abordagem ndo é
uma abordagem classica como as anteriores e difere da adaptacdo genética dos
conjuntos fuzzy na qual o que é feito é um ajuste de conjuntos considerando um

conjunto fixo de regras.

4.3.2.2 Construcdo Genética da Base de Conhecimento

Os métodos nesse subgrupo usam AG para definir as regras e os conjuntos fuzzy
simultaneamente (CORDON;HERRERA, 2001) (KIM et al., 2006). A complexidade do
processo de busca nesse caso € alta, uma vez que o0 espa¢o no qual a busca vai acontecer
€ uma composicdo do espaco das possiveis regras com o espaco das possiveis funcdes
de pertinéncia. Tanto as regras quanto 0s conjuntos fuzzy sdo representados na

codificacdo.

Além das abordagens cléassicas descritas nos grupos apresentados, um grande
namero de outras propostas surgiu nos Gltimos anos e continuam a surgir até os dias de
hoje, trazendo abordagens que representam refinamentos ou combinagdes das categorias
ja detalhadas. Devido a grande variedade de propostas e o curto periodo de tempo
transcorrido desde seu surgimento, é bastante dificil tracar uma distingdo clara entre
caracteristicas de cada metodo, ndo sendo adequado agrupa-las em categorias como foi

feito com as abordagens mais conhecidas.
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4.4 Consideracfes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais sobre AGs relacionados a
este trabalho de pesquisa, bem como nog¢es das principais abordagens de SFGs.

No proximo capitulo serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a
proposta desenvolvida aqui.
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5. Trabalhos relacionados

O numero de trabalhos que utilizam conjuntos fuzzy do tipo-2 vem crescendo muito
durante os Gltimos anos, sendo que alguns desses trabalhos buscam métodos de ajuste
dos parametros das funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2.

Em (Tan et al., 2007) os autores utilizaram conjuntos fuzzy intervalares do tipo-
2 para construir um classificador baseado em regras fuzzy aplicado ao problema de
classificacdo de arritmia cardiaca em registros de eletrocardiogramas extraidos da base
de dados MIT-BIH. A base de regras possui nove regras que foram geradas por pelos
conhecimentos e experiéncias de especialistas. Esse classificador possui duas variaveis
de entrada e uma de saida.

Nesta abordagem, foram utilizadas funcdes de pertinéncia triangulares e para a
construgdo dos conjuntos fuzzy do tipo-2, os autores utilizaram o algoritmo de
agrupamento Fuzzy C-Means. Este algoritmo é executado em cada varidvel de entrada
com o objetivo de encontrar trés centros de cluster. Cada centro de cada cluster sera
usado como o centro do triangulo que representa a funcdo de pertinéncia superior. O
ponto inicial e o ponto final do triangulo serdo os valores limite de cada cluster. A
estratégia utilizada para a constru¢do da funcdo de pertinéncia inferior € baseada na
comparac¢ado da variancia dos dados de treinamento em cada cluster.

O treinamento foi realizado usando 62 instancias e os testes foram executados
com 30 instancias. O classificador usando conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2 foi
comparado com um classificador fuzzy do tipo-1 e com um classificador que utiliza
redes neurais artificiais. Analisando a média da taxa de classificacdo para cada uma das
trés classes, observou-se que o classificador fuzzy intervalar do tipo-2 obteve uma taxa
de classificagdo 11.11% superior ao classificador fuzzy do tipo-1 e 21,79% superior ao
classificador que faz uso de redes neurais.

Em (Chua & Tan, 2008) foi utilizado um AG para a geracdo da base de regras de
um classificador fuzzy intervalar do tipo-2. Neste trabalho, os autores utilizaram a
abordagem de Pittsburgh, sendo que cada cromossomo representa a base de regras
inteira. Cada cromossomo é dividido em 3 partes e a sua estrutura é ilustrada na figura
5.1.
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Pardmetros da MF | Classe | Relagéo

Figura 5.1 - Estrutura cromossémica

A primeira parte do cromossomo codifica os parametros da funcdo de
pertinéncia superior. O numero de genes nesta parte do cromossomo é o nimero de
conjuntos fuzzy multiplicado pelo nimero de pardmetros necessarios para representar a
funcdo de pertinéncia. Se a funcéo de pertinéncia for triangular, serdo necessarios trés
parametros (o centro e as pontas do triangulo). Caso sejam usadas fungdes Gaussianas,
serdo necessarios dois parametros (média e desvio padréo).

A segunda parte representa o rétulo da classe e 0 nimero de genes nesta parte é
igual ao numero de regras na base de regras. A terceira parte representa a relagéo entre a
funcdo de pertinéncia superior e a funcdo de pertinéncia inferior. Esta relacdo diz
respeito apenas a distancia entre o centro da fungdo de pertinéncia superior e o centro da
funcdo de pertinéncia inferior. Esse valor esta contido no intervalo (0,1]. J& os pontos
laterais da funcédo de pertinéncia inferior coincidem com os pontos laterais da fungéo de
pertinéncia superior.

Este classificador foi aplicado ao conjunto de dados automotivo Ford, cujo
objetivo € identificar a presenca de um humano no veiculo a partir de dados coletados
por sensores instalados no carro. Os resultados foram comparados com um classificador
que utiliza conjuntos fuzzy do tipo-1 gerados a partir de um AG semelhante ao ilustrado
na figura 1. Os autores concluiram com o trabalho que utilizar conjuntos fuzzy do tipo-2
para problemas de classificagdo do mundo real é uma opcdo melhor do que utilizar
conjuntos fuzzy do tipo-1. Entretanto, este abordagem néo se preocupou com o tamanho
da base de regras, sendo que o numero de regras da base de regras gerada ndo foi
discutido no trabalho.

Em (Wagner & Hagras, 2007) os autores utilizaram conjuntos fuzzy intervalares
do tipo-2 em controladores lI6gicos fuzzy aplicados a navegacao de robés moveis. Neste
trabalho foram usadas fungdes de pertinéncias Gaussianas. Essas funcbes foram geradas
através de AGs. A populacdo inicial € gerada aleatoriamente e cada cromossomo
representa uma base de regras completa, onde cada gene representa um parametro da
funcdo Gaussiana.

Em (Cao et al., 2008) foram utilizados conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2 em

controladores do sistema de suspensdao de veiculos. O formato das fungdes de
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pertinéncia escolhido foi o formato triangular. Essas fung¢fes foram distribuidas na
particdo fuzzy de forma igualmente espacada, tendo a FOU definida de forma empirica.

Em (Choia et al., 2009) foram propostos trés métodos para a geracdo de funcgdes
de pertinéncia para conjuntos fuzzy intervalares: um baseado em heuristica, um baseado
em histograma e outro baseado em fuzzy C-Means intervalar do tipo-2. No método que
utiliza a heuristica, uma funcdo de pertinéncia fuzzy do tipo-1 é escolhida para
representar a funcdo de pertinéncia fuzzy intervalar superior do tipo-2. A funcdo de
pertinéncia inferior é gerada multiplicando por a<(0,1] os graus de pertinéncia de cada
elemento com pertinéncia na funcéo superior.

Na segunda abordagem, obtém-se um histograma a partir de um conjunto de
dados de treinamento. Para extrair a funcdo de pertinéncia, uma funcdo parametrizada é
escolhida para modelar o histograma. Essa funcdo é usando o método dos minimos
quadrados para encontrar uma funcdo polinomial que represente este histograma.
Calcula-se entdo o ponto maximo e minimo dessa funcdo. A altura da funcdo Gaussiana
sera o valor do ponto méximo da funcéo polinomial. O valor de dispersdo sera 0 menor
valor entre a média da Gaussiana e o valor minimo da fungdo Gaussiana. De forma
semelhante ao método heuristico, a funcdo de pertinéncia inferior € obtida atraves de
uma medida de proporc¢do em relacdo a funcdo de pertinéncia superior.

Na terceira abordagem, o fuzzy C-Means intervalar do tipo-2 é executado
separadamente para cada classe e, apds encontrar a menor distancia entre cada classe e
os padrdes de entrada, as funcdes de pertinéncia superior e inferior sdo geradas usando a
expressao modificada (proposta no artigo) do fuzzy C-Means intervalar do tipo-2.

Na classificacdo de padrdes, tanto as caracteristicas dos padrdes quanto o espago
de hipdteses tém incertezas. 1sso motivou alguns pesquisadores a empregar 0s conjuntos
fuzzy do tipo-2 aos classificadores tradicionais para alcancar uma performance melhor
em relacdo a sua robustez, a sua capacidade de generalizacdo ou taxa de classificacdo
(ZENG; LIU, 2007). Em (MITCHELL, 2005) Mitchell mostrou que a classificagéo de
padrdes € uma medida de similaridade entre dois sistemas fuzzy do tipo-2, no qual um
conjunto considera a incerteza na caracteristica do padrdo e o outro conjunto na

incerteza das hipdteses. Mitchell definiu esta medida de similaridade como:

S(AB)=Y"> W, S(A", BY) 51)

m=1 n=1L
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sendo w,,.é o valor do grau secundario com 0 m-ésimo e 0 n-ésimo conjunto fuzzy

embutido do tipo-1, tendo ao todo M e N conjuntos embutidos do tipo-1 em

Aeérespectivamente. Foi implementado um classificador fuzzy do tipo-2 utilizando
esse grau de similaridade para a classificacdo de imagens radiograficas. Este
classificador obteve uma taxa de erro 1.8% menor do que o um classificador fuzzy do
tipo-1 implementado com o algoritmo K-NM proposto em (LIAO; LI, 1997).

Em (JOHN et al., 2000) foi utilizado um sistema fuzzy do tipo-2 para tratar a
incerteza na interpretacdo de danos clinicos na tibia. O sistema fuzzy do tipo-2 atuou no
pré-processamento destas imagens que eram classificadas através dos algoritmos de
agrupamento neuro-fuzzy fuzzyART e fuzzyMINMAX. Foi implementado também o
tratamento da incerteza através de um sistema fuzzy do tipo-1. Os algoritmos que
utilizaram tratamento de imagem com o sistema fuzzy do tipo-2 obtiveram uma taxa de
classificacdo 5% maior do que o que utilizou o sistema fuzzy do tipo-1.

Em (LIANG; MENDEL, 2001) foram implementados classificadores fuzzy do
tipo-1 com entradas singleton e entradas ndo-singleton, classificadores fuzzy do tipo-2
com entradas singleton e entradas nao-singleton e classificadores Bayesianos. Esses
classificadores foram usados para a classificacdo de trafego de video MPEG VBR,
sendo que os classificadores fuzzy do tipo-2 obtiveram resultado superior aos
classificadores fuzzy do tipo-1 e Bayesianos. Os testes mostraram que o classificador
fuzzy do tipo-2 obteve uma taxa de alarme falso de 8.03% ao passo que o classificador
fuzzy tipo-1 registrou uma taxa de 9.17%. Eles concluiram neste trabalho que
classificadores fuzzy do tipo-2 sdo consideravelmente superiores que o classificador
fuzzy do tipo-1 no que tange a robustez e taxa de erro de classificagéo.

De forma semelhante, Wu e Mendel (WU; MENDEL, 2006) usaram um
classificador fuzzy do tipo-2 para classificar veiculos de batalha atraves de suas
caracteristicas acusticas. Foram realizados 800 experimentos e o classificador fuzzy do
tipo-2 obteve uma média de taxa de erro de classificagdo de 9.13%, ao passo que 0
classificador fuzzy do tipo-1 manteve sua média de taxa de erro de classificacdo em
12.8%. Além disso, eles realizaram os mesmos testes com um classificador bayesiano e
observou-se que para este problema em especifico, o classificador Bayesiano obteve
desempenho inferior aos dois tipos de classificadores fuzzy.
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Em (PARK; LEE-KANG, 2001) foi desenvolvido um sistema fuzzy do tipo-2
aplicado ao modelo de previsdo de série cadtica de Mackey-Glass. Neste método foi
utilizado um AG para otimizar a fungédo de pertinéncia do conjunto fuzzy do tipo-2. O
método foi comparado ao método proposto em (JANG; SUN, 1993), que utiliza um
sistema fuzzy do tipo-1 também aplicado a previsdo de série cadtica de Mackey-Glass.
O método de Park e Lee-Kang conseguiu obter uma aproximacdo maior a série temporal

real do que o método utilizado por Jang e Sun.

5.1 Consideracgfes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns dos trabalhos de pesquisa que visam a
geracdo e/ou otimizacao da base de dados em sistemas de classificacdo fuzzy do tipo-2.

No préximo capitulo sera apresentado o método proposto por este trabalho.
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6. Geracao genetica de classificador
fuzzy intervalar do tipo-2.

Este capitulo tem por objetivo apresentar a metodologia proposta neste trabalho para
geracdo de classificador fuzzy intervalar do tipo-2 usando AGs. O trabalho
desenvolvido visa investigar os beneficios e custos obtidos com o uso de conjuntos
fuzzy do tipo-2 na representacdo e processamento de conhecimento no problema de
classificacdo, com relacdo a outros métodos baseados em conjuntos fuzzy do tipo-1. A
metodologia utilizada é composta por trés etapas:

Geracdo da base de regras: Nesta etapa um AG que utiliza a abordagem Pittsburgh é
responsavel por gerar regras fuzzy capazes de representar o conhecimento existente no
conjunto de exemplos. Os conjuntos fuzzy sdo gerados com o auxilio do algoritmo
Fuzzy C-Means (FCM) (BARALDI & BLONDA, 1999a) (BARALDI & BLONDA,

1999Db) e permanecem fixos durante o processo genético.

Otimizacdo da base de dados: Nesta etapa um AG é utilizado para otimizar os

conjuntos fuzzy utilizados na etapa anterior.

Otimizacao da base de regras: Esta etapa visa excluir, usando também AG, as regras
redundantes e desnecessarias que por ventura foram geradas na etapa anterior,

resultando numa base de regras compacta.

Com essas trés etapas o algoritmo é capaz de gerar uma base de regras compacta
com alta habilidade para classificag&o.

A escolha da abordagem Pittsburgh foi motivada pela idéia de explorar a
vantagem que ela oferece sobre as demais abordagens: possibilidade de avaliar toda a
base de regras na funcdo de aptiddo, eliminando o problema de competicdo e
cooperacao entre as regras da mesma base.

Essas trés etapas poderiam ser feitas em um Unico passo, usando um AG que

fizesse simultaneamente a geracdo das regras e o0 ajuste dos conjuntos fuzzy.
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Entretanto, a complexidade da busca gerada por tal juncdo certamente iria comprometer
0 desempenho da base de regras obtida. Outro motivo para dividir as atividades é a
possibilidade de aplica-las separadamente. Por exemplo, o AG para otimizacéo da base
de regras pode ser aplicado como pds-processamento para outros métodos que geram
base de regras. Desta forma pode-se analisar seu comportamento quando as regras Sao
criadas por outros métodos de aprendizado.

A fim de se obter um parametro de comparagdo, essas etapas foram
implementadas duas vezes: uma utilizando conjuntos fuzzy do tipo-1 e outra utilizando
conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2. Os processos diferem na segunda etapa, em que
a codificacdo dos conjuntos fuzzy do tipo-1 e do tipo-2 séo diferentes.

A metodologia a ser apresentada se baseia na existéncia de uma base de dados
previamente definida que contenha os conjuntos fuzzy associados a cada variavel do
problema, bem como suas fungdes de pertinéncia.

A seguir sdo descritas cada etapa do processo de geracdo genética de

classificadores fuzzy.
Etapa 1: Geragdo da base de regras.

Neste trabalho, as funcGes de pertinéncia associadas aos conjuntos fuzzy foram
definidas pelo algoritmo de agrupamento FCM. Agrupamento é uma técnica utilizada
para reunir em grupos dados ou objetos que possuem algumas semelhancas. O
algoritmo classico de agrupamento gera particdes em que cada objeto pertence a um
unico grupo. Ja o agrupamento fuzzy permite que um objeto pertenca a varios grupos
simultaneamente, com diferentes graus de pertinéncia.

O processo para geracdo de conjuntos fuzzy utilizando FCM foi aplicado no
dominio de cada atributo individualmente da seguinte forma: suponha um conjunto de

dados com L exemplos descritos por E-{e,e,...e} e cada exemplo
e, = (apl,apz,. . .,apn)é composto por n tributos. Define-se para cada atributo o nimero

de conjuntos fuzzy a ser gerado. Aplica-se entdo o FCM sobre cada dominio de atributo
separadamente, gerando 0s grupos, em numero igual ao de conjuntos fuzzy desejado
para o dominio. O centro de cada grupo é usado para gerar 0s conjuntos fuzzy utilizados

no restante do processo.
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Para este trabalho, foi utilizada a forma triangular para representar as fungdes de
pertinéncia. Para conjuntos fuzzy do tipo-1 o centro de cada grupo encontrado pelo
FCM sera o centro de cada triangulo. A base esquerda do triangulo serd o centro do

triangulo anterior e a base direita do tridngulo sera o centro do triangulo posterior.

Para conjuntos fuzzy do tipo-2 utilizou-se o método proposto por (TAN et al.,
2007) para a definicdo das funcbes de pertinéncia superior e inferior de conjuntos fuzzy
intervalares do tipo-2. Primeiramente aplica-se o FCM em cada atributo da mesma
forma que é feito para conjuntos fuzzy do tipo-1. O centro da funcdo de pertinéncia
superior do conjunto J é o centro do grupo J encontrado pelo FCM. A base da funcédo de
pertinéncia superior J depende da dispersdo dos dados do grupo J. Essa dispersdo é

calculada pela seguinte expressao:

L
dj = \/(apl_clj)2+(ap2_CZj)2+"'+(apn _an)Z (61)
p=1

onde ay, € 0 atributo n do exemplo p e <Cyj, Cy;, ..., Cnj> € 0 centréide do grupo J.
A distancia entre o ponto esquerdo da funcdo de pertinéncia superior e 0 ponto

esquerdo da funcdo de pertinéncia inferior, £,; e /3 respectivamente, é dada por:

Paj = 0 % 1 (6.2)

Bj =% pj (6.3)

onde ,; corresponde a distancia entre o centro da funcdo de pertinéncia e sua base
esquerda e ,; corresponde a distancia entre o centro da fungdo de pertinéncia e sua

base direita. A representacdo grafica dessas medidas pode ser vista na figura 6.1.

Ainda em (TAN et al., 2007), conclui-se através de experimentos que a altura da
fungéo de pertinéncia inferior ndo influi na taxa de classificacdo de classificadores que
utilizam conjuntos intervalares do tipo-2. Por este motivo, a fim de diminuir a
quantidade de parametros codificados no cromossomo, a altura da fungéo de pertinéncia

inferior foi fixada em 0,6.
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Ap0s a construcdo dos conjuntos fuzzy, que permanecerdo fixos até o término
desta etapa, inicia-se 0 processo de geracdo de regras.

A partir de um conjunto de dados que representa amostras ou exemplos do
problema, o AG procura por uma base de regras mais apropriada para classificar

corretamente estes exemplos.

u A

o

— — B
—
: i I

M

Figura 6.1 - Indices de medidas para a construcao da funcéo de pertinéncia intervalar do tipo-2.

O AG desta etapa é responsavel por evoluir uma populacdo de bases de regras a fim
de encontrar uma base de regras apropriada, que consiga classificar 0 maior nimero
possivel de exemplos. O algoritmo obedece ao seguinte esquema:

1. Gerar uma populagéo inicial com N bases de regras.

2. Classificar todos os exemplos do conjunto de treinamento usando as bases de

regras da populacéo corrente e calcular o valor de aptiddo para cada uma.

3. Aplicar as operagdes genéticas nas bases de regras.



61

4. Se atingir o critério de parada, retorna a base de regras com maior valor de
aptiddo. Caso contrario, volta ao passo 2.

A seguir serdo expostos em detalhes os principais componentes do AG utilizado
nesta etapa, como codificacdo, funcdo de aptiddo, operadores genéticos e condicdo de
parada do algoritmo.

Codificago das regras

Primeiramente é preciso estabelecer a forma de codificar as possiveis solugdes para
que o AG possa manipula-las. Foi definido que os cromossomos possuem tamanho fixo
e é necessario estabelecer previamente a quantidade de regras que eles irdo codificar. As
regras sdo codificadas com ndmeros inteiros, os quais representam os indices dos
conjuntos fuzzy que aparecem na sua parte antecedente e consequente (quando o
conjunto de dados possuir classe continua). Se o conjunto de dados ndo possui classe
continua, cada classe receberd um numero que a identificard. As classes continuas foram
discretizadas, por meio de um processo explicado junto com a apresentacdo da fungéo
de aptidéo.

Como estamos utilizando a abordagem de Pittsburg, cada individuo da populacédo
representa uma base de regras completa. A figura 6.2 ilustra a representacdo genética de
um cromossomo C; que esta codificando k regras, onde cada regra possui trés

antecedentes e um consequente.

C:l2/1|2|11|3|1(3|2|...|3|2|1|3

Figura 6.2 - Representacdo genética da base de regras.

O cromossomo C; ilustrado na figura 6.2 representa a seguinte base de regras:

R: SE x4 é Ao E X é Ap E X3 é A23, ENTAO Classe=1
R»: SE x4 é A31 E x, é Ap E X3 é A33, ENTAO Classe=2

Ri: SE X1 é A31 E X» 6 Ay, E X3 6 Ajz, ENTAO Classe=3
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A populacéo inicial é gerada de forma aleatdria.

Funcéo de aptidao
A funcdo de aptidéo, responsavel por avaliar cada cromossomo C;, i=1...N é definida
com base no desempenho do conjunto de regras nele codificado, medido pela Taxa de
Classificacdo Correta (TCC). No caso do consequente da regra possuir uma classe
continua, calcula-se a classe esperada e a classificacdo sera considerada correta se esta
classe for igual a classe retornada pela regra. O objetivo do processo genético sera

maximizar a funcao:

valor_aptidao(C;) = TCC(C)) (6.4)

Operadores genéticos

A selecdo € a primeira operacdo a ser empregada e utiliza o método da roleta para
escolher os individuos. A operacdo de selecdo é combinada com o elitismo, onde uma
porcentagem dos melhores individuos da populacdo sempre sobrevive para compor a
proxima. A segunda operacdo a ser realizada é o cruzamento. Neste trabalho foi
utilizado o cruzamento de um ponto. Os pares de cromossomos a serem cruzados e 0
ponto de cruzamento sdo escolhidos aleatoriamente. Por fim, a mutacdo padrdo é
aplicada para alterar um gene c;; para um novo valor escolhido aleatoriamente dentro
dos possiveis valores {0, 1, ...,G}, sendo G 0 nUmero maximo que o gene pode assumir.
Em outras palavras, G é o nimero maximo de conjuntos fuzzy definido para a variavel

representada pelo gene cj.

Condicao de parada do algoritmo
O critério de parada adotado para este AG € o nimero maximo de geracdes. Ao
atingir esse numero o AG retornara como solugdo o cromossomo que tiver o maior valor

de aptidéo dentre todos os individuos da populagéo final.
Etapa 2: Otimizacgdo da base de dados.
Ao término da etapa 1, o melhor individuo da populacdo tera a melhor taxa de

classificacdo encontrada pelo AG. Esta base de regras serd utilizada de maneira fixa

nesta segunda etapa.
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O AG desta etapa € responsavel por evoluir uma populacdo de base de dados a fim
de encontrar o melhor ajuste para cada conjunto de cada parti¢cdo fuzzy. O algoritmo

obedece ao seguinte esquema:

1. Gerar uma populagdo inicial com N individuos.

2. Classificar todos os exemplos do conjunto de treinamento usando as bases de

dados da populagéo corrente e calcular o valor de aptidéo para cada uma.

3. Aplicar as operacGes genéticas nas bases de dados.

4. Se atingir o critério de parada, retorna a base de dados com maior valor de
aptiddo. Caso contrario, volta ao passo 2.

A seguir serdo expostos em detalhes os principais componentes do AG utilizado

nesta etapa.

Codificagdo da base de dados
Foi definido para 0 AG desta etapa que 0s cromossomos possuem tamanho fixo e €
necessario estabelecer previamente a quantidade de conjuntos que as particdes terdo. Os
conjuntos sdo codificados com nameros reais, 0S quais representam o0s parametros de

cada funcéo de pertinéncia de cada particéo.

Cada individuo da populacédo representa uma base de dados completa. A figura 6.3
ilustra a representacdo de um cromossomo que esta codificando nP partices, onde cada

particdo possui nC conjuntos fuzzy do tipo-1.

1 1 1 1 1 1 nP nP nP nP nP nP
qn q12 q13 anl anZ an3 q11 q12 q13 qnc1 anZ an3

Figura 6.3 - Representacdo cromossdmica da base de dados com fungdes de pertinéncia do tipo-1.

A figura 6.4 ilustra a representacdo de um cromossomo que esta codificando nP
partices, onde cada particdo possui nC conjuntos fuzzy do tipo-2. Nesta representacéo,
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q;’ab € 0 gene correspondente ao parametro b- {1, 2, 3} da funcao de pertinéncia superior

a da particdo P e qf’a ~ € 0 gene correspondente ao parametro be{1, 2} da funcdo de

pertinéncia inferior a da particdo P.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 | | e | nP nP P P nP nP nP

. |9 (% {9 (9 |---[9 (% {9 [, |9, |---[9 |9 |9 |G, (D, |---[9 |9 {9 q, 19,

1 12 13 1 12 nc1 nc2 nc3 nclL nc2 11 12 13 1 12 nc1 nc2 nc3 et nc2

Figura 6.4 - Representagdo cromossdmica da base de dados com fungdes de pertinéncia do tipo-2.

A populagdo inicial é gerada introduzindo um cromossomo que representa as
funcBes de pertinéncia utilizadas de forma fixa na etapa 1. Os outros cromossomos Sao

gerados aleatoriamente.

Funcéo de aptidao

A funcéo de aptiddo deste AG é definida com base no desempenho do conjunto de
dados nele codificado, medido pela taxa de classificagdo correta (TCC). O melhor
cromossomo serd aquele que maximizar a funcédo 6.4.

Assim como na etapa anterior, 0 método de selecdo do AG desta etapa € 0 método
da roleta e o operador de cruzamento é o de um ponto. O critério de parada adotado para
este AG é o numero maximo de geragdes. Ao atingir esse nimero o AG retornard como
solucdo o cromossomo que tiver o maior valor de aptidao dentre todos os individuos da

populacdo final.

Etapa 3: Otimizagdo da base de regras.

Ao término da etapa 2, a base de regras contém algumas regras conflitantes e
redundantes. Considera-se também a possibilidade de retirar da base de regras aquelas
regras que nao classificam nenhum padréo, ou seja, regras que possuem baixo grau de
compatibilidade com os padrfes de treinamento em relacdo a outras regras. Assim, um
processo para elimina-las é requerido.

O processo de otimizagdo da base de regras tem por objetivo formar subconjuntos
de regras, atraves de diferentes combinacgdes das regras previamente obtidas na etapa
anterior, que possuam um numero reduzido de regras e alta habilidade para

classificacéo.
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Tal algoritmo obedece ao seguinte esquema:

1. Gerar uma populacéo inicial com N subconjuntos de regras a partir das

regras previamente obtidas.

2. Classificar todos os exemplos de treinamento usando os subconjuntos de
regras representados em cada individuo da populacdo e calcular o valor de

aptidao para cada um.

3. Aplicar as operagdes genéticas nas bases de dados.

4. Se atingir o critério de parada, retorna o subconjunto de regras com

maior valor de aptiddo. Caso contrério, volta ao passo 2.

A seguir serdo expostos em detalhes os principais componentes do AG utilizado

nesta etapa.

Codificacdo da base de dados

Nesta etapa cada subconjunto (combinacdo) de regras serd representado por
cromossomos Ci=(Ciz,Ciz,...,Cim) que sdo codificados com sequéncias de digitos binarios
e possuem tamanho fixo m, sendo m o nimero de regras geradas pela etapa anterior.
Cada gene cjj (um digito binario) é associado a uma regra. Se c;=1, entdo a regra
correspondente a este gene esta ativada e faz parte do subconjunto representado pelo
cromossomo C;j, caso contrario a regra esta desativada e ndo faz parte do subconjunto
em questao.

Suponha que na etapa anterior foi gerada uma base de regras com 5 regras, R,
R2,...,Rs, € que esta precisa ser otimizada. O cromossomo da Figura 6.5 representa um
possivel subconjunto composto somente pelas regras Ry, R4 e Rs. Logo, estas regras

estdo ativadas e os exemplos de treinamento serdo classificados somente por elas.

117010]1 1

Figura 6.5 - Codificacdo de um cromossomo da etapa 3.




66

A populacdo inicial é formada introduzindo um cromossomo que representa uma
base de regras com todas as regras geradas pela etapa 2, ou seja, um cromossomo com

todos 0s genes iguais a 1. Os outros cromossomos sao gerados aleatoriamente.

Funcéo de aptidao
A funcdo de aptiddo utilizada nesta etapa avalia cada cromossomo (subconjunto de
regras candidatas) com base em dois critérios (Castro & Camargo, 2005): taxa de
classificacdo correta e o numero de regras contido nesse subconjunto. Serdo
privilegiados 0os cromossomos que apresentarem a maior taxa de classificacdo correta
com o menor nimero de regras. Desta forma, a funcdo de aptiddo a ser maximizada é

definida como:
valor_aptidao(C;) = TCC(C;)*w; — NR(Cj)*ws, (6.5)

O objetivo € maximizar o TCC(C;) e minimizar NR(C;), que representa o nimero de
regras contidas no cromossomo C;. Os pesos w; € W, Sa0 nlmeros reais positivos que
sdo especificados na preferéncia do usuario para um problema de classificacdo

especifico.

6.1 Algoritmo Genético auto-adaptativo

Para evitar o problema de convergéncia prematura do AG, foi utilizado um Algoritmo
Genético Auto-Adaptativo (AGAA) (CASTRO & CAMARGO, 2004) para ajustar
dinamicamente as taxas de cruzamento e mutacdo a cada nova geragdo, mantendo a
Diversidade Genética (DG) das populacdes. Este algoritmo foi utilizado nos AGs de
cada etapa que compdem o processo de geracdo genética de classificadores.

A DG foi calculada usando a média entre o valor médio e o melhor valor de

aptidao encontrados em cada geracdo, como ilustrado na expressao a seguir:

DG - ap_tl olao_ m,ec_ll a
aptiddo_maxima

(6.6)
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O valor aptiddo_média representa a média do valor de aptiddo de todos os
cromossomos da populacdo, ao passo que aptiddo_maxima representa a maior aptidao
encontrada na populacéo.

Quando a DG se aproxima de 1, isto indica que os individuos da populacdo estdo
muito semelhantes. Para evitar a convergéncia prematura, a taxa de cruzamento deve ser
diminuida e a taxa de mutacdo deve ser aumentada. Desta forma, gera-se mais
individuos diferentes entre si. Quando a DG se aproxima da média, isto significa que os
individuos estdo muito diferentes e o processo de busca pode se tornar aleatdrio e sem
diregdo. Assim, torna-se necessario diminuir a DG aumentando a taxa de cruzamento e
diminuindo a taxa de mutacdo para explorar os melhores individuos de cada geracdo. O
procedimento de ajuste dindmico das taxas de cruzamento e mutacdo é detalhado no

algoritmo 6.1.

Algoritmo 6.1 — Algoritmo Genético auto-adaptativo

01: INICIO

02: SE DG > VMax

03: {

04: taxa_de _mutacdo = min(taxa_de_mutacdo*v, Msup);

05: taxa_de_cruzamento = max(taxa_de_cruzamento/v, Cinf);
06: } SENAO SE DG < VMin {

07: taxa_de _mutacdo = max(taxa_de mutacdo/v, Minf);

08: taxa_de_cruzamento = min(taxa_de_cruzamento*v, Csup);
09: }

10: FIM

Os parametros VMax e VMin indicam os limites do intervalo de valores que DG pode
assumir e v >1 é uma constante. Msup e Minf sdo os limites superior e inferior, respectivamente,
do intervalo que a taxa de mutacdo pode assumir e Csup e Cinf sdo os limites superior e inferior,
respectivamente, do intervalo que a taxa de cruzamento pode assumir. O simbolo * nas linhas 4
e 8 representa a opera¢do matematica de multiplicacéo.

O uso de AGAAs permitiu o ajuste dindmico das taxas de cruzamento e muta¢do, mantendo
a DG das populagdes dentro dos valores considerados normais. Isto permitiu evitar a
convergéncia prematura do AG, ao mesmo tempo em que foram explorados os melhores

individuos de cada geracéo, evitando que a busca se tornasse aleatoria e sem direcao.

No proximo capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos
experimentos realizados com diversos conjuntos de dados, considerando a abordagem proposta

para conjuntos fuzzy do tipo-1 e do tipo-2 e 0 método Wang&Mendel.
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6.2 Consideracfes Finais

Neste capitulo foi apresentado o método para a geracdo genética de classificadores fuzzy
intervalares do tipo-2, incluindo o algoritmo auto-adaptativo para o célculo do valor de aptidao
dos individuos no AG.

No préximo capitulo serdo apresentados os experimentos realizados e a andlise dos
resultados obtidos.
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7. Experimentos e analise dos resultados

Neste capitulo sdo apresentados 0s experimentos realizados, o0s pardmetros de
configuracdo do AG e sdo discutidos os resultados obtidos para a avaliagdo do método.

7.1 Descri¢éo dos conjuntos de dados

Com a finalidade de testar o0 método previamente apresentado de geracdo automatica de
classificadores fuzzy intervalar do tipo-2, foram realizados diferentes experimentos
utilizando alguns conjuntos de dados obtidos no UCI Repository of Machine Learning
Databases (BLAKE & MERZ, 1998).

Os conjuntos de dados utilizados durantes os testes sdo apresentados na Tabela
7.1.

Tabela 7-1 - Conjuntos utilizados nos experimentos

Conjunto de Dados Quantidade de NUmero de NUmero
exemplos atributos de classes
Hayes-Roth 160 5 3
iris 150 5 3
Servo 167 4 Continua
Glass 214 10 7
Wine 178 13 3
Statlog (Heart) 690 14 2
Liver-disorder 345 6 2
Ecoli 336 8 8
AUTO-MPG 398 8 Continua
Sonar 208 60 2
Balance-Scale 625 4 3
Boston Housing 506 14 Continua
lonosphere 351 34 2
Pima 768 8 2
Japanese Credit Screening 125 15 2
Breast Cancer Wisconsin 569 31 2
Vowel 990 14 10
Statlog-Vehicle 946 18 4
Car Evaluation 1728 6 4
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O dominio de cada um dos atributos dos conjuntos de dados estdo representados
por valores numéricos continuos e precisam ser granularizados em um numero de
conjuntos fuzzy que representem os valores linguisticos que cada atributo pode assumir,
a fim de permitir a generalizacdo do conhecimento.

Os conjuntos Boston Housing, Auto-mpg e Servo possuem valores numéricos
continuos na varidvel de saida (de classificacdo) e precisam ser granularizados da
mesma forma que os atributos. Neste trabalho, todas as variaveis de saida continuas
foram granularizadas, gerando-se 3 conjuntos fuzzy para cada uma. Dessa forma foi
definido que as classes utilizadas para representar a variavel “consumo” no conjunto
Auto-mpg sao “baixo”, “médio” e “alto”. Seguindo o mesmo raciocinio, as classes para
representar a variavel “pre¢o” das casas no conjunto Boston Housing sdo “baixo”,
“médio” e “alto”, Para a varidvel Servo o tempo de resposta pode ser “baixo”, “médio”
e “alto”. Durante o processo de inferéncia, as classes destas variaveis serdo consideradas
discretas e a classificacdo é feita encontrando o conjunto de maior pertinéncia para o
valor contido na varidvel de saida para o exemplo atual a ser classificado. Se o indice do
conjunto com maior pertinéncia for igual ao valor retornado pela regra vencedora, entdo
o exemplo foi classificado corretamente. Caso contrério o exemplo foi classificado de
forma incorreta.

As variaveis dos conjuntos de dados Iris, Vinho e Glass possuem valores nominais.
Para este trabalho esses valores nominais sdo transformados em valores numéricos e

representados como 1, 2, 3, etc, por exemplo.

7.2 Experimentos realizados

A Tabela 7.2 apresenta os valores iniciais para alguns dos parametros dos AGs
utilizados no método proposto. Os valores iniciais utilizados foram escolhidos com base
em experimentos preliminares que variaram as taxas utilizadas em experimentos
similares. O meétodo de validacéo foi o 10-fold cross validation (CHANG et al., 1992;
KOHAVI, 1995).

Tabela 7-2 - Parametros dos AGs.
Parametro Valor
Tamanho da populacédo 200
Taxa de cruzamento inicial | 0.7
Taxa de mutacdo inicial 0.05
Elitismo 0.05
Numero de geracoes 1000
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A Tabela 7.3 apresenta os valores dos parametros do AGAA mostrado no
Algoritmo 6.1. Estes valores foram definidos de forma empirica. Desta forma, as taxas
de cruzamento e de mutacdo foram ajustadas dinamicamente como forma de controlar e

manter a diversidade genética das populacdes geradas.

Tabela 7-3 - Parametros dos AGs auto-adaptativos.

Parametro | Valor
Vmax 0.8
Vmin 0.3
Cmax 0.9
Cmin 0.1
Mmax 0.25
Mmin 0.01
\Y; 1.3

Na presente metodologia € necessario estabelecer previamente a quantidade de
regras a serem codificadas em cada cromossomo. Foi observado que quando este
nimero era muito pequeno, havia pouca diversidade genética e o algoritmo convergia
rapidamente, deixando de explorar alguns pontos do espaco de busca. Como solucao foi
definido que o nimero de regras codificadas seria de 25% do total de exemplos de
treinamento de cada conjunto de dados. Assim, os cromossomos codificam de 38 a 432
regras, dependendo do conjunto de dados. Isso ndo significa que todas fardo parte da
base de regras final, pois algumas delas, desnecessarias, serdo excluidas na etapa de
otimizacdo.

Foram implementadas duas versbes do método de geracdo genética de
classificadores fuzzy: uma utilizando conjuntos fuzzy do tipo-1 e uma utilizando
conjuntos fuzzy intervalares do tipo-2. Segundo (CORDON et al, 2001), a particdo
fuzzy exerce uma influéncia significativa no desempenho da base regras gerada. Com
base nisso, foi examinado o desempenho do algoritmo mediante diferentes parti¢cOes
fuzzy para as variaveis. Sendo assim, cada versdo do método foi testada com
particionamento de 3, 5 e 7 conjuntos.

O classificador fuzzy do tipo-1 particionado em 3 conjuntos serd aqui
identificado como CT1_3. De forma semelhante serdo utilizados os rotulos CT1 5 e
CT1_7 para identificar os classificadores fuzzy do tipo-1 particionados em 5 e 7
conjuntos, respectivamente. Seguindo o mesmo esquema temos CT2 3, CT2 5 e
CT2_7 para identificar os classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 particionados em
3, 5 e 7 conjuntos respectivamente. O metodo também foi comparado com o0 metodo de
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Wang & Mendel (WM) (WANG & MENDEL, 1992) utilizando 3, 5 e 7 particdes
(WM_3, WM_5 e WM _7 respectivamente).

Os resultados com a média da taxa de classificacdo para cada versdo do

método sdo mostrados na Tabela 7.4, na Tabela 7.5 e na Tabela 7.6. O nUmero entre

parénteses ao lado de cada taxa de classificagéo corresponde ao desvio padrdo.

Tabela 7-4 - Taxa de classificacdo correta

Hayes-Roth  |lris Servo Glass Wine (S:'ital?% Id_ilg/oerr(;ier
WM_3 0.6154(0.4883)|0.9133(0.2822)|0.9063(0.2924)|0.5286(0.5003)|0.9059(0.2928) |0.6778(0.4682)|0.5235(0.5001)
WM _5 0.5077(0.5018)|0.9400(0.2382)(0.7813(0.4147)|0.5714(0.4960) |0.8647(0.3430) |0.5852(0.4936)|0.5794(0.4943)
WM _7 0.5000(0.5019)|0.8933(0.3097){0.6938(0.4623)|0.5905(0.4929) |0.4235(0.4955)|0.5778(0.4948)|0.5647(0.4965)
CT1.3 0.8291(0.3350)|0.9788(0.4965)|0.9541(0.3854)|0.6845(0.4852)|0.8956(0.3102) |0.8741(0.4325)|0.8680(0.4852)
CT1.5 0.7843(0.3965)|0.9654(0.4165)|0.8358(0.4126)|0.7833(0.3254)|0.8685(0.4852) |0.8344(0.4284)|0.8571(0.5136)
CT1 7 0.7711(0.3823)|0.9622(0.4298)|0.9715(0.3957) |0.8310(0.3714)|0.8016(0.5023) |0.8286(0.4952)|0.8607(0.4658)
CT2_3 0.9254(0.2852)|0.9980(0.1205)|0.9754(0.2798) |0.8771(0.3225)|0.9920(0.3325) |0.9364(0.4159)|0.9157(0.4852)
CT2.5 0.8457(0.3156)|0.9784(0.2348)|0.9398(0.3215)|0.8645(0.2865)|0.9532(0.3551) |0.8854(0.4236)|0.9412(0.3932)
CT2 7 0.8654(0.3085)|0.9832(0.2514)|0.9876(0.3354) |0.8915(0.4125)|0.9580(0.3154) |0.8626(0.4074)|0.9487(0.3845)
Tabela 7-5 - Taxa de classificagéo correta.
Ecoli AUTO-MPG |Sonar Balance-Scale E'osto_n lonosphere  |Pima
ousing
WM_3 0.7152(0.4520)|0.8256(0.3799)|0.6050(0.4900)|0.8145(0.3890)|0.8200(0.3845)|0.6514(0.4772)|0.6803(0.4666)
WM_5 0.7909(0.4072)|0.7436(0.4372)|0.5550(0.4982)|0.4581(0.4986)|0.6300(0.4832)|0.8457(0.3617)|0.6829(0.4656)
WM _7 0.7697(0.4216)|0.6026(0.4900)0.4650(0.5000)0.4710(0.4995)|0.5540(0.4975)|0.6657(0.4724)|0.6776(0.4676)
CT1_3 0.8739(0.3954)|0.9067(0.4251)|0.7929(0.4852)|0.8440(0.3754)|0.8617(0.4221)|0.7806(0.4215)|0.7912(0.4524)
CT1.5 0.9431(0.4321)|0.8401(0.4752)[0.7463(0.4952)(0.8700(0.3726)|0.8212(0.3952)(0.9189(0.5021)(0.8170(0.4952)
CT1 7 0.9278(0.3898)|0.7860(0.4632)[0.6629(0.5020)|0.8380(0.4215)|0.7941(0.4352)|0.9006(0.4852)|0.7808(0.3214)
CT2_3 0.9198(0.4632)(0.9640(0.3521)|0.8547(0.4721)|0.8571(0.3824)|0.9325(0.4554)|0.8349(0.4321)|0.8211(0.5021)
CT2.5 0.9645(0.4852)0.8612(0.3265)|0.8123(0.4852)|0.9259(0.4580)|0.9346(0.4522)|0.9321(0.5214)|0.8268(0.4852)
CT2. 7 0.9322(0.4125)|0.8354(0.4125)[0.7365(0.4125)|0.8469(0.4685)|0.8198(0.4752)|0.9089(0.4852)|0.8169(0.3751)
Tabela 7-6 - Taxa de classificagdo correta.
Japanese CS |Breast CW  |Vowel \S/t:lrf:&% E\?;Iuation
WM_3 0.7908(0.4070)[0.9103(0.2859)(0.6111(0.4877)0.5845(0.4931)(0.8192(0.3849)
WM _5 0.7477(0.4346)[0.6941(0.4611)(0.9202(0.2711)[0.6071(0.4886)(0.7000(0.4583)
WM _7 0.6846(0.4650)[0.6853(0.4647)(0.9354(0.2460)|0.5738(0.4948)|0.6547(0.4756)
CT1.3 0.8354(0.4325)[0.9254(0.4158)(0.7452(0.4125)|0.8647(0.4125)(0.8752(0.5001)
CT1.5 0.8064(0.3852)[0.7453(0.4120)(0.9432(0.3822)[0.8718(0.4055)(0.8414(0.4652)
CT1 7 0.7091(0.4521)[0.7362(0.4158)(0.9483(0.3758)|0.8475(0.4652)(0.8407(0.4705)
CT2_3 0.8954(0.4421)[0.9754(0.3854)(0.8354(0.3655)[0.8810(0.3852)(0.9632(0.3952)
CT2_5 0.8952(0.4215)[0.9637(0.3154)(0.9522(0.3742)[0.8966(0.4721)(0.8954(0.4122)
CT2 7 0.8611(0.4125)[0.9322(0.3652)(0.9655(0.4125)|0.8709(0.4215)(0.9370(0.3945)
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O numero médio de regras de cada classificador é mostrado na Tabela

7.7, na Tabela 7.8 e na Tabela 7.9. O numero dentro dos parénteses ao lado do nimero

médio de regras corresponde ao desvio padrao.

Tabela 7-7 - Numero de regras geradas.

Hayes-Roth  |lris Servo Glass Wine Statlog (Heart) |Liver-disorder
WM_3 70.3(0.1766) |14.7(0.4106) |37.5(0.4077) [42.0(0.3215) |127.0(0.3845) [221.1(0.3246) |45.7(0.3659)
WM_5 99.2(0.3647) |45.4(0.3879) |(151.0(0.2434) |87.8(0.2179) |160.2(0.2234) |235.7(0.1532) [121.0(0.2543)
WM_7 102.7(0.2935) 66.3(0.4039) |151.0(0.3506) |126.4(0.2355) |161.0(0.3152) |241.4(0.4222) |186.1(0.3974)
CT1_3 16.3(0.4290) |14.4(0.2044) |16.6(0.2974) [23.2(0.3311) |17.4(0.3014) |23.4(0.3556) |19.8(0.3109)
CT1.5 16.5(0.2893) |17.8(0.1186) |19.3(0.2294) [25.4(0.4815) |15.2(0.2734) |27.8(0.4606) |23.4(0.4158)
CT1 7 19.8(0.3677) |18.3(0.3399) |18.7(0.3683) [22.1(0.3606) [15.8(0.4534) |29.7(0.3269) |23.6(0.3471)
CT2_3 12.4(0.3049) |8.7(0.3088) |15.3(0.3297) |(10.6(0.3027) |12.7(0.2884)  |19.5(0.2915) |(15.7(0.2200)
CT2.5 14.8(0.2608) (13.9(0.1484) |15.8(0.3091) |12.8(0.4088) |14.4(0.3612) |25.8(0.3749) |21.9(0.3298)
CT2 7 17.2(0.4017) |15.3(0.2302) |17.9(0.1996) |13.8(0.2634) |14.6(0.2084) |26.6(0.3284) |22.4(0.3140)
Tabela 7-8 - NUmero de regras geradas.
Ecoli AUTO-MPG |Sonar Balance-Scale |Housing lonosphere Pima
WM_3 53.4(0.3239) |73.8(0.2255) (188.0(0.2735) [80.9(0.3482) |164.6(0.3723) |233.0(0.3945) [111.1(0.3434)
WM_5 120.4(0.2554) (171.7(0.4088) (188.0(0.3974) [563.0(0.3222) (315.6(0.3893) |274.3(0.4058) |426.9(0.4664)
WM_7 198.2(0.3130) [241.4(0.3854) |188.0(0.2138) |563.0(0.2178) |391.7(0.3556) |293.9(0.4617) |600.2(0.3151)
CT1.3 15.3(0.4587) |16.3(0.2483) |16.4(0.2594) |(18.3(0.2121) |22.1(0.2539) |23.4(0.3428) |18.9(0.3312)
CT1.5 17.1(0.2444) (20.1(0.3120) |(18.7(0.3396) |54.3(0.2978) [23.8(0.3837)  |25.9(0.4940) |37.3(0.4189)
CT17 19.9(0.3895) [25.9(0.3575) |[25.3(0.4519) |68.7(0.4455) |27.3(0.3671) |25.7(0.3494) |58.7(0.4989)
CT2_3 12.3(0.4433) |11.6(0.2143) |13.4(0.2450) |(16.6(0.3840) [13.8(0.4893) |18.5(0.3563) |11.6(0.2502)
CT2.5 18.9(0.2593) |17.3(0.3865) |19.6(0.3245) (34.8(0.4002) [13.6(0.2269) |21.3(0.4162) |23.8(0.4127)
CT2 7 19.3(0.2460) [21.7(0.3158) |21.7(0.4077) |52.2(0.4920) |16.1(0.3836)  |20.9(0.3531) |31.5(0.2862)
Tabela 7-9 - NUmero de regras geradas.
Japanese CS |[Breast CW  [Vowel Statlog Vehicle |Car Evaluation
WM_3 321.4(0.3918) |231.9(0.3842) |287.9(0.3128) 411.5(0.3901) [704.1(0.3406)
WM_5 512.1(0.2754) {296.5(0.4695) 649.4(0.4380) (708.2(0.2751) [1556.0(0.3112)
WM _7 553.2(0.3924) |358.4(0.4524) (748.3(0.4899) |756.3(0.2194) |1556.0(0.3556)
CT1_3 28.7(0.4005) |16.7(0.3146) [21.7(0.4644) [34.7(0.3652) [59.3(0.2443)
CT1.5 49.6(0.4426) |22.4(0.4566) |62.8(0.3981) [68.9(0.4494) [73.8(0.3309)
CT1 7 53.1(0.3153) |27.8(0.3720) |65.3(0.2500) |73.4(0.3400) |83.1(0.4524)
CT2_3 19.8(0.2355) |12.5(0.3298) |16.4(0.3410) ([25.3(0.3212) |47.4(0.3357)
CT2_5 32.4(0.3417) |16.7(0.3666) |42.3(0.3867) [51.9(0.3955) |61.9(0.4157)
CT2_7 39.8(0.3991) |21.3(0.4448) |49.8(0.3697) |68.7(0.4758) |63.5(0.4602)
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Os resultados demonstram que os classificadores fuzzy intervalares do tipo-2
possuem taxa média de classificagdo superior aos classificadores fuzzy intervalares do
tipo-1 e superiores ao método de Wang & Mendel. Percebemos também que o numero
médio de regras do classificador fuzzy intervalar do tipo-2 € menor para a maioria dos
conjuntos de dados.

Com o objetivo de fazer uma comparacdo mais rigorosa, foi utilizado o teste de
Friedman (DEMSAR, 2006). O teste de Friedman é um teste ndo paramétrico que
utiliza o ranking dos algoritmos para cada conjunto de dados separadamente, segundo a
sua taxa de classificacdo, para verificar se a diferenca entre diversos classificadores é
significativa.

A primeira comparacéo feita foi entre o classificador fuzzy intervalar do tipo-2 e
0 método de Wang & Mendel. Para esta comparacéo foi feito o ranking das trés versdes
de cada tipo de classificador conforme podemos ver na Tabela 7.10, que contém a taxa
média de classificacdo de cada classificador para cada conjunto de dados. O nimero em
negrito refere-se a posicdo de cada classificador no ranking. O classificador com a
maior taxa de classificacdo recebe valor 1, o segundo melhor classificador recebe valor

2 e assim por diante.

Tabela 7-10 - Ranking de classificagéo.

CT2 3 CT2 5 CT2 7 WM 3 WM 5 WM 7
Hayes-Roth 09254 1 |0.8457 3 |0.8654 2 |0.6154 4 |0.5077 5 |0.5000 6
Iris 0.9980 1 0.9884 2 0.9832 3 0.9133 5 0.9400 4 0.8933 6
Servo 0.9754 2 0.9398 3 0.9876 1 0.9063 4 0.7813 5 0.6938 6
Glass 0.8771 2 0.8645 3 0.8915 1 0.5286 6 0.5714 5 0.5905 4
Wine 0.9920 1 0.9532 3 0.9580 2 0.9059 4 0.8647 5 0.4235 6
Statlog(Heart) 09364 1 |0.8854 2 |0.8626 3 |0.6778 4 05852 5 |0.5778 6
Liver-Disorder 09412 2 |0.9157 3 |0.9487 1 |0.5235 6 [0.5794 4 |0.5647 5
Ecoli 09322 2 09645 1 09198 3 |0.7152 6 [0.7909 4 |0.7697 5
AUTO-MPG 09640 1 |0.8612 2 |0.8354 3 |0.8256 4 [0.7436 5 |0.6026 6
Sonar 0.8547 1 0.8123 2 0.7929 3 0.6050 4 0.5550 5 0.4650 6
Balance-Scale 0.8571 2 0.9259 1 0.8469 3 0.8145 4 0.4581 6 0.4710 5
Housing 0.9325 2 0.9346 1 0.8198 3 0.8200 4 0.6300 5 0.5540 6
lonosphere 0.9145 2 0.9321 1 0.9089 3 0.6514 6 0.8457 4 0.6657 5
Pima 0.8211 2 (08268 1 |0.8169 3 |0.6803 5 [0.6829 4 |0.6776 6
Japanese Credit Screening(0.8954 1 0.8952 2 0.8611 3 0.7908 4 0.7477 5 0.6846 6
Breast Cancer Wisconsin [0.9754 1 0.9637 2 0.9322 3 0.9103 4 0.6941 5 0.6853 6
\Vowel 09522 2 (08354 3 09655 1 |0.6111 6 [0.9202 5 |0.9354 4
Statlog Vehicle 0.8810 2 0.8966 1 0.8709 3 0.5845 5 0.6071 4 0.5738 6
Car 0.9632 1 0.8954 3 0.9370 2 0.8192 4 0.7000 5 0.6547 6
Média do ranking 1,53 2,05 2,42 4,68 474 5,58
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Na comparacédo feita pelo teste de Friedman consideramos como hipotese nula
todos os algoritmos serem equivalentes, ou seja, a diferenca entre a taxa média de
classificacdo de cada classificador ndo ser significativa.

O primeiro passo do teste € encontrar o valor critico que sera usado como
pardmetro de comparacdo. Esse valor é encontrado consultando a tabela estatistica de
distribuicdo-F usando a coluna k-1 e linha (k-1)*(N-1), onde k é o nimero de algoritmos
comparados e N é o numero de conjunto de dados. Com 6 algoritmos em comparagéo e
19 conjuntos de dados, o valor critico encontrado foi F(5, 90)= 2,32 utilizando «=0,05.

Para que a hipotese nula seja rejeitada, o valor critico deve ser menor do que o

valor ncontrado pelo teste de Friedman, que € calculado pela expresséo 7.1.

_ (N-D)ye
FINK-D- 42 -y
onde Zé é calculado da seguinte forma:
. 12N _k(k+1)* +1)
XF =1k +D) {Z (7.2)

Na expressdo 7.2 a variavel Rj representa a média de ranking do algoritmo j.
Este valor é mostrado na ultima linha da Tabela 7.10.

A resolucdo dos célculos € ilustrada abaixo:

, 12*19
XF = 66+1)

2
{(1532 12,052 +2,42% + 4,68 + 4,747 1.5582) —6(62 : }

Zg:@[smo 735] = 7817

E_ (19—1)*78,17 ~
FT196-1)-7817

Como 83,6 € maior que o valor critico, a hip6tese nula é rejeitada e concluimos
que a diferenca entre o grupo de classificadores comparados pela Tabela 7.10 ¢
significativa. Entretanto, faz-se necessario um segundo teste para verificar o real
desempenho entre pares de classificadores. Para isso, vamos comparar estes 6

classificadores entre si utilizando o método Bonferroni—Dunn (Dunn, 1961), que trata
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de forma satisfatoria os chamados erros do tipo-1 (ou falso positivo), onde a hip6tese
nula é rejeitada quando na verdade ela é verdadeira. Neste método, cada classificador é
comparado dois a dois e dizemos que o classificador A tem diferenca significativa em
relacdo ao classificador B se a diferenca entre a média de ranking entre A e B for maior

que a Diferencga Critica (DC), que é dada pela expressao:

k(k+1)

PC=0"6N

(7.3)

onde g, € o indice da linha da tabela de valores criticos (DEMSAR, 2006) para testes
post-hoc aplicados ap0s o teste de Friedman utilizando o método Bonferroni—Dunn,
com o podendo ser 5% ou 10%. Neste teste o valor de o é 5%. O numero de algoritmos
comparados é usado como indice para consultar a coluna da tabela de valores criticos.

Com go 05 € 6 algoritmos, o valor critico é 2,58 e a diferenca critica sera:

6(6+1)
6*19

DC =258 =157

A Tabela 7.11 é uma tabela simétrica que mostra a diferenca entre a média de
ranking calculada entre todos os 6 classificadores. Nesta tabela, as células com fundo

cinza indicam diferencas significativas (o valor da célula € maior que 1,57).

Tabela 7-11 - Diferenca entre média de ranking.

CT2 3|CT2 5|CT2 7| WM_3|WM 5 WM 7
CT2 3 - 0,52 0,89 3,15 3,21 4,05
CT2 5| 0,52 - 0,37 2,63 2,69 3,53
CT2_7] 0,89 0,37 - 2,26 2,32 3,16
WM 3| 38,15 2,63 2,26 - 0,06 0,90
WM 5| 3,21 2,69 2,32 0,06 - 0,84
WM 7| 4,05 3,53 3,16 0,90 0,84 -

Podemos concluir apos estes testes que os classificadores fuzzy intervalares do
tipo-2 possuem taxa de classificacdo média superior ao método Wang & Mendel.
Porém, quando as trés versbes dos classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 sdo
comparadas entre si pode-se verificar que a diferenca entre sua taxa média de

classificacdo ndo é significativa.
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O mesmo teste de comparacdo foi realizado entre os classificadores fuzzy
intervalar do tipo-2 e os classificadores fuzzy do tipo-1. Para esta comparacao foi feito o
ranking das trés versdes de cada tipo de classificador conforme podemos ver na Tabela
7.12.

Na comparacéo feita pelo teste de Friedman consideramos como hipdtese nula
todos os algoritmos serem equivalentes, ou seja, a diferenca entre a taxa média de
classificacdo de cada classificador ndo ser significativa.

Como a quantidade de algoritmos comparados e o nimero de conjuntos de dados
utilizados ndo mudaram, o valor critico da tabela de distribuicdo-F para este teste

continua inalterado.

Tabela 7-12 - Ranking de classificagéo.

CT2 3 CT2 5 CT2 7 CT1l 3 CTl 5 CT1 7
Hayes-Roth 0.9254 1 0.8457 3 0.8654 2 0.8291 4 |0.7843 5 [0.7711 6
Iris 0.9980 1 0.9884 2 0.9832 3 |0.9788 4 |0.9654 5 |0.9622 6
Servo 0.9754 2 09398 5 [0.9876 1 09541 4 |0.8358 6 |0.9715 3
Glass 0.8771 2 0.8645 3  [0.8915 1 0.6845 6 [0.7833 5 |0.8310 4
\Wine 0.9920 1 0.9532 3  [0.9580 2 09156 4 |0.8685 5 |0.8016 6
Statlog(Heart) 0.9364 1 0.8854 2 0.8626 4 |0.8741 3 |0.8344 5 |0.8286 6
Liver-Disorder 0.9412 2 0.9157 3 0.9487 1 0.8571 6 [0.8680 4 |0.8607 5
Ecoli 0.9322 3 0.9645 1 09198 5 [0.8739 6 |0.9431 2 0.9278 4
AUTO-MPG 0.9640 1 0.8612 3 0.8354 5  |0.9067 2 0.8401 4 |0.7860 6
Sonar 0.8547 1 0.8123 2 0.7929 3 |0.7365 5 |0.7463 4 |0.6629 6
Balance-Scale 0.8571 3  [0.9259 1 0.8469 4 |0.8440 5 |0.8700 2 0.8380 6
Housing 0.9325 2 0.9346 1 0.8198 5 |0.8617 3 |0.8212 4 |0.7941 6
lonosphere 09145 3 |0.9321 1 09089 4 |0.7806 6 |0.9189 2 0.9006 5
Pima 0.8211 2 0.8268 1 0.8169 4 |0.7912 5 |0.8170 3  |0.7808 6
Japanese Credit Screening(0.8954 1 0.8952 2 0.8611 3 0.8354 4 0.8064 5 0.7091 6
Breast Cancer Wisconsin [0.9754 1 0.9637 2 0.9322 3 0.9254 4 0.7453 5 0.7362 6
\Vowel 0.9522 2 0.8354 5  |0.9655 1 0.7452 6 [0.9432 4 |0.9483 3
Statlog Vehicle 0.8810 2 0.8966 1 0.8709 4 |0.8647 5 |0.8718 3 |0.8475 6
Car 0.9632 1 0.8954 3  |0.9370 2 0.8752 4 |0.8414 5 |0.8407 6
Média do ranking 1,68 2,32 3,00 4,53 4,11 5,37

A resolucéo dos célculos para o teste de Friedman € ilustrado abaixo:

* 2
4= é(ze lf)[(],asz+2322+3oo2+4532+4112+537 )_6(621) }

Z§—2—28[8345 735]=54,01

(19_1)*54,01
F -

_ ~2371
19(6—1) —54,01
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Como 23,71 é maior que o valor critico, a hipdtese nula é rejeitada e concluimos
que a diferenca entre este grupo de classificadores € significativa.

Para analisarmos melhor a performance entre os 6 classificadores deste grupo
vamos usar novamente o método Bonferroni—Dunn para fazer comparagdes em pares de
classificadores.

Como as variaveis da expressdo 7.3 ndo mudaram para este segundo teste, o
valor de DC continuara valendo 1,57.

A Tabela 7.13 mostra a diferenca entre a média de ranking calculada entre todos
os 6 classificadores. Nesta tabela, as células com fundo cinza indicam diferencas

significativas (o valor da célula é maior que 1,57).

Tabela 7-13 - Diferenca entre média de ranking.

CT2 3|CT25|CT2 7|CT1 3|CT15|CT1 7
CT23| - 064 | 132 | 285 | 243 | 3,69
CT2 5| 064 - 068 | 221 | 1,79 | 3,05
CT2 7| 132 | 068 - 153 | 1,11 | 2,37
CT1 3| 285 | 221 | 153 - 042 | 084
CTL5| 243 | 1,79 | 111 | 042 - 1,26
CTL 7| 369 | 305 | 237 | 084 | 1,26 -

Pela Tabela 7.4, Tabela 7.5 e Tabela 7.6 podemos ver que a taxa média de
classificacdo dos classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 sdo maiores do que a taxa
média de classificacdo dos classificadores fuzzy do tipo-1 com 0 mesmo numero de
conjuntos em cada particdo. Porém, observando a Tabela 7.13 concluimos que essa
diferenca so € significativa em alguns casos.

Classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 com 3 e 5 conjuntos possuem taxa
média de classificacdo significativamente maior do que classificadores fuzzy do tipo-1
com 3, 5 e 7 conjuntos. Entretanto, classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 com 7
conjuntos ndo possui uma melhora significativa em relacdo a taxa média de
classificacdo dos classificadores fuzzy do tipo-1 com 3 e 5 conjuntos, mas possui
aumento significativo em relacdo aos classificadores fuzzy do tipo-1 também com 7
conjuntos.

O mesmo tipo de comparacdo foi realizado focando o desempenho dos
classificadores em relacdo ao numero de regras de cada um. A comparacao foi feita

apenas entre os classificadores fuzzy gerados pelos Algoritmos Genéticos. O método de
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Wang & Mendel foi descartado para este teste por possuir um nimero muito elevado de

regras em comparacao aos outros dois tipos de classificadores utilizados neste trabalho.

Na comparacdo feita pelo teste de Friedman consideramos como hipdtese nula

todos os algoritmos serem equivalentes, ou seja, a diferenca entre o nimero médio de

regras de cada classificador ndo ser significativa.

Como a quantidade de algoritmos comparados e o0 nimero de conjuntos de dados

utilizados ndo mudaram, o valor critico para o teste de Friedman continua 2,32.

Tabela 7-14 - Ranking de em relago ao nimero de regras

CT2(3) CT2(5) CT2(7) CT1(3) CT1(5) CTL(7)
Hayes-Roth 124 1 148 2 172 5 16.3 3 165 4 198 6
Iris 87 1 139 2 153 5 144 3 178 6 183 7
Servo 153 1 158 2 179 4 166 3 193 6 187 5
Glass 106 1 128 2 138 3 232 5 254 6 221 4
Wine 127 1 144 2 146 3 174 6 152 4 158 5
Statlog(Heart) 195 1 258 3 266 4 234 2 278 5 29.7 6
Liver-Disorder 157 1 219 3 224 4 198 2 234 5 236 6
Ecoli 123 1 189 4 193 5 153 2 171 3 199 6
AUTO-MPG 116 1 173 3 217 5 16.3 2 20.1 4 259 6
Sonar 134 1 196 4 217 5 164 2 187 3 253 6
Balance-Scale 166 1 348 3 522 4 183 2 543 5 68.7 6
Housing 138 2 136 1 16.1 3 221 4 238 5 273 6
lonosphere 185 1 213 3 209 2 234 4 259 6 257 5
Pima 116 1 238 3 315 4 189 2 373 5 58.7 6
Japanese Credit Screening 198 1 324 3 398 4 28.7 2 496 5 531 6
Breast Cancer Wisconsin 125 1 16.7 3 213 4 16.7 2 224 5 278 6
Vowel 164 1 423 3 498 4 217 2 628 5 65.3 6
Statlog Vehicle 253 1 519 3 68.7 4 347 2 689 5 734 6
Car 474 1 619 3 635 4 593 2 738 5 831 6
Meédia do ranking 1,05 2,74 4,00 2,74 4,84 5,7
A resolucdo dos célculos € ilustrada a seguir:
* 2
2E = H{(],052 +2,74% +4,00° +2,74% + 4,84* +5,79%) — M}
6(6+1) 4

. :%3[89,06—735] _845
- (19-1*845

F719(6-1)-845

=14486

Como 144,86 é maior que o valor critico, a hipotese nula é rejeitada e

concluimos que a diferenca entre este grupo de classificadores € significativa.
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Para analisarmos melhor a performance entre os 6 classificadores deste grupo
vamos usar novamente o método Bonferroni—Dunn para fazer comparagdes em pares de
classificadores.

Como as variaveis da expressdo 6.3 ndo mudaram para este segundo teste, o
valor de DC continuara valendo 1,57.

A Tabela 7.15 mostra a diferenca entre a média de ranking calculada entre todos
os 6 classificadores. Nesta tabela, as ceélulas com fundo cinza indicam diferencas

significativas (o valor da célula é maior que 1,57).

Tabela 7-15 - Diferenca entre média de ranking.

CT2 3|CT2 5|CT2 7|CT1 3|CT15|CT1 7
CT2_3 - 1,69 2,95 1,69 3,79 4,74
CT2 5| 1,69 - 1,26 - 2,10 3,05
CT2. 7| 295 1,26 - 1,26 0,84 1,79
CT1 3| 1,69 - 1,26 - 2,10 3,05
CT1 5| 38,79 2,10 0,84 2,10 - 0,95
CT1 7| 474 3,05 1,79 3,05 0,95 -

Pela Tabela 7.7, Tabela 7.8 e Tabela 7.9 podemos ver que o nimero médio de
regras dos classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 sdo menores do que o nimero
médio de regras dos classificadores fuzzy do tipo-1 com o mesmo numero de conjuntos
em cada particdo. Porém, observando a Tabela 7.15 podemos perceber que ha casos em
que essa diferenca ndo é significativa.

Classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 com 3 conjuntos possuem nimero
médio de regras significativamente menor do que os outros classificadores utilizados
neste trabalho. Ja o classificador fuzzy intervalar do tipo-2 com 5 conjuntos possui
ranking médio igual ao classificador fuzzy do tipo-1 com 3 conjuntos e a diferenca entre
0 nimero médio de regras destes classificadores ndo é significativa.

Classificadores fuzzy intervalares do tipo-2 com 7 conjuntos ndo possuem uma
melhora significativa em relacdo ao nimero médio de regras dos classificadores fuzzy
do tipo-1 com 3 e 5 conjuntos, mas possui aumento significativo em relacdo aos

classificadores fuzzy do tipo-1 também com 7 conjuntos.



81

7.3 Consideracgfes Finais

Neste capitulo foram discutidos os experimentos realizados com as duas versdes do
método e com o método de Wang & Mendel. No capitulo seguinte serdo apresentadas as
conclusdes do trabalho.
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8. Conclusoes

Este trabalho apresentou um método para a geragdo de classificadores fuzzy intervalares
do tipo-2. O processo de geragdo € composto por trés etapas. Na primeira etapa sao
geradas as regras utilizando algoritmos genéticos. O melhor conjunto de regras gerado €
utilizado na segunda etapa, onde outro AG é utilizado para otimizar o formato das
fungdes de pertinéncia. Por fim, na terceira etapa outro AG é utilizado para otimizar o
namero de regras da base de regras.

Cada AG utilizado no processo de geracdo de classificadores fuzzy intervalar do
tipo-2 é auto-adaptativo, evitando a convergéncia prematura dos algoritmos.

Os testes evidenciam um bom desempenho dos classificadores fuzzy intervalares
do tipo-2 gerados pelo método. A eficiéncia destes classificadores foi verificada nos
experimentos apresentados, mostrando diferenca significativa entre classificadores
fuzzy intervalares do tipo-2 e classificadores fuzzy do tipo-1.

Embora a eficiéncia da abordagem proposta tenha sido comprovada, o
desenvolvimento deste trabalho evidenciou a necessidade de aprofundar a investigagédo

de diversos aspectos que deverao ser considerados em trabalhos futuros, tais como:
Utilizar métodos diferentes para a geracao inicial da base de dados, como o uso
de histogramas, método proposto por (CHOIA et al., 2009) e comentado no

capitulo 5;

Fazer uso de variaveis do tipo “don’t care” nas regras fuzzy com o objetivo de

reduzir o antecedente das regras e assim aumentar a interpretabilidade;

Testar 0 uso de outros métodos de inferéncia.
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