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Resumo

Conjuntos difusos sao usados na representagao de conhecimentos vagos e imprecisos. Re-
des neurais, além de proverem paralelismo computacional, também possuem capacidade
de aprendizado. A combinacao desses dois paradigmas é uma tentativa de reunir os be-
neficios de ambos em um sistema hibrido integrado, tal como uma rede neural difusa.
T-normas sao funcoes que atuam como operadores de interseccao e uniao de conjuntos
difusos. Na maioria dos casos, redes neurais difusas utilizam as t-normas do minimo e do
maximo para realizarem as operagoes de conjungao e disjungao, respectivamente. O uso
de tais t-normas impossibilita a aplicagao direta do algoritmo de treinamento por retro-
propagacao de erros, baseado no calculo do gradiente descendente, devido a inexisténcia
da derivada do erro quadratico médio. Uma rede neural, na maioria das vezes, é incapaz
de tornar explicito seu raciocinio de decisao. Existem véarios algoritmos para geracao de
regras a partir de redes treinadas. No entanto, o volume das regras geradas por estes algo-
ritmos pode ser muito grande, dificultando sua andlise por parte do usuario. Na literatura,
foram apresentadas varias medidas de avaliagao e algoritmos de pds-processamento, que
permitem ao usuario focalizar sua atencao nas regras que mais se destacam dentro do
conjunto gerado. O objetivo principal deste projeto é aplicar t-normas diferencidveis e in-
terativas para realizarem as operagoes de conjuncao e disjuncao numa rede neural difusa,
visando a classificacao e geragao de regras.

A Rede Neural Difusa Diferencidvel (RNDD), objeto desta dissertacdo, é completa~
mente conectada, com arquitetura alimentada adiante em trés camadas: a camada de
entrada difusa, a camada intermedidria (composta por neurénios e) e a camada de saida
(composta por neurdnios ou). Utiliza o algoritmo de retropropagacao para o treinamento.
Para a geracao de regras, serd utilizado o algoritmo backtracking. A metodologia proposta
foi avaliada em aplicagoes sobre o conjunto de dados Iris, Vogal e em outros trés conjuntos
aleatoriamente gerados, com resultados promissores de treino, teste e geracao de regras.
Em testes sobre o conjunto Vogal, a taxa de acerto alcancada foi de 80.3% e o coeficiente
Kappa calculado foi de 0.771. A partir da rede treinada com os dados Iris e Vogal, foram
geradas regras difusas justificando a decisao da rede. Com o desenvolvimento do sistema
proposto, espera-se obter um método automatico de aquisicao de conhecimento a partir
de exemplos de dados.
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Abstract

Fuzzy sets are used in the representation of vague and imprecise knowledge. Neural
networks, besides their computational parallelism, also have learning capabilities. The
combination of such both paradigms is an attempt to congregate their benefits in an in-
tegrated system, such a fuzzy neural network. T-norms are functions that actuate like
intersection and union operators. Most of times, fuzzy neural networks use the minimum
and the maximum t-norms to perform the conjunction and disjunction, respectively. The
use of such t-norms makes impossible the direct application of the backpropagation algo-
rithm, based on the descendent gradient method, given the absence of the mean square
error derivative. A neural network, most of times, does not allow the extraction of the
knowledge encoded into its synaptical weights. In other words, it is not capable to make
more explicit its decision reasoning. Despite this, there are several rule generation algo-
rithms from trained neural networks. The number of rules generated by these algorithms
might be very large, making hard to analise them. It has presented various evaluation
measures and post-processing algorithms that allows the user to focalize his attention to
the better ones in the considered rule set. The main goal of this project is to apply diffe-
rentiable and interactive t-norms to perform the conjunction and disjunction operations
in a fuzzy neural network, to pattern classification and rule generation.

The differentiable fuzzy neural network, denominated RNDD, object of this disser-
tation, is a feedforward fully-connected network with three layers: the input layer, the
hidden layer of and neurons and the output layer of or neurons. It was used the backpro-
pagation algorithm for training. Rules will be generated by the backtracking algorithm
because of its intuitive nature an to be applicable to RNDD. The proposed methodology
was evaluated over an application in the Iris and Vowel datasets and other ones randomly
generated with promising training, test and rule generation results.

For the classification tests over Vowel dataset, the system reached a hit rate of 80.3%.
The Kappa coefficient was calculated and the value reached was 0.771. From the trained
network with the Iris dataset, it was generated a set of fuzzy rules justifying the network
decision. After the development of the proposed system, it be expected to obtain an
automatic method of knowledge acquisition from data examples.
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Capitulo 1

Introducao

Recentemente, os avancos na tecnologia dos computadores asseguraram a utilizacao deste
importante recurso a grandes porc¢oes da populagao mundial. Orgéos publicos, institutos
de pesquisa, organizagdes comerciais e financeiras usam computadores nao apenas para
fins de processamento, mas também para armazenamento de imensos volumes de dados
que sao gerados diariamente ou mesmo extraidos de outras fontes, como por exemplo, a
Internet. Essas bases de dados massivas podem ser reunidas em datawarehoused, isto ¢é,
repositorios de dados centralizados, construidos com intuito de facilitar a submissao de
consultas e obtencao de relatérios gerenciais sobre os dados brutos.

O Descobrimento de Conhecimento em Bases de Dadosﬂ ¢ definido por (Fayyad et al.,
1996) apud [KZ02] como o processo nao-trivial de identificar padroes validos, novos, po-
tencialmente tteis e inteligiveis em bases de dados. A mineracao de dados, tida como o
passo principal deste processo, consiste em transformar dados brutos em conhecimento.
Os dados brutos advéem de bases de dados massivas ou mesmo de um datawarehouse.
Esses dados sao integrados e pré-processados, incluindo a remocao de dados faltantes e
a reducao de dimensionalidade. Os dados pré-processados sao entao submetidos a algum
algoritmo ou método de mineracao de dados, que podera ser, por exemplo, uma rede
neural.

Uma rede neural pode possuir aprendizado supervisionado ou nao-supervisionado. O
aprendizado nao-supervisionado se aplica quando nao ha um supervisor que ja conheca
alguns padrdes ou instanciad’| de dados do dominio considerado. Nesse caso, uma das
tarefas de mineracao de dados nao-supervisionada podera ser aplicada, por exemplo, a
aglomeracao. A aglomeracao consiste em agrupar um conjunto selecionado de dados, as-
segurando a similaridade intra-grupo e a heterogeneidade inter-grupos [dOZ05a]. Uma
avaliacao posterior ird confirmar a representatividade deste conhecimento que estava es-
condido nos dados. Em resumo, este tipo de aprendizado é, via de regra, aplicado no caso
em que nao se tem muito conhecimento sobre os dados.

1Optou-se por utilizar o termo em Inglés por ndo ter sido encontrado o termo equivalente em Portugués.

2Do Inglés: Knowledge Discovery in Databases.

3Em toda a dissertacdo, as palavras padrao de entrada ou instancia de dados se referem a um vetor
cujas coordenadas sao valores de atributos observados nos objetos mais a informacao da classe a qual
pertence cada um dos objetos que necessitam ser classificados.
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No aprendizado supervisionado, existe um supervisor que conhece a classificacao de
alguns exemplos de dados que poderao ser usados para treinar e testar a rede. Por
exemplo, o conjunto de dados Iris foi classificado pelo taxionomista Anderson [AND35].
Ao serem apresentados novos exemplos do mesmo dominio de dados a rede treinada,
espera-se que ela possa classifica-los e, mediante algum algoritmo, gerar regras de decisao
quanto a classificagdo na forma Se - Entao. Essas regras irao decodificar o conhecimento
aprendido a partir dos dados de treino. O presente trabalho situa-se neste contexto,
i. é., na utilizagao de uma rede neural com aprendizado supervisionado como método de
mineracao de dados para as tarefas de classificacao e geracao de regras.

A crescente demanda por tais modelos computacionais, capazes de realizar tarefas
inerentemente humanas, motivou o surgimento de uma nova classe de aplicacoes para
classificacao de conjuntos de dados, construcao de modelos de classes, aglomeracao e
geracao de regras. Conjuntos difusodz_f] e Redes Neurais Artificiais (RNAs) figuram como
algumas das tecnologias desta tendéncia quando é necessario manipular incertezas.

Conjuntos difusos freqiientemente sao usados na representacao de conhecimentos va-
gos e imprecisos. Dessa forma, podem representar, basicamente, as relacoes conhecidas,
porém “imprecisas” entre a entrada e a saida de um sistema. O conhecimento que um
especialista tem de um processo ¢ descrito usando regras lingiiisticas simples ao invés de
férmulas mateméticas precisas [YRXYO0I]. A teoria dos conjuntos difusos permite mode-
lar estas regras na forma Se - Entao. Esta capacidade de lidar com incertezas permitiu
sua utilizagdo em vérias aplicagdes na area de mineracao de dados [KZ02], [BKP05], en-
tre as quais: linguagem de consulta difusa, busca por dependéncias funcionaisﬂ difusas,
aglomeracao difusa, etc [HULOS].

Redes neurais artificiais, por meio da interconexao de unidades de processamento
simples, realizam varias tarefas inerentes ao reconhecimento de padroes e a mineragao de
dados, permitindo a generalizacao do conhecimento contido em um conjunto de dados,
aproximacao de fungoes, classificacdo [CMO03], previsao de séries temporais, entre outras
tarefas [MP02]. Uma rede neural é um modelo cujos parametros, ditos pesos sindpticos
das conexoes entre os neuronios, sao obtidos por treinamento da rede a partir de um
conjunto de dados e de algoritmos de aprendizado.

Uma abordagem para se conseguir atingir tanto os beneficios das redes neurais quanto
dos sistemas difusos, consiste em combina-los em um sistema integrado que possa prover o
paralelismo computacional e o poder de aprendizado das redes neurais aos sistemas difusos
e as capacidades de representacao e inferéncia dos sistemas difusos as redes neurais. Redes
neurais que incorporam conjuntos difusos sdo chamadas de Redes Neurais Difusas (RNDs)
ou sistemas neurodifusos [GEP93].

A integragao das RNAs com os sistemas difusos, resultando em um sistema hibrido,
i. é., um sistema que combina duas ou mais técnicas distintas para resolver um dado
problema, prové um modelo apropriado para a geracao de regras difusas a partir de dados
numéricos, [MP94], [BABZ99], [MP02], [CMO03] e para a construgao e otimiza¢do de mo-

1Do Inglés: Fuzzy Sets.
5Uma dependéncia funcional X — Y existe se, em um conjunto de dados, o valor do atributo ¥ em
uma instancia for determinado pelo valor do atributo X.
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delos difusos [GEP93], [CF00], [XXL05]. Em [JAN93|] é apresentado o sistema Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System (ANFIS) que implementa um modelo difuso de
inferéncia do tipo TSK [I'S85] em uma rede neural. Os sistemas NEFCON e NEFCLASS
sao apresentados em detalhes por (Nauk, Klawonn e Kruse, 1997) apud [REZ03] e foram
respectivamente projetados para controle e classificagao. Outras técnicas, como a acele-
ragao do treinamento de redes neurais por algoritmos genéticos [REZ03| e a utilizagao de
Rough Sets [XXL05], podem também ser introduzidas nos sistemas hibridos, com intuito
de lhes conferir maior robustez.

Em [GFP93] foi proposta uma estrutura neurodifusa, explorando um enfoque simpli-
ficado para a inferéncia. Dado um conjunto de regras Se - Entao, a topologia da rede
facilmente permite sua codificacao e processamento. Esta estrutura permite que um co-
nhecimento inicial seja facilmente embutido na rede, acelerando o aprendizado e o ajuste
das regras. Inversamente, regras podem ser descobertas se um conjunto suficiente de
exemplos de entrada-saida for fornecido.

T-normas e t-conormas sao fungoes, também chamadas de operadores logicos, que
atuam respectivamente como operadores de interseccao e de uniao de conjuntos difu-
sos [KY95]. Redes neurais difusas utilizam t-normas e t-conormas, na maioria dos casos,
o minimo e o maximo, propostas por Zadeh [ZADG5|. Essas t-normas nao sao interati-
vas nem diferenciaveis. Quando sao usadas em redes neurais difusas, a aplicacao direta
do algoritmo de retropropagacao é impossibilitada. As t-normas utilizadas neste projeto
foram propostas em [ZAN97| e, além de serem diferencidveis, também sao interativas.
Uma t-norma ¢ interativa quando seus resultados dependerem de todos os seus argumen-
tos. A interatividade é uma caracteristica desejavel nas t-normas pois evita que para
introduzi-las sejam utilizados operadores de implicagao difusa [MP94].

Apesar dos bons resultados de classificacao [PM92], [CM03] e de aglomeragao [dOZ05a],
uma rede neural, na maioria das vezes, nao permite a extracao do conhecimento codificado
em seus pesos sinapticos de uma forma direta, i. é., é incapaz de explicar suas decisoes de
uma forma compreensivel [REZ03|. As redes neurais aproximam uma fungao ou hipétese
de relacionamento entre as entradas e as saidas desejadas. Uma das representacoes da
hipotese aprendida mais expressivas e legiveis para um usuario pode ser alcancada por
um conjunto de regras na forma Se - Entao.

Em [GALS§| foi apresentada uma introducao aos sistemas especialistas que utilizam
redes neurais treinadas como bases de conhecimento, mediante o emprego de um me-
canismo para geracao de regras. Tais sistemas sao chamados de sistemas especialistas
conexionistas. Estes sistemas podem extrair regras a partir de um conjunto de exemplos,
ao invés de adquiri-las a partir de um especialista do dominio considerado. Entretanto,
neste projeto, as regras geradas serao para oferecer uma justificativa para a decisao to-
mada pela rede neural. O consumidor final serd um usuario que as lera para compreender
a decisao tomada pela rede e nao uma maquina de inferéncia de um sistema especialista,
ainda que esta também possa integrar um sistema hibrido de apoio a decisao.

Ha diversos algoritmos para a geracao de regras a partir de redes treinadas: Knowled-
getron (KT) [FU94|, RULe-plus-EXception (RULEX) [AG95], TREes PArroting Networks
(TREPAN) [CS96], Ezplanation Facility (EN) [PT92], Backtracking [MP94], [BABZ99],
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entre outros. Estes algoritmos convertem o estado interno de uma rede treinada em regras
difusas, passiveis de serem compreendidas por humanos. Por sua natureza intuitiva e vi-
sando uma comparagao com os resultados reportados em [MP94], foi utilizado o algoritmo
backtracking.

A quantidade de regras geradas por esses algoritmos pode ser muito grande, dificultan-
do a analise do seu poder descritivo por parte do usuario. Hé, na literatura, varias medidas
de avaliacao e algoritmos de pods-processamento de regras. As medidas de avaliacao uti-
lizam técnicas estatisticas para avaliar a capacidade de representacao do conhecimento
adquirido sob a forma de regras. O cédlculo dessas medidas pode ser visto como um pés-
processamento ja que reduz as regras originais a um conjunto pequeno para que o Usuario
possa focalizar sua atencao sob as regras de maior qualidade. Medidas de avaliagao foram
calculadas para regras geradas a partir do modelo proposto.

Neste projeto, é desenvolvida uma rede neural difusa denominada Rede Neural Difusa
Diferencidvel (RNDD) que serd usada para classificacao de padroes e geragao de regras
difusas. A denominagao RNDD deve-se ao fato de as t-normas utilizadas neste modelo de
RND serem diferencidveis e interativas. Esta pode ser considerada uma distin¢ao em re-
lacao as RNDs encontradas na literatura que, em geral, usam t-normas nao-diferencidveis
e nao-interativas.

O desempenho da RNDD foi avaliado sob os conjunto de dados Iris [AND35], Vogal|
[PMT7] e trés outros conjuntos gerados aleatoriamente diferentes niveis de sobreposigao
entre as classes consideradas. Algumas das metodologias de teste propostas por [FUK90]
foram utilizadas, bem como os indices de desempenho taxa de acerto e Kappa foram
calculados. Resultados de treino, teste e geracao de regras serao apresentados nas Secoes

B2 B3 ep.4

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste projeto é implementar uma rede neural difusa usando t-normas
e t-conormas diferenciaveis para realizar as tarefas de classificacao de padroes e de geragao
de regras.

Objetivos Especificos:

1. Implementar a RNDD:;

2. Avaliar a sua capacidade de classificacao sobre o conjunto de dados Iris, Vogal e
sobre trés conjuntos de dados artificialmente gerados;

3. Comparar a precisao da RNDD com a alcancada por outros modelos de redes neurais
e outros classificadores, tais como arvores de decisao;

4. Gerar regras difusas a partir de seus pesos sindpticos ajustados usando o algoritmo
backtracking para justificar a decisao tomada pela rede;

5Do Inglés: Vowel
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5. Comparar os resultados de classificacao e geragao de regras do conjunto Vogal com
os resultados de [MP94];

6. Fazer poés-processamento das regras geradas a partir do conjunto [ris, utilizando
medidas de avaliacao de regras;

1.2 Justificativa para o Sistema Proposto

A principal justificativa para a utilizacao de um sistema hibrido neurodifuso estd em aliar
a capacidade das redes neurais de aprender a partir de exemplos, com a capacidade dos
conjuntos difusos de modelar e manipular as incertezas ou ambigiiidades tao presentes
no dominio das aplicagoes reais, como por exemplo, a sobreposicao de classes, ou seja, a
pertinéncia de uma determinada instancia de dados a mais de uma classe, ou mesmo o
uso de termos lingiiisticos como baizo, médio e alto.

Obter-se uma base de regras de um determinado dominio, tnica e exclusivamente a
partir de dados, é uma tarefa dificil, principalmente quando nao se tem um especialista
com experiéncia suficiente sobre os dados a partir dos quais, aplicando-se técnicas de en-
genharia do conhecimento, poder-se-ia extrair regras. A capacidade das redes neurais de
processar dados e codificar seu conhecimento em seus pesos sindpticos, aliada a um algo-
ritmo para extrair regras, permite a possibilidade de producgao de bases de conhecimento
a partir de bases de dados. Se estas regras se mostrarem validas, o sistema apresenta
uma grande vantagem, pois segundo [GALSS| a construcao de bases de conhecimento esté
entre as tarefas mais dispendiosas no desenvolvimento de um sistema especialista. No
entanto, o enfoque deste projeto esta na geracao de regras como uma justificativa para
a decisao tomada pela rede. Esta justificativa torna essa decisao mais aceitavel para o
usuario, visto que explicita o raciocinio da rede.

Apesar de serem consideradas modelos de facil compreensao e aplicacao, a dificulda-
de de analise de um elevado nimero de regras pode tornar proibitivo o entendimento
do conhecimento extraido. A idéia é ter-se um pds-processamento das regras geradas,
reduzindo-as a um pequeno conjunto de regras mantendo a qualidade das regras originais
e facilitando o seu entendimento por parte do usuario.

Muitas sao as possibilidades de aplicacao dos sistemas neurodifusos com geracao de re-
gras, tanto no contexto académico quanto no comercial, financeiro, de transporte, médico,
etc. Entre estas aplicagbes encontram-se: o reconhecimento da fala [MP94], a classi-
ficagdo de casos reais de crises epiléticas [BABZ99], o diagnéstico de doengas hepato-
biliares a partir de dados médicos [MP02], a classificacio de modos de propagacao de
ondas de radio [CMO03], a sele¢ao de fornecedores de suprimentos para indistrias automo-
bilisticas [ZTR04] e, mais recentemente, o auxilio a descoberta e projeto de novas drogas
contra a AIDS e outras doencas [AFACT05].

Com o desenvolvimento do sistema proposto, espera-se obter: primeiro, uma rede
neural difusa com aprendizado supervisionado que classifique bem instancias de uma
base de dados; segundo, um método para geracao de regras Se - Entao que explique as
decisoes de classificacao tomadas pela rede, ja que existem casos em que essa justificativa é
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extremamente necessaria, e.g.: diagnéstico médico. Dessa forma, espera-se poder aplicar
esta rede para classificar bases de dados reais que apresentem problemas de sobreposi¢ao
de classes e que dela se possa gerar regras Se - Entao que torne o raciocinio de decisao da
rede mais explicito para o usuario.

1.3 Metodologia

O objeto de estudo deste projeto, a RNDD, consiste de uma RND completamente conec-
tada, com arquitetura alimentada adiante, em trés camadas: a camada de entrada difusa,
a camada intermediaria e e a camada de saida owu, utilizando t-normas diferenciaveis e
interativas, propostas em [ZAN97]. A descrigdo mais detalhada da RNDD esta na Segao
3.3| e das t-normas, na Secao [2.4]

Os valores reais de cada atributo de entrada, que sao medidas diretas dos objetos a
serem classificados, serao pré-processados por um difusificador, de maneira que a cada
valor de atributo seja associado graus de pertinéncia aos conjuntos difusos baizo, médio
e alto. Estas serao as entradas difusas da rede. Este pré-processamento e a forma das
fungoes de pertinéncia utilizadas serao mostrados na Secao [3.3.1}

A camada e é formada por neuronios que executam a conjuncao ou interseccao difusa,
usando t-normas e a camada ou é formada por neurdnios que executam a disjuncao ou
uniao difusa, usando t-conormas. A camada ou é a camada de saida da rede e tera
tantos neuronios quantas forem as classes do conjunto de dados considerado. A saida
serd formada por graus de pertinéncia aos conjuntos difusos que definem as classes. A
topologia da rede é mostrada na Secao

A aplicacao do algoritmo de aprendizagem em um perceptron difuso, que é o mode-
lo de rede deste trabalho, nao é tao simples como no perceptron convencional porque,
usualmente, as t-normas e t-conormas usadas como fungoes de ativagao para as unida-
des processadoras da rede nao sao diferenciaveis, por exemplo as t-normas e t-conormas
que se baseiam no maximo e no minimo. Deste modo, a rigor, o método do gradiente
descendente nao pode ser usado.

Neste projeto, sera empregado o algoritmo de aprendizado supervisionado por retro-
propagagé(ﬂ, cuja derivada da funcao de Erro Quadréatico Médio (EQM) foi calculada
derivando as t-normas e t-conormas descritas na Secao e que foram usadas no lugar
do minimo e maximo e do produto e soma utilizados por [MP94]. A derivada do erro das
t-normas utilizadas neste projeto esta descrita na Secao (3.3

O modo de treinamento utilizado serd o seqiiencial, no qual o conjunto dos pesos é
atualizado a cada apresentagao dos padroes de dados. Este modo de treinamento além
de requerer menos armazenamento local para cada conexao sinaptica e ser de mais facil
implementacao, também possibilita a apresentacao dos padroes de maneira aleatoria a
cada épocaﬂ tornando a busca no espago de pesos de natureza estocastica. Isto diminui

Do Inglés: backpropagation.
8Uma época corresponde a passagem de todo o conjunto de treinamento pela rede.
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a probabilidade de que o algoritmo de retropropagacao fique oscilando em torno de um
minimo local [HAY99]. Esta funcao foi implementada para a rede RNDD.

Para ajudar a evitar o problema dos minimos locais e, eventualmente, prevenir osci-
lagoes do EQM no espaco dos pesos durante o processo de convergéncia para uma solugao
com erro minimo, sera utilizada uma heuristica consistindo de diminuigoes gradativas, em
passos discretos, da taxa de aprendizagem e do momento [MP94]. Na implementacao, sao
escolhidos conjuntos de valores para ambos os parametros. Esses valores sao colocados em
ordem decrescente e utilizados seqiiencialmente no treinamento da rede a cada periodo
pré-determinado de épocas.

Um dos critérios para se avaliar o desempenho de um método de classificagao é usar
a comparacgao da classificacao feita por um especialista no dominio de dados considerado
com os resultados do classificador artificial para derivar a sua precisao. A matriz de
confusao permite que varias medidas de precisao da classificacao sejam calculadas. As
medidas de precisao escolhidas, neste projeto, serao a taxa de acerto e o coeficiente Kappa
que foi dado por [COHG(], apresentado na Segao A taxa de acerto é dada pela
soma dos elementos diagonais da matriz de confusao e é usada como medida padrao para
avaliar classificadores. O coeficiente Kappa é recomendado como uma medida de precisao
aceitavel na temdatica da classificacao, ja que é calculado a partir da matriz de confusao
inteira. O célculo destas medidas de precisao permite a comparacao com resultados
obtidos por outros classificadores e reportados na literatura.

Os conjuntos de dados usados para testar a RNDD foram o Iris, apresentado na
Se¢ao [5.2) o Vogal, apresentado na Secao [5.3] e outros trés conjuntos aleatoriamente ge-
rados, descritos na Secao (5.4, O Iris foi escolhido por representar um problema real e
ser bastante explorado na literatura de classificadores, com taxas de acerto publicadas.
J& o Vogal foi utilizado para permitir uma comparacgao com [MP94]. Os trés conjuntos
aleatorios foram utilizados para avaliar a capacidade da rede de classificar dados com dife-
rentes graus de sobreposicao de classes variando o valor do parametro Sobrep das fungoes
de pertinéncia, explicado na Secao [3.3.1] Os dados foram divididos aleatoriamente em
dois conjuntos: o de treino e o de teste. Em ambos os conjuntos, os padroes serao propor-
cionalmente distribuidos nas classes consideradas. Apds o teste, as medidas de precisao
serao calculadas. Os testes de classificagao serao apresentados nas Segoes [5.2] e[.4

As saidas da rede sao graus de pertinéncia as classes consideradas. O modo pelo qual
serao interpretados os resultados da saida da rede treinada durante a classificacdo dos
padroes de teste serd o do “vencedor-leva-tudo”: a méxima saida do j-ésimo neurdnio
denota a pertinéncia a j-ésima classe considerada. Na Figura|l.1] é mostrado o diagrama
simplificado do sistema proposto.

Tres algoritmos para a geragao de regras a partir da rede treinada sao apresentados
no Capitulo . No entanto, pareceu razoavel considerar-se o algoritmo backtracking ﬂ,
utilizado em [MP94] e [BABZ99], devido & sua natureza intuitiva e por ser aplicdvel a
RNDD. A escolha também se deu para permitir uma comparacao com os resultados de
geragao de regras obtidos em [MP94].

90ptou-se por utilizar o termo em Inglés por ndo ter sido encontrado o termo equivalente em Portugués.
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Saidas
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Rede neural difusa

Entradas difusas

T

Pre-processador difuso
P11

Entradas

Figura 1.1: Diagrama simplificado da RNDD.

Foram apresentadas as medidas de avaliagao de regras: confianca, suporte e novidade.
Essas medidas utilizam técnicas estatisticas para avaliar a capacidade de representacao
do conhecimento adquirido sob a forma de regras e podem ser utilizadas para efetuar uma
analise de como essas regras sao sustentadas pelos exemplos, i. é., podem ser utilizadas
para efetuar uma andlise qualitativa das regras geradas (Horst, 1999; Horst e Monard,
2000) apud [GOMO2]. Também sdo mostrados dois métodos de pds-processamento: por
poda [TKR95] e por estimativa da interessabilidade [HLL99]. As medidas de avaliagao
apresentadas foram calculadas para as regras extraidas da rede treinada com o conjunto
de dados Iris, na Secao [5.2.3

1.4 Organizacao do Texto

Os capitulos que compoem este trabalho sao sucintamente descritos a seguir:

No Capitulo [2] é apresentada uma pequena revisao dos conceitos relativos a teoria dos
conjuntos difusos além de introduzir a familia de t-normas que sera utilizada na imple-
mentagao deste projeto. No Capitulo [3| sdo expostos os conceitos bésicos acerca das
redes neurais artificiais, em particular das difusas, trazendo uma breve revisao do tema e
a apresentacao de uma rede neural difusa baseada em t-normas diferenciaveis: a RNDD.
No Capitulo [, sao comentados trés algoritmos de extragao de conhecimento a partir de
RNAs treinadas: o TREPAN, o EN e o backtracking. No Capitulo sao apresenta-
das algumas das medidas de avaliagao de regras. Dois métodos de pds-processamento de
regras sao apresentados. No Capitulo [5] o conjunto de dados Iris, Vogal e trés outros
conjuntos aleatoriamente gerados sao apresentados. Também sao expostos resultados de
treino, de teste e de geracao de regras, bem como sao calculadas medidas de avaliagao
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para as regras geradas. Finalmente, no Capitulo [0 sao apresentadas algumas conclusoes
e uma avaliacdo dos resultados obtidos. Finalmente, no Apéndice, sao mostrados alguns
aspectos relativos a implementacao da RNDD.



Capitulo 2

Conjuntos Difusos

Imprecisao e incerteza tém uma histéria bem estabelecida com conceitos estudados por
filésofos, psicologos, lingiiistas e, mais recentemente, por matematicos e cientistas da
computacao. Em 1965 houve um maior interesse neste tema depois que o engenheiro
eletronico Lotfi A. Zadeh [ZADG65] langou as bases da teoria dos conjuntos difusosﬂ A
proposta original define os operadores méaximo e minimo como os operadores de uniao e
interseccao de conjuntos difusos.

Em geral, obter-se um modelo matematico e completo de um sistema complexo é uma
tarefa dificil, seja pelo nimero das variaveis envolvidas ou mesmo pela incerteza em seus
parametros. Além disso, foi provado que um modelo difuso pode aproximar qualquer
mapeamento nao-linear entre entrada e saida [KEE94]. Isso justifica sua utilizagdo na
modelagem de problemas dificeis de se definir por modelos matematicos.

Dessa forma, os conjuntos difusos podem representar, basicamente, as relagoes conhe-
cidas, porém “imprecisas” entre a entrada e a saida de um sistema. O conhecimento
que um especialista tem de um processo é sempre descrito em regras lingiiisticas ao invés
de fungoes matemdticas precisas [YRXYOI]. Tal perspectiva nao permite a definigdo
precisa de uma solucao, mas conduz a uma classificacao em categorias gerais das possiveis
solugoes.

Alguns tépicos de interesse para a teoria e as aplicagdes dos conjuntos difusos foram
discutidos por [GOGGS]. Dificuldades resultantes da imprecisao na linguagem foram no-
tadas por cientistas da computagao [WINT72] bem como por lingiistas [LAKT73|]. Esta
capacidade de lidar com incertezas permitiu sua utilizacao em vérias aplicacoes nas areas
de tomada de decisao e de mineracao de dados [BKP05], entre as quais: linguagens de
consulta difusa, busca por dependéncias funcionais utilizando conjuntos difusos, aglome-
ragao difusa, etc. [HULO5]. O amplo espectro de aplicagoes é derivado da habilidade dos
conjuntos difusos de estabelecer conclusoes baseadas em conhecimento vago e impreciso,
habilidade esta muito parecida com a dos seres humanos, permitindo a construcao de
sistemas de controle de uma maneira natural e simples [REZ03].

1O termo fuzzy ndo tem um traducdo definida e consensual para o portugués, mas é certo que uma
boa tentativa passa pelo “difuso”, “nebuloso”, “vago” e “incerto”. Em face deste pequeno problema de
escolha de nomenclatura, procurar-se-4 adotar o termo “difuso” como padrao.
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O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisao dos conceitos relativos a teoria dos
conjuntos difusos, além de apresentar as t-normas que serao utilizadas na implementacao
da Rede Neural Difusa Diferencidvel (RNDD), objeto de estudo deste projeto.

2.1 Definicoes Basicas

A fungao caracteristica de um conjunto A, A : X — {0,1} induz uma restrigdo com
um limite bem definido sobre os elementos de um dominio X que podem ser atribuidos
ao conjunto A. Os conjuntos classicos sao construgoes bivaloradas, i. é, seus elementos
podem assumir os valores falso ou verdadeiro. Nessa acepgao, um elemento é totalmente
admitido como pertencente ou nao-pertencente a um certo conjunto.

A idéia principal dos conjuntos difusos é relaxar essa exigéncia dicotomica e permitir
valores intermediarios de pertinéncia as classes. Essa idéia permite uma interpretagao
mais realistica de um modelo, na medida em que admite sentencas com pertinéncias
parciais. Curiosamente, a maioria das categorias usadas na descricao de objetos do mundo
real ndo possuem limites de pertinéncia bem definidos [CPS98]. Nessas circunstancias, a
pertinéncia de um objeto a uma determinada categoria sera dada por um grau, tipicamente
um nimero real definido no intervalo unitério [0, 1]. Quanto mais préximo de 1, maior
serd o nivel de compatibilidade do objeto a categoria considerada.

Um conjunto difuso [ZAD65]E] ¢ caracterizado por uma funcao de pertinéncia que
mapeia os elementos de um dominio ou universo de discurso para o intervalo unitario
[0, 1], ou seja

A: X —[0,1] (2.1)

Na verdade, um conjunto difuso A, definido em X, pode ser representado na sua
forma analitica por um conjunto de pares ordenados, separados por virgulas, sendo cada
par formado por um elemento genérico = € X e seu respectivo grau de pertinéncia A(z),

tal que A = {(z, A(z))|z € X}.

Um conjunto difuso é uma generalizagao de um conjunto classico cuja funcao de per-
tinéncia assume apenas os valores {0,1}. O valor de A(z) descreve o grau de pertinéncia
de um elemento x em A. Conjuntos difusos podem ser definidos tanto em universos finitos
discretos, quanto em infinitos continuos.

2.2 Funcoes de Pertinéncia

A nocao de pertinéncia parcial pode ser capturada de diversas maneiras, dada a utilizacao
de uma ou outra funcao de pertinéncia. As fungoes de pertinéncia podem ser triangulares,
trapezoidais, em forma de S, gaussianas, etc. Geralmente, possuem dominio real com
contradominio em [0,1]. Neste trabalho, o contradominio das funcoes serd o intervalo
[—1,1].

2As expressoes conjunto difuso e conceito difuso serdo usadas neste texto com o mesmo significado.
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Para efetuar a comparacao deste trabalho com a rede neural difusa proposta por
Mitra e Pal [MP94] foi usada a mesma funcao de pertinéncia que estes autores usaram.
A expressao da funcao é definida por:

2(1 — B2 g 2 <z — ¢ < A

Alz)=<1- 2(|m;c\)2 se 0< |z —¢| < % (2.2)

0 caso contrario

onde x € R, A(x) € (0,1), A > 0 é o raio da funcao e ¢ é o centro. Esta serd a funcao de
pertinéncia utilizada na implementacao da RNDD na fase de pré-processamento que sera
mostrada na Secao |3.3.1] Na Figura ¢ mostrado o grafico da funcao.

2.3 Operacoes sobre Conjuntos Difusos

As fungoes de pertinéncia sao representacoes dos conjuntos difusos. As operagoes basicas:
uniao, interseccao e complemento sobre conjuntos difusos podem ser representadas pelo
méximo, minimo e complemento [ZAD65] das fungoes de pertinéncia correspondentes para
todo x € X, ou seja:

(AUB)(x) = mazx(A(x),B(x)) = A(x) V B(x)
(ANB)(z) = min(A(z), B(z)) = A(z) A B(x)

onde A e B sao conjuntos definidos em um universo X, dito universo de discurso, e
(AU B)(x) , (AN B)(x) denotam, respectivamente, a uniao e a intersec¢ao de A e B.

O objetivo desta secao ¢é introduzir as operagoes que serao realizadas nas unidades
processadoras ou neuronios do modelo de rede neural difusa diferencidavel proposto neste
trabalho.

2.3.1 T-normas

Conforme Menger [MEN42], as t-normas s@o fungoes que surgem naturalmente no estudo
das desigualdades triangulares para espacos métricos probabilisticos. Ele foi o primeiro
a usar a denominacao norma triangular, chamada resumidamente de t-norma. Schewi-
zer [SS63] afirmou a importancia de se ter um grande repertério de t-normas e foi quem
estabeleceu uma caracterizagao que permite construi-las a vontade. Klir [KY95] faz uma
revisao dos operadores de interseccao e uniao difusa colocando as t-normas e t-conormas
como funcgoes qualificadas para efetiva-las. Dessa forma, as t-normas sao aplicadas sobre
graus de pertinéncia a conjuntos difusos.

A teoria dos conjuntos difusos tem tido intimeras e variadas aplicacoes, colocadas
nos mais diferentes ramos do conhecimento nos tultimos anos. As operacgoes-padrao de
intersecgdo e unido de conjuntos difusos foram definidas por Zadeh [ZAD65] de modo
a se reduzirem a definicao usual de intersec¢ao e uniao quando os graus de pertinéncia
estao no conjunto {0, 1}. Em outras palavras, elas sdo generalizagoes das correspondentes

12
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operagoes classicas sobre conjuntos ordinarios. Mas estas nao sao as tnicas generalizagoes
possiveis. Muitas familias de operadores com extensas propriedades foram formuladas. O

problema da escolha das funcoes de pertinéncia e dos operadores nas aplicagoes foi tema
de vérios trabalhos na drea [DOMS2], [DP88|, [AZMOI7], [ZAN97], [ZAMI7].

O operador maz ¢é a t-conorma mais empregada para a uniao, enquanto que o operador
min é a t-norma mais empregada para a interseccao. Outras t-normas sao mostradas na
Tabela onde a e b sdo graus de pertinéncia aos conjuntos difusos A e B, respectiva-
mente. Os nimeros p, w e a sao parametros. Uma tabela mais completa de t-normas é
apresentada por Klir em [KY95].

Tabela 2.1: T-normas e t-conormas para dois conjuntos difusos.

Denominagao T-norma T-conorma
Zadeh min(A(z), B(x)) max(A(x), B(x))
Schweizer e Skalar 2 | 1—[(1— A(@))? + (1 — B(x))? — (1 — A(z))?(1 — B(2))P]? | [A(2)P + B(z)? — A(z)PB(x)?]»
Yager 1- min{1,[(1 — A(z))®” + (1 — B(z))®]w } min{1, (A(z)®” + B(z)®)w}
Dubois e Prade T AC) BT T 0 e ) )
Produto A(xz)B(z) [A(z) + B(z)] — [A(z) B(x)]

Estas classes de operagoes de uniao e interseccao difusas permitem muitas alternativas
de aplicacao e avaliacao de suas propriedades dentre de um determinado contexto. Assim,
nao s6 a funcao de pertinéncia de conjuntos de difusos, mas também as operagoes sobre
eles sao dependentes do contexto. A capacidade de determinar fungoes de pertinéncia
apropriadas a operacoes difusas significativas para o contexto de cada aplicacao particular
é muito importante para a pratica da teoria dos conjuntos difusos [ZAN9T]. A seguir serao
dadas as defini¢des de t-normaf| e t-conorma.

Definigao 2.1 (T-norma) Uma func¢ao T : [—1,1] x [-1,1] — [=1,1] € uma norma
triangular (ou t-norma) se

(T1) T(-1,-1)=-1T(a,1)=T(1,a) =a (condigoes limite)
(T2) T(a,b) <T(c,d) quando a <ceb<d (monotonicidade)
(T3) T(a,b) =T(b,a) (comutatividade)
(T4) T(T(a,b),c) =T(a,T(b,c)) (associatividade)

Se além disto, T satisfizer

(T5) T € continua

(T6) T(a,a)<a,a#—-1eaz#1l

T denomina-se t-norma arquimediana. Finalmente, se a condi¢io (T2) é estrita, quando
a<ceb<d, T denomina-se t-norma arquimediana estrita.

Definicao 2.2 (T-conorma) Uma fun¢io S : [—1,1] x [-1,1] — [=1,1] € uma t-
conorma se

3Geralmente, na literatura de conjuntos difusos sio usadas as notacoes 7' para t-norma e S para
t-conorma
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2.3. Operacoes sobre Conjuntos Difusos DCT-UFMS

(S1) S(1,1)=1,5(a,—1) = S(-1,a) =a (condigoes limite)
(S2) S(a,b) < S(c,d) quando a <cb<d (monotonicidade)
(S3) S(a,b) = S(b,a) (comutatividade)
(S4) S(S(a,b),c) = S(a,S(b,c)) (associatividade)

Se, além disto, S satisfizer:

(S5) S é continua

(S6) S(a,a)>a,a#—-1ea#1

S denomina-se t-conorma arquimediana. Finalmente, se a condi¢io (S2) € estrita, quan-
doa<ceb<d, S denomina-se t-conorma arquimediana estrita.

Parece mais natural expressar um grau de pertinéncia por um valor no intervalo [—1, 1]
do que no intervalo [0, 1] que é prética comum na teoria de conjuntos difusos. Em [PM92],
o intervalo de pertinéncia considerado é [0,1] e pode-se observar o uso do termo grau
de pertinéncia positivo, usado para designar graus de pertinéncia maiores que 0.5, tido
como o valor mais ambiguo de todo o intervalo considerado. Alternativamente, ao se
considerar o intervalo [—1, 1], o termo grau de pertinéncia parece ter um significado mais
definido, ja que neste intervalo faz sentido considerar que valores negativos denotam graus
de pertinéncia negativos; e valores positivos, graus de pertinéncia positivos. O zero seria
considerado, mais convenientemente, como o valor mais ambiguo de todo o intervalo.

O operador min é uma t-norma e o operador mazx é uma t-conorma. Esses operadores
correspondem, respectivamente, a interseccao e a uniao de conjuntos, sejam eles difusos
ou nao. Estao entre algumas das t-normas freqiientemente encontradas na literatura o
produto e o operador conjuntivo de Lukasiewicz [KY95]. Entre as t-conormas, estd a
soma probabilistica e o operador disjuntivo de Lukasiewicz.

A selecao de uma determinada t-norma é definida por dois critérios: a interatividade
entre os conjuntos difusos e a complexidade computacional. Se nao houver interativida-
de entre os conjuntos, os operadores min e max poderao servir como bons operadores
légicos. Se houver interatividade, a escolha de t-normas e t-conormas interativas devera
ser favorecida. Por exemplo, a semantica dos conjuntos difusos caro e rdpido, usados para
caracterizar um veiculo, sugere que estes conjuntos interagem. Na verdade, o resultado
da combinagdo pode incorporar o fato destes dois conjuntos interagirem (espera-se que
um veiculo répido seja também caro). Em oposi¢ao, a combinac¢do dos conjuntos novo
e vermelho envolve dois pedagos de informacdo que sdo altamente nao-interativos (um
veiculo novo nao é, necessariamente, vermelho) [CPS98].

Sobre o aspecto computacional, a falta de interacao sera bem representada pelos o-
peradores min e mazx. Nota-se que min(x,a) retornard x se z for menor que a e este
resultado nao reflete o valor de a. Isto nao ocorre no caso do produto cujo resultado
depende de ambos os valores dos dois argumentos.

2.3.2 Significados das propriedades de t-norma e t-conorma

A seguir sera feita uma série de consideragoes sobre o significado de cada axioma, para que
a t-norma seja considerada intuitivamente aceitavel como interseccoes difusas significativas
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para quaisquer pares de conjuntos difusos.

1. A primeira condicao para t-norma e t-conorma estabelece que as operagoes de in-
terseccao e uniao para conjuntos difusos sejam extensoes das mesmas operacoes
classicas sobre os conjuntos ordindrios, pois estas operacoes se reduzem as ope-
ragoes nao-difusas quando os graus de pertinéncia estao restritos ao conjunto {0, 1}.
Também por isto sao denominados operadores 16gicos Dombi [DOMS82]. Quando
um argumento de T é 1, expressando pertinéncia total, as condi¢oes-limite e a co-
mutatividade também asseguram, como a concepgao intuitiva requer, que o grau de
pertinéncia na interseccao seja igual ao do outro argumento.

2. A monotonicidade e a comutatividade expressam a exigéncia natural de que um
decrescimento no grau de pertinéncia no conjunto A ou B nao pode produzir um
aumento no grau de pertinéncia da interseccao.

3. A comutatividade assegura que a interseccao difusa é simétrica, i. é., indiferente
quanto a ordem em que os conjuntos a serem combinados sao considerados.

4. A associatividade assegura que se pode tomar a interseccao para qualquer nimero
de conjuntos em qualquer ordem de agrupamento pareada desejada. Esta operacao
permite estender a interseccao difusa para além de dois conjuntos. O grau de per-
tinéncia independe do agrupamento dos conceitos.

5. A continuidade impede que ocorra uma situagao em que uma mudanca muito pe-
quena no grau de pertinéncia do conjunto A ou do conjunto B produza uma grande
(descontinua) mudanga no grau de pertinéncia de AN B.

6. A subidempoténcia expressa que o grau de pertinéncia ao conjunto difuso ANB neste
caso especial nao pode exceder a. Se se exigisse a idempoténcia, isto significaria que
a conjuncao de conjuntos iguais resultaria no mesmo conjunto.

7. A monotonicidade estrita é uma forma mais forte de monotonicidade.

2.3.3 Forca da interseccao e da uniao

Se T e S sdo t-norma e t-conorma arquimedianas estritas entdo 7'(a,b) < inf{a,b} e
S(a,b) > sup{a,b}. Dessa forma, sabe-se que a intersec¢ao difusa padrao produz, para
quaisquer conjuntos difusos dados, o maior conjunto difuso entre todos aqueles produzidos
por todas as possiveis intersecgoes difusas (t-normas). Esta é a intersec¢ao mais fraca.
Por outro lado, a uniao difusa padrao produz o menor conjunto difuso entre os conjuntos
difusos produzidos por todas as possiveis unides difusas (t-conormas). Esta é a uniao mais
forte.

Por exemplo, seja A = inteligente ¢ B = bonita. O grau de pertinéncia de uma
menina ao conceito determinado pela conjuncao Ae B é maior quando calculado pelo
operador min do que por qualquer outra t-norma. Assim, a forca do e é menor no caso
do minimo.

15



2.4. Familias de T-Normas Diferencidveis DCT-UFMS

Nota-se que, pela declaragao logica Ae B, é requerida a satisfacao simultanea de A e
de B. E um fendémeno comum na linguagem falada enfatizar o e quando se requer forte
satisfacao destas duas condicoes. Assim, pela for¢a de um e se quer expressar o quao
forte se quer esta satisfacao simultanea. Raciocinio semelhante pode ser aplicado a uniao
difusa.

2.4 Familias de T-Normas Diferenciaveis

Para operar com conjuntos difusos, em [ZAN97] foram propostas familias de t-normas
e t-conormas diferencidveis (uma t-conorma também é uma t-norma). Os operadores de
conjungao e disjungao para conceitos difusos foram originalmente formulados por [MAI91].
Considerando ¢, e @9 fungoes de pertinéncia quaisquer, foram definidos

1—y

Clo1:qr w090 Qo W) = ——, 2.3
(901 q1 1,92 1 Q42 2) 11y ( )
onde
y:(q_l) +<q_z) (2.4)
21 29
e
D A (2.5)
1qQ1, W1 P2 Qe W) = ——, .
$Y1 41, W1592 * g2 2 v+ 1
onde

() G 29

Entretanto, como demonstrado em [ZAN9T7] os operadores C' e D, nao sao operadores
conjuntivos e disjuntivos propriamente ditos, no sentido que caracterizam intersecao e
uniao de conjuntos difusos.

1 . .
com z; = f_“é, 1=1,2.

Ao estudar estes operadores, observa-se que se definidas as fungoes
Op; : (—1,400) — [—00, 1)
Op2 : [_17 1) - [07+OO>
Ops : (—1,+00) — (=1, +00)

dadas por
z—1

Op() = 1+z
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1+
Opa(a) = T— (2:8)
Ops(a) = 1 (29)
p3\r) = 1 +xa .
facilmente pode-se ver que
Clor:qu:wi; e qawz) = Ops ((10p3(01))™" + (¢20p3(2))™*) (2.10)
e
D(p1 = quzwis ez g2t wz) = Op1 ((1O0p2(91))"" + (220p2(¢2))™) - (2.11)

Tomando-se ¢ = ¢qa = w; = we = 1, verifica-se que os operadores definidos deste
modo se caracterizam como t-normas e t-conormas conforme o teorema de caracteri-
zacao [SS63]. As linhas gerais para esta demostracao também podem ser encontradas em
Zanusso [ZAN97] , [ZAM97] e Araijo [AZMOIT).

2.4.1 Definicao das familias

As defini¢oes a seguir foram formuladas em [ZAN97]. Os parametros iguais a 1 foram
omitidos para simplificacdo da notagao e os graus de pertinéncia a conjuntos (ou conceitos)
difusos foram denotados por a e b.

Defini¢ao 2.3 (Familia de t-normas) Por defini¢ao, se a,b € (—1,1]

U2 (@,0) = S (Jap(0) + fup(®)) 0 0 > 0. (2.12)
a=1sUa,b) =0
a=—1<U*a,b)=—1
onde fop: (—1,1] — [0,400) € definida via

o) = (15 x)ﬁ (213)

1+2x

Defini¢ao 2.4 (Familia de t-conormas) Por defini¢ao, se a,b € [—1,1)

a, def —
U (a,0) = g, (9a,5(a) + ga,5(b) (2.14)

a=1eU"a,b) =1
a=—-1eU"a,b)=b
onde gop: [—1,1) — [0,4+00) € definida via

Ja,p(T) = (HQ:)B (2.15)

1—=x
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As familias U%P, U # $30 t-norma e t-conorma arquimedianas estritas, respectiva-
mente.

Na Figura [2.1| é mostrado que conforme os valores de v e de 3 sao variados é dada

maior ou menor for¢a para a t-norma. Na cor verde estao as funcoes de pertinéncia
k

definidas por A(z) = ﬁ%ﬁ’“ com p > 0ek #0.

rau de pertinéncia
2
.
/’

G
=)
.

T

¢
1

0 20 40 50 80 100
Variavel linguistica

Figura 2.1: Variacoes de « e de 3 na familia de t-normas.

Usando as propriedades (T4) e (S4), pode-se estender os operadores considerados,
ficando bem definido
Uca’ﬁ(ajlax27"' 7In) (216)

U;ﬁ(‘rlax%"' 7xn) (217)
para V(xq1, xo,- - ,x,) € [—1,1]™
Neste trabalho, o estudo se restringe aos operadores UM e U ; 1 denotados por

utt=cC (2.18)

Uyt=D (2.19)

Usando a notacgao da introducgao, pode-se escrever
Clay, -+ @) = Op3(Ops(@1) + -+ - + Ops(zy)) (2.20)
D(z1, -, 2n) = Op1(Op2(21) + -+ + Opa(n)) (2.21)
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com as precaugoes quando algum z; = —1, no caso de C, e algum x; = 1, no caso de
D. Assume-se que o leitor esteja ciente dos valores de C' e D nestes casos. O uso dessas
t-normas ¢é proposto para realizar as operagoes légicas e e ou do modelo da rede neural
difusa RNDD a ser definido na Segao [3.3]

2.4.2 Interatividade das t-normas

Conforme [KZ02], a selegdo de uma determinada t-norma é definida por dois critérios: a
interatividade entre os conjuntos e a complexidade computacional. Se nao houver interati-
vidade entre os conjuntos, os operadores min e max poderao servir como bons operadores
l6gicos. Se houver, a escolha de t-normas e t-conormas interativas devera ser favorecida.
Por exemplo, a semantica dos conjuntos difusos caro e rdpido, usados para caracterizar
um veiculo, sugere que estes conjuntos interagem.

Na verdade, o resultado da combinacao pode incorporar o fato destes dois conjun-
tos interagirem (espera-se que um veiculo rapido seja também caro). Em oposi¢do, a
combinacao dos conjuntos novo e vermelho envolve dois granulos de informagao que sao
altamente nao-interativos (um veiculo novo nao é necessariamente vermelho). A falta de
interagao serd bem representada por min e maz. Nota-se que min(z,a) retornard x se x
for menor que a e este resultado nao reflete o valor de a.

As t-normas definidas nesta secao também sao interativas, pois o resultado de sua
aplicagao sobre graus de pertinéncia depende dos valores de todos os seus argumentos,
como se pode conferir nas equagoes abaixo:

1— (2 +122)
C(a,b) = Op3(Ops(a) + Ops3(b)) = 1+ (e 4 b
1+a 1+b

(H‘_a + ﬂ;) -1
D(a,b) = Op1(Opz(a) + Ops (b)) = 1-a ;7
L+ (152 + )

Redes difusas como as de [GEP93], [GR94] e [MP94], descritas na Sec¢ao [3.2] utilizam
os operadores min e mar. Em [MP94] sdo introduzidos operadores de implicacao difusa
para resolver o problema da nao-interatividade. O objetivo deste trabalho consiste em
mostrar que as t-normas diferencidveis e interativas definidas pelas Equagoes e
conseguem classificar e produzir regras tao bem quanto a rede de [MP94] sem a necessidade
da introducao de operadores de implicacao difusa e com uma formulagao matematica do
gradiente descendente mais definida.

2.5 Regras Difusas

Uma regra difusa é formada por duas partes:
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Se antecedente Entao consequente.

O antecedente é composto por um conjunto de condi¢oes, denominadas clausulas, que
quando satisfeitas, mesmo que parcialmente, determinam o processamento do conseqiien-
te. Este processo ¢ conhecido como disparo de uma regra.

As regras difusas podem ser usadas para fornecer uma maneira de visualizacao do
conhecimento adquirido por uma rede neural. Neste trabalho estas regras oferecerao uma
justificativa da decisdo tomada pela rede neural, como serd visto no Capitulo [4]

A unidade basica de informagao representando regras difusas é uma clausula do tipo:

O (atributo) do (objeto) é (valor).

Por exemplo, A temperatura do forno é alta e A pressao do forno é baiza. Na verdade,
nestes exemplos, a temperatura e a pressao do forno podem ser consideradas varidveis
lingtiisticas ou atributos. Logo, as unidades basicas de informacao, ou as clausulas simples,
podem ser escritas na forma canonica: X é A, onde X é uma varidvel lingiiistica com
variacao em um universo de discurso X e A é um termo primario correspondente a um
conjunto difuso que possui uma funcao de pertinéncia associada. Para qualquer valor real
que X assuma, ha um grau de pertinéncia ao conjunto difuso A correspondente.

Clausulas compostas podem ser construidas com conjuncoes e disjungoes. Uma regra
difusa tem a forma geral:

Se (X3 é Ay) conectivo (X5 é Ay) ... conectivo (X, é Ap,)

Entéo (Y; é By) conectivo (Ya é By) ... conectivo (Y, é B,)

onde A; e B; sao conjuntos difusos definidos nos universos de discurso X; e Y, respecti-
vamente, com ¢ =1,...,me j=1,...,p e conectivo pode ser e ou ou.

Pode-se sumarizar a sintaxe das regras difusas consideradas neste projeto, usando a
seguinte graméatica em notacao BNFﬁ

<regra Se-Entao> ::= Se (<cldusula>) Entao <cldusula-simples>
<cldusula> := <disjungao> {) e (<disjuncao>}

<disjungao> ::= <cldusula~simples> { ou <cldusula-simples>}
<clausula-simples> ::= <atributo> é <termo-primario>

No Capitulo[d] serao citados alguns algoritmos para geragao de regras a partir de redes
neurais, sendo que, ao algoritmo backtracking, cabera uma descricao completa, pois serd
usado neste trabalho. As Secoes e apresentam as regras geradas para os dados
Iris e Vogal. No préximo capitulo, sera feita uma revisao de conceitos elementares em
torno do tema de redes neurais artificiais e sera descrito o modelo de RNDD proposto
neste projeto.

4Do Inglés: Backus-Naur Form.
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Capitulo 3

A Rede RNDD

Os primeiros estudos sobre Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram em 1943 com
o psiquiatra e neuroanatomista McCulloch e o matemético Pitts (McCulloch e Pitts,
1943) apud [HAY99]. Em 1949, houve um avanco significativo com a publicagao do li-
vro entitulado: The organization of behavior, do neuropsicélogo Hebb [HEB49], no qual
foi proposto que, embora os mecanismos de aprendizado humano, no nivel neural, nao
sejam conhecidos completamente, estes podem ser simples. Essa conjectura supoe que
o aprendizado, que resulta das modificagoes corretas das sinapses, consiste em fortale-
cer as conexoes entre elementos da rede somente quando as unidades pré-sinapticas e
pos-sindpticas estivessem ativas simultaneamente.

As RNAs e suas capacidades de aprendizagem foram extensivamente pesquisadas
desde a primeira metade do século passado, experimentando uma grande popularida-
de nos anos 60 com o desenvolvimento dos perceptrons. No entanto, depois da desco-
berta das limitagoes dos perceptrons descritas por Minsky e Papert (Minsky e Papert,
1969) apud [HAY99] em s6 resolver problemas linearmente separdveis, i. é., problemas cuja
solucao pode ser obtida dividindo-se o espaco de entrada em duas regioes por meio de um
hiperplano, o interesse nas pesquisas de redes neurais sofreu um impacto severo. Esse in-
teresse voltou a surgir quando algoritmos de aprendizado mais poderosos foram descober-
tos, entre eles o aprendizado por retropropagacao (Rumelhart et. al, 1986) apud [HAY99].
Desde entao, as RNAs formaram uma grande area de pesquisa e sao utilizadas em muitas
aplicagoes, do controle de robos a previsoes financeiras, passando pelo suporte a tomada
de decisao e pela classificacao de padroes.

O reconhecimento de que as areas de conjuntos difusos e redes neurais estao interco-
nectadas cresce a cada dia. Por exemplo, a arquitetura de uma rede neural pode ser usada
para aproximar funcoes de pertinéncia a conjuntos difusos. Uma abordagem promissora
consiste em combinar essas duas tecnologias em um sistema integrado tal que se possa
prover as capacidades de aprendizado das RNAs aos sistemas difusos e as capacidades de
representacao dos conjuntos difusos as redes neurais. Sistemas que combinam redes neu-
rais com conjuntos difusos sao chamados sistemas neurodifusos ou Redes Neurais Difusas
(RNDs) [GEP93].

O primeiro objetivo deste capitulo é revisar a nomenclatura e alguns conceitos acerca
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das RNAs, particularmente de uma rede alimentada adiante e treinada com o algoritmo
de retropropagacao de erros. O segundo objetivo é introduzir alguns modelos de RNDs
conhecidos da literatura e por fim introduzir a Rede Neural Difusa Diferenciavel (RNDD),
objeto de estudo deste projeto, juntamente com a descri¢ao do algoritmo de retropropa-
gacao de erros que serd usado para treina-la. Alguns modelos de RNDs serao apresentados
na Secao A diversidade dos esquemas de representacao do conhecimento suportados
pelos conjuntos difusos pode ajudar a acelerar o aprendizado e facilita a interpretagao
posterior da rede treinada [PG9S].

3.1 Redes Neurais Artificiais

O objetivo desta secao é revisar alguns conceitos das RNAs e aspectos de seus treinamen-
tos. A maior parte do texto foi extraida do Capitulo 2 do livro de Haykin [HAY99]. A
literatura nestes tépicos é extensa e bastante explicativa.

Uma RNA ¢é definida como um processador macica e paralelamente distribuido, cons-
tituido de unidades de processamento simples, denominadas neuronios, que armazenam
conhecimento experimental e o tornam disponivel para uso. Se assemelha ao cérebro na-
tural em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente,
por meio de um processo de aprendizagem e as forcas de conexao entre os neuronios, co-
nhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Outra caracteristica das RNAs, diz respeito ao fato de elas serem aproximadores uni-
versais de fungoes: dada uma fungao continua arbitraria f : [0,1]" — R", f(z) = v,
existe sempre para f, uma implementacao exata com uma rede neural de trés camadas,
sendo a camada de entrada um vetor de dimensao m, a camada intermediaria composta
por ny = 2m + 1 neuronios e a camada de saida com ns neuronios representando as ng
componentes do vetor de saida [KOV97].

Neuronio biolégico: a caracteristica fundamental é que a informacao de suas sinapses
é propagada em apenas uma dire¢do: da membrana pré-sindptica (axoénio) para a pos-
sindptica (dendrito). Dependendo do tipo de neurotransmissor, esta propagagao podera
ser facilitada ou inibida. Assim, as sinapses sao classificadas em sinapses excitatérias e
sinapses inibitorias.

Neuronio artificial: a saida de um neuronio artificial classico é basicamente a soma
dos produtos dos pesos sindpticos pelos valores de entrada neste neuronio, representada
por nimeros reais. Importante ressaltar que um neuroénio artificial nada mais é do que
uma unidade processadora que executa calculos a cada iteragao de um algoritmo de trei-
namento. Para a RNDD, as entradas e as saidas da rede serao graus de pertinéncia a
conjuntos difusos.

Ativacao de um neuronio artificial: a ativacao de um neurdnio define a sua saida em
funcao de seus dados de entrada. A ativacao dos neuronios da RNDD serd calculada pela
t-norma (e) e t-conorma (ou) definidas na Segao [2.4]

Arquitetura de uma rede neural: a arquitetura de rede usada neste trabalho sera

22



3.1. Redes Neurais Artificiais DCT-UFMS

a alimentada adianteﬂ. Nessas redes, os sinais sao propagados em apenas um sentido:
comecando da camada de entrada, passando por sucessivas camadas intermediarias e
alcancando a camada de saida. Observa-se neste tipo de rede a auséncia de ciclos na
propagacao dos sinais, caracteristicos das redes com arquitetura recorrente.

Uma RNA alimentada adiante possui tipicamente trés camadas de neuronios: uma
para os neuronios de entrada, uma para os neurdonios processadores ou intermediarios e
outra para os neuronios de saida. Ha conexoes partindo de cada neurdnio na camada de
entrada para cada neurdnio na camada intermedidria (no caso das redes completamente
conectadas) e de cada neurénio na camada intermedidria para cada neurénio na camada
de saida.

Pesos sindpticos: no caso de redes com trés camadas, ha dois conjuntos de pesos:
aqueles participando das ativagoes dos neuronios da camada intermediaria e aqueles que
ajudam a determinar as ativacoes dos neuronios da camada de saida. Nao hé processa-
mento nos neuronios da camada de entrada, também chamados de nés-fonte. Os valores
dos pesos utilizados na RNDD estao no intervalo [—1, 1].

Treinamento de uma rede neural: para o treinamento, considera-se que o conjunto de
dados sera dividido em dois subconjuntos: o conjunto de treino e o conjunto de teste.
Vérias técnicas de divisao de conjuntos de dados foram propostas em [FUKO9(], e algumas
delas serdo utilizadas na Segao para testar a RNDD.

O processo de treinamento visa encontrar os pesos das conexoes sinapticas entre os
neuronios, que facam com que a rede classifique de maneira correta as instancias de dados
pertencentes ao conjunto de teste. Inicia-se com uma amostra de treino submetida a rede
que, por meio de um algoritmo de aprendizado, ajustara os pesos sinapticos codificando
os exemplos de treino para dentro da rede. Espera-se que a rede, assim projetada, seja
capaz de generalizar.

Generalizacao: diz-se que uma rede generaliza bem quando o mapeamento de entrada-
saida computado for correto ou aproximadamente correto para dados de teste nao utiliza-
dos no treino da rede. Uma rede neural que é projetada para generalizar bem produzira
um mapeamento de entrada-saida correto, mesmo quando a entrada for um pouco dife-
rente dos exemplos usados para treina-la.

O algoritmo de retropropagacdo: o algoritmo de treinamento por retropropagacao
é o algoritmo mais utilizado para treinar Perceptrons de Miiltiplas Camadas (PMCs).
Recebeu este nome pois, a cada iteracao, faz uma retropropagacao dos erros da ultima
camada da rede em direcao a primeira, para ajustar os pesos sinapticos.

Os erros na saida determinam a medida dos erros de saida da camada intermediaria,
que sao utilizados como base para o ajuste dos dois conjuntos de pesos entre os pares de
camadas. Este ajuste e o cdlculo das saidas é um processo iterativo que é levado adiante
até que os erros estejam em um nivel de tolerancia prescrita.

A taza de aprendizagem e o momento: a taxa de aprendizagem e o momento sao
parametros de treino usados para dosar o ajuste dos pesos. Quanto menor for o parametro

'Do Inglés: feedforward.

23



3.1. Redes Neurais Artificiais DCT-UFMS

taxa de aprendizagem, menor serao as variagoes dos pesos sindpticos da rede de uma
iteragao para outra e mais suave sera a trajetoria no espaco de pesos. No entanto, esta
suavidade é obtida as custas de uma aprendizagem proporcionalmente mais lenta. Por
outro lado, se a taxa de aprendizagem for muito grande, com o intuito de acelerar o
aprendizado, as altas modificagdes resultantes nos pesos sindpticos podem tornar a rede
instavel, i. é., oscilatoria. Para aumentar a taxa de aprendizagem, amenizando o perigo
da instabilidade, é que se utiliza o momentd?

H4a muitas variagoes do algoritmo de retropropagacao que tentam amenizar alguns
de seus problemas-chave. Um deles é que sua convergéncia no treino nao garante a
descoberta de um minimo global. Para evitar o problema de o algoritmo ficar parado
em um minimo local e, eventualmente, prevenir oscilagoes do EQM no espaco dos pesos,
durante o processo de convergéncia para uma solu¢ao com erro minimo, é geralmente
utilizada uma heuristica. Esta heuristica consiste de diminuicoes gradativas da taxa de
aprendizagem e do momento [MP94]. Esta heuristica serd utilizada na RNDD.

Modos de treinamento: ha dois modos de treinamento: o seqiiencial e o em lote. No
modo seqiiencial, os pesos sao atualizados pelo algoritmo de treinamento a cada vez que
um padrao de entrada é apresentado a rede. Ha, também, o modo de atualizacao em lote,
em que as atualizacoes nos pesos sao realizadas apods a apresentacao de todos os exemplos
de treinamento que constituem uma época.

Do ponto de vista operacional, o modo seqiiencial é preferivel em relacao ao modo
por lote, porque requer menos armazenamento local para cada conexao sinaptica. Além
disso, dado que os padroes sao apresentados a rede de maneira aleatéria, o uso do ajuste
padrao-por-padrao torna a busca no espaco de pesos de natureza estocastica. Isto faz com
que se diminua a probabilidade de que o algoritmo de retropropagacao fique preso em um
minimo local.

Quando os dados de treinamento sao redundantes, i. é., o conjunto de dados contém
varias copias dos mesmos padroes, constata-se ainda que, diferentemente do modo por
lote, o modo seqiiencial é capaz de tirar vantagem de sua redundancia porque os exemplos
sao apresentados um de cada vez. Acrescenta-se ainda o fato de o modo seqiiencial ser
mais simples de se implementar. Este serd o modo de treinamento usado neste projeto
para a implementacao da RNDD.

Tipos de aprendizado: o tipo de aprendizado diz respeito ao processo pelo qual a RNA
aprende por meio dos padroes a ela apresentados. Os procedimentos de aprendizado
que levam as RNAs a aprender determinadas tarefas podem ser classificados em duas
classes: aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado. No aprendizado
supervisionado, a rede é alimentada por dados de entrada e seus respectivos valores de
saida. No aprendizado nao-supervisionado, que nao requer valores de saida desejada, a
rede agrupa os vetores com maior semelhanca (clusters). O tipo de aprendizado realizado
pela RNDD sera o supervisionado.

2Também conhecido como coeficiente de amortecimento.
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3.2 Redes Neurais Difusas

A partir de 1980, diversos pesquisadores tém procurado reunir as potencialidades dos
sistemas difusos e das redes neurais nas chamadas Redes Neurais Difusas (RNDs). Di-
ferentemente do modelo convencional de RNA, uma RND pode ser capaz de manipular
entradas disponiveis na forma lingiiistica. Além disso, os modelos cldssicos de RNAs ge-
ralmente modelam a condicao ideal, em que os valores dos atributos definem a pertinéncia
de um objeto a uma ou a outra classe, mas nao a mais de uma. Ja os modelos difusos
podem considerar a pertinéncia gradual de objetos a varias classes, o que ocorre de fato
em problemas reais de classificagao. O modelo proposto no presente trabalho incorpora
estes conceitos e é capaz de classificar padroes difusos, i. é., padroes que podem pertencer
a mais de uma classe.

Segundo [KY95], as seguintes caracteristicas, ou algumas delas, distinguem as RNDs
de suas equivalentes classicas: as entradas, saidas ou pesos da rede sao conjuntos difusos
ou sao graus de pertinéncia a conjuntos difusos. Além disso, as entradas ponderadas
pelos pesos de cada neuronio nao sao agregadas por um somatdério, mas por alguma outra
operagao de agregacao.

Em [NKKO97] é apresentada uma taxonomia para as diferentes combinagoes de redes
neurais e conjuntos difusos:

1. Redes neurais difusas: métodos difusos sao usados para aperfeicoar as capacidades
de aprendizado ou de desempenho de uma rede neural. Isto pode ser feito usando
regras difusas para mudar a taxa de aprendizado ou criando-se uma rede cujas
entradas sao conjuntos difusos;

2. Sistemas concorrentemente neural/difuso: uma rede neural e um sistema difuso
trabalham juntos na mesma tarefa, mas sem a influéncia de um sobre o outro, i. é.,
nenhum dos dois sistemas é usado para determinar os parametros do outro;

3. Modelos neurodifusos cooperativos: uma rede neural é usada para determinar os
parametros (regras, pesos das regras ou conjuntos difusos) de um sistema difuso;

4. Modelos neurodifusos hibridos: os enfoques neurodifusos modernos sao desta for-
ma. Uma rede neural e um sistema difuso sao combinados em uma arquitetura
homogénea. O sistema pode ser interpretado tanto como uma rede neural com
parametros difusos quanto um sistema difuso implementado de uma forma parale-
la e distribuida. E. g., o sistema Adaptive Network-based Fuzzy Inference System
(ANFIS) [JAN93].

Segundo esta taxonomia a rede que é proposta neste projeto é do tipo 4. Contudo, a
nomenclatura que serd usada ¢é a de rede neural difusa diferenciavel.

Uma RND tipica se propoe a desempenhar duas tarefas principais: a classificacao de
padroes em classes e a geracao de regras. Desta forma, os pesos da conexoes sao usados
para gerar regras de decisao para a classificacao, como serd visto na Secao [4.1.3] Em
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outras palavras, a rede deve ser capaz de codificar automaticamente regras do tipo Se -
Entao. A incorporacao de conjuntos difusos no modelo permite também a manipulacao
de incertezas nos varios estdagios do processamento. RNDs com geracao de regras tém sido
desenvolvidas e utilizadas para a mineragao de dados em muitas dreas de aplicagao [MP02],
tais como: diagnéstico médico, tomada de decisao, classificacao e predicao.

A topologia da RND que é objeto de estudo deste trabalho é mostrada na Figura[3.1]e
sera descrita na Se¢ao . As notagoes Oy, O, € O,; da figura denotam, respectivamente,
a saida do [-ésimo neuronio da camada de entrada difusa, a saida do #-ésimo neuroénio da
camada e e a saida do j-ésimo neuronio da camada ou. As notacoes w; e wj; denotam,
respectivamente, o peso da conexao entre o [-ésimo neuronio da camada de entrada e o
1-ésimo neurdnio da camada e e o peso da conexao entre o i-ésimo neurdnio da camada e
e 0 j-ésimo neuronio da camada ou.

e

X, . ; Ohni @ huf.i'{_)
' ® médio
@ @ alto
Entradas Entradas pré-processadas Camada Camadade
m-dimensiohais  3m-dimensionais intermediaria e saida ou

Figura 3.1: Rede neural difusa diferenciavel.

Semelhantes a este modelo, na literatura de RNDs, encontram-se os modelos de rede
funcional de Gomide e Pedrycz [GEP93], de Gupta |[GR94] e o modelo de Mitra e Pal
[MP94]. A seguir tem-se uma breve descri¢gao destes modelos:

No modelo funcional [GEP93|, um conjunto de regras é codificado na topologia da
rede. Também é possivel gerar regras a partir dela, se um conjunto de dados de entrada
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com suas saidas correspondentes estiver disponivel para treinamento da rede. Devido a
sua estrutura, o conhecimento inicial pode ser embutido na rede, acelerando o aprendizado
e o ajuste das regras. Sua arquitetura consiste em agrupamentos de neuronios logicos e
e ou nao-completamente conectados. Este modelo de rede recebe, como entrada, graus
de pertinéncia a conjuntos difusos e produz, como saidas, valores reais. As t-normas e
t-conormas utilizadas sao o min e o mazx, respectivamente.

A topologia do segundo modelo, o de Gupta |[GR94], s6 contém neuronios ou comple-
tamente conectados. Este modelo de rede é destinado a classificacao de padroes e geragao
de regras e recebe como entrada e produz como saidas, tanto graus de pertinéncia, quan-
to valores reais. Os operadores min e max sao utilizados como t-norma e t-conorma,
respectivamente.

A topologia da rede de Mitra e Pal [MP94] é a mesma da Figura[3.1] Os simbolos A e V
representam a t-norma e a t-conorma, respectivamente. Tal como o modelo proposto nesse
trabalho, destina-se a classificacao de padroes e a geracao de regras, trabalha com incerteza
tanto nas entradas quanto nas saidas. A topologia desta rede é completamente conectada
e recebe entradas na forma de valores lingiiisticos, valores reais ou conjuntos difusos.
Essas entradas sao representadas como graus de pertinéncia aos conjuntos difusos baizo,
médio e alto modelados pela fungao apresentada na Equacao [2.2] As saidas desta rede
sao graus de pertinéncia. Os testes foram feitos com o conjunto de dados Vogal, descrito
na Secao Na Figura [3.2] é dada uma visao geral dos vérios estagios envolvidos no
processo de tomada de decisao e de geracao de regras da rede de Mitra e Pal. Basicamente,
estes pesquisadores utilizaram este modelo de RND com t-normas e sem t-normas. No
modelo sem t-normas, denominado de Fuzzy O, somas ponderadas e funcao de ativacao
sigmoidal foram utilizadas. O modelo usando as t-normas produto e soma probabilistica
foi chamado de P.

Antecedente da regra

Conhecidas ol
------------- +| indisponiveis

Querying ’ Quando a saida do

neurénio &
desconhecida

Pesos
SOREARRNLS Decisédo da
rede ¥
dopaiio | Pesen | * [ e | coRege
: § Medida de
de entrada certeza

Figura 3.2: Diagrama de blocos da rede de Mitra e Pal, extraido de [MP94].

O modelo de rede RNDD, que sera descrito na préxima secao, utiliza a mesma topo-
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logia de Mitra e Pal, mas com as t-normas diferencidveis descritas na Secao [2.4] e sem o
médulo de querying mostrado na Figura[3.2l Ambos os modelos serdao comparados quanto
a classificacao e a geracao de regras. Os resultados desta comparacgao serao apresentados
na Secao [5.3]

3.3 Rede Neural Difusa Diferencidvel (RNDD)

A rede neural da Figura [3.1] serd implementada neste trabalho e os resultados com os
experimentos serao descritos no Capitulo )] Nas segoes a seguir, sdo dadas as descrigoes
dos processamentos realizados em cada camada da rede e do algoritmo de retropropagacao
usado para ajuste dos pesos das conexoes sindpticas entre os neuronios da rede.

3.3.1 Pré-processamento difuso das entradas

H
O n-ésimo padrao de entrada m-dimensional X, = [X,1, Xp2, - - ., Xum| serd substituido
por um vetor 3m-dimensional:

5)n = [baizo(X 1), médio(X 1), alto(Xn1), - - ., baixo(Xnm), médio( X pm), alto(X,m)]
(3.1)
onde baizo(X,) indica o grau de pertinéncia do valor X,,; do primeiro atributo do n-ésimo
padrao ao conjunto difuso baizo.

A fungao de pertinéncia originalmente usada em [MP94] e descrita na Segao [2.2| possuia
imagem em [0, 1]. Para este projeto, esta fungao foi transformada para assumir valores
no intervalo [—1, 1], fazendo 2A(x) — 1, contudo, mantendo a mesma forma:

22(1 — X)) —1 se d <o —¢[ <A
Az) =121 —2(59)%) -1 se0<|z—¢ <2 (3.2)
-1 caso contrario

onde A > 0 é o raio da fungao A e ¢ é o centro.

Os parametros c e A sao calculados em funcao dos valores maximo e minimo do atributo
X no conjunto de treinamento. Para cada um dos trés conjuntos difusos: baizo, médio e
alto, definem-se:

)\médio(X) - 0-5(xma:v - szn)

Cmédio = Xmin + >\médi0(X)

1
A aizo = & 1. \Cmédio - szn
baizo(X) Sobrep(c dio(X) )
Chaizo(X) = Cmédio(X) — 0'5)\baizo(X)

1
Aalto(X) = Sobrep (Xomaz — Cmédio(X))

Calto(X) = Cmédio(X) + 0-5)\alt0(X)
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onde 0 < Sobrep < 1 é um parametro que controla a extensao da sobreposi¢cao das trés
funcoes.

Em resumo, o padrao de entrada m-dimensional com componentes reais é difusificado
e passa a ser um vetor 3m-dimensional, pois cada componente real tera ter graus de
pertinéncia aos conjuntos difusos baizo, médio e alto. Este vetor difusificado serd a entrada
para a RNDD.

Na Figura |3.3] é mostrada a forma da funcao de pertinéncia.

alto

bairo meéedio,

0.5}

Figura 3.3: Fungoes de pertinéncia.

3.3.2 Processamento na camada intermediaria e

Como visto na secao anterior, as entradas da rede sao graus de pertinéncia aos trés con-
juntos difusos baizro, médio e alto correspondentes a cada um dos m atributos observados
no objeto a ser classificado. Elas sao denotadas por O,;, em que n e [ se referem ao
n-ésimo padrao de treino e a [-ésima unidade de entrada, respectivamente. Considere
n=1,...,N, em que N é o nimero de padroes de treinoe !l =1,...,nq, sendo n; = 3m,
o numero de unidades na camada de entrada difusa. A saida das unidades de entrada sao
os proprios O,;, observando-se que o peso da conexao de uma unidade [ desta camada
com uma unidade 7 da camada intermediaria é denotada por wj;.

A Figura[3.4] traz um neuronio e.

A camada intermediaria é formada por ns neuronios e. A saida das unidades desta
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() nl

()m! !

>

()n.-i

Win,y

O nmnq
Figura 3.4: Neuronio e.

camada é denotada por O,;, com i = 1,...,ny. Para facilitar a comparacao deste trabalho
com a dedugao da regra delta generalizada dada em [RHWSG], pode-se considerar a fungao
de transferéncia como sendo igual a identidade I. Assim:

On; = I(nety;) (3.3)

ni

nety; = \(Ow V wi) (3.4)

=1

A t-norma e a t-conorma que foram propostas na Secao sao utilizadas aqui.
Empregam-se na Equacao , N\ = U,, de onde se obtém

Opni = Uc?:llUd(Onbwil) (3-5)
com?=1,...,n9.
Extendendo a Equagao para o indice [ temos:
Oni = Uo(Ug(Op1,win)s -, Ug(Opgywig)s -, Ug(Onyy Winy ), (3.6)

3.3.3 Processamento na camada de saida ou
A camada de saida é formada por ms neurdnios ou, sendo este nimero, via de regra,
igual ao nimero de classes em que os exemplos de treino sao classificados. A saida destas

unidades ¢ denotada por O, , com j = 1,...,n3 e representa valores de pertinéncia dos
padroes as classes. Para facilitar a comparagdo com [RHWS86] serd escrito:
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n2

=1

A Figura [3.5] ilustra um neurénio ou. A t-norma e a t-conorma que foram propostas

()n 1

()-n,-f. i

@, nno

Figura 3.5: Neuronio ow.

na Secao sao também utilizadas aqui. Empregam-se na Equagao , /\ = U., de onde
se obtém
Opj = Ugi21Ue(Opi, wji) (3.9)

com j=1,...,ns.
Extendendo a Equagao [3.9 para o indice i temos:

Onj = Ud(Uc(Onh U)jl), ceey Uc<0ni7 wji), Cey UC(Oan, U)an)) (310)

3.3.4 Exemplo de calculo da RNDD

Com o intuito de ilustrar e prover uma maior compreensao do funcionamento interno da
RNDD sera mostrado um exemplo do cédlculo das saidas nas camadas e e ou, quando da
apresentacao de um exemplo de dados a RNDD treinada. Considerando um problema de
classificacao com m = 2 atributos de entrada e 2 classes, tem-se uma rede com n; = 3m =
6 neuronios na camada de entrada, ny = 2 neurdnios na camada e e ng = 2 neuronios na
camada ou.

Supondo o n-ésimo padrao )_(>n = [56.1 3.5] e o parametro Sobrep = 1.0, sera pro-

duzido o vetor de entrada difusa 571 = 098 —0.20 —0.99 —0.75 0.75 0.75] .

Sera apresentado abaixo, o calculo da saida da camada e e, logo em seguida, o calculo
da saida da camada ou. Por exemplo, para o primeiro neurénio e, sao feitas 6 operacoes
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de disjungao (ou) entre cada entrada difusa e o respectivo peso da rede. A saida deste
neurdnio, denotada por O,;, serda uma operagao de conjungao (e) dessas 6 disjuncgoes.
Calculo semelhante é feito para os neuronios e, com as operagoes de conjuncao precedendo
as operagoes de disjuncao.

Na camada intermediaria e, tem-se o seguinte céalculo:

Oni= (098 0u -0.99) e (-0.20 ou 0.99) e (-0.99 ou 0.99) e

(-0.75 0w 0.99) e  (0.75 0w 0.99) e (0.75 ou -0.66) = 0.74
On2=(0.98 0 0.99) e (-0.20 ou -0.94) e (-0.99 ou 0.99) e

(-0.75 ou -0.99) e (0.75 0u 0.99) e (0.75 0u 0.99) = -0.78

Na camada de saida ou, tem-se o seguinte calculo:

0.74
-0.78

Op= (0.74 ¢0.99) ou (-0.78 ¢ -0.99)
On2= (0.74 €-0.99) ou (-0.78 ¢ 0.99)

A saida da rede serd: [0.74,—0.78]. A maior saida é a do primeiro neurénio e, pelo
critério de interpretagao das saidas descrito na Secao [I.3] denota a pertinéncia a primeira
classe considerada.

3.3.5 Calculo do EQM

O objetivo do algoritmo de treinamento é minimizar a distancia entre o valor de per-
tinéncia do n-ésimo padrao a classe correta j, calculado pela rede e denotado por O,;, e
o desejado T,,;. Na RNDD, a saida desejada ?n é um vetor nsz-dimensional cujo j-ésimo
elemento possui o valor 1 e os demais, o valor —1.

Essa distancia, também conhecida como erro instantaneo, é dada para o n-ésimo exem-

plo de treino pela equagao
n3

_ 2
E, = 3 E (Tnj — Onj) (3.11)
J=1
A funcao de EQM da rede é
| X
EQM = — E 12
QM = ; n (3.12)

que depende de todos os wj;’s e wy’s.

Para um dado conjunto de treinamento, o EQM representa a fun¢ao custo que mede o
desempenho do aprendizado. O objetivo do processo de aprendizagem é ajustar os pesos
da rede para minimizar o EQM. Para fazer esta minimizacao, considerar-se-a o método
de treino em que os pesos sao atualizados no modo seqiiencial até que uma época, i. é.,
uma apresentacao completa do conjunto de treinamento, tenha sido executada e depois
0 processo se repete para as outras épocas. O ajuste dos pesos é feito de acordo com os
respectivos erros computados para cada padrao apresentado a rede.
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3.3.6 Algoritmo de retropropagacao

Baseadas no calculo do gradiente descendente, as equacoes de ajuste dos pesos a cada
iterada do algoritmo serao:

wy(n+ 1) = wy(n) + Ay(n) (3.13)
onde
Bafn) = (™) + alwa(n) = wa(n — 1) (3.15)
—0F,
Aln) = n(®) + aluln) = w(n — 1) (3.16)

sendo n a taxa de aprendizagem e a, o0 momento.

Por meio de derivacoes sucessivas, chega-se as seguintes expressoes para as derivadas:

— (T, — O, J
du — T O B SO wy) (L )P
(402, + 80, + 4)
3.17
OE, [402%, — 80, + 4] [4a? + 8a; + 4] (3.18)
Ow;y (3= Om) —wu(1+ On)? [(3+ ar) + Ua(Oni, wir) (1 — ay)? '
i(T 0, [4a? — 8a; + 4] [4w3; + Swy; + 4]
=1 T3 = aq) = UeOpiy wyi) (14 i) [(3 + wyi) + Oni(1 — wys) |2
sendo
a; = Ud’;;iUC(Om/,wﬁ/) (3.19)
ap = UC?’;lUd<Onl'7wil') (3.20)
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3.3.7 Truncagem dos pesos

Os pesos da RNDD sao inicializados com valores aleatdrios entre | — 1, 1], pois as t-normas
e t-conormas apresentadas na Secao do Capitulo [2 sdo definidas no intervalo [—1,1].

Com o ajuste dos pesos a cada ciclo, ou seja, no modo padrao por padrao, os pesos
podem sair do intervalo [—1, 1]. Para que eles permanecessem neste intervalo foi realizada
a truncagem, descrita a seguir, para as duas camadas de pesos.

Considerando os pesos da n-ésima iteracao na primeira camada da rede, denotados
por wy(n) paral=1,2,...,n; ei =1,2,...,ny e da segunda camada, denotados por w;;(n)
parai=1,2,...n1 e j=1,2,...,n3. SA0 Ny * ny + Ny * N3 pesos no total.

Fez-se o ajuste para a proxima iteracao, utilizando as Equacoes e [3.14] Depois
deste ajuste com direcao contraria a do gradiente, para os pesos que nao ficaram em
[—1, 1], foi feita uma truncagem dos A(n)’s correspondentes para que estes pesos ficassem
em [—1,1]. Isto foi feito desde o primeiro ajuste dos pesos iniciais que estavam em | —1, 1.
Observa-se a seguir o procedimento de truncagem.

Considerando que os pesos na n-ésima iteracao ja estavam em [—1, 1], foi calculado
©1(n) = minf{wy(n) + 1,1 — wy(n)} (3.21)
para todo [, 1 <1< n;etodoi, 1 <i< ns.
O2(n) = min{w;;(n) + 1,1 —w;i(n)} (3.22)

paratodoi,1 <7< ngetodoj, 1 <j < ng Edepois,

Omin(n) = min{O1(n), Os(n)}. (3.23)

Tetamin(n) é calculado levando em conta todos os pesos da n-ésima iteragao. Pode-se
provar que Omin(n) €] —1,1[.

Vale lembrar que a fungao EQM a ser minimizada, dada pela Equacgao ¢é definida

no espaco de todos os w(n)s, e que o vetor de todos os A(n)’s dé a dire¢ao do ajuste.

Foi cancelado o ajuste feito pelas Equagoes e das coordenadas do vetor de
pesos que nao ficaram em [—1,1] e feito outro ajuste com uma truncagem dos A(n)’s
correspondentes, i. é., para os indices [, 7, j correspondentes:

i(n = wy(n min—Ail(n)
i(n =wi(n min Aji(n)
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onde || A(n) || é a norma do vetor cujas componentes sdo todos os A(n)’s, ou seja, é o
vetor de todos os Ay(n) com | = 1,2,...,ny ei = 1,2,....,ny e de todos os Aj;(n) com
l=1,2,...ne73=12 ..., n3.

O cédigo em Portugueés estruturado deste procedimento foi colocado no Apéndice.

3.3.8 T-norma em [—1,1]

Na literatura, observa-se que, na maioria dos casos, as operagoes logicas sao realizadas
sobre o intervalo unitario positivo [0, 1], chamado de intervalo unipolar. Para a implemen-
tagdo da RNDD, foram redefinidas as operagoes légicas para o intervalo [—1, 1], chamado
de intervalo bipolar. Esta redefinicao foi necessaria, haja vista que as t-normas utilizadas
no projeto estarem definidas sobre este intervalo.

As saidas do pré-processamento, dos neuronios da camada e, da camada de saida ou e
os pesos da RNDD estao definidas sobre o intervalo bipolar. Para o calculo da medida de
certeza certf , que sera apresentada na Segao , as saidas da rede foram convertidas
para o intervalo unitario para evitar que esta medida assumisse valores negativos. Para
o cdlculo dos modificadores, que também serdo apresentados na Segao [4.1.3] também
houve esta transformacao, ja que para calcular alguns deles é necessario extrair-se a raiz
quadrada dos graus de pertinéncia.

Apontado constantemente pela literatura, o principal ponto fraco das redes neurais esté
na dificuldade em explicar suas decisoes, ja que o conhecimento apreendido quase sempre
se encontra armazenado na forma de uma grande quantidade de pesos de conexoes. O
préximo capitulo se ocupard de uma breve introducao as técnicas e algoritmos de extragao
conhecimento, na forma de regras, a partir de redes neurais treinadas. Serd dada uma
énfase maior no algoritmo de extracao que sera utilizado sobre a RNDD, o algoritmo
backtracking.
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Capitulo 4

Geracao e Avaliacao de Regras da
RNDD

A aplicacao de RNAs em diversos dominios tem sido intensificada nos ultimos anos, como
indicam os bons resultados e constantes pesquisas na area. Entretanto, todo o poder
oferecido pelas RNAs esbarra na sua incapacidade de explicar, de uma forma diretamente
compreensivel, suas decisoes. Este problema é fator de motivacao para as varias pesquisas
relacionadas ao desenvolvimento de técnicas para a geracgao de regrasﬂ a partir de RNAs
treinadas. Essas técnicas tém a finalidade de conferir as RNAs uma certa capacidade de
explanacad?’

Alguns dominios de aplicacao, e. g., diagnéstico médico, demandam uma justificativa
de como a rede produziu uma determinada conclusao. A explanacao torna a decisao
tomada por uma rede neural mais aceitavel para os usuarios. A falta da capacidade
de explanacao ¢ uma das razoes pelas quais muitos usuarios nao se interessam por esta
técnica. Esta explanacao, na forma de regras, serve para justificar uma saida da rede em
resposta a um dado padrao de entrada ou mesmo subsidiar algum conhecimento sobre
as propriedades do conjunto de treinamento usado. Existem outras razoes que tornam a
geracao de regras a partir de RNAs uma tarefa importante, entre as quais a exploracao
dos dados e o melhoramento da generalizacao.

Para a RNDD sera utilizado o algoritmo de geracao de regras backtracking, mostrado
na Secao [4.1.3] por sua natureza intuitiva e para permitir uma futura comparacao com
os resultados de geragao de regras obtidos em [MP94].

4.1 Geracao de Regras

O objetivo desta segao é apresentar trés algoritmos de geracao de regras: o TREPAN, o
EN e o backtracking.

!Geracdo de regras é um caso especial de extracio do conhecimento.
2Neste texto, os termos explanacdo, justificativa e explicacio serdo usados indistintamente com o
mesmo significado.
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4.1.1 O algoritmo TREPAN

O algoritmo TRFEes PArroting Networks (TREPAN) [CS96] tem como finalidade repre-
sentar o conhecimento armazenado em uma RNA na forma de uma Arvore de Decisao
(AD). Este algoritmo gera uma AD tomando como entrada uma RNA treinada e os dados
utilizados para o seu treinamento e é aplicavel a maioria dos modelos de RNAs, ja que nao
leva em consideracao a arquitetura da rede. O principio empregado é o mesmo utilizado
pelos algoritmos convencionais de inducao de ADs, como CART e C4.5, que as constroem
por particionamentos recursivos do conjunto de exemplos [REZ03].

A extracao de conhecimento na forma de um conjunto de regras é tratada como um
problema de aprendizado indutivo. Neste aprendizado, o objetivo é a funcao representada
pela rede e a descricao do conhecimento adquirido é uma AD que a aproxima. Para evitar
que as ADs extraidas fiquem muito grandes, é utilizado um parametro para limitar o
numero de seus nos internos. A construcao da arvore é guiada por um oraculo, constituido
pela prépria RNA treinada, capaz de responder perguntas a rede, uma vez que é nela
que esta presente o conhecimento a ser extraido. A vantagem de aprender por meio de
perguntas ao invés de por exemplos é que as perguntas podem conseguir as informacoes
necessarias de uma forma mais precisa. Uma descri¢ao do algoritmo pode ser encontrada
em [CS96].

4.1.2 O método EN

O método Ezplanation Facilityf| (EN) [PT92] relaciona neurénios de entrada com neurdnios
de saida ou neuronios de saida com neuronios de entrada, sendo também capaz de mostrar
a sequeéncia de neuronios utilizados nestes relacionamentos. Essas caracteristicas auxili-
am na descoberta dos neurdnios de entrada ou de saida mais importantes bem como das
conexoes mais usadas, ajudando assim, na compreensao dos conhecimentos armazenados

na RNA.

Esta técnica busca a identificacao dos caminhos de propagacao mais significativos da
rede, uma vez que, na maioria das vezes, as redes sao formadas por um grande niimero de
conexoes distribuidas em varias camadas. Em outras palavras, o método EN seleciona uma
fragao pré-determinada de neuronios em cada camada baseando-se nos valores absolutos
de suas conexoes com os demais neuronios da rede. Esses neuronios selecionados sao
considerados os mais significativos da rede, sendo assim, utilizados para a geragao das
regras.

O EN fornece dois mecanismos de explicagao: o mecanismo Porque?, que relaciona as
saidas de uma RNA com suas entradas e o mecanismo Como?, que relaciona as entradas
de uma RNA com suas saidas. Ha, ainda, a opgao Trace que gera um subconjunto
dos neuronios envolvidos em cada camada nas cadeias de resolucao dos dois mecanismos
Porque? e Como?.

3Foram encontrados na literatura os termos equivalentes em Portugués: Facilidade de Explanacdo e
Facilidade de Explicacao.
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4.1. Geracao de Regras DCT-UFMS

A explicagao dada pelo EN segue trés conceitos que devem ser analisados em conjunto
para dar um significado adequado aos grupos de neuronios de entrada selecionados. Estes
conceitos sao:

e Pesos maiores contribuem mais, assumindo que as entradas estao normalizadas;

e Noés com entrada significativa podem ser agrupados, e estes grupos constroem e
representam conceitos;

e Relacionando informagoes especificas da aplicagao para cada neuronio, pode-se as-
sociar um significado concreto aos neuronios de entrada.

4.1.3 O algoritmo backtracking para RNDD

O Algoritmo Backtracking (AB), como descrito nesta segao, dard uma justificativa ao
usudrio, escrita na forma de regras Se - Entao, para a explanacao de como a rede clas-
sificou um determinado exemplo do conjunto de treino na j-ésima classe. Uma possivel
regra com a sintaxe apresentada na Segao para as flores iris seria:
Se (Comprimento da Pétala é médio ou Comprimento da Pétala é alto)
e (Largura da Pétala é baizo) Entao classe é Iris Setosa.

Para cada entrada do conjunto de treino sera gerada uma regra pela aplicacao do AB.
A capacidade de representacao das regras assim obtidas pode ser avaliada usando medidas
que serao descritas na Secao [4.2.1]

O AB implementa uma heuristica] garantindo que sejam selecionados os caminhos até
0 j-ésimo neurdnio na camada de saida (que reconhece a classe j) ao longo dos quais os pa-
res consecutivos de neurdnios possuam pesos com correlagao positiva significativa [MP94].
Devido a sua natureza intuitiva e por ser aplicavel a RNDD este sera o algoritmo utilizado
para a implementacao do moédulo de geragao de regras comentado na Segao [5.2.2]

A topologia genérica da rede considerada é mostrada na Figura [4.1 Note que esta
figura é uma generalizagao da Figura[3.I] para considerar redes com mais de trés camadas.
A notacao também é mais genérica. Observa-se que um neuronio j na camada H é
conectado ao neurdnio ¢ na camada H — 1 por meio do peso sindptico denotado por
wf ~!. Denotam-se por yZH ~le y]H as saidas dos neuronios ¢ e j, respectivamente. Visando
manter a generalidade desta notacao para redes com mais de trés camadas, sao feitas as
equivaléncias com a notagao utilizada no capitulo anterior: O,; = vy, On; = yi, Onj = y?-,
wy = wh;, wj; = wj;.

Supoe-se, inicialmente, que um usuério deseje saber como a rede classificou um deter-
minado padrao de entrada como sendo pertencente a classe j. O processo inicia-se pela
camada de saida h = H e continua até que a camada de entrada difusa, onde h = 0, seja

alcancada.

4Heuristica é uma metodologia usada para resolver problemas por métodos que, embora nio rigorosos,
geralmente refletem o conhecimento humano e permitem obter uma solugao satisfatéria (Novo Diciondrio
Aurélio - Século XXI).
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@ baizo
®mnédio
® alto

4X—H.' ]

NN\

Figura 4.1: Topologia genérica de RND.

No primeiro passo, para a camada H, sao selecionados os neuronios da camada pre-
cedente, H — 1, que possuirem impacto positivo (peso > 0) na conclusdo do neurénio de
saida 7. Logo, 0 i-ésimo neuronio da camada H — 1 sera selecionado se wﬁ 1> 0. Admite-
se que o conjunto de my_q neuronios da camada H — 1, assim selecionados, seja denotado

por APt = {a"" af ™", ... Jaf=1 } e o conjunto de seus respectivos pesos de conexio
A _ H-1 _ L H-1
com o neuronio j na camada H dado por {wetaf_l = Wiy - ’wetaﬁ,}ﬂl =W, }.

Para as camadas restantes, deverao ser obtidos os caminhos até a camada de entrada
difusa, passando por esses neuronios e cujo somatério de pesos seja maximo. Com esse
objetivo, o i-ésimo neuronio na camada 0 < h < H — 1 sera selecionado, para que suas
conexoes fagam parte de um caminho, se a safda y for positiva. Dentre os caminhos
que partem do i-ésimo neurdnio, serdo selecionados aqueles cujo peso w” . seja positivo

(sendo aj o indice do neurénio ™', af™ € A"*1) e a soma wet) ! + U’Zm seja maxima.

agt

Denota-se esta soma por wet?, qual seja,

wet;n = maxfwet npr +w ] (4.1)
h+1 g ki
g
O conjunto de mp neuronios, assim selecionados,
. h _ f,h b h -
serd denotado por A" = {af,as,...,ay, } e por {wet,n, wetyp,. .. 7w€tu%h} o conjunto

de seus respectivos pesos acumulados até o neuronio j na camada H ao longo do caminho
com o somatério maximo de pesos dado pela Equagao [£.1]
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Do passo anterior resulta a selecao de mg neurdnios (caminhos) partindo da camada
de entrada difusa (h = 0), cujas saidas y) sejam graus de pertinéncia positivos a conjuntos
difusos, correspondentes aos valores dos atributos para a entrada que foi classificada na
classe 7. Neste trabalho, os conjuntos difusos considerados serao: baizo, médio e alto. A
partir dos mg caminhos serao geradas as clausulas para compor o antececente das regras.
Se my = 0, para alguma entrada, nao sera gerada a regra correspondente que justifique
sua classificagao. Isto quer dizer que nenhum caminho apropriado pode ser selecionado
pelo passo anterior e o processo termina.

O préximo passo consiste em determinar as clausulas que farao parte do antecedente da
regra. Para isto, os mg neuronios sao arranjados em ordem decrescente de seus impactos
na rede. O impacto na rede ir definido para o i-ésimo neurénio como:

ir; = ylwet o (4.2)

onde i € 1,2,...,my, sendo este o conjunto dos indices pertencentes a A° e wet? definido
por A.1]

Vale dizer que, na topologia mostrada na Figura 4.1}, estes my neuronios sao escolhidos
entre os 3m neuronios da camada h = 0, sendo m o nimero de atributos observados nos
objetos sendo classificados.

Da ordenacao dos impactos na rede dados pela Equacao 4.2 sao escolhidos os subcon-
juntos de neurdnios da camada de entrada difusa I, C A% e I,, = A — I, até que

Z wetjo > 2 Z weto (4.3)

onde i e i, s@o os indices dos neurénios escolhidos (/) e nao-escolhidos (1,,), respectiva-
mente e ainda |I| + |I,| = mo, sendo que || representa a cardinalidade de um conjunto.

Tem-se determinado, até aqui, que o antecedente da regra terd |I| clausulas do tipo
atributo é conjunto, com a garantia de que ficardao aquelas que tiveram maior influéncia
para a classificacao da entrada na classe j.

Para cada iz, 1 < iy, < 3m serd determinada uma clausula. Para determinar-se o
atributo da clausula utiliza-se a féormula a seguir:

ti, = (is— 1) div3+1 (4.4)

onde t, 1 <t < m, indica o indice do atributo X, 1 < iy, < 3m e div é o operador de
divisao inteira. Para determinar-se o conjunto difuso da clausula utiliza-se:

baizo seis—3(t—1)=1
cd;, = § médio se iy —3(t—1)=2 (4.5)
alto caso contrario

Para compor o antecedente, usa-se o conectivo e para clausulas com atributos diferen-
tes e o conectivo ou para clausulas com o mesmo atributo. No final deste processo tem-se
uma regra para justificar a classificacao de uma entrada na classe j.
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Modificadores, tais como: muito e mom (mais ou menos) podem ser anexados aos
conjuntos difusos dos antecedentes. Para isso, definem-se os vetores-padrao:

0.9500 0.6000 0.0200]
0.9025 0.3600 0.0004]
0.0025 0.7746 0.1414]
07000 0.9500 0.7000]
muito médio = [0.4900 0.9747 0.4900]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

baizo =

muito baizo =
mom bairo =
médio =

mom médio = [0.8367 0.9025 0.8367

alto = 10.0200 0.6000 0.9500
musto alto 0.0004 0.3600 0.9025
mom alto = [0.1414 0.7746 0.9025 (4.6)

em que mom significa mais ou menos.

Em [MP94] é calculada a distancia média quadratica entre a entrada 3-dimensional
correspondente ao atributo ¢;, e cada um dos vetores-padrao da Equacao que possuem
o mesmo conjunto cd;, dado pela Equacao O vetor-padrao cuja distancia seja minima
é selecionado para compor a clausula. Estes modificadores foram usados na geracao de
regras a partir do conjunto Vogal, mostradas nas Tabelas [5.18, [5.19] e [5.20]

Finalmente, uma medida de certeza para a regra pode ser calculada pela equacao:

H
_ Y
221 yzH

onde n3 é o numero de neuronios na camada de saida e certf , 0 < certf 1, denota o
percentual segundo o qual a saida y]H contribuiu para a saida total da rede. Quanto
maior o valor de certf , menor é a dificuldade da rede em decidir qual a classe de saida
j e dai maior é o grau de certeza dessa decisao. Se o sistema estd apto a finalizar a
decisao neste estagio, entao pode-se seguir para a fase de justificacao que é a fase de
geracao de regras. Adicionalmente, na rede de Mitra e Pal, se a rede nao conseguir chegar
a uma conclusao, segue-se para o modo de querying para tentar obter mais informacgao
de entrada. Este esquema pode ser visualizado na Figura 3.2l A fase de justificacao foi

implementada, mas o modo de querying nao o foi, porque fugia do escopo deste trabalho.

certf = (4.7)

Para o célculo dos modificadores da Equacgao e da medida de certeza da Equagao
[1.7] é considerado o intervalo [0, 1]. As devidas conversoes das entradas e saidas da RNDD
foram feitas para tornar possivel a aplicacao destas equacoes.

Nota-se que esta heuristica permite a selegao daqueles neuronios ativados com a entra-
da atual que representam os atributos que mais contribuem para a conclusao da rede para
compor as clausulas do antecedente da regra. Em outras palavras, nem todos os atributos
de entrada precisam ser necessariamente selecionados para a geracao das clausulas do an-
tecedente. Isso permite que o exemplo atual seja levado em consideragao juntamente com
0s pesos sinapticos ajustados durante o treino na geragao de uma regra para justificar a
decisao da rede em resposta a apresentacao desse exemplo.
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4.1. Geracao de Regras DCT-UFMS

Um especialista pode ser utilizado neste estagio para verificar a logica da regra gerada
pelo modelo. Isto pode ajudar a melhorar a confianga do usuario na eficiéncia do sistema.
Além disso, essas regras podem ser utilizadas como uma base de conhecimento para um
sistema especialista de classificagdo para o problema em questao [MP94].

Um exemplo de geracgao de regra

Para fins de ilustracao, na Figura é mostrado um exemplo simples de geracao
de regra com conclusao em Classe;, considerando o modelo de RND apresentado na
Figura [£.1] Os neurdnios da camada de entrada difusa, da camada intermedidria e da
camada de saida sao numerados da esquerda para a direita. O conjunto dos pesos maiores
que zero, as entradas difusas y) e seus correspondentes termos lingiiisticos sao mostrados.
A difusificacao das m entradas reais produzem 3m entradas difusas, i. é., para cada
atributo de entrada havera trés neuronios na camada de entrada difusa aplicando na rede
os graus de pertinéncia aos conjuntos difusos baizo, médio e alto.

01 b@ffﬂ" @ bairo
0 = .
/:L//% @ @ midio

\)@ @®lto
o ____ Caminhos selecionadas 1.

— - — Zaminhos selecionados 14,

Caminhos nao-selecionados

Figura 4.2: Exemplo de geracao de regra por backtracking.

Inicialmente, sao selecionados os neuronios da camada intermedidria h = 1 cujos pesos
das conexoes com o neuronio j = 1 na camada de saida h = 2 sejam maiores que 0. Dessa
maneira, o conjunto dos neuronios selecionados na camada h = 1 serd A = aj = 1,a} = 4
e wet,1 = 1.0, wet,r = 0.99 o conjunto de suas respectivas conexoes com o neuronio 1 na
camada de saida:
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Em seguida, sao selecionados os neuronios na camada de entrada difusa h = 0 de acor-
do com a Equagao [1.1] Dessa maneira, o conjunto dos neurénios selecionados na camada
h=0serd A =a% =1,ad =5,a3 = 6,a) = 10 e seus respectivos pesos acumulados até¢ o
neuronio 1 na camada de saida ao longo do caminho com o somatério maximo de pesos:

wetyy = max[(0.99 +0.99)] = 1.98
wety = max[(1.0+ 1.0), (0.65 + 0.27), (0.99 + 1.0)] = 2.0
wet,g = max[(0.99 4 0.99)] = 1.98
wety = max[(1.0+ 1.0), (0.99 + 1.0), (0.99 + 0.99)] = 2.0

Para cada neuronio selecionado na camada h = 0 é calculado o impacto na rede, tal
como na Equagao [4.2}

iryy = (0.9)(1.98) = 1.782
irp = (0.7)(2.0) =14
irg = (0.8)(1.98) = 1.584
a0 (2.0)(0.3) = 0.6

Os caminhos representados por linhas sélidas e os representados por linhas trago-ponto
terminam, respectivamente, nos neurénios dos conjuntos I e I,,, como determinado pela
Equacao 4.3l As linhas tracejadas indicam caminhos que nao foram selecionados pela

Equacao[£.1} Ao se aplicar a desigualdade expressa na Equacao [£.3]sobre os neurdnios do

conjunto A%, obtém-se o subconjunto I, = af, ad, a3 e o subconjunto I,, = af, I, j& que

wet o + wet g + wetyy = 1.782 4 1.584 + 1.4 = 4.766 ¢ maior que 2wet,o = 2(0.6) = 1.2.
Aplicando a Equacao , sendo @) =1, a) =5 e a3 = 6:

to=(1-1)div3+1=1
ty = (5—1) div3+1=2
ty = (6—1) div3+1=2

Dessa forma, os atributos considerados serao X; e X5. As clausulas do antecedente da
regra que justifica a classificacao de um certo exemplo em Classe; sao determinadas por:

conjuntodifuso, =  bairo, pois 1 —3(1 —1) =1
conjuntodifuso,g = médio, pois 5 — 32-1)=2

conjuntodifuso,y = alto, pois 6 — 32—-1)=3

Nesse caso, a regra gerada pelo modelo para justificar sua conclusao como sendo
Classe; seria:

Se (X1 é baixo) e (Xo é médio ou X, é alto) Entao classe é Classe;

Como pode ser notado, o conseqiiente da regras se apresenta como uma conjuncao de
disjungoes, além da cldusula simples no conseqiiente. Isto é devido a topologia da rede
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4.2. Avaliacao de Regras DCT-UFMS

RNDD mostrada na Figura 3.1 e pelo critério de interpretacao da saida da rede exposto
na Secao [1.3|

Ao serem aplicados, os algoritmos estudados nesta secao podem gerar um grande
numero de regras, dificultando a andlise do seu poder descritivo. Na proxima secgao,
serao apresentadas medidas de avaliacao, bem como serao comentados dois métodos de
pos-processamento de regras. O objetivo destas medidas e métodos é dar confianca ao
usuario nas regras geradas e diminuir o niimero de regras que este deverd usar em suas
decisoes, focalizando sua atencao naquelas que possuam mais qualidade.

4.2 Avaliacao de Regras

Geralmente, quando a RNA ¢é orientada para tarefas descritivas de descoberta do conhe-
cimento, o volume de regras geradas pode ser muito grande, o que dificulta a analise
do poder descritivo dessas regras por parte do usuario. Logo, apesar de serem conside-
radas modelos de facil compreensao e aplicagao, a dificuldade de analise de um elevado
numero de regras pode tornar proibitivo o entendimento do conhecimento extraido. Exis-
tem varias medidas de avaliagao (Piatetsky-Shapiro, 1991; Dean e Famili, 1997) apud
[GOMO2] e algoritmos de pés-processamento de regras [HLLI9|, [TKRT95].

As medidas de avaliacao utilizam técnicas estatisticas para avaliar a capacidade de
representacao do conhecimento adquirido sob a forma de regras. Essas medidas podem
ser utilizadas para efetuar uma andlise de como essas regras sao sustentadas pelos exem-
plos, i. é., essas medidas podem ser utilizadas a fim de efetuar uma anélise qualitativa das
regras. Os algoritmos de pés-processamento visam reduzir as regras originais a um con-
junto pequeno para que o usudrio possa focalizar sua atengao sob aquelas regras melhor
sustentadas pelos dados, i. é., focalizar sua atencao sob as regras de maior qualidade.

Neste projeto, a rede RNDD ¢ treinada com um conjunto de treino representativo
da populacao dos dados. Ao final deste processo, o conhecimento sobre os dados esta
codificado nos pesos de suas conexoes. Estes sao fixados e a etapa seguinte consiste em
testar a rede usando um conjunto de teste também representativo da populacao dos dados
e cujos exemplos nao foram usados para o treino da rede. O poder de classificacao da
rede, para dados do mesmo dominio em que ela foi treinada, é avaliado com o conjunto
de teste. A aplicagdo desta metodologia é explicada com mais detalhes no Capitulo 5]

No caso de o usuario desejar uma explicagao da decisao da rede, ou também, se desejar
ter, invés da rede, um conjunto de regras classificadoras dos dados, este devera aplicar
um algoritmo de geracao de regras a partir da rede treinada, ou seja, as regras serao
obtidas com exemplos de treino. Quando o conjunto de regras gerado vai ser usado como
um classificador, este deve ser avaliado usando um conjunto de teste. Para cada regra,
o conjunto de teste é usado para calcular uma matriz de contingéncia, exemplificada na
Secao [4.2.1] e a partir desta serao calculadas as medidas de avaliacao para cada regra.
Dai pode-se selecionar as regras com as melhores medidas e usa-las para classificar dados
do mesmo dominio do conjunto de treino e de teste. Esta metodologia, que também
corresponde a um poés-processamento de regras, foi aplicada na Secao [5.2]
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4.2. Avaliacao de Regras DCT-UFMS

Quando uma regra gerada é usada para justificar (explicar ou explanar) a decisao da
rede ao usuario, esta deve satisfazé-lo, de acordo com sua experiéncia ou, se nao, a regra
deve ser avaliada usando um conjunto de teste.

No presente trabalho, como nao se tem um usuario experiente quanto aos dados em
estudo, foram geradas regras para exemplos de entrada que se situam em regioes do
espago de caracteristicas que provavelmente seriam classificadas pelo especialista numa

certa classe e com esta previsao a regra foi julgada satisfatéria ou nao. Isto foi feito na
Secao, na analise das Tabelas [5.20 [5.18 e [5.19]

O objetivo desta secao é apresentar diversas medidas de avaliacao de regras e mostrar
dois dos métodos de pds-processamento de regras existentes na literatura baseados no
calculo dessas medidas.

4.2.1 Medidas de avaliacao de regras

Nesta secao, serao enumeradas 3 medidas objetivas de avaliacao de regras baseadas em
termos de freqiiéncias relativas calculadas a partir da tabela da contingéncia de cada
regra. A Tabela traz um exemplo genérico de tabela de contingéncia em que H
denota o conjunto de exemplos para os quais o conseqiiente da regra é verdadeiro, sendo
H, seu complemento; B denota o conjunto de exemplos para os quais o antecedente da
regra é verdadeiro, sendo B, seu complemento; | h é o ntimero de exemplos para os
quais o conseqiiente da regra é verdadeiro, sendo h, seu complemento; b é o nimero de
exemplos para os quais o antecedente da regra é verdadeiro, sendo b, seu complemento; hb
é o numero de exemplos para os quais sao verdadeiros o antecedente e o conseqiiente da
regra; hb é o ntmero de exemplos para os quais sio falsos o antecedente e o conseqiiente
da regra; hb é o nimero de exemplos para os quais o conseqiiente da regra ¢ falso e o
antecedente é verdadeiro; hb é o niimero de exemplos para os quais o conseqiiente da regra
¢é verdadeiro e o antecedente é falso; e n é o nimero total de exemplos.

Tabela 4.1: Tabela de contingéncia para uma regra qualquer.

H H
B hb hb b
B hb hb b

h h n

A seguir, serao apresentadas as seguintes medidas de avaliagao de regras: confianca,
suporte e novidade.

Dada uma regra Reg; qualquer com seu conseqiiente H e seu antecedente B tem-se
as seguintes definigoes:

5A notacdo H, comumente utilizada neste contexto, tem origem no vocabulo inglés head que significa
cabeca, o conseqiiente da regra. A notacao B se origina de body que significa corpo, o antecedente da
regra.
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Definicao 4.1 (Confianga) Conf(Reg,) = P(H|B)

A confianca ou precisdo de uma regra Reg; ¢ uma medida do quanto uma regra é
especifica para o problema. E definida por (Lavrac et al., 1999)apud [GOMO02] como a
probabilidade condicional de o conseqiiente da regra ser verdadeiro dado que o antecedente
também é verdadeiro. Assim:

P(HB)  fu b

PB) Sy b (4.8)

Conf(Reg) = P(H|B) =

onde f denota freqiiéncia. A confianca de uma regra destina-se a avaliar regras individuais
e por essa razao tende a favorecer a precisao de exemplos positivos, ou seja, mede a
corretude dos resultados retornados. Como tal, difere da precisao do conjunto de regras
que constituem a hipétese (classificador), definida a partir da matriz de confusdo que sera
mostrada na Secao [5.1] A precisdo do conjunto de regras é usada como medida padrao
para avaliar hipoteses.

Definigao 4.2 (Suporte) Sup(Reg,) = P(HB)

O suporte de uma regra é uma medida relativa do nimero de exemplos cobertos correta-
mente pela regra Reg;. E definida como:

Sup(Reqr) = P(HB) = fun = " (4.9)

Também conhecida como freqiiéncia. Quanto maior o suporte, maior o nimero de exem-
plos cobertos pelo corpo e pela cabeca da regra Reg,. Vale a pena notar que, diferente-
mente das medidas anteriores, o suporte é simétrico em H e B, ou seja,

Sup(Reg,) = P(HB) = P(BH)
Definicao 4.3 (Novidade) Nov(Reg,) = P(HB) — P(H)P(B)

A medida de novidade tem a intencao de mostrar o quanto uma regra € interessante,
nova ou fora do comum. Essa medida foi inicialmente apresentada em (Piatetsky-Shapiro,
1991) apud [GOMO2|]. A seguir é definida uma medida de novidade utilizando a estrutura
da tabela de contingéncia.

Defini-se uma regra Reg; como nova se a probabilidade de B e H ocorrerem juntos
nao puder ser inferida pelas probabilidades de B e H isoladamente, isto é, B e H nao sao
estatisticamente independentes.

A medida de novidade é obtida comparando o valor esperado P(H B) com os valores
de P(H) e P(B). Quanto mais o valor diferir do observado, maior é a probabilidade de
que exista uma correlacao verdadeira e inesperada entre B e H. Pode ser demonstrado
que —0.25 < Nowv(Reg;) < 0.25 e que quanto maior, mais forte é a associacao entre B e
H enquanto que, quanto menor, mais forte é a associacio entre B e H.
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A novidade de uma regra é entao definida como:

Nov(Regr) = P(HB) — P(H)P(B) = fuy — fu - fy» — 1( b—th) (4.11)

As medidas aqui apresentadas foram calculadas para as regras geradas para o conjunto
Iris na Segao [5.2.2] com intuito de selecionar aquelas com mais qualidade. O conjunto
original de 75 regras foi reduzido a um pequeno subconjunto com 18 regras. Esta reducao
é o que traduz a idéia dos métodos de pds-processamento que serao apresentados na
préxima secao.

4.2.2 Pobs-processamento de regras

Em seguida, serao abordados alguns estudos com o objetivo de reduzir o nimero de regras,
mantendo ao méaximo a qualidade daquelas do conjunto original. Existem diferentes
métodos, entre eles, a eliminacao de regras redundantes e a identificacao de regras mais
Oou menos interessantes.

Poda

Uma das formas encontradas para se reduzir o niimero de regras produzidas pelos algo-
ritmos de geragao de regras ¢é a utilizacao da “poda”ﬂ de regras redundantes [TKRT95].
Neste método, o objetivo é eliminar regras que nao oferecem nenhuma informacao adici-
onal. Dessa maneira, identificam-se as regras que descrevam os mesmos registros de uma
base de dados, i. é., regras cujos antecedentes sejam mais especificos mas nao possuam
um valor de confianca mais elevado. Abaixo, segue um exemplo que pode ajudar na
compreensao da idéia. Supondo que foram obtidas duas regras:

1. Se (X; é Ay) e (X3 é Ay) Entao classe é Classe;
Conf(1) =0.90, Sup(1) = 0.02

2. Se (X1 6 Ay) e (X3 é Ay) e (X3 é As) Entao classe é Classey
Conf(2) = 0.90, Sup(2) = 0.01

Segundo [TKR95], a segunda regra é redundante, sendo mais especifica que a pri-
meira, porém nao introduzindo nenhuma informacao adicional, uma vez que a confianca
Conf mantém-se inalterada e o suporte da segunda reduz-se pela metade. Considera-se
que a primeira “cobre” a segunda.

Estimativa da interessabilidade

Em [HLL99| sdo propostas medidas relativas para a estimativa do quao interessante é
uma regra. Para esse pesquisador, uma regra interessante estd sempre relacionada com

5Do Inglés: pruning.
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o conhecimento e necessidades de quem a esta analisando porque sempre ha uma sub-
jetividade inerente a este tipo de classificagao. Contudo, sob o ponto de vista objetivo,
também pode-se identificar uma regra interessante, recorrendo a medidas concretas.

Para a classificacao de regras interessantes, [HLL99] utilizou as medidas de avaliagao
objetivas, isto é, passiveis de serem calculadas: confianga, suporte e novidade e uma
medida subjetiva: a surpresa, que representa o quanto uma regra “vai contra” o que seria
de se esperar. Uma regra pode ser inesperada face ao que o usuario pensa ou inesperada
face as regras do senso comum.

No préximo capitulo, serao apresentados os conjuntos de dados Vogal, Iris e Alea.
Também serao mostrados resultados de treino, teste e geracao de regras obtidos, bem
como sera aplicado os métodos de pds-processamento por poda e por estimativa da inte-
ressabilidade nas regras geradas com o conjunto [ris.

48



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos: o
conjunto de treino e o conjunto de teste. O conjunto de treino é usado para treinar a rede.
Depois de treinada, a rede é avaliada com o conjunto de teste, por meio do calculo de
medidas de precisao, tais como o coeficiente Kappa e a taxa de acerto. Se obtiver um bom
desempenho como classificador, a rede treinada e o conjunto de treino podem ser utilizados
para gerar regras por backtracking. Essas regras podem ser avaliadas utilizando-se medidas
de avaliacao calculadas sobre o conjunto de teste. Observa-se que tanto o conjunto de
treino quanto o conjunto de teste devem ser representativos da populagao dos dados.

O objetivo principal deste capitulo é apresentar os resultados da aplicacao da RNDD
sobre os conjuntos de dados Iris, Vogal e Alea. As proximas secoes se ocuparao de
apresentar estes conjuntos, bem como mostrar resultados de treino e resultados de teste.
Resultados de geracao de regras a partir da rede treinada também serao mostrados, bem
como serao calculadas medidas de avaliagao para pds-processar as regras geradas a partir
do Iris.

5.1 Medidas de Precisao da Classificacao

Um método para se avaliar o desempenho de um algoritmo de classificacao consiste em
comparar seus resultados de classificagao com os resultados obtidos por outros classifi-
cadores para derivar sua precisao. Para padroes classificados do conjunto de teste, uma
matriz de confusé(ﬂ pode ser calculada. Na matriz de confusao, é mostrado o ntimero
de classificacoes corretas preditas pelo classificador em oposicao ao nimero de classifi-
cagoes preditas por um especialista. Na Tabela [5.1] é mostrada uma matriz de confusao,
considerando um problema de classificacao com duas classes, onde Vp é o percentual de
exemplos corretamente classificados como sendo da classe C, F'p é o percentual de exem-
plos da classe Cy erroneamente classificados como sendo da classe C, V'n é o percentual
de exemplos corretamente classificados como sendo da classe C5 e F'n é o percentual de

I'Neste trabalho, o termo matriz de confusio refere-se ao classificador, enquanto que a tabela de
contingéncia, definida na Segao refere-se a uma unica regra.
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exemplos da classe (] erroneamente classificados como sendo da classe C5. A diagonal
principal da matriz de confusao indica a concordancia entre os dois conjuntos de dados.

Tabela 5.1: Matriz de confusao genérica.

Classificador Total
Referéncia Ch Cy
C, Vp Fn Vp+ Fn
Cs Fp Vn Fp+Vn

[ Total [Vp+Fp|Fn+Vn| 10 |

A matriz de confusao permite que varias medidas de precisao sejam calculadas, entre
elas, a taxa de acerto e o coeficiente Kappa. A soma da diagonal da matriz é a taxa de
acerto. O coeficiente Kappa foi dado por [COHG60]. Esse coeficiente foi recomendado como
uma medida de precisao aceitavel na tematica da classificacao por representar a matriz
de confusao como um todo. Ele leva em consideracao todos os elementos da matriz de
confusao, ao invés de apenas os elementos diagonais, como ocorre com o calculo da taxa
de acerto.

O coeficiente Kappa k é definido por:
k — pO - pC
1- Pc
onde p, = Vp+Vnep. = (Vp+ Fp)(Vp+ Fn) + (Fn + Vn)(Fp + Vn) indicam,
respectivamente, a proporcao de unidades que concordamﬂ e a proporcao de unidades
para a concordancia esperada.

(5.1)

5.2 Conjunto de Dados Iris

Em [AND35] foram observadas 150 flores iris quanto aos atributos: comprimento e largu-
ra da sépala (CS e LS) e comprimento e largura da pétala (CP e LP), em centimetros.
Foram medidas 50 plantas de cada sub-espécie: [ris Setosa, [ris Versicolor e Iris Virginica
que, para fins de simplificacao, serao aqui denominadas pelas siglas SE, VC e VG, res-
pectivamente. Assim, o conjunto de dados Irz'srf] é formado por 150 linhas com 4 colunas.

Este conjunto de dados tornou-se favorito para a analise de agrupamentd’ e classifi-
cacdo porque é pequeno e apresenta uma classe bastante separada (SE) e duas com um
certo grau de sobreposicao (VC e VG), o que facilita uma avaliagao inicial para algorit-
mos de aprendizagem. As caracteristicas da pétala sao as que melhor discriminam as trés
classes. A Tabela traz uma amostra dos dados de cada espécie.

2Taxa de acerto.

3Disponivel no endereco eletronico http://www.ics.uci.edu/ mlearn.

40 sentido aqui é do vocabulo inglés cluster, amplamente usado na literatura e do qual deriva o termo
“clusterizagao”, sinonimo de aglomeracao.
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Tabela 5.2: Amostra do conjunto de flores Iris.
Espécie | CS | LS| CP | LP

SE 4.40 | 3.20 | 1.30 | 0.20

SE 5.10 | 3.30 | 1.70 | 0.50
48 5.10 | 2.50 | 3.00 | 1.10

|48 5.20 | 2.70 | 3.90 | 1.40
VG 5.80 | 2.70 | 5.10 | 1.90

VG 5.90 | 3.00 | 5.10 | 1.80

Na Tabela [5.3] sao fornecidos os intervalos dos valores das medidas dos 4 atributos
sobre as 3 espécies.

Tabela 5.3: Intervalos das medidas para as flores Iris.

Espécie CS LS CP LP
SE | [4.3,5.8] | [2.3, 4.4] | [1.0, 1.9] | [0.1, 0.6]
VC | [4.9,7.0] | [2.0,3.4] [ [3.0,5.1] | [1.0, 1.§]
VG | [4.9,7.9] | 2.2, 3.8] | [45,6.9] | [1.4, 2.5]

A classificacao do conjunto Iris é um problema conhecido e explorado na literatura
[WKB97], razao pela qual foi um dos escolhidos para testar a rede implementada.

5.2.1 Classificagao
Método Holdout

No teste Holdouzﬂ perc% — (100 — perc)%, proposto por Fukunaga [F'UK90], o conjunto
de dados ¢ dividido aleatoriamente em perc% dos padroes para treinamento e (100 —
perc)% dos padroes para teste. Em ambos os conjuntos, os exemplos sao distribuidos
proporcionalmente em cada classe.

O primeiro teste foi realizado com perc = 70 (Holdout 70% — 30%). A rede foi
treinada com os seguintes parametros: taxa de aprendizagem 1 = 0.01 (fixo), momento
a = 0.1 (fixo), nimero méximo de épocas mazxepoca = 700, nimero de neur6nios na

camada intermedidria ny = 8 e parametro de sobreposicao das funcoes de pertinéncia
Sobrep = 0.55.

5Optou-se pelo uso do termo em Inglés amplamente utilizado pela comunidade académica, pois nao
possui uma tradugao adequada para a lingua portuguesa.
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Vale lembrar que os valores maximos e minimos de cada atributo do conjunto de
dados sao usados para calcular os parametros A e ¢ das fungoes de pertinéncia descritas
na Secao [3.3.1]

Em todos os testes, os 1ltimos pesos do treino sao fixados na rede, os exemplos de teste
sao submetidos e pré-processados pelas mesmas fungoes de pertinéncia do treino com os
mesmos parametros A, ¢ e Sobrep. Os demais parametros utilizados no treino também
sao mantidos para o calculo da saida da rede.

Na Tabela [5.4, é mostrada a evolucao do EQM durante o treino para as 700 épocas.
Pode ser visto que o erro decresce a cada época. No entanto, para a maioria das redes
neurais é esperado um EQM de 0.05 ou menos. Como podera ser observado adiante,
apesar de ter atingido um EQM relativamente alto, a RNDD obteve bons resultados de
classificagao.

Tabela 5.4: Evolucao do EQM por época - RNDD.

Epoca | EQM
1] 1.5773

2 | 1.5682

3| 1.5595

121 | 1.2812
126 | 1.2802
480 | 0.6806
698 | 0.3943
699 | 0.3936
700 | 0.3930

Das 45 amostras do teste, apenas 1 foi classificada incorretamente segundo a classi-
ficagdo de Anderson [AND35] utilizada como referéncia, conferindo & RNDD uma taxa
de acerto de 97.77%. Essa amostra classificada de maneira incorreta pela RNDD como
pertencente a classe VG é, segundo a classificacao do taxionomista Anderson, pertence a
classe VC. A Figura traz a plotagem das amostras de teste com a classificagao feita
pela RNDD e a indicacao do padrao incorretamente classificado. Como pode ser nota-
do, este padrao encontra-se muito proximo a superficie de decisao que separa as classes

sobrepostas VC' e VG.

A matriz de confusdo para o teste Holdout 70% — 30% ¢é mostrada na Tabela [5.5, O
coeficiente Kappa [COHG0|] calculado foi de 0.9667 e a taxa de acerto foi de 97.77%.
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Figura 5.1: O padrao 30, incorretamente classificado.

Tabela 5.5: Matriz de confusao - RNDD (Holdout 70% — 30%).

Classificador

Referéncia | SE | VC | VG
SE 033 0 0
VC 0 |0.31]0.02
VG 0 0 |0.33
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O segundo teste foi realizado com perc = 50 (Holdout 50% —50%). A rede foi treinada
com os seguintes parametros: n = 0.01 (fixo), @ = 0.1 (fixo), mazepoca = 3000, ny =6 e
Sobrep = 1.0. O coeficiente Kappa calculado foi de 0.94 e a taxa de acerto foi de 96.00%.

Método Rotacgao 2-dobras

No teste Rotacao 2-dobras, também proposto por Fukunaga [FUK90], o conjunto de dados
¢é dividido aleatoriamente: metade para treino e metade para teste. O teste é feito e as
medidas de precisao sao calculadas. Depois, invertem-se os conjuntos de treino e de teste
e os calculos das medidas de precisao sao refeitos. A medida de desempenho final é dada
pela média dos indices obtidos nas duas etapas.

Para o teste de Rotacao 2-dobras, foi utilizado o conjunto de dados Iris.CR, uma
variacao do Iris resultante da centralizacao e reducao por atributo da base de dados
original, o que significa dizer que estes dados foram submetidos a uma rotina que normaliza
cada atributo para possuir variancia unitaria. Este método foi aplicado para permitir uma
comparacao com os resultados obtidos por diversos classificadores reportados por Woods
e colaboradores. Importante frisar que, nesse artigo, os classificadores foram utilizados
com seus respectivos parametros otimizados.

A rede foi treinada com os seguintes parametros: n = 0.01 (fixo), « = 0.1 (fixo),
mazxepoca = 1000, ny = 5 e Sobrep = 0.55. Na Tabela [5.6] sdo mostradas as matrizes de
confusao para o teste. O coeficiente Kappa médio calculado foi de 0.94 e a taxa de acerto
média foi de 96.00%.

Tabela 5.6: Matrizes de confusdao - RNDD (Rotagao 2-dobras Iris-CR).

Rotacao 1 (Classificador
Referéncia | SE | VO | VG
SE 033 0 0
46 0 [0.32]0.01
VG 0 |0.03]0.31
Rotacao 2 Classificador
Referéncia | SE | VC | VG
SE 033 0 0
|46 0 |0.32]0.01
VG 0 |0.03]0.31

Na Tabela [5.7] sao sumarizados os resultados de classificacao obtidos pela RNDD
sobre os dados [ris utilizando as metodologias de teste apresentadas na Secao ?7. O teste
Holdout 50% — 50% sera utilizado para a geragao das regras apresentadas na Segao [5.2.2]

Na Tabela [5.8, é mostrada uma comparagao entre a precisao obtida por diversos
classificadores sobre o Iris.CR e a precisao da RNDD. Conforme pode ser observado, o
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Tabela 5.7: Resultados de classificacao da RNDD.

Método de teste Kappa | Taxa de acerto | Dados
Holdout 70% — 30% | 0.9667 97.77% | Iris
Holdout 50% — 50% | 0.9200 94.67% | Iris
Rotagao 2-dobras 0.9400 96.00% | Iris_.CR

desempenho de classificacao obtido pela RNDD foi somente inferior aquele obtido pelo
método de classificagao Bayes Linear.

Tabela 5.8: Comparativo da precisao de classificacao.

Método de classificacao | Acerto
K-Nearest Neighbor | 92.00%
Rede Neural 95.33%
Arvore de Decisao C4.5 | 92.67%
Bayes Quadratico 95.33%
Bayes Linear 97.33%
RNDD 96.00%

Como esperado, os resultados de classificacao dos dados Iris foram muito bons, ja que
este conjunto apresenta pouca sobreposicao. Em um conjunto de dados onde ha muita
sobreposicao ou em situagoes em que é dificil para um especialista classificar pela sua
experiéncia, conseguir uma rede neural que classifique corretamente 40% ou mais das
observagoes pode ser muito vantajoso em relacdo ao que o especialista poderia fazer.

A classificagdo da RNDD sera ainda avaliada com outros dois conjuntos: o Vogal e o
Alea. A préxima secao trara os resultados de geragao de regras sobre o Iris.

5.2.2 Geracgao de regras

Dada a RNDD treinada e um conjunto de exemplos, é possivel gerar regras mediante o
uso de um algoritmo especifico. Particularmente nesta secao foi utilizado o conjunto de
treino para geracao das regras para possibilitar que essas mesmas regras fossem avaliadas
com o conjunto de teste. A idéia é eliminar redundancias na avaliacdo das regras.

Na Tabela 5.9, é mostrada uma selecao das 75 regras difusas obtidas pela aplicacao
do algoritmo backtracking a RNDD treinada, a partir da apresentacao de 75 exemplos do
treino da divisao feita pelo método Holdout 50% — 50%, cujos resultados foram apresen-
tados na Segao Este foi o teste escolhido para a geragao das regras porque dividiu
a base de dados em dois conjuntos com o mesmo numero de exemplos: metade para a
geracao de regras e a outra metade para avaliacao das mesmas na Secao [5.2.3|
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A coluna Id denota a identificagdo da regra. Na coluna Regra, é mostrada a regra
difusa obtida pelo médulo de geracao de regras. A coluna Certeza traz a medida certfl
calculada segundo a Equacao para o j-ésimo neurdonio com a salda méaxima. Para
evitar que fossem produzidas medidas de certeza negativas no célculo de cert]H , as saidas

da RNDD foram transformadas para o intervalo unitério [0, 1].

Tabela 5.9: Regras difusas do [ris obtidas por backtracking.

Id | Regra certf

8 | Se (CS é baizo) e (LP é baizo) e (LS é médio) Entao classe é SE | 0.95

9 | Se (LP é baizo) e (LS ¢é baizo ou LS é médio) Entao classe ¢ SE | 0.92

10 | Se (CS é baizo ou CS é médio) e (LS é médio) Entao classe é SE | 0.95

16 | Se (CS é baizo ou CS é médio) e (LP é baizo) Entdo classe é SE | 0.90

22 | Se (CS é baizo) e (LP ¢ baizo) Entao classe é SE 0.96

25 | Se (CS é baizo) e (LS é médio) Entéo classe é SE 0.96

26 | Se (CP é alto) e (CS é baizo ou CS é médio) e (LS é médio) Entdo | 0.58
classe ¢ VC

39 | Se (CP é alto) e (CS é médio) e (LS é baixo ou LS é médio) Entdo | 0.58
classe ¢ VC

40 | Se (CS é baizo ou CS é médio) e (LP é baixo) e (LS é baizo) Entao | 0.71
classe ¢ VC

42 | Se (CP ¢ alto) e (CS é médio ou CS ¢ alto) e (LS ¢ baizo ou LS| 0.55
é médio) Entao classe é VC

48 | Se (CP é alto) e (CS é médio ou CS é alto) e (LS é baizo) Entao | 0.63
classe ¢ VC

49 | Se (CP é alto) e (CS é médio ou CS é alto) e (LS é médio) Entao | 0.54
classe ¢ VC

58 | Se (LP é alto) e (LS é baizo ou LS é médio) Entao classe é VG 0.95

60 | Se (CS ¢é alto) e (LP é alto) e (LS é baizo ou LS é médio) Entdo | 0.88
classe ¢ VG

63 | Se (CS é médio) e (LP é alto) e (LS é baizo ou LS é médio) Entdo | 0.70
classe ¢ VG

64 | Se (CS é alto) e (LP é alto) e (LS é médio) Entao classe é VG 0.87

65 | Se (CS é médio ou CS é alto) e (LP é alto) e (LS é baizo) Entdo | 0.78
classe ¢ VG

66 | Se (CS é alto) e (LP ¢ alto) e (LS é alto) Entao classe é VG 0.97

74 | Se (LP é alto) e (LS é baizo) Entao classe é VG 0.98

O critério usado para a geracdo do conseqiientd’] foi o do “vencedor-leva-tudo” como
explicado na Segao[I.3. Somente 2 regras foram geradas com o conseqiiente incorreto para

os exemplos de treino que as originaram.

Pode-se notar que as regras para a classe SE sao as que possuem os valores mais
altos de cert]H . Isto se justifica, ja que esta é a classe mais separada das outras e é um

6Nesse caso, o conseqiiente serd a classe & qual pertence o exemplo.
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5.2. Conjunto de Dados Iris DCT-UFMS

indicativo de que a decisao foi tomada mais facilmente pela RNDD. Os modificadores e os
qualificadores citados na Segao nao foram utilizados aqui para facilitar a aplicacao
da metodologia de avaliagao das regras geradas.

5.2.3 Avaliacao das regras geradas

Para as regras apresentadas na Tabela sao mostradas as seguintes medidas calcula-
das a partir das respectivas matrizes de contingéncia: confianga (Conf), suporte (Sup)
e novidade (Nowv). Os valores das medidas sdo mostrados na Tabela em ordem de-
crescente da soma das colunas Conf e Sup. Vale lembrar que, para a coluna Sup, o valor
maximo esperado é 0.33, ja que os exemplos estao equitativamente distribuidos nas 3
classes consideradas.

Tabela 5.10: Medidas de avaliagao das regras originais.

Id | Classe | Conf | Sup | Nov
22 SE 0.96 | 0.32 | 0.21
16 | SE 0.89 [ 0.33 | 0.21
25 SE 1.00 | 0.21 | 0.14
8 SE 1.00 | 0.21 | 0.14
58| VG 0.85 [ 0.29 | 0.18
9 SE 0.86 | 0.25 | 0.16
VG 0.88 | 0.20 | 0.12
64 | VG 1.00 | 0.07 | 0.04
65| VG 0.87 1 0.17 | 0.11
60 | VG 0.90 | 0.12 | 0.08
10 SE 0.80 | 0.21 | 0.12
66 | VG 1.00 | 0.01 | 0.01
63| VG 0.79 | 0.15 | 0.08
40 | VC 0.50 | 0.04 | 0.01
26| VC 0.50 | 0.03 | 0.01
42 | VC 0.35 | 0.16 | 0.01
49 | VC 0.42 | 0.07 | 0.01
48 | VC 0.32 | 0.09 | 0.00
39| VC 0.32 | 0.08 | 0.00

Essas medidas foram escolhidas por serem medidas objetivas utilizadas nos métodos
de pods-processamento por poda e por estimativa da interessabilidade comentados na
Segao [4.2.2] Estas regras foram selecionadas do conjunto das 75 regras originais por
apresentarem os maiores valores destas medidas. Dessa forma, o especialista recebe uma
indicagao para analisar mais cuidadosamente esse pequeno conjunto de regras, ao invés
de fazé-lo com o conjunto todo.

Quanto a surpresa, por ser uma medida de carater subjetivo do pds-processamento
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por estimativa da interessabilidade, nao é passivel de ser calculada, sendo possivel apenas
estima-la. A surpresa se manifesta no fato de todas as regras selecionadas possuirem em
seus antecedentes os atributos da sépala (LS e CS), ainda que os atributos que mais
discriminem sejam os da pétala (LP e C'P). Outro ponto a considerar é a presenga
de determinadas clausulas nas regras da Tabela que predizem as classes consideradas.
Naquelas que predizem a classe SE, destaca-se a presenca da clausula CS é baizo. Nas que
predizem a classe V(| nota-se em todas, a presenca da clausula CS é médio. Finalmente,
a clausula LP é alto esta presente em todas as regras que predizem a classe VG.

Submetendo-se esse conjunto reduzido de regras ao método de pés-processamento por
poda, identifica-se que a regra 8 é coberta pela regra 25, sendo a primeira mais especifica
do que a segunda, nao aumentando a confianca nem o suporte, portanto passivel de ser
eliminada. Dessa maneira, elimina-se do conjunto pés-processado a regra 8.

Numa situacao real, se a rede tem uma boa taxa de acertos e as regras geradas sao
representativas da populacao dos dados, entao as regras, depois de pds-processadas, po-
derao ser usadas como um classificador para o dominio de dados em estudo. Neste traba-
lho, esta avaliagao do conjunto das regras originalmente geradas e do conjunto de regras
pos-processadas como classificadores nao foi feita, mas poderia ser levada em conta para
estimar o quanto as regras pos-processadas representam o conjunto de regras originais.

5.3 Conjunto de Dados Vogal

O conjunto de dados Vogall| [PM77] é formado por 871 linhas com 4 colunas cada (3
atributos e a classe), representando os sons de 6 vogais (9, a, i, u, e, 0) do idioma indiano
Telugu. Os 3 atributos: Fi, F; e F3 correspondem as freqiiéncias formantes, obtidas por
meio de uma analise espectral da voz de trés locutores masculinos na faixa etaria de 30 a
35 anos. Este foi um dos conjuntos de dados utilizados em [MP94] cujos resultados serao
usados para comparagao nesta secao. As 6 classes deste conjunto apresentam sobreposicao
como pode ser visto na projecao bidimensional mostrada na Figura [5.2

Na Tabela B.11] é fornecida uma amostra dos dados de cada classe.

Tabela 5.11: Amostra do conjunto de vogais.
Classe Fl FQ F3 Classe Fl FQ F3
0 550 | 2000 | 2700 u 350 | 1000 | 2600

a 650 | 1050 | 2400 e 400 | 1300 | 2400

? 350 | 2250 | 2700 0 450 | 1100 | 2300

"Disponivel no endereco eletrénico hitp://www.isical.ac.in/ sushmita.
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Figura 5.2: Os dados Vogal.

Na Tabela [5.12] sao fornecidos os intervalos dos valores das medidas dos 3 atributos
sobre as 6 classes, bem como a quantidade de exemplos em cada classe.

Tabela 5.12: Intervalos das medidas das vogais.

Classe F 5 E; Qtde
0 [400, 750] | [1200, 2000] | [1900, 2700] | 72
a [550, 800] | [1000, 1600] | [2100, 2600] | 89
i 250, 550] | [1500, 2550] | [2300, 3200] | 172
U 300, 500] | [700, 1400] | [1800, 2800] | 151
e (350, 900] | [1200, 2400] | [2000, 3100] | 207
0 [400, 600] | [800, 1900] | [2100, 3000] | 180

A classificagao e a geragao de regras a partir do conjunto de dados Vogal foi explorada
MP94| e a sua escolha foi motivada visando uma comparacao com os resultados

em
obtidos pela RNDD.
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5.3.1 Classificagao

Abaixo, na Tabela sdo apresentadas saidas do modelo P de Mitra e Pal [MP94]
em resposta a apresentacoes de exemplos do conjunto Vogal. Este modelo utiliza como
t-norma e t-conorma, respectivamente, o produto e a soma probabilistica mostrados na
Segao [2.3.1] As colunas Fj, F, e Fj trazem os valores dos atributos de cada exemplo
apresentado a rede para a geracao de regras.

A marcagao indis (indisponivel), em um determinado valor de atributo, denota que
seus respectivos graus de pertinéncia aos conjuntos baizo, médio e alto serao definitiva-
mente iguais ao valor mais ambiguo do intervalo considerado: 0.5, para o intervalo unitario
(usado nos modelos de [MP94]) e 0.0, para o intervalo bipolar (usado na RNDD). A mar-
cagao falt (faltante) denota a mesma coisa, mas em carater temporario: os valores podem
ser mudados subseqiientemente, bastando que a rede nao consiga definir conclusoes sig-
nificativas para todos os neuronios da camada de saida e que pergunte ao usudrio o valor
daquele atributo. Esta funcionalidade de consultaﬁ esta presente nos modelos utilizados
em [MP94], mas nao foi implementada na RNDD.

Na coluna Classe j, é mostrada a classe correspondente ao neuronio j com a saida
maxima e, na coluna yJH , sua saida. Na coluna ce'rth , € mostrado o valor da medida de
certeza apresentada na Equagao [£.7 Na coluna Classe i, é mostrada a classe correspon-
dente ao neurénio com a segunda maior safda significativa e que possua cert’ > 0.1.

Tabela 5.13: Resposta do modelo P para o conjunto Vogal, extraido de [MP94]

Atributos de Entrada | Saida Maxima | 2* Maior Saida Sig. | Certeza
# | Fi Ey E3 Classe j yf Classe 7 yH certf
1 || 700 | 1000 2600 a 0.96 - - 0.99
2 || 400 | 800 indis 0 0.27 - - 0.89
3 || 400 | indis | indis e 0.17 ? 0.17 0.40
4 {1 700 | 1300 | indis a 0.73 - - 0.98
5| 700 | 1000 | indis a 0.84 - - 1.00
6 | 450 | 2400 | indis i 0.38 e 0.20 0.65
7 | 900 | 1400 indis a 0.44 - - 1.00
8 || 600 | 1200 indis a 0.40 0 0.30 0.57

Na Tabela [5.14] sdo mostradas as saidas da RNDD em resposta a apresentagao de
exemplos semelhantes aos utilizados para a construcao da Tabela [5.13l Como pode ser
observado, as linhas de 1 a 8 possuem valores de atributos proximos aos utilizados na
construcao da Tabela [5.13] Pode-se notar que, apesar dos valores da medida de certeza
serem inferiores aqueles produzidos pelo modelo P, as decisoes da RNDD mantiveram-se

coerentes com os da tabela anterior e razoaveis quando analisados quanto aos intervalos
da Tabela [5.12] e da Figura [5.2

8Do Inglés, querying.
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As baixas medidas de certeza obtidas pela RNDD em resposta aos padroes utilizados
no modelo P deram-se por conta da particular posicao da fronteira de decisao da rede
que nao privilegiou tantos esses exemplos em particular. No entanto, as linhas 9 e 10
foram inseridas com o intuito de exemplificar entradas que, quando submetidas a RNDD,
produzem um alto grau de certeza.

Tabela 5.14: Resposta da RNDD para o conjunto Vogal

Atributos de Entrada | Maior Saida | 2* Maior Saida Sig. | Certeza
4| | F F; Classe j | yj' | Classe i y? certy!
1 || 700 | 1000 2600 a -0.32 - - 0.62
2 || 400 | 800 2700 u 0.01 - - 0.40
3 || 400 | indis | indis e -0.02 - - 0.34
4 |1 700 | 1300 | indis a -0.03 e -0.69 0.48
5 || 700 | 1000 | indis a -0.04 - - 0.68
6 || 450 | 2400 | indis e 0.43 i -0.13 0.61
7 11 900 | 1400 | indis a -0.36 - - 0.42
8 || 600 | 1200 ndis a -0.21 0 -0.30 0.34
9 || 300 | 900 2400 u -0.31 0 -0.90 0.84
10 || 700 | 2300 3100 e 0.34 - - 0.94

Para os testes com o Vogal, utilizou-se a metodologia Holdout com perc = 10 (Holdout
10% — 90%), a mesma usada em [MP94].

A rede foi treinada com os seguintes parametros: n = 0.01 (fixo), @ = 0.01 (fixo),
maxepoca = 4500, ny = 17 e Sobrep = 1.0. Os 1ultimos pesos do treino sao fixados
na rede e os exemplos de teste sao submetidos e pré-processados pelas mesmas fungoes
de pertinéncia. Os demais parametros utilizados no treino também sao mantidos para o
calculo da saida da rede.

Na Tabela[5.15] é mostrada a matriz de confusao para o teste. A taxa de acerto obtida
foi de 80.3% e o Kappa calculado foi de 0.771.

Tabela 5.15: Matriz de confusao - RNDD (Holdout 10% — 90% Vogal).

Classificador
Referéncia 0 a 1 U e o
0 0.004 | 0.032 | 0.000 | 0.000 | 0.027 | 0.020

0.001 | 0.097 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.004
0.000 | 0.000 | 0.174 | 0.001 | 0.022 | 0.000
0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.158 | 0.000 | 0.015
0.001 | 0.000 | 0.023 | 0.003 | 0.182 | 0.029
0.000 | 0.005 | 0.000 | 0.011 | 0.001 | 0.188

Q| [ |=Q
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Na Tabela [5.16] sao mostradas as taxas de acerto de classificagdo dos trés modelos de
RND utilizados em [MP94] e do modelo RNDD. O modelo KDL utiliza os operadores min e
max, com 0 operador de implicacao Kleene-Dienes-Lukasiewicz
(|1 X C Y|| =1—- X+ XY). Na linha ny da tabela, sdo especificados os nimeros de
neuronios na camada intermedidria de cada modelo. A coluna Modelo especifica o mo-
delo de RND utilizado no teste. As linhas especificam as taxas de acerto obtidas pelos
diferentes modelos em cada classe do conjunto Vogal e a taxa de acerto geral, além do

EQM.

Tabela 5.16: Desempenho de classificagao - Vogal).

Modelo P KDL |  Fuzzy O RNDD
No 20 22 20 20 22 | 15 | 17
(%) 31.2 | 246 | 93 | 446 | 698 | 46 | 4.6

a(%) | 765 | 938 | 975 | 654 | 72.8 | 95.1 | 93.8
i(%) | 902 | 922 | 96.7 | 79.2 | 81.8 | 90.3 | 88.4
w(%) | 80.0 | 935 | 85.0 | 88.3 | 85.9 91.2 | 91.2
e(%) | 75.1 | 623 | 158 | 75.0 | 75.0 | 73.3 | 76.5
o(%) | 865 | 77.9 | 3.0 | 85.7 | 87.2|91.4| 914

Geral(%) | 77.8 | 77.1 | 48.8 | 76.8 | 80.1 | 80.0 | 80.3
EQM 0.042 | 0.047 | 0.072 | 0.046 | 0.04 | 0.84 | 0.82

Apesar de a taxa de acerto para os exemplos da classe 0 ter sido pobre e o EQM
ser relativamente alto quando comparado com os demais modelos, os resultados de clas-
sificagao geral obtidos pela RNDD foram ligeiramente superiores aqueles reportados em
[MP94]. Importante notar, ainda, que os modelos usados por Mitra e Pal possuiam 20 e
22 neuronios na camada intermedidria. Os resultados mostrados na Tabela [5.16] foram al-
cangados pela RNDD com a utilizagao de 15 e de 17 neurdnios na camada intermediaria.
Desta forma, pode-se concluir que a RNDD conseguiu resultados superiores com redes
mais simples, i. é., com menos parametros internos (pesos).

Outro ponto a considerar é que os resultados apresentados na Tabela [5.16| sao para
os modelos de RND que nao utilizam a difusificagdo nas saidas desejadas. Em [MP94]
também foram apresentados resultados de classificagao geral do modelo P com ny = 20
e utilizando a referida difusificacdo. Estes resultados variaram de 72.2% a 86.1%. Esta
difusificacao podera ser incorporada a RNDD para permitir novas comparacoes. Esta é,
inclusive, uma sugestao para aperfeicoamentos futuros.

5.3.2 Geracao de regras

Segundo Mitra e Pal [MP94], os valores dos atributos de entrada influenciam na geracao
de regras a partir dos conjuntos de pesos sinapticos da rede treinada. Isso ajuda a extrair
regras relevantes para a regiao do espacgo de caracteristicas que fica em torno do exemplo
de dados utilizado.
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Em [MP94], foram utilizados diferentes qualificadores, de acordo com o valor da me-
dida de certeza da Equacao [£.7] para os conseqiientes das regras, conforme mostrado na

Tabela B.17L

Tabela 5.17: Qualificadores dos conseqiientes, utilizados em [MP94]

Qualificador Intervalo
muito provavelmente 0.8 < certh <1.0
provavelmente 0.6 < certf < 0.8
mom provavelmente 04 < certf < 0.6
nao-improvavelmente 0.1 < certf <04
impossivel de reconhecer ce'r’tf < 0.1

Nas Tabelas e [5.19] sdo mostradas as regras difusas geradas pelos modelos P
e Fuzzy O [MP94]. Neste tltimo modelo, somas ponderadas e fungoes sigméides sao
empregadas no lugar das t-normas. Observa-se a presenca de mais de um conseqiiente
nessas regras. Isto se deu porque as clausulas do antecedente foram geradas para todos
os neuronios de saida possuindo certf > 0.1. Isto também foi feito para a RNDD. As
regras 2a, 2b e 4a, 4b, apesar de serem geradas a partir do mesmo exemplo de entrada,
foram colocadas em linhas distintas para ressaltar que, além dos conseqiientes de ambas
possuirem medidas de certeza similares, seus antecedentes sao distintos.
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Tabela 5.18: Regras geradas pelo modelo P.

# F F F3 | Regra

1 900 1400 | indis | Se (Fy é muito médio) ou (Fy é muito alto) Entao classe
é muito provavelmente a

2 700 1300 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito médio) ou (Fy é
mom alto)Entao classe é muito provavelmente a

3 700 1000 | 2600 | Se (F3 é muito médio) e (Fy é muito médio) ou (Fy é
mom alto) ou (Fy é muito baizo) Entao classe é muito
provavelmente a

4 700 | indis | falt | Se (Fy é muito médio) ou (Fy é mom alto) Entao classe
é provavelmente a, mas nao-improvavelmente e

5 600 1200 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito médio) ou (Fy é
baizo) Entao classe é mom provavelmente a ou o

6 450 2400 | indis | Se (Fy é muito alto) e (Fy é mom baizo) ou (Fy é mui-
to médio) Entao classe é provavelmente i, mas nao-
improvavelmente e

7 400 800 | indis | Se (Fy é muito baizo) e (Fy é muito baizo) Entao classe
é muito provavelmente o, mas nao-tmprovavelmente u

8 400 indis | indis | Se (Fy é muito baizo) Entao classe é mom provavelmente
e ou 1, mas nao-improvavelmente classe o

9 300 900 | indis | Se (Fy é muito baizo) ou (Fy é muito baizo) Entao classe
é muito provavelmente u

10 || 500-600 | 1600 | falt | Se (Fz é muito médio) ou (Fy é muito médio) ou (Fy é
mom baizo) Entao classe é provavelmente e, mas nao-
improvavelmente o
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Tabela 5.19: Regras geradas pelo modelo Fuzzy O.

# F I F5; | Regra

1 || 700 | 2300 | falt | Se (Fy é muito alto) e (Fy é muito médio) Entao classe
é muito provavelmente e

2 || 700 | 1300 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é mom alto) Entao classe
é provavelmente a

3 || 700 | 1000 | 2600 | Se (F3 é muito médio) e (Fy é mom alto) Entao classe
é muito provavelmente a

da || 700 |indis |indis | Se (Fy é muito médio) Entdao classe ¢é ndao-
improvavelmente O

4b || 700 | indis | indis | Se (Fy é mom alto) Entao classe é nao-improvavelmente
a

5 | 600 | 1200 | falt | Se (Fy é muito médio) Entao classe é muito provavel-
mente o

6 | 400 | 800 | falt | Se (Fy é muito baixo) e (Fy é muito bairo) Entao classe
é provavelmente o, mas nao-improvavelmente u

7 | 400 |indis |indis | Se (Fy é muito baizo) Entdo classe é nao-
improvavelmente e ou 0 ou i ou u ou O

8 || 300 | 900 | indis | Se (Fy é muito baixo) e (F» é muito bairo) Entao classe
é muito provavelmente u, mas nao-improvavelmente o
9a | 250 | 1550 | indis | Se (Fy é muito baizo) e (Fy é mom baizo) Entao classe
é mom provavelmente u

9b || 250 | 1550 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito baixo) Entao classe
é mom provavelmente e

10 | indis | 1000 | indis | Se (Fy é muito baizo) Entao classe é mom provavelmente
0, mas nao-improvavelmente u ou a

Na Tabela [5.20, sao mostradas as regras obtidas pela RNDD. Observe que alguns
exemplos de entrada sao ligeiramente diferentes daqueles utilizados nas Tabelas e
.19} Isto ocorreu, por dois motivos: a RNDD nao conseguiu gerar regra para o padrao
considerado ou nao se soube ao certo o valor definitivo para os valores falt.
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Tabela 5.20: Regras geradas pela RNDD.

# F F F; Regra

1 || 900 | 1400 | indis | Se (F» é muito médio) Entao classe é mom provavel-
mente a

2 || 700 | 2300 | 3100 | Se (Fy ¢é alto) e (F3 é muito alto) Entao classe é muito
provavelmente e

3 || 700 | 1300 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito médio) ou (F; é
alto) e (Fy é mom baizo) Entao classe é mom provavel-
mente a, mas nao-improvavelmente e

4 | 700 | 1100 | 2200 | Se (F) é muito médio) e (F3 é muito médio) Entao classe
é provavelmente a

5 || 700 | 1000 | 2600 | Se (F3 é muito médio ou F3 é mom alto) e (Fy é muito
médio) Entao classe é provavelmente a

6 || 700 | 1000 | indis | Se (F} é muito médio) Entao classe é provavelmente a

7 || 700 | indis | 3100 | Se (Fy é alto) e (F3 é muito alto) ou (F3 é muito alto) e
(F1 é muito médio) Entao classe é mom provavelmente
e, mas nao-improvavelmente a

8a || 700 | indis | indis | Se (Fy é alto) Entao classe é nao-improvavelmente e

8b || 700 | indis | indis | Se (Fy ¢é muito médio) Entdo classe é ndo-
improvavelmente a

9a || 600 | 1600 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é mom alto) e (Fy é mom
baizo) Entao classe é nao-improvavelmente e ou o

9b || 600 | 1600 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito médio) Entao classe
é nao-improvavelmente a

10a || 600 | 1200 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é muito médio) Entao classe
é nao-improvavelmente a

10b || 600 | 1200 | indis | Se (Fy ¢ mom alto) e (Fy ¢ muito médio) Entao classe
é nao-improvavelmente o

10c || 600 | 1200 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é mom alto) e (Fy é muito
médio) Entao classe é nao-improvavelmente u

11 || 450 | 2400 | indis | Se (Fy é baizo) ou (Fy é muito médio) Entao classe é
provavelmente e, mas nao-improvavelmente 1

12 |/ 400 | 800 | 2700 | Se (F5 é mom alto) ou (F3 é muito médio) Entao classe
é mom provavelmente o

13 || 400 | indis | indis | Se (Fy é muito baizo) Entdao classe ¢é nao-
improvavelmente e

14 |/ 300 | 900 | 2400 | Se (F3 é mom baizo) ou (F3 é muito médio) Entao classe
é muito provavelmente u, mas nao-improvavelmente o

15a || 250 | 1550 | indis | Se (Fy é muito médio) Entao classe é mom provavel-
mente u

15b || 250 | 1550 | indis | Se (Fy é muito médio) e (Fy é mom baizo) Entao classe
é mom provavelmente 1
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5.3.3 Comparacao de resultados

Como pode ser visto na Tabela [5.16, o desempenho de classificacao da RNDD mostrou-se
comparavel aqueles obtidos pelos pelos modelos P, KDL e Fuzzy O. Importante ressaltar
que este desempenho de classificacao da RNDD foi obtido utilizando uma rede com menos
neuronios na camada intermediaria.

Quanto a geragao de regras, segundo [MP94], os modelos de RND com t-normas quan-
do comparadas ao modelo Fuzzy O apresentam uma vantagem. Esses modelos permitem
a geracao de regras mais apropriadas, expressas como disjunc¢oes de clausulas conjuntivas.
Isto é devido a estrutura e/ou do modelo logico. Por outro lado, os neurénios do modelo
Fuzzy O com fungdes sigmoidais aproximam as funcoes e/ou em casos especiais depen-
dendo do aprendizado da rede. Logo, as clausulas das regras na forma e/ou nao podem
ser geradas com uma eficiéncia comparavel.

As regras geradas pela RNDD mostraram-se coerentes com as regras geradas pelos
modelos P e Fuzzy O. Na Tabela|5.21], é feito um comparativo das decisoes de classificacao
desses trés modelos, mostradas nas Tabelas (RNDD), [5.18| (P) e p.19| (Fuzzy O).

Tabela 5.21: Razoabilidade das regras geradas pela RNDD.

# || RNDD P Fuzzy O | Razoavel
1 a = P - sim
3 a, € = P(Q) = 0(2) sim
) a = P(g) = 0(3) sim
11 e, 1 # P - nao
13 e = P(g) = 0(7) sim
10a a = P(5) - sim
10b 0 = P5) - sim
10c u # P - nao
15a U - = O(ga) sim
15b 1 - 75 O(gb) nao
8a e - 7# Oua) nao
8b a - = 0(41,) sim
2 e - - -
4 a - - -
6 a - - -
7 e, a - - -
12 0 - - -
14 U, 0 - - -
9a e, 0 - - -
9b a - - -
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Por exemplo, na primeira linha da tabela, a decisao de classificagao da rede RNDD
em resposta ao exemplo de entrada 1 foi igual aquela produzida pelo modelo P. O traco
na coluna Fuzzy O indica que ndo houve uma entrada compardvel na Tabela 5.19 A
coluna Razoavel mostra se a decisao tomada pela RNDD foi concordante ou nao com os
dois outros modelos.

Como pode ser observado, na maioria das entradas comparaveis, houve concordancia
com os conseqiientes produzidos pelos modelos P e Fuzzy O. As decisoes da RNDD
também foram razoaveis em todas as regras, considerando os intervalos dos valores de
atributo do conjunto Vogal, mostrados na Tabela |5.12| e a projecao da Figura [5.2

5.4 Conjunto de Dados Alea

Foram criados outros trés conjuntos de dados aleatdrios denominados Aleal, Alea2 e
Alea3. Cada conjunto composto por 900 linhas com 5 colunas (4 atributos + 1 classe).
As linhas sao distribuidas equitativamente em trés classes. Cada valor de atributo foi
obtido a partir da geragao de niimeros aleatérios com distribuicao normal. Os conjuntos
possuem todos a mesma variancia. As médias foram alteradas para prover diferentes
graus de sobreposigao entre as classes. A Figural5.3|traz uma projegao tridimensional dos
atributos dos trés conjuntos.

8
Bt 2
2 5
<Hec)
2

Aleal: o menos sobreposto. Alea2: sopreposigdo media. Alead: o mais sobreposto.

Figura 5.3: Sobreposicao dos conjuntos Aleal, Alea2 e Alead.

Estes conjuntos de dados serao utilizados para se avaliar o desempenho de classificagao
da RNDD conforme se aumenta a sobreposi¢ao entre as classes. Um pré-processamento
semelhante ao mostrado na Secao foi feito também para os conjuntos Alea.

Foram feitos 12 testes Holdout 70% — 30% sobre os conjuntos Alea com os seguintes
parametros de treino: n = 0.01 (fixo), @ = 0.1 (fixo), maxepoca = 500, ny = 8. O
parametro Sobrep das fungoes de pertinéncia foi variavel a cada teste.

As Figuras e mostram a variacao do indice Kappa e da taxa de acerto nos
testes com os trés conjuntos e variando o parametro Sobrep de 0.1 a 2.0.
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Figura 5.4: Variacao de Kappa sobre o parametro Sobrep.
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Figura 5.5: Variacao da taxa de acerto sobre o parametro Sobrep.
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As figuras mostram que, mesmo no conjunto AleaV6, em que a sobreposicao entre as
tres classes é maior, o indice Kappa e a taxa de acerto mantiveram-se altos. O parametro
Sobrep nao teve influéncia significativa nos maiores indices de precisao alcancados pela
rede nos testes com os trés conjuntos Alea, contudo, nao foi feito um controle rigoroso
da variagao deste parametro. Pode-se notar que um valor de Sobrep muito pequeno (0.1)
ou muito grande (2.0) pode prejudicar o desempenho de classificagdo da rede, dada a
curvatura dos graficos apresentados nas Figuras ep.5

Os resultados apresentados neste capitulo mostraram-se promissores. No entanto, é
importante destacar a necessidade de mais comprovagoes empiricas e a demanda por inves-
tigacoes subseqiientes para que a metodologia proposta neste trabalho seja efetivamente
utilizada como uma ferramenta de aquisicao de conhecimento a partir de exemplos de

dados.
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Capitulo 6

Conclusao

Os esforgos de pesquisa nas areas de conjuntos difusos, redes neurais e sistemas hibridos
compostos por esses dois paradigmas tém contribuido de forma significativa para o desen-
volvimento de tecnologias voltadas para a mineracao de dados. Uma dessas contribuicoes,
tratada nesta dissertagao, refere-se a utilizacao de redes neurais difusas para extracao de
conhecimento a partir de grandes bases de dados.

O objetivo principal deste projeto foi implementar uma rede neural difusa utilizando
as t-normas e t-conormas diferencidveis e interativas definidas em [ZAN9T7] para realizar
as tarefas de classificagao de padroes e de geracao de regras. Considerando este obje-
tivo, foram apresentados os conceitos bésicos relativos a teoria dos conjuntos difusos e
as t-normas que foram utilizadas na implementacao deste trabalho. O uso de t-normas
diferencidveis permitiu a derivacao da func¢ao de erro, além de evitar o uso de operadores
de implicacao.

A caracteristica da interatividade da rede nao foi avaliada. Para esta avaliacdo, seria
necessario trabalhar com o conceito de granularidade. Introduzida por Zadeh, a granulari-
dade pode ser vista metaforicamente como o processo de filtrar dados através de peneiras
com orificios de diferentes tamanhos. Conjuntos difusos sao granulos de informagcao que
possuem um numero de elementos e um nome associado. Tal avaliagao é sugerida como
um dos aperfeicoamentos futuros.

Foram revisados alguns conceitos acerca das RNAs, sendo introduzidos alguns mode-
los de RNDs, particularmente a rede reural difusa diferenciavel, objeto de estudo deste
trabalho. A principal dificuldade em se entender os conceitos representados nessas re-
des esta no fato de o conhecimento quase sempre estar em uma maneira nao-inteligivel,
armazenado na forma de uma grande quantidade de pesos de conexoes.

Descrito sob a forma de regras, o conhecimento extraido pode ser analisado de dife-
rentes maneiras pelo usuario. Alguns algoritmos de geracao de regras a partir de redes
treinadas foram apresentados, entre eles, o algoritmo backtracking. Geralmente, quando
uma RNA ¢é orientada para tarefas descritivas de descoberta do conhecimento, o volume
de regras geradas pode ser muito grande, o que dificulta a analise do poder descritivo
dessas regras por parte do usuario.
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Algumas medidas de avaliacao de regras foram mostradas com o objetivo de saber
quais dessas regras sao melhor sustentadas pelos dados. Além disso, foram brevemente
apresentados dois métodos de pos-processamento de regras que tém como objetivo reduzir
o numero de regras a um pequeno conjunto, mantendo ao maximo a qualidade das regras
originais.

No intuito de obter um método automatico de aquisicao de conhecimento a partir de
exemplos de um dominio de dados qualquer, foi implementada a RNDD, juntamente com
o médulo de geragao de regras. Uma heuristica consistindo de diminuigoes sucessivas na
taxa de aprendizado e momento, bem como a apresentacao aleatoria dos exemplos de
treino também foram codificadas.

Testes de classificacao de dados e geracao de regras foram realizados utilizando varias
metodologias de teste. Os resultados de classificacao obtidos com a aplicacao da RNDD
sobre o conjunto Iris, Vogal e sobre os conjuntos Alea mostraram-se promissores. Na
classificacao do Iris, a maior taxa de acerto foi de 97.77% e o maior Kappa foi de 0.9667,
obtidos no teste Holdout 70% — 30%. Visando uma comparacao com os resultados de
vérios classificadores reportados por Woods [WKB97], foi realizado um teste de mesma
metodologia sobre o conjunto Iris_CR. A taxa de acerto média alcancada foi de 96.00%,
inferior somente ao método de classificacao Bayes Linear. Sobre o conjunto de dados
Vogal, a RNDD teve um desempenho de classificagao superior quando comparado aos
resultados dos modelos de RND reportados em [MP94], utilizando menos neurénios na
camada intermedidria.

Nos testes de classificagao sobre os conjuntos aleatoriamente gerados, o indice Kappa
e a taxa de acerto mantiveram-se altos, mesmo no conjunto em que as classes estao mais
sobrepostas. Foram atingidos indices méximos de precisao na classificacao do conjunto
com menor sobreposi¢ao. No conjunto com maior sobreposi¢ao, a taxa de acerto alcancada
foi de 88.15% e o Kappa de 0.8220. Esses resultados parecem tornar a RNDD apropriada
para problemas de classificacao de dados que apresentam sobreposicao entre as classes.

O parametro Sobrep, que controla a extensao da sobreposicao das funcoes de per-
tinéncia, influenciou significativamente os resultados de classificacao produzidos na apli-
cagao sobre o Iris. No entanto, nao teve influéncia significativa nos maiores indices de
precisao alcancados pela rede nos testes com os trés conjuntos Alea e no conjunto Vo-
gal. Os melhores resultados de classificagao destes conjuntos foram alcangados utilizando
Sobrep = 1.0, contudo nao foi feito um controle rigoroso da variagao deste parametro.
Em [HAY99], na segdo 6.9 Ezperimento Computacional, hd uma metodologia para a pa-
dronizacao da variacao de parametros nos testes.

O algoritmo backtracking foi aplicado a RNDD treinada com os dados Vogal. Foram
geradas regras com exemplos de dados semelhantes aos utilizados em [MP94]. A RNDD
permite a geracao de regras de uma forma mais apropriada quando comparada a modelos
sem operadores logicos como o Fuzzy O de Mitra e Pal. Essas regras sao expressas como
disjungoes de clausulas conjuntivas. Isto é devido a estrutura e/ou da RNDD e das demais
redes logicas.

Foram ainda geradas 75 regras difusas dos dados Iris a partir dos pesos da rede
treinada e da apresentacao dos respectivos 75 exemplos de treino. Ainda que considerando
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o critério de interpretacao da saida da rede como sendo o do “vencedor-leva-tudo”, houve

uma grande quantidade de regras geradas: 75, uma para cada padrao de treino utilizado.
Foram calculadas algumas medidas de avaliacao das regras geradas pelo Iris, para permitir
a selecao daquelas mais promissoras.

A avaliacao empregada sobre os resultados de geracao de regras utilizando medidas
de avaliacao pode ser vista como uma analise objetiva do conhecimento extraido. Nada
impede que, na anélise subjetiva do conhecimento, feita por um especialista de dominio,
esta analise objetiva possa ser usada. Assim, o especialista pode focalizar sua atencao
sobre as regras que mais se destacam evitando que se tenha de examinar uma a uma cada
regra do conjunto de regras.

Contribuicoes

A bibliografia existente foi examinada, mostrando um contexto geral das redes neurais
difusas com geragao de regras. Além disso, foram apresentadas medidas de avaliagao e
métodos de pds-processamento de regras.

Uma rede neural difusa com t-normas diferencidveis foi definida e implementada. Essa
rede mostrou-se capaz de classificar bem instancias de uma base de dados e de gerar
regras na forma Se - Entao que explicassem as decisoes de classificagao tomadas pela
rede. O fato de a implementacao da rede possuir a funcionalidade de salvar as matrizes
de pesos possibilita que seu estado seja preservado entre sucessivas execugoes. Desta
forma, tornando possivel a execucao do médulo de geracao de regras sem a necessidade
de treinar novamente a rede.

A metodologia aqui tratada podera ser utilizada em outras bases de dados represen-
tando problemas reais, por exemplo, os de relevancia financeira, tais como: deteccao de
fraudes em cartoes de crédito ou em unidades consumidoras de energia. Para tanto, um
conjunto de instancias de dados de clientes fraudadores e nao-fraudadores seria subme-
tida a RNDD. Depois de treinada e verificada a qualidade de sua generalizacao, regras
representando o conhecimento adquirido seriam geradas. Caso o numero de regras seja
muito grande dificultando o seu entendimento, estas poderiam ser submetidas a um dos
dois métodos de pds-processamento apresentados.

Outra contribuicao deste trabalho, foi a publicacao do artigo A Fuzzy Neural Network
with Differentiable T-Norms: Classification and Rule Generation, de Oliveira e Zanusso
[dOZ05D] aceito no International Conference of Artificial Intelligence ICAI-2005.

Além disso, a presente dissertacao servira de base para trabalhos subseqiientes que se
ocuparao de avaliar outros aspectos da metodologia proposta.

Limitacoes do trabalho
Na implementagao da RNDD e do médulo de geracao de regras foram utilizadas linguagens

de programacao distintas. A RNDD foi implementada em linguagem C, devido a sua
caracteristica de gerar um cédigo executavel rapido. Ja para a implementacao do modulo
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de geracao de regras, foi utilizada a linguagem de scripts Matlab, porque esta facilita a
manipulacao, ordenacao e alocagao de matrizes.

Esta heterogeneidade entre as linguagens utilizadas nas implementagoes dos médulos
deu-se por conta de uma escolha pessoal, particular, na tentativa de explorar as melhores
caracteristicas de cada linguagem. No entanto, a implementagao utilizando uma mesma
linguagem de programacao em todos os modulos favoreceria a criacao de uma interface
amigavel, possibilitando a utilizacao efetiva da RNDD como uma ferramenta de aquisi¢ao
de conhecimento a partir de dados brutos. Além do mais, poder-se-ia ter toda essa
funcionalidade disponibilizada em um componente, acoplavel a um sistema de banco de
dados qualquer. Esta é, inclusive, uma sugestao para aperfeicoamentos futuros.

Idealmente, diversos conjuntos de dados devem ser utilizados e diversos testes devem
ser feitos para aferir a qualidade da hipdtese produzida pelo classificador. Nesse sentido,
em [RNO4], secao Avaliagio de desempenho do algoritmo de aprendizagem, é sugerida a
seguinte metodologia:

1. Coletar um grande conjunto de amostras de um dominio qualquer;
2. Dividi-lo em dois conjuntos distintos;
3. Treinar o classificador com um dos conjuntos para gerar a hipotese;

4. Medir o percentual de exemplos do outro conjunto corretamente classificados pela
hipdtese gerada;

5. Repetir todos os passos acima para diferentes tamanhos de conjuntos aleatoriamente
selecionados.

O resultado desta metodologia é uma série de dados que podem ser processados para
dar a qualidade média da classificacao como uma funcao do tamanho do conjunto usado
no treinamento do classificador. Isto pode ser colocado em um grafico denominado de
curva de aprendizagem. Normalmente, quando o tamanho do conjunto de treino cresce,
a qualidade da classificacao aumenta. Mais testes, com diferentes tamanhos e diferen-
tes conjuntos de dados devem ser feitos para a RNDD para avaliar sua qualidade de
classificacao.

Uma outra limitacao diz respeito ao tamanho das matrizes que devem ser mantidas
simultaneamente na meméria principal. A manipulacao de conjuntos de dados maiores
que o Vogal pela RNDD s6 seréd possivel mediante a utilizacao de arquivos em disco para
simular essas matrizes.

Aperfeicoamentos futuros

Diversas questoes podem ser abordadas em trabalhos futuros e, dentre elas, pode-se enu-
merar:
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10.

11.

12.

13.

. Aplicacao da RNDD a outros conjuntos de dados e posterior avaliagao quanto ao

desempenho de classificacao e geracao de regras;

. Avaliagao do tempo de treinamento da RNDD, expresso em numero de épocas,

mediante comparacao com outros modelos de RND;

Implementacao da RNDD, dos mdédulos de geragao e avaliacao de regras em uma
unica linguagem, além do desenvolvimento de uma interface amigavel. Dessa forma,
possibilitando a utilizagao efetiva da RNDD como uma ferramenta de aquisicao de
conhecimento a partir de dados brutos;

Disponibilizacao das principais fungoes implementadas em um componente, aco-
plavel a um sistema de banco de dados qualquer;

Implementacao da RNDD em linguagem Java, sob o mesmo padrao da ferramenta
de mineracao de dados Weka, para permitir a automacao de testes e comparagao
com os demais classificadores ja implementados;

Introducao de outras técnicas como a aceleracao do treinamento de redes neurais
por algoritmos genéticos [REZ03] e a utilizagao de Rough Sets [XXL05|, com intuito
de conferir maior robustez ao sistema proposto.

Utilizacao de outras funcgoes de pertinéncia como as triangulares e trapezoidais,
muito utilizadas na literatura e com bons resultados;

Utilizacao de difusificacao nas saidas desejadas da rede para permitir uma compa-
ragdo com os outros resultados de classificagdo reportados por [MP94];

Emprego de outros métodos para geracao de regras tais como o EN;

Submissao das regras geradas a uma maquina de inferéncia visando determinar até
que ponto podem figurar como uma base de conhecimento;

Implementagao de rotina que torne possivel a utilizagao de entradas lingiiisticas na
rede;

Substituicao das matrizes de meméria principal utilizadas pela rede por arquivos
em disco;

Avaliacao da caracteristica de interatividade da rede;

Hibridizagoes, geralmente, devem ser consideradas como alternativas para se resolver
um problema ou mesmo aumentar o desempenho ou a qualidade de uma tarefa em parti-
cular. O foco da investigagao cientifica de mineragao de dados, em particular da tarefa de
classificagao, nao estd na eficiéncia, mas na eficacia. Busca-se, em um primeiro momento,
fazer, para depois, em um segundo momento, fazer melhor.
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Apeéendice:
Implementacao

O objetivo deste capitulo é descrever a implementacao da RNDD e de seus moddulos.
Um diagrama simplificado da rede pode ser visto na Figura [[.1] Este diagrama serd util
para entender alguns aspectos basicos do sistema. Como pode ser visto, existe um pré-
processador difuso responsavel pela conversao de entradas numéricas em dados difusos
que serao aplicados a rede. A saida da rede serd um vetor ns-dimensional de graus de
pertinéncia, onde nz é o nimero de classes consideradas. Observa-se, neste sistema, a
inexisténcia do passo de desdifusificacao.

A implementacao da RNDD foi realizada na linguagem C. Abaixo sao mostrados
a lista de parametros de treino da rede e pseudo-cédigos do arquivo-fonte principal e
das rotinas que participam da truncagem de pesos. O cdédigo foi reescrito em Por-
tugués estruturado, usando a mesma notagao que [FBFT99|, para que o leitor se fa-
miliarize com o programa. Uma descricao textual de cada funcao também é dada.

Parametro Comentario

MAXEPOCA // numero maximo de épocas

NTREINO // nimero de linhas da matriz treino
NDES = NTREINO // nimero de linhas da matriz desejada
NTESTE // nimero de linhas da matriz teste
NDEST = NTESTE // nimero de linhas da matriz desejada de teste
NUMATRIBUTOS // numero de atributos observados
N1=(NUMATRIBUTOS % 3) // ntmero de unidades na primeira camada
N2 // ntimero de unidades na segunda camada
N3 // nimero de unidades na terceira camada
SOBREP // sobreposicao das fungoes de pertinéncia
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Variavel Global

Comentario

ETHAV

ALPHAV

ETALP

INTEREP
DELTAPEQUENO
TREINO

DES

TESTE

DEST

MINIMO

MAXIMO
LAMBDA

CE

SAIDAS1

SAIDAS?2

SAIDAS3

ERROEP

ERRO
DELTAANTERIOR
PESOS1

PESOS2
PESOSIANTERIOR
PESOS2ANTERIOR
ERROSSAIDA
DIFERENCAS
GRAD1

GRAD2

DELTA1

DELTA2
NORMADEDELTA
NORMA1
NORMA2
TETAMIN

TETA

// vetor para as diminuicoes sucessivas da taxa de aprendizado
// vetor para as diminui¢oes sucessivas do momento

// indice dos vetores de diminuigoes

// periodo para as diminuigbes entre as épocas

// tolerancia méxima do erro

// matriz de treino

// matriz desejada de treino

// matriz de teste

// matriz desejada de teste

// vetor com os valores minimos do conjunto de treino

// vetor com os valores méximos do conjunto de treino

// matriz dos valores baizo, médio e alto para LAMBDA
// matriz dos valores baizo, médio e alto para CE

// vetor com os valores de entrada difusificados

// vetor com os valores de saida da camada intermedidria e
// vetor com os valores da camada de saida ou

// vetor de erros para cada época

// variavel acumuladora de erro para cada padrao de treino
// matriz com os valores de delta anteriores

// vetor de pesos para os neurénios da camada intermediaria
// vetor de pesos para os neurénios da camada de saida

// vetor com os valores anteriores de PESOS1

// vetor com os valores anteriores de PESOS2

// vetor com os erros de cada saida na época atual

// vetor com o somatério das diferengas (desejado - saida)
// vetor com os valores do GRAD1

// vetor com os valores do GRAD2

// vetor com os valores para DELTA1

// vetor com os valores para DELTA2

// truncagem dos pesos

// truncagem dos pesos

// truncagem dos pesos

// truncagem dos pesos

// valor para teta

.declare ETHAV[|={ETHA1,ETHA2 ETHA3 ETHA4,ETHA5} numérico
.declare ALPHAV|[|={ALPHA1,ALPHA2 ALPHA3 ALPHA4 ALPHA5} numérico

.declare ETALP numérico

.declare INTEREP numérico

.declare DELTAPEQUENO numérico

declare TREINO[NTREINO|NUMATRIBUTOS|] numérico
.declare DES[NTREINO][N3] numérico

declare TESTE[NTESTE|NUMATRIBUTOS] numérico
declare DEST[NT EST E][N 3] numérico

.declare MINIMO[NUM AT RIBUTOS] numérico
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declare MAXIMO[NUM AT RIBUTOS] numérico
.declare LAMBDA[N3|[NUMATRIBUTOS] numérico
declare CE[N3|[NUMATRIBUTOS] numérico
.declare SAIDAS1[N1] numérico

.declare SAIDAS2[N2| numérico

.declare SAIDAS3[N 3| numérico

.declare ERROEP[M AX EPOC A] numérico
.declare ERRO[NT REINO] numérico

.declare DELTAANTERIOR[N3|[N2] numérico
.declare PESOS1[N1*N2] numérico

.declare PESOS2[N2* N3] numérico

.declare PESOSIANTERIOR[N1*N2] numérico
.declare PESOS2ANTERIOR[N2*N3| numérico
.declare ERROSSAIDA[N 3| numérico

.declare DIFERENCAS|N 3] numérico

.declare GRAD1[N2*N1]| numérico

.declare GRAD2[N3*N2| numérico

.declare DELTA1[N1*N2] numérico

.declare DELTA2[N2*N 3] numérico

.declare NORMADEDELTA numérico

.declare NORMA1 numérico

.declare NORMA2 numérico

.declare TETAMIN numérico

.declare TETA numérico
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Algoritmo RNDD
declare N, EPOCA numérico
GERAMATRIZ()
GERAPESOSALEATORIOS()
MAXIMOSEMINIMOS(ARQUIVO, MAXIMO, MINIMO)
CALCULALAMBDAECE()
EPOCA «— 1
repita
se EPOCA>MAXEPOCA
entao interrompa
fim se
REALEATORIZAMATRIZTREINO()
ERROEP[EPOCA] « 0.0
N1
repita
se N> NTREINO
entao interrompa
fim se
FUSIFICAPADRAO(N)
CALCULASAIDAE()
CALCULASAIDAOU()
CALCULAERROPADRAO(N)
CALCULAGRADZ2()
CALCULAGRADI1()
CALCULATETAMIN()
ATUALIZAPESOS2()
ATUALIZAPESOSI1()
NORMADEDELTA « SQRT(NORMA1 + NORMAZ2)
TRUNCAPESOS2()
TRUNCAPESOSI()
ERROEP[EPOCA| «— ERROEP[EPOCA] + ERROIN]
se EPOCA MOD INTEREP = 0
entdo CALCULAETALP(EPOCA)
fim se
N« N+1
fim repita
ERROEP[EPOCA| «+ ERROEP[EPOCA|/NTREINO
EPOCA «— EPOCA + 1
fim repita
SALVAPESOS2()
SALVAPESOSI()

fim algoritmo.
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subrotina CALCULATETAMIN()
TETAMIN « 99999

J+—1
repita
se J>N3
entao interrompa
fim se
I—1
repita
se I>N2
entao interrompa
fim se
K«—TI1*N3
K«—K+1J
se (PESOS2[K]+1.0)<(1.0-PESOS2[K])
entdao TETA «— PESOS2[K]+1
senao TETA « 1.0-PESOS2[K]
fim se
se TETA<TETAMIN
entao TETAMIN « TETA
fim se
I[—1+1
fim repita
J—J+1
fim repita
I—1
repita
se [>N2
entao interrompa
fim se
L1
repita
se L>N1
entao interrompa
fim se
K« L*N2
K—K+1

se (PESOS1[K]+1.0)<(1.0-PESOS1[K])
entdao TETA « PESOS1[K]+1
senao TETA « 1.0-PESOS1[K]

fim se

se TETA<TETAMIN
entao TETAMIN «— TETA

fim se

L—L+1
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fim repita
I—T1+1
fim repita
fim subrotina.

subrotina ATUALIZAPESOS2()

NORMA2 «— 0
J+—1
repita
se J>N3
entao interrompa
fim se
I—1
repita
se [>N2
entao interrompa
fim se
K«—TI1*N3
K«—K+1J
DELTA2[K] < ETHAV[ETALP] * (GRAD2[K]) +
ALPHAV[ETALP] * (PESOS2[K] - PESOS2ANTERIOR/[K])
PESOS2ANTERIOR|K] «+ PESOS2[K]
PESOS2[K]| <+ PESOS2[K] + DELTA2[K]
NORMA2 «+ NORMA2 + quad(DELTA2[K])
I—TI1+1
fim repita
J—J+1
fim repita

fim subrotina.

subrotina ATUALIZAPESOS1()

NORMA1 < 0
I—1
repita
se [>N2
entao interrompa
fim se
L1
repita
se L>N1
entao interrompa
fim se
K« L*N2
K—K+1

DELTA1[K] « ETHAV[ETALP] * (GRAD1[K]) +
ALPHAV[ETALP] * (PESOS1[K] - PESOSIANTERIOR[K])
PESOS1ANTERIOR[K] — PESOSI1[K]
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PESOS1[K] <« PESOS1[K] + DELTA1[K]
NORMA1 « NORMAT1 + quad(DELTA1[K])
L—L+1
fim repita
[—1+1
fim repita
fim subrotina.

subrotina TRUNCAPESOS2()

J 1
repita
se J>N3
entao interrompa
fim se
I—1
repita
se I>N2
entao interrompa
fim se
K«—TI1*N3
K—K+1J
se (PESOS2[K]<=-1 ou PESOS2[K]>=1
entao PESOS2[K] «+ PESOS2ANTERIOR[K] +
TETAMIN * (DELTA2[K]/NORMADEDELTA)
fim se
[—1+4+1
fim repita
J—J+1
fim repita

fim subrotina.

subrotina TRUNCAPESOS1()

I—1
repita
se [>N2
entao interrompa
fim se
L1
repita
se L>N1
entao interrompa
fim se
K« L*N2
K—K+1I

se (PESOS1[K]<=-1 ou PESOS1[K]>=1
entio PESOS1[K] «— PESOSIANTERIOR[K] +
TETAMIN * (DELTA1[K]/NORMADEDELTA)
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fim se
I—T1+1
fim repita
J—J+1
fim repita
fim subrotina.

subrotina CALCULAETALP (N numérico)
se (ETALP < TAMANHO(ALPHAV) e
(ERRO|N]-ERRO|N-INTEREP| < DELTAPEQUENO)
entao ETALP «— ETALP + 1
fim se
fim subrotina.

Abaixo, seguem as func¢oes com as suas respectivas descri¢oes: subrotina GERAMA-
TRIZ()
Descrigao: lé o arquivo de dados e preenche as matrizes de treino TREINQO e desejada
DES com seus valores. No caso do conjunto de dados Iris, este arquivo corresponderda
a uma matriz de 150 linhas por 5 colunas. As 150 linhas correspondem ao conjunto de
dados das amostras das flores iris, as quais foram objeto de classificacao da RNDD. A
primeira coluna do conjunto de dados corresponderd ao comprimento da sépala (CS), a
segunda, a largura da sépala (LS), a terceira, ao comprimento da pétala (CP) e a quar-
ta, a largura da pétala (LP). A quinta coluna correspondera a sub-espécie de iris a que
pertencem os dados de cada linha, sendo 0 para [ris Setosa, 1 para Iris Versicolor e 2
para Tris Virginica. Apoés a leitura dos dados, é efetuada uma aleatorizacao da ordem das
linhas para que se evite o agrupamento das classes. Ao fim de sua execugao, a matriz
TREINO contera os quatro valores dos atributos e a matriz DES contera em suas trés
colunas os valores referentes a classe da respectiva linha na matriz TREINQO, sendo a
tripla (1, —1, —1) para Iris Setosa, (—1,1, —1) para Iris Versicolor e (—1,—1,1) para Iris
Virginica. Ver Secao sobre o treinamento de uma rede neural.

subrotina GERAPESOSALEATORIOS()
Descrigao: preenche as matrizes de pesos PESOS1 e PESOS2 com valores aleatérios
no intervalo | — 1, 1[, com até seis casas decimais. Ver Secao m

subrotina MAXIMOSEMINIMOS(ARQUIVO,MAXIMO,MINIMO)
Descricao: obtém o valor maximo e minimo de cada atributo, com base na matriz
TREINO. Cada posicao do vetor MINIMO ira conter o valor minimo para o atri-

buto correspondente a posicao indicada. O mesmo vale para o vetor MAXIMO. Ver
Secao [3.3.1]

subrotina CALCULALAMBDAECE()

Descrigao: calcula e devolve, nas matrizes de parametros LAM BDA e C'E os valores
obtidos, aplicando a fungao descrita na Secao sobre os valores minimos e maximos
dos atributos da matriz TREINO em execucao. As colunas da referida matriz corres-
pondem aos atributos e as linhas, aos valores baixo, médio e alto para cada atributo. Ver

Secao [3.3.1}
subrotina REALEATORIZAMATRIZTREINO()
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Descrigao: faz a permutacao das linhas das matrizes TREINO e DES de forma a
aleatorizar sua seqiiéncia a cada época. O processo é feito de forma que para cada linha
que for trocada na matriz TREINQO sua correspondente na matriz DFES seja trocada
também. Ver Secao [1.3] sobre a heuristica de apresentacao aleatéria dos padroes de
treino a cada época.

subrotina FUSIFICAPADRAO(N)

Descricao: preenche a matriz de saidas da camada de entrada difusa SAIDAS1 com o
resultado da difusificagao dos valores do padrao que acabou de ser apresentado a rede. As
linhas correspondem aos atributos e as colunas, aos graus de pertinéncia aos conjuntos
difusos bairo, médio e alto. Ver Secao [3.3.1]

subrotina CALCULASAIDAE()

Descrigao: calcula o valor das saidas dos neurdnios da camada intermediaria e os arma-
zena na matriz de saidas da camada intermedidria SAIDAS2 (conjungao de disjungoes).
Estes valores sao calculados com base na matriz SAIDAS1 e nos valores da primeira ma-

triz de pesos PESOS1 (conexdes entre a camada de entrada e a camada de intermedidria).
Ver Secao |3.3.2

subrotina CALCULASAIDAOU()

Descricao: calcula o valor das saidas dos neuronios da camada de saida e os armazena na
matriz de saidas da camada de saida SATDAS3 (disjungao de conjungoes). Estes valores
sao calculados com base na matriz SAIDAS?2 e nos valores da segunda matriz de pesos
PESOS2 (conexoes entre a camada intermediaria e a camada de saida). No caso do Iris,
cada posicao na matriz de saidas da camada de saida corresponde a uma sub-espécie do
conjunto de dados Iris. Ver Segao |3.3.3|

subrotina CALCULAERROPADRAO(N)
Descrigao: calcula o erro de cada saida do padrao atual (FRRO) em processamen-
to na rede (FRRO) e atualiza o valor do EQM, armazenando-o na matriz de erro

ERROSSAIDA. Ver Segao [3.3.5
subrotina CALCULAGRAD2()

Descrigao: calcula a derivada dos erros (gradiente) em relagao a PESOS2 e armazena

em GRAD?2. Ver Secao [3.3.0

subrotina CALCULAGRADI1()
Descrigao: calcula a derivada dos erros (gradiente) em relacao & PESOS1 e armazena
em GRADI1. Ver Secao [3.3.6

subrotina CALCULATETAMIN()
Descrigao: calcula, a cada apresentacao de padrao a rede, o TET AMIN das matrizes
PESOS1 e PESOS?2 para ser utilizado na funcao de truncagem. Ver Secao [3.3.7]

subrotina ATUALIZAPESOS2()

Descrigao: reajusta PES0S2, utilizando-se da férmula para reajuste de pesos descrita
na Secao [3.3.6 além de calcular o valor de NORM A2 para a truncagem dos pesos. A
matriz com os pesos anteriores PESOS2ANT ERIOR recebera os valores dos pesos antes
da atualizacao.
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subrotina ATUALIZAPESOS1()

Descrigao: reajusta PESOS1, utilizando-se da férmula de reajuste dos pesos descrita
na Secao [3.3.6, além de calcular o valor de NORM A1l para a truncagem dos pesos. A
matriz com os pesos anteriores PESOSTANTERIOR recebera os valores dos pesos antes
da atualizacao.

subrotina TRUNCAPESOS2()
Descrigao: trunca os pesos da matriz PESOS?2 para que 08 mesmos permanecam no
intervalo | — 1, 1[. Para maiores detalhes, consultar Segao m

subrotina TRUNCAPESOS1()
Descrigao: trunca os pesos da matriz PESOS1 para que os mesmos permanecam no
intervalo | — 1,1[. Para maiores detalhes, consultar Segao [3.3.7]

subrotina SALVARPESOS2()
Descrigao: salva, no arquivo w2final.dat, os valores da matriz PESOS2, apds a pas-
sagem de todos os padroes em todas as épocas.

subrotina SALVARPESOS1()
Descrigao: salva, no arquivo wlfinal.dat, os valores da matriz PESOS1, apds a pas-
sagem de todos os padroes em todas as épocas.

subrotina CALCULAETALP()

Descricao: é chamada a cada INTEREP épocas para incrementar o indice ETALP,
com o objetivo de utilizar os ET AL P-ésimos valores dos vetores ETHAV e ALPHAV .
Ver Secao [1.3] sobre a heuristica de diminui¢ao da taxa de aprendizagem e do momento.

Na Figura [7.1] é mostrada a estrutura de diretérios dos arquivos-fontes e executéveis
que compoem os mddulos do sistema RNDD.

A descricao de cada arquivo é dada a seguir:

¢ RNDD.cpp: arquivo-fonte em C com a implementacao da RNDD;

¢ RNDD.exe: arquivo binario executavel que lé os arquivos treino.dat, teste.dat
e maxmin.dat e gera os arquivos wlfinal.dat e w2final.dat;

e treino.dat: arquivo-texto com os exemplos de treino;
e teste.dat: arquivo-texto com os exemplos de teste;
e maxmin.dat: arquivo-texto com os valores maximos e minimos de cada atributo;

e wlfinal.dat e w2final.dat: arquivos-texto com os pesos apds o término do treino
da rede;

e RNDD.bat: arquivo em lote com os parametros utilizados no teste final com o
conjunto Vogal;

e backtrack.m: script MatLab que implementa o algoritmo de backtracking. FEste
script 1é os arquivos maxmin.dat, wlfinal.dat, w2final.dat e entradas.dat para
gerar as regras que serao gravadas no arquivo regras.dat;
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\i{raiz)
—— RNDD

—iE

— RNDD.cpp
— RNDD.exe
— treino.dat
| teste.dat
— maxmin.dat
— wlfinal.dat
- w2final.dat
— RNDD.bat

— MatlLab

— backtrack.m
— entradas.dat
L— regras.dat

Figura 7.1: Estrutura de diretorios para o sistema RNDD.
e entradas.dat: arquivo-texto com as entradas a serem utilizadas pelo arquivo back-
track.m;

e regras.dat: arquivo-texto com as regras geradas a partir do arquivo entradas.dat.
A RNDD foi implementada em C. O moédulo de geragao de regras por backtracking foi
implementado por meio de scripts MatLab, que fazem a leitura seqiiencial dos arquivos

de pesos e do arquivo com os exemplos de teste. Os programas se comunicam utilizando
rotinas de importagao e de exportacao de arquivos-texto.
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