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RESUMO

Esse trabalho de pesquisa apresenta um estudo analitico sobre a
aplicabilidade e o potencial de uso de uma abordagem evolutiva denominada
Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) no processo de Mineracdo de Dados (MD).

Descreve o algoritmo CAISFLO, que realiza a extracdo e a evolucdo de um
sistema baseado em logica fuzzy, composto pela base de regras e suas fungfes de
pertinéncia, utilizando-se de um algoritmo de SIA de selecéo clonal denominado
GbCLONALG. Exemplos para a melhor compreensdo desse algoritmo sé&o
apresentados.

Detalha uma aplicagcdo computacional que implementa o algoritmo CAISFLO,
tanto em tarefas de classificacdo, quanto em tarefas de regressao.

Ao final apresenta uma analise comparativa do algoritmo CAISFLO com
outros algoritmos existentes na literatura. Em tarefas de classificacdo, o CAISFLO
obteve resultados similares. Em tarefas de regressao, mostrou-se bem eficiente,

dando uma precisdo muito grande para o conjunto de dados testado.
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ABSTRACT

This research presents an analytical study on the applicability and potential
use of an evolutionary approach called Artificial Immune Systems (AIS) in the
process of Data Mining (DM).

This research describes the CAISFLO algorithm, which performs the
extraction and the evolution of a system based on fuzzy logic, which consists of basic
rules and their membership functions, using an clonal selection algorithm called
GbCLONALG. Examples for the understanding of the algorithm are presented.

Details of a computer application that implements the algorithm CAISFLO in
both classification tasks, and regression tasks is shown.

At the end presents a comparative analysis of CAISFLO algorithm with other
algorithms in the literature. In classification tasks, the CAISFLO obtained similar
results. In regression tasks, proved very effective, giving a very high accuracy for the

tested data.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A introducdo dos sistemas computacionais e sua grande evolucdo ocorrida
nos ultimos anos fizeram com que grandes quantidades de dados inerentes a
diferentes processos de negdécio fossem armazenadas eletronicamente. Neles esta
disponivel uma imensa quantidade de informacdes altamente Uteis e estratégicas,
gue possuem enorme potencial podendo ser utilizadas em areas de planejamento,
gestdo e tomadas de decisdo. Porém os Sistemas de Gerenciamento de Banco de
Dados (SGBDs) convencionais ndo possuem a capacidade de converter esse
imenso bloco de dados disponivel em informacdes de formato compreensivel para
gue possa ser utilizado pelos tomadores de decisdo. Por esse motivo, houve a
crescente necessidade de serem desenvolvidas técnicas que realizassem a extracao
do conhecimento e de aprendizagem baseado nos dados disponiveis. Com isso
surgiram os conceitos de processo de Extracdo de Conhecimento de Banco em
Dados (também conhecido como processo KDD, do inglés knowledge discovery in
databases) e de Mineracao de Dados (conhecido do inglés Data Mining), utilizando-
se de ferramentas principalmente baseadas em inteligéncia artificial para revelar
informacdes estratégicas escondidas em grandes massas de dados e descrever
caracteristicas do passado, assim como predizer tendéncias para o futuro (Gimenes,

2000).



Muitas areas atualmente tém alcancado beneficios do conceito de mineragao
de dados na qual se pode citar a medicina com o diagnostico de doencas e o
empresarial com estratégias de marketing gerencial. A area de engenharia elétrica
também tem aproveitado os pontos positivos desse conceito e de técnicas
inteligentes para auxiliar em processos de automacao, como controle e operacéo de
sistemas elétricos, planejamento de sistemas e diagnoésticos de falhas.

O sistema elétrico, por se tratar de um setor altamente estratégico e vital,
necessita que os sistemas inteligentes que dao suporte aos tomadores de decisao
sejam desenvolvidos de forma que possuam grande precisdo a fim de se minimizar
erros que possam provocar prejuizos financeiros e sociais. Assim, a extracao do
conhecimento e o processo de aprendizagem de maquina que irdo servir de base
para tomadas de decisdo devem ser bem realizados.

Visando sempre a maior precisdo nos resultados do processo de extracao de
informacgdes, cada vez mais autores tém se dedicado em estudar e desenvolver
algoritmos e ferramentas utilizando conceitos ja consagrados, como Redes Neurais,
Algoritmos Genéticos (AG), entre outros.

Uma dessas técnicas que ganhou bastante destague e tem uso bastante
difundido na area de Inteligéncia Atrtificial (IA) e de mineracdo de dados é a Ldgica
Fuzzy, pois ela trabalha com variaveis linguisticas assemelhando ao modo humano
de raciocinio, que facilita na hora da tomada de decisédo. Além disso, ela tem a
capacidade de lidar de forma gradual com valores quantitativos e continuos, que é o
formato da maioria dos dados disponiveis nos bancos de dados, diferentemente dos

métodos tradicionais.



Tem tido também bastante éxito as técnicas baseadas em Algoritmos
Evolucionarios, principalmente os AG que é uma poderosa ferramenta para
realizacdo de otimizacéao.

Nos ultimos anos, ferramentas baseados em sistemas hibridos tém alcancado
grande sucesso ao aliar os pontos positivos de duas ou mais metodologias de IA.
Muitos autores tém proposto algoritmos que aliam os conceitos de l6gica fuzzy com
AG.

Mais recentemente, foi proposto o conceito de Sistemas Imunoldgicos
Artificiais (SIA), que simulam o sistema imunologico dos seres vivos, principalmente
o humano, para a realizacao de otimizacfes e reconhecimento de padrdes.

Em (Vermaas, 2009) é proposto o algoritmo Co-Evolutionary Imunological
System (CAISFLO) que gera um sistema baseado em regras fuzzy utilizando-se uma
técnica de co-evolugao, utilizando o conceito de SIA para escolha da melhor
combinacgao de regras e da otimizacdo das fungdes de pertinéncia.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e andlise de uma
ferramenta de mineracdo de dados baseada no algoritmo CAISFLO e sua validagao
utilizando bases de dados de dominio publico, comparando-se os resultados obtidos

com outras abordagens disponiveis.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho é dividido nas seguintes etapas:



No segundo capitulo, é apresentada uma revisao tedrica sobre o conceito de
mineracdo de dados e a utilizagdo abordagens como a légica fuzzy e algoritmos
evolucionarios no auxilio a extracdo de conhecimento, mostrando o que ha na
literatura sobre o assunto. E feita também uma apresentacéo breve sobre a técnica
de SIA. Este capitulo tem o objetivo principal de mostrar que a légica fuzzy e os
algoritmos evolucionarios tém sido amplamente estudados e utilizados em
problemas de MD e como seu uso tem tido grande importancia para a melhoria da
precisao nos resultados.

No terceiro capitulo € apresentado o algoritmo CAISFLO onde é feita uma
descricdo de seu funcionamento, 0 método de extracdo das regras fuzzy e das
funcdes de pertinéncia, além do detalhamento da utilizacdo do conceito de SIA para
dar maior eficiéncia ao processo de MD.

No quarto capitulo é feita uma descricdo da ferramenta que foi desenvolvida
aplicando o algoritmo CAISFLO. Também sdo apresentadas as telas e os diagramas
de classes dessa aplicagéao.

No quinto capitulo a ferramenta é testada em algumas bases de dados
conhecidas na literatura, e os resultados sdo analisados e comparados com outras
técnicas disponiveis.

Na conclusdo serédo analisados os resultados gerados pela ferramenta e feita

uma discusséao qualitativa final sobre o algoritmo CAISFLO.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Revisao sobre Mineracao de Dados

Mineracdo de Dados é uma das etapas do KDD que por sua vez € todo o
conjunto de processos de descoberta de conhecimentos Uteis a partir de dados
histéricos armazenados (Fayyad, 1996a). O processo de KDD é composto por varias
etapas, sendo as principais ilustradas na Figura 2.1.

O KDD possui varias definicbes na literatura, sendo uma das mais aceitas a
apresentada em (Fayyad, 1996a) que define KDD como o processo nao-trivial de
identificar, em dados, padrdes validos, novos, potencialmente Gteis e ultimamente
compreensiveis.

Ja o processo de MD é definido como sendo a etapa no processo de KDD
que consiste na aplicacdo de analise de dados e algoritmos de descoberta de
conhecimento que, sob limitagBes aceitaveis de eficiéncia computacional, produz
uma enumeracao particular de padrdes a partir dos dados (Fayyad,1996b).

Durante a etapa de MD, informacdes relevantes sdo extraidas a partir de um
historico de dados e disponibilizadas para diversas finalidades, como acfes
automaticas e tomadas de decisdes futuras.

Os conjuntos de dados utilizados no processo de KDD para descoberta de
conhecimento podem estar armazenados nos mais diversos formatos e os tipos de

dados definem quais padrbes ou relacionamentos a serem minerados. As



funcionalidades ou tarefas definem o propdsito do uso do sistema de MD, o tipo de
padrées ou relacionamentos entre registros e variaveis que podem ser utilizados.
Em MD, geralmente duas tarefas, ou funcionalidades, béasicas podem ser

distinguidas na busca dos padrbes de dados:

o Descricdo - é a busca por padrbes nos dados com o objetivo de

apresenta-los ao usuario.

* Predicdo - € a busca por padrées nos dados com o objetivo de fazer

previsoes.

Interpretacaon

MWlineracdo
de Dados

Conhaecimento

Transformacao

s

[Pre-processamento] Padriies

\

S—

N — %
— Dados
EDadoi Dados relevantes pré-processados

Figura 2.1 - Etapas do processo de KDD (Fayyad, 1996)

Dados
transformados

Para a realizacdo dessas funcionalidades do MD, uma variedade de métodos
sao utilizados, alguns deles mais comuns citados em (Fayyad, 1996c¢) séo:
» Classificacdo - € a funcédo que associa cada dado individual em uma
das diversas classes pré-definidas a partir de uma caracteristica que o
torna comum a um grupo de dados de uma dada classe;
* Regressao - € a fungdo que mapeia cada dado individual por uma

varidvel de previsdo e descobre rela¢des funcionais entre as variaveis;



e Agrupamento (Clusterizagdo) - € a associacdo de cada dado
individual a um ou mais cluster a partir de uma caracteristica que o
torna comum a um grupo de dados de um dado cluster. Os clusters sao
definidos por meio do agrupamento de dados baseados em medidas
de similaridade ou modelos probabilisticos;

* Sumarizagdo - fornece uma descricdo compacta para um subconjunto
de dados;

* Modelo de dependéncia - descreve dependéncias significativas entre
as variaveis. Podem ser estruturais que identificam quais variaveis séo
dependentes, e qualitativas que especificam o0s pesos das
dependéncias utilizando uma escala numérica,

» Identificacdo de Associacdo - determina relagdes entre as variaveis.

Nesses métodos de MD, sdo utilizadas ferramentas e técnicas baseadas em
algoritmos de aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes e analises
estatisticas. Essa interatividade entre as funcionalidades, técnicas e algoritmos
utiizados em MD é ilustrada na Figura 2.2. Nas Ultimas décadas, ganharam
destaque as técnicas baseadas em inteligéncia artificial, como a logica fuzzy, redes

neurais e algoritmos geneéticos.



[ Objetivos .M Resultadoa]

Funcionalidades
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Exploracao de Dados
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Algoritmos de
Exploracao de Dados
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ujuls

Eanco de Dados

Figura 2.2 - Interatividade entre as funcionalidades e técnicas de MD

Esses algoritmos consistem em trés componentes principais citados abaixo
(Fayyad,1996b):

* Modelo de representacdo - € o formato utilizado para descrever os
padrdes encontrados na base de dados;

* Modelo de avaliacdo - mede a partir de fungdes, valores quantitativos
gue mostra o quanto um padréo descoberto na base de dados alcanca
0s objetivos no processo de KDD;

e Método de busca - consiste de dois componentes: parametros de
busca e modelos de busca. No parametro de busca, o algoritmo deve
procurar por parametros que aperfeicoam o modelo de avaliagao.

As principais técnicas utilizadas nos algoritmos durante processo de MD sé&o:



« Arvores de decisdo - ¢é um fluxograma em forma de arvore, onde os
nos sdo os testes a serem aplicados a um atributo, os ramos sdo o0s
resultados destes testes e as folhas representam a distribuicdo dos
registros. E utilizada quando os dados a serem analisados possuem
atributos diferentes e nado existe uma forma légica para a
representacao;

* Regras de associagao - descreve a relagao entre itens em uma base
de dados. Classicamente, as regras de associagdo indicam que a
presenca de um item implica na presenca de outro em uma transacao;

* Redes Neurais - é um processador macica e paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento e torna-lo disponivel
para o uso;

* Modelos Lineares - Redes Bayesianas - Sao diagramas que
organizam o conhecimento numa dada area através de um

mapeamento entre causas e efeitos.

Como sera visto adiante, o foco principal deste trabalho serd o método de

classificacao e regressao utilizando regras de classificacdo e associacao.
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2.2 MD Utilizando Légica Fuzzy

A teoria de ldgica fuzzy, suas técnicas e ferramentas tém sido amplamente
aplicadas atualmente nas diversas etapas do KDD, como a selecao e preparacao de
dados, modelagem de dados no formato de conjuntos fuzzy e criagdo de sumarios
de dados fuzzy.

Como foi visto anteriormente, em muitas bases de dados onde ficam
armazenados grandes conjuntos de informacdes, a mineracdo de dados pode ter
uma grande importancia ao obter informagfes interessantes e uteis. O setor
comercial € um dos que mais pode se beneficiar com o uso dessas informacdes,
pois a mineracdo de dados pode revelar produtos que sdo comercializados em
conjunto, e assim, através do uso de estratégias de marketing, entre outras
decisdes, podem-se potencializar as vendas desses itens. Um algoritmo bastante
eficaz e utilizado para a mineracdo de dados voltada para esse propdsito € o
APRIORI, proposto em (Agrawal,1994), que extrai regras de associagado a partir de
dados discretos.

Porém, em muitos tipos de aplicacdes da mineracdo de dados, quando os
dados sdo continuos e imprecisos, como os atributos quantitativos (temperatura,
peso, altura, etc.), a classificacdo desses dados em conjuntos discretos podem
provocar perdas de informacdes, ou gerar respostas imprecisas. Para esses casos é
bastante eficiente a légica fuzzy proposta em (Zadeh, 1965), a qual fornece uma
transicdo gradual de um conjunto para o outro para uma determinada variavel. Para
iIsso, utiliza-se da pertinéncia, ou grau de confianca, de um determinado elemento

quantitativo para o atributo. A pertinéncia € calculada utilizando-se as func¢des de
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pertinéncia, também conhecidas como membership functions, e medird o quanto
significativo um valor é com relagcdo a uma variavel nebulosa (conjunto fuzzy).

Como pode ser visto no exemplo da Figura 2.3, o atributo altura de uma
pessoa pode ser divido em trés conjuntos fuzzy (pequeno, médio e grande) e 0s
graus de pertinéncia calculados através das funcfes de pertinéncia. Para um valor
de altura igual a 1,80m sé&o ativados os conjuntos fuzzy M, com pertinéncia igual a
0,7 e G com pertinéncia igual a 0,3. Esse processo de codificacdo de um valor

numeérico em valor linguistico fuzzy € denominado fuzzificagéo.

&
= ful &
1'j A
& 07
=
<
=
=
i}
o
03
0 >
1,50m 1,80m 2 00m
¥

Figura 2.3 - Fuzzificagao através das fungdes de pertinéncia

As principais contribuicbes da Teoria de Conjuntos Difusos (TCD) no
processo de aprendizagem de maquina e MD sao: gradualidade, interpretabilidade,
robustez, representacdo da incerteza e incorporacdo do conhecimento background
(Hullermeier, 2005).

A seguir, sdo apresentadas algumas das principais aplicacdes de Ldgica

fuzzy em MD, de acordo com (Hullermeier, 2005).
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2.2.1 Analise de Agrupamentos Difusos

Nos métodos tradicionais de agrupamentos, também conhecido como
clusterizagdo, cada objeto € atribuido a um Unico grupo, também conhecido por
cluster. Dessa forma, esses grupos sdo separados por fronteiras bem definidas.
Porém na pratica, em muitas das varidveis existentes na maioria dos ambientes
modelados, as transi¢cdes entre grupos nao ocorrem de forma abrupta, mas sim de
forma gradual. Por esse motivo, o uso da ldgica fuzzy possui grande utilidade. No
agrupamento por fuzzy, um objeto pode pertencer a diferentes grupos ao mesmo
tempo, e a medida da adesdo desse objeto a um determinado grupo € medido pelo
grau de pertinéncia calculado através das funcdes de pertinéncia. Essas funcgdes,
atribuidas aos diferentes agrupamentos, correspondem como uma forma de particao
da variavel e possuem como valor maximo a unidade.

O principal algoritmo de agrupamento utilizando l6gica fuzzy € o Fuzzy C-
Means (FCM), apresentado em (Dunn, 1973) e aprimorado em (Bezdek, 1981),
sendo usado principalmente em reconhecimento de padrdes. Outros algoritmos de
agrupamentoizacao usando ldgica fuzzy podem ser vistos em (Hoppner, 1999).

O agrupamento por l6gica fuzzy tem se mostrado extremamente util na pratica
sendo aplicada em diversas é&reas, por exemplo, em aplicacbes recentes de

bioinformética (Gasch, 2002).
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2.2.2 Geracao de Bases de Regras Fuzzy

7

O aprendizado de regras é a aplicacao principal da TCD no processo de
descoberta de conhecimento e MD. Isto € intuitivo justamente porque o0s sistemas
fuzzy baseiam a etapa de inferéncia na utilizacdo de regras armazenadas em uma
base, que podem ser fornecidas por especialistas ou mesmo extraidas a partir de
dados numeéricos.

O processo de aprendizado de bases de regras fuzzy € util em MD tanto para
tarefas de classificacdo quanto de regresséo, utilizando-se de diferentes tipos de
modelos fuzzy.

Em funcgbes de regresséo, o sistema utiliza-se dos processos de fuzzificagao
e de defuzzificacdo, mapeando um valor numérico de entrada no formato fuzzy, que
€ processado pelo sistema, e posteriormente o valor de saida é convertido de volta a
um valor numérico. Em modelos Takagi-Sugeno, o processo de defuzzificagdo ndo é
necessario.

Nos métodos de classificagdo, 0os consequentes das regras sdo modelados
por valores separados por categorias ou classes (ou seja, um conjunto fuzzy

singleton). Para esse método, as regras sao do tipo:

SE (tamanho [J ALTO) e (peso [J LEVE) ENTAO (classe = A)

Existem na literatura varias propostas de técnicas de geracdo de sistemas
fuzzy, na qual podem se destacar em (Wang, 1992), (Li, 2002), (Abe, 1995) e (Zhao,

2003).
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Um aspecto importante a ser ressaltado no processo de aprendizagem das
regras fuzzy é a utilizacdo de métodos hibridos que combinam a TCD com outras
metodologias, como algoritmos evolutivos e redes neurais. Algoritmos evolutivos sao
muitas vezes utilizados para otimizar uma base de regras fuzzy ou para pesquisar 0
espaco das bases de regra no potencial de uma forma mais (ou menos) de forma
sistematica (Cordon, 2004). Muito interessante também sdo métodos neuro-fuzzy
estudados em (Nauck,1997) em que a idéia é codificar um sistema fuzzy como uma
rede neural e aplicar métodos padrao a fim treinar essa rede. Dessa forma, sistemas
neuro-fuzzy combinam as vantagens de representacdo de sistemas nebulosos com
a exibilidade e adaptabilidade das redes neurais (Hullemeier, 2005).

No método proposto por Wang e Mendel em (Wang, 1992), sdo extraidas as
regras fuzzy do tipo SE X=A ENTAO Y=B, onde X e Y s&o os atributos das variaveis,
e A e B sao os conjuntos fuzzy. Esses conjuntos sao gerados dividindo-se o dominio
do atributo em regides. O grau de pertinéncia de um valor com relagdo a um
conjunto fuzzy é calculado através das func¢des de pertinéncia, podendo estas ser
dos tipos crescente, decrescente, triangular, trapezoidal entre outros. A primeira
parte da regra representada por X=A €& chamada de antecedente, enquanto a
segunda parte representada por Y=B é chamada de consequente.

Nesse algoritmo, primeiramente o intervalo de dominio limitado pelos valores
maximo e minimo do conjunto de dados de cada variavel (entradas e saida) é
dividida em 2N+1 regides fuzzy. Cada variavel pode ser dividida em diferentes
quantidades de regifes, porém o mais comum sdo N=1 (3 regides) e N=2 (5

regioes).
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Cada tupla! extraida do conjunto de dados contendo os valores de cada
variavel é entdo submetida as funcbes de pertinéncia, que determinam o grau de
pertinéncia para cada valor com relagcdo aos conjuntos fuzzy. Quando um dado ativa
duas ou mais regides diferentes, escolhe-se aquela que fornecer o maior grau de
pertinéncia. Entdo, cada conjunto (ou linha) de dado gera apenas uma regra.

Para melhor ilustrar o processo descrito acima, seja o0 Exemplo 2.1, ilustrado
pelas Figura 2.4, Figura 2.5 e Figura 2.6, com dois conjuntos de dados numericos,

compostos por 2 variaveis de entrada e uma de saida.
Exemplo 2.1 — Seja as seguintes tuplas formadas pelos valores de entrada e
saida. O dominio das variaveis foi dividido nas regides PP (muito pequeno), P

(pequeno), M (médio), G (grande) e GG (muito grande):

« tupla 1 =(x® x Wy

« tupla 2 = (x,?,x,@;y®@).

mix1)

3"1(1j 39‘1{gl

Figura 2.4 - Fuzzificacdo da variavel x;

! Cada linha de um banco de dados, formada por mjuro de colunas, representa um registro.
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M2
t o P M G GG
1
0 L
xzm lezl
Figura 2.5 - Fuzzificagcdo da variavel x,
iy
+ e P bt o GG
-1 —_—
o -y

y y®

Figura 2.6 - Fuzzificacdo da variavel y

Através das funcdes de pertinéncia, os valores numeéricos sao convertidos em
variaveis linguisticas (fuzzificacdo) e recebem pesos (graus de pertinéncia). Para o
Exemplo 2.1, os graus de pertinéncia para cada elemento sdo mostrados na Tabela

2.1 e Tabela 2.2.

Tabela 2.1 - Graus de Pertinéncia para a tupla 1

PP P | M| G |GG

Y 0] 01]04/06| 0

XY 010703/ 01| 0

Yy 1 010208 0| 0




Tabela 2.2 - Graus de Pertinéncia para a tupla 2

PP|P| M| G |GG
X:¥| 0]0[0[0,7]|03
X @ 0ofolo] 1] o0
Y@ | o|o|o| 0|1
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Assim, de acordo com o algoritmo, teremos para cada tupla as seguintes

regras geradas:

(x1?,%,@:y®) = SE x; = GE x, = G ENTAO y = GG

2.2.3 Arvores de Decisdo Fuzzy

A arvore de decisdo € um método de classificacdo de dados, representado

por uma estrutura semelhante a uma arvore. Neste tipo de representacao existe um

sistema hierarquico de nés e folhas que sdo conectados por ramos. O no representa

uma decisao a ser tomada com um teste a ser aplicado sobre um atributo. Os ramos

representam as decisdes especificas tomadas a partir desse né, representando um

valor possivel do atributo, levando a uma sub-arvore (nés secundarios) ou folhas. As

folhas representam valores das classes.
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As arvores de decisdo ja induzidas, podem ser representadas como um
conjunto de regras SE-ENTAO, em que um caminho completo entre os ramos desde
0 no raiz até uma folha é uma regra.

As arvores de decisdo sao induzidas utilizando geralmente os algoritmos ID3
(Quinlan, 1979) e C4.5 (Quinlan, 1993) e CART (Breiman, 1984). O principio basico
da maioria dos algoritmos de inducdo de uma arvore de decisdo € a particdo do
conjunto de dados de exemplo de uma forma recursiva. Cada né interno de uma
arvore de decisdo define uma particdo dos exemplos atribuidos a esse né. Isto é
feito através da classificacdo de elementos de acordo com o valor de um atributo de
entrada especifica. Esse processo de particAo dos exemplos termina quando o
critério de parada escolhido € satisfeito e assim o no se torna uma folha.

Esses algoritmos classicos possuem a mesma desvantagem ja mencionada
nos métodos de agrupamentos quando em face de conjuntos de exemplos
continuos, tornando as arvores sensiveis a ruidos. Por isso, varios estudos foram
realizados aliando a TCD como em (Adamo, 1980), (Lee, 1989), (Peng, 2001),

(Weber, 1992), (Janikow, 1998) e (Olaru, 2003).

2.2.4 Analises de Associacao Fuzzy

Os métodos baseados em dependéncias entre variaveis como regras de
classificacdo e regressao e analise de associacdo, sdo bastante utilizados na etapa
de MD. Apesar de esses métodos utilizarem da mesma expressdo SE-ENTAO, a
diferenga entre eles € que a analise de associacdo € mais descritiva, além de ser

considerada de forma isolada, como um padrdo em particular entre os dados. Ja as
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o modelo baseado em regras de classificacdo formam geralmente uma base de
regras.

As regras de associacdo envolvem geralmente dois conjuntos de atributos
binarios, representado pela expressdo SE A ENTAO B, significando que se um
objeto possui as caracteristicas A, entdo € bem provavel que possua também as
caracteristicas B. Essas regras de associagcdo sdo avaliadas geralmente
identificando a quantidade de objetos da base de dados que satisfaz a condicéo A e
a conclusdo B e a frequéncia relativa entre os objetos que satisfazem B entre
agueles que satisfazem A. Uma regra é aceitavel se satisfaz um critério de qualidade
pré-estabelecido pelo especialista.

Como ja mencionado, as regras de associacdo sdo bastante Uteis na area
comercial, encontrando associacdes entre itens de uma cesta de produtos que séo
adquiridas por um consumidor. Porem nem sempre os dados sao discretos, podendo
ser numéricos ou categoricos, como a idade de um funcionario e seu salario. Assim
como visto nos itens anteriores, essa € a motivagdo principal para uso da TCD
também em analise de associagoes.

Alguns estudos sobre modelos e aplicacées de TCD aplicadas na mineragao

de regras de associagao podem ser visto em (Chen, 2003) e (Delgado, 2003).

2.3 MD Utilizando Algoritmos Evolucionarios

Algoritmos Evolucionarios (AEs) sao algoritmos de busca que usam 0S

principios baseados na evolucdo natural das populacdes e selecdo das espécies



20

para desenvolver solucdes de problemas (Goldberg, 1989). Utilizam-se da teoria das
evolucbes de Charles Darwin que apresenta o conceito de que individuos cujo
genotipo que possui caracteristicas mais favoraveis ao meio vao se tornando mais
comuns as futuras geragdes, a0 mesmo tempo em que caracteristicas menos
favoraveis vao se tornando raras. Assim, as futuras geracdes se tornam cada vez
mais aptas e as espécies mais capazes prevalecem sobre as espécies menos
capazes.

Os AEs séo usados para a solucdo dos mais variados problemas, inclusive
em problemas de MD, pela robustez e 0 método de busca adaptativa que localiza as
solucdes de forma global dentro do universo populacional, diferente da maioria dos
meétodos tradicionais e gulosos que realizam busca em solugbes locais. Como
resultado de sua pesquisa global, os AEs tendem a lidar melhor com as interagdes
entre os atributos do que os métodos de mineracdo de dados gulosos (Freitas,
2002). Assim, os AEs possuem a capacidade de descobrir conhecimentos
interessantes que podem ser esquecidos pelo método guloso.

Nos AEs, cada individuo em uma populacdo representa um candidato a
solugcdo do problema, e evolui cada vez mais em diregcdo a melhor solugcdo. Os
individuos sdo avaliados usando a funcdo de aptiddo (também conhecida como
fitness), que medird a qualidade deste como solucdo do problema. Os melhores
individuos, ou seja, aqueles que obtiverem o maior valor fornecido pela fungcédo de
aptidao, sdo selecionados para se reproduzir e compor a proxima geracao. Durante
essa reproducdo, eles sofrem operagbes baseados na genética, como o
cruzamento, onde dois individuos trocam parte do material genético entre si, e a
mutacdo, onde parte do material genético do individuo é trocado por um material

genético aleatério. Esses novos individuos substituem os individuos pais, formando
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a nova geracdo. Esse processo se repete de forma iterativa, até ser satisfeito um
critério de parada que pode ser um numero fixo de geracdes ou um valor aceitavel
para a solucdo ser encontrada.

A Figura 2.7 ilustra o diagrama do processo descrito acima.

inicializacao da
populacan

—

calculo da aptidao

fim

selecio

. 4
reproducéo

¥
Mutacao

Figura 2.7 - Diagrama de um algoritmo evolucionario

Dentre os algoritmos evolucionarios, 0 que mais possui destague S0 0s
Algoritmos Genéticos, desenvolvidos pelo professor John Holland e sua equipe
(Holland, 1975), e com certeza o que possui maior uso em MD, onde os candidatos
a solucédo geralmente séo os valores das variaveis. Outro tipo de AEs que merece
destaque é a Programacéao Genética (PG), cujos candidatos a solugcdo sdo tanto os

valores das variaveis quanto as funcoes.
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A maior diferenca entre AG e PG é a forma como a solugéo é representada.
(Freitas, 2002). Em AG, cada individuo representa uma solucédo para uma instancia
em particular do problema a ser solucionado. Ja a PG, um candidato a solucao
representa uma solucdo genérica (um programa ou um algoritmo) do problema a ser
solucionado.

A Figura 2.8 mostra o pseudo-cédigo para AG e PG

Geracéao da populacao inicial de individuos (sols@@mndidatas)
Célculo da aptidao de cada individuo
REPITA

Selecéo dos individuos baseado na aptidao

Aplicacdo dos operadores genéticos aos individuos
selecionados criando novos individuos

Céalculo da aptidao de cada um dos novos individuos

Atualiza a populacéo (novos individuos substituatigas
individuos)

ATE (critério de parada)

Figura 2.8 - Pseudo-codigo para AG e PG

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Devido a sua forma de trabalhar com uma gama de solu¢gbes a cada geracao,
0s AGs sdo capazes de encontrar varias solugcbes ndo dominadas ao longo do
processo de otimizacdo. Essa propriedade aliada a sua adaptabilidade a diferentes
tipos de problemas, tornam os AGs importantes ferramentas de otimizagao

multiobjetivo.
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Nos AGs, um cromossomo é um conjunto de dados que é uma possivel
solucéo do problema. Esses cromossomos entdo passam por evolugdes que inclui a
avaliacado, selecao, e os operadores genéticos de cruzamento e mutacédo que podem

ser vistos na Figura 2.9. Os individuos mais aptos serdo obtidos apos alguns ciclos

de evolucéao.
Cruzamento
Ponto de corte
k
Cromossomo1 [ 1 J1JoJoJol[1Jo]1] 1 J1]JoJoJol1]1]o]
—>
Cromossomo2 [0 [ 1 1 Jo[1[1]1]o0] loftTt+Jolt]1Tof1]
Mutagéo
IMutacdo
Cromossomo! [ 1 [1 [O0JoOoJOo[1]JoJt]—®[1t]1]JoJoJr[1]0]1]

Figura 2.9 - Operadores genéticos em AG

Normalmente os AGs sao vistos como otimizadores de funcbes, embora a

quantidade de problemas para o qual os AGs se aplicam seja bastante abrangente.
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2.3.1 AE para a Descoberta de Regras de Classifica¢ ao

Os AEs podem ser usados com o objetivo de descobrir regras do tipo SE-
ENTAO, em que os antecedentes s30 compostos por uma ou mais condi¢des da
forma atributo-operador-valor.

Segundo (Freitas, 2002), podem ser distinguidos dois tipos de abordagens no
processo de descoberta de regras utilizando AE, ambas baseadas no Learning

Classifier System (LCS) desenvolvido pelo professor John Holland na década de 70:

e a primeira em que cada individuo é representado por um conjunto de
regras (abordagem Pittsburgh), podendo o numero de regras que
compdes cada individuo ser variavel, mudando automaticamente
durante as evolucdes, ou fixo;

e ou a segunda em que cada individuo é representado apenas por uma

regra (abordagem Michingan-style).

A abordagem Pittsburgh possui a vantagem de um individuo representar uma
solucéo completa ao problema, visto que mapeia todo um conjunto de regras. Porém
gera individuos longos, aumentando o custo computacional durante as operacdes de
mutac&o e cruzamento, e aptidao.

Ja a abordagem Michingan, os individuos sdo curtos, e reduzem o custo
computacional durante as operacdes, porém, é dificil se avaliar a qualidade da

solucéo de um conjunto de regras e suas interacoes.
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Exemplos de uso de AEs para descoberta de regras pode ser visto em (De
Jong, 1993), (Janikow, 1993) e (Pei, 1997), utilizando a abordagem Pittsburgh e em

(Greene, 1993) e (Giordana, 1995) utilizando a abordagem Michingan.

2.3.2 AE para Agrupamentos

Apesar do grande numero de aplicacdes de AG em diferentes tipos de
problemas de otimizag&o, existe muito pouca pesquisa sobre a utilizacado deste tipo
de abordagem para o problema de agrupamentos. De fato, e tendo em conta a
qualidade das solucbes que esta tecnologia tem mostrado em diferentes tipos de
campos e problemas, faz todo o sentido tentar usa-lo também em problemas de
agrupamentos.

A flexibilidade associada aos AG é um aspecto importante a ter em mente.
Com a mesma representacdo do genoma e apenas mudando a uma funcéo de
aptiddo pode ter um algoritmo diferente. No caso de analise espacial, isto é
particularmente importante, pois um pode tentar fungées de aptidao diferentes em
uma fase exploratoria.

O AG minimiza o erro quadrado da disperséo do cluster:

E=ZZ||x—ms;" (2.1)

Kl xaild

Onde: K é o numero de clusters, mk o centro do cluster Ck.
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No genoma, cada gene representa um ponto de dados e define membros do
cluster. Todos os operadores necessarios a evolucdo podem ser implementados
com este regime. Como apontado por (Demiriz,1999), o principal problema
associado a este sistema de representacdo € que ele ndo € escalavel, por outro
lado, parece ser computacionalmente eficiente quando o niumero de dados nédo é

muito grande.

2.4 Sistemas Imunologicos Artificiais

O sistema imunoldgico natural dos seres vivos desenvolvidos, principalmente
o do ser humano, por sua capacidade de reconhecimento de individuos invasores,
memoéria e aprendizado, e eliminagdo de agentes patogénicos, tem se tornado fonte
de inspiracdo para cientistas e engenheiros desenvolverem ferramentas e solugcdes
de problemas classicos, como de otimizacdo e de reconhecimento de padrdes, o
gue culminou no desenvolvimento do novo conceito conhecido SIA. Nessa area,
alguns trabalhos interessantes podem ser encontrados em (Ishida, 1996), (Hunt,
1996), (Dasgupta, 1999) e (de Castro, 2001).

O SIA usa as idéias colhidas da imunologia a fim de desenvolver sistemas
capazes de executar uma grande quantidade de tarefas em varias areas de
pesquisa (de Castro, 2001).

Em (de Castro, 2001) € mostrado como a teoria da sele¢éo clonal, aliada ao

processo de maturacdo por afinidade e outros aspectos biolégicos podem ser
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usados no desenvolvimento de poderosas ferramentas capazes de resolver
problemas complexos de engenharia.

Os SIAs sao incluidos no conceito de algoritmos evolucionarios, pois se
baseia na evolucdo das populacdes, utilizando a diversidade, variacdo genética e
selecao natural.

Dentre as propriedades dos sistemas imunoldgicos que tem despertado o
interesse dos engenheiros e cientistas da computacdo, as que mais se destacam

sao de acordo com (De Castro, 2001):

* Unicidade - cada ser possui seu sistema imunolégico préprio e Unico;

 Reconhecimento de padrbes - agentes estranhos ao organismo sao
reconhecidos e eliminados pelas células do sistema imunoldgico;

 Deteccdo a anomalias - agentes causadores de anomalia ao
organismo que nunca haviam entrado em contato com o sistema
imunologico sédo detectados;

» Deteccéo imperfeita - ndo € necessario o reconhecimento completo
do agente patogénico para que o sistema imunologico possa reagir a
ele;

 Diversidade - as células e moléculas presentes no sistema
imunoldgico sdo capazes de identificar praticamente uma infinidade de
agentes patogénicos, sejam naturais ou artificiais;

* Aprendizagem - o0 sistema imunolégico se aprimora e aumenta a
eficiéncia no reconhecimento a um agente patogénico toda vez que

este entra em contado;
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 Memoria - 0s componentes do sistema imunolégico bem sucedidos no
reconhecimento e combate as patologias sdo armazenados para uma

resposta futura mais intensa e efetiva.

A Figura 2.10 ilustra o processo do principio clonal de um SIA.

Selegdo Clonagem Mutagio Re-selegio Clonagem

9

(OX (O
(OX Oy
O« 1" e OX e (O
(O ©re O)s
C o DY o .
SR o Df

Figura 2.10 - O principio clonal

Em (de Castro, 2001), é proposto um algoritmo denominado CLONALG que
implementa o principio de selecdo clonal de um SIA. No CLONALG ¢é incluido o
processo de maturacdo de afinidade da resposta imunologica. Ele é especificamente
utilizado para resolver problemas de aprendizado de maquina, de otimizacédo
multimodal e de reconhecimento de padrdes.

O processo do algoritmo CLONALG é mostrado na Figura 2.11 e cada
uma das etapas do diagrama € descrita a sequir.
(1) E gerada uma populacio inicial de anticorpos, composta de anticorpos

de memoaria mais o restante.
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(2) Cada um dos individuos é avaliado utilizando uma funcédo de avaliacao
gue mede a afinidade de cada um deles em relacdo a funcao obijetivo.
(3) Desses anticorpos, sao selecionados os n melhor avaliados, que

passardo por processo de clonagem e mutacao.

(B) Anticorpos {d} pF———_

Anticorpos (1)

Anticorpos {n}

aptidio

(f) <
Fe-selecao A
5 Selecan
> (3]
8) Anticorpos {n}
i Clones A
Maturados Clonagem

(8) < + (4]
Maturacio Clones

Figura 2.11 - Processo do algoritmo de selecdo clonal (de Castro,2001)

(4) Cada anticorpo sofre processo de clonagem, onde cada individuo da
origem a outros denominados clones. A quantidade de replicagdo é diretamente
proporcional a afinidade do anticorpo medido pela funcéo de avaliacéo.

(5) Esses clones sofrem entdo mutacdo, cuja taxa € inversamente

proporcional a afinidade.
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(6) Esses clones maturados sdo também avaliados utilizando a funcdo de
avaliacao

(7) Novamente séo selecionados os melhores clones de cada anticorpo de
memoria. Se o melhor clone de cada anticorpo possui maior afinidade que o proprio
anticorpo, esse clone substitui 0 anticorpo na populacdo de memoaria.

(8) Uma nova populacao aleatoria € gerada e adicionada a populacdo de
anticorpos num processo que simula a edicao de receptor.

Em (Honorio, 2007) uma variante do algoritmo CLONALG é implementado
utilizando um gradiente para diminuicdo do espaco de busca usando o conceito de
vetor tangente para extracdo de regras fuzzy. Esse algoritmo € denominado
GbCLONALG e é utilizado nesse trabalho para selecdo das melhores regras e da

otimizacao das funcdes de pertinéncia.

Geracéao da populacao inicial sheanticorpos
Célculo da aptidao de cada individuo
Selecdo doam melhores anticorpos baseado na aptidao (formag@opulacdo memoria)
REPITA
PARA CADA Anticorpo A na populacédo dasmelhores anticorpos
Clonagem dos anticorpos (quantidade diretamenfgoptimnal a aptidao)

Aplicacdo da mutacéo aos clones (fator de mutag&rsamente
proporcional a aptidao)
Céalculo da aptidao de cada um dos clones mutados

Selecdo do melhor Clone mutado C
SE aptiddo do Clone;GMAIOR aptiddo do Anticorpo Ab
Anticorpo Ab é substituido pelo Clong Ga populacédo
FIM PARA CADA
Geragéao de populacao oen anticorpos.
Substituicdo da nova populacéo pelos anticorp@sdarpopulacdo memoria
ATE (critério de Parada)

Figura 2.12 - Pseudocddigo do SIA
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CAPITULO 3
ANALISE DO ALGORITMO CAISFLO E DA

APLICACAO DESENVOLVIDA

Neste capitulo sera apresentada uma descricdo do algoritmo CAISFLO que
foi modelado na ferramenta desenvolvida durante este trabalho e que € baseada nos
estudos apresentados em (Vermaas, 2009). O sistema desenvolvido possui a
capacidade de gerar um sistema fuzzy, realizando a extracdo das regras fuzzy a
partir de dados numéricos de treinamento, a escolha de uma oGtima combinacao
dessas regras e posteriormente a otimizacdo das funcbes de pertinéncia usando a
técnica SIA.

O processo empregado no CAISFLO é apresentado a seguir em trés etapas,

gue sao:

12 etapa: Aprendizado das regras usando os dados numéricos;
22 etapa: Escolha do melhor repertério de regras utilizando SIA;
32 etapa: Otimizacdo dos pontos das funcdes de pertinéncia utilizando

SIA.

A primeira etapa de aprendizado das regras é realizada utilizando um
procedimento similar ao apresentado em (Wang, 1992). As etapas de escolha das
regras e otimizagédo das fungbes de pertinéncia utilizam o algoritmo GbCLONALG

apresentado em (Hondério, 2007).
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O processo de SIA evoluira os anticorpos de forma similar a abordagem
Pittsburgh, sendo que cada anticorpo representara um conjunto de regras, candidato
a ser a base de regras do sistema fuzzy desenvolvido.

O sistema desenvolvido € capaz de fazer previsdo em sistemas de utilizando

tarefas tanto de classificacdo quanto de regressao.

3.1 Gerando um Sistema Fuzzy a Partir de Dados

Numéricos

A partir de um conjunto numérico de dados histdricos obtido do ambiente a
ser mapeado, o0 algoritmo estudado nesse trabalho é capaz de extrair o
conhecimento ali disponivel e representa-lo na forma de regras fuzzy do tipo ‘SE-
ENTAOQ'. Essas regras sdo responsaveis por relacionar dados de entrada com dados
de saida atraves de variaveis linglisticas.

O algoritmo, portanto, gera ao final do seu processo um sistema fuzzy
formado pela base de regras e as funcdes de pertinéncia.

No CAISFLO, os processos de extracdo das regras e de otimizacdo das
funcdes de pertinéncia sdo realizados de forma conjunta, pois eles sdo dependentes
um do outro. Nesse processo de co-evolucéo, existem duas populacdes distintas,
em que uma é utilizada pela etapa de selecédo das melhores regras e outra utilizada
pela etapa de otimizacao das funcoes.

Inicialmente, o intervalo de dominio das variaveis (atributos), tanto de entrada

como de saida dos dados utilizados no processo de aprendizado é dividido em N
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regides fuzzy, modeladas por funcdes de pertinéncia que podem ser de quantidade,
tipo e com posicdes diferentes para cada variavel.

Como foi visto no capitulo anterior, ha diversas técnicas capazes de gerar um
sistema fuzzy, extraindo as regras e as fungbes de pertinéncia a partir de dados
numericos, utilizando-se diversas abordagens. Uma das mais conhecidas é a
proposta em (Wang, 1992) que foi descrita no capitulo anterior, e que, como ja
mencionado, é utilizada na aplicacdo desenvolvida nesse trabalho. Porém aqui, as
regras fuzzy séo geradas utilizando-se uma variacdo dessa abordagem. A diferenca
para o algoritmo aqui estudado € que uma tupla de dados numéricos pode gerar
mais de uma regra, pois ndo serao considerados apenas 0s conjuntos fuzzy que
apresentarem o maior grau de pertinéncia entre aqueles ativados, mas sim todos os
conjuntos fuzzy ativados.

A partir dai, utiliza-se do conceito de SIA para encontrar o melhor repertério
de regras e otimizar as funcdes de pertinéncia. Para isso, foi utilizado o algoritmo
GbCLONALG.

Resumindo todo o processo, inicialmente o algoritmo CAISFLO gera uma
populacdo de funcdes de pertinéncia fpPop = {fAb,,...,fAb,}, e a partir dela, e
utiizando os dados numéricos, € gerada uma populacdo de regras
rPop={rAbs,...,rAb,}. Logo apds, a populacéo rPop é evoluida, fornecendo uma nova
populacdo de regras, de onde sdo selecionas as melhores utilizando-se o aptidao,
definido pela funcdo de avaliacdo. Entdo a populacdo fpPop é também evoluida,
encontrando-se melhores coordenadas dos vértices das funcbes de pertinéncia,
também utilizando-se o valor do aptiddo. Esse processo se repete por um ndamero

fixo de vezes, que serdo as geracdes pré-definidas.
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A Figura 3.1 ilustra o diagrama do processo descrito.

Geragao Evolugao
fAby =P g ?
1 rPop,={rAby,...rAbq} rPop,

Geragéo

{
fmPop={fAbr,... fAbr) —> . </ fmPop Fuzzy

\ \ Evolugdo b p| Systeme
( ) ( )_’ Y N 7 F

, Geragéo Evolugdo
Mo P o0p oAby Pop,

Figura 3.1- Diagrama do processo evolutivo do sistema

3.2 Diviséo das Variaveis em Conjuntos Fuzzy

Essa é a parte preliminar do algoritmo CAISFLO. Nessa etapa sdo gerados 0s
conjuntos fuzzy e a também criadas as func¢des de pertinéncia iniciais.

Para ilustrar esta etapa, seja uma variavel X na qual se deseja dividir em
conjuntos fuzzy, cujo dominio € representado pelo intervalo [Xmin,Xmax]- ESSa variavel
é dividida em N conjuntos. Cada um recebe uma denominacéo lingtiistica, podendo
ser alto ou baixo, pequeno ou grande, etc.

Na aplicacdo desenvolvida durante esse trabalho, a quantidade de conjuntos
foi definida como sendo N=3 nomeados por P (pequeno), M (médio) e G (grande), e
modelados pelas funcbes de pertinéncia do tipo trapezoidal. Essas funcdes de
pertinéncia, como jA mencionado anteriormente, sdo responsaveis por associar a

cada valor da variavel X um grau de pertinéncia pu(X).
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Para a determinacdo das coordenadas dos veértices de cada conjunto, o
intervalo de dominio da variavel é dividido por N+1, encontrando-se com iSsSO um

valor incremental conforme a Equacao 3.1.

Xinc = (Xmax-Xmin)/(N+1) (3.1)

Assim, uma variavel que for dividida em N=3 conjuntos sera representada

conforme a Figura 3.2.

F
P P4 PS5 pa
1-
R
s
c
‘2
T P G
o
EI P3 Pz Py P& n
Xmin Hine 2 Hine 3 Minc ¥ max
¥

Figura 3.2— Conjuntos Fuzzy e funcbes de pertinéncia

Tabela 3.1 Coordenadas dos pontos das fun¢des de pertinéncia

Pontos | Coordenada x | Coordenada y
P1 Xinc 1
P2 2Xinc 0
P3 Xinc 0
P4 2Xinc 1
P5 2Xinc 1
P6 3Xinc 0
P7 2Xinc 0
P8 3Xinc 1
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Ressalta-se aqui que a regido M tem funcdo de pertinéncia do tipo
trapezoidal, portanto possui 4 vértices (P3, P4, P5 e P6), sendo que P4 e P5 séo
coincidentes e com coordenadas (2Xinc,1). Na fase de otimizac&o esses pontos seréo

ajustados e poderao deixar de ser coincidentes.

3.3 Geracao das Regras

Como visto no Capitulo 2, a geracéo das regras fuzzy utilizando a abordagem
proposta por (Wang,1992) gera regras a partir de dados numéricos utilizando o
critério de maior grau de pertinéncia, descartando-se as regifes ativados com graus
de pertinéncia baixo.

Porém, como se vé em (Zadeh, 1965), o processo de determinacdo do valor
de saida a partir de um sistema fuzzy (defuzzificacdo), depende do grau de
pertinéncia calculado a partir das funcdes dos conjuntos que foram ativados, mesmo
agueles que possuem baixos graus de pertinéncia. A geracdo de regras fuzzy
apenas utilizando conjuntos que fornecem graus de pertinéncia altos pode-se
ocasionar perda de precisdo. Por este motivo, no algoritmo estudado, todos os
conjuntos ativados pelos dados numéricos, sejam de graus de pertinéncia altos e
baixos, serdo combinados para formar as regras. Assim, diferente da abordagem
proposta em (Wang,1992), cada tupla pode gerar mais de uma regra.

Neste processo, podem-se gerar entdo regras conflitantes, ou seja, regras

gue possuem mesmo antecedentes com consequentes diferentes. Como sera visto
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mais adiante, durante o processo evolutivo mostrado na Figura 3.1 este problema

sera eliminado.

pelos elementos numéricos apresentados no Exemplo 2.1.

Para a melhor compreenséo dessa etapa, suponha o par de tuplas formados

De acordo com a Tabela 3.2 e a Tabela 3.3, os dados geram as seguintes

regras fuzzy:

Tupla 1:

Ry:
Ro:
Rs:
Ry:
Rs:
Re:
Rs:

SE x
SE x
SE x
SE x
SE x
SE x
SE x

[

[

[

[

[

[

[

OO o< < <L
m m m m m m m
X X X X X X x

Tabela 3.2 Graus de Pertinéncia para a tupla 1

PP| P | M| G |GG
X, 0] o0]04/06]| 0
XM 01]07/03| 01| 0
Y® | 002|080 1|0

Tabela 3.3 Graus de Pertinéncia para a tupla 2

PP|P| M| G |GG
X;? 0(0|0]07]03
X:P| 0]0[0| 1] 0
Y@ o |o|0o| 0|1

»=P ENTAO Y=P
»=P ENTAO Y =M
»=M ENTAO Y=P
»=M ENTAO Y =M
»=P ENTAO Y=P
»=P ENTAO Y=M
»=M ENTAO Y=P
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R&:SEx ;=G EXx ,=M ENTAO Y=M
Tupla 2:

Ry :SEx 1=G Ex ,=G ENTAO Y=GG
Rio: SEx 1=GGE x ,=G ENTAO Y=GG

Tabela 3.4 - Populacéo de regras geradas a pamixemplo dado

PP P M G GG
SEx;=M E x;=P 0 1 1 0 0
SExy;=M E x2=M 0 1 1 0 0
SExy;=G E x2=P 0 1 1 0 0
SEx31=G E x2=M 0 1 1 0 0
SEx1=G E x2=G 0 0 0 0 1
SEx;=GG E x2=G 0 0 0 0 1

3.4 O Uso do SIA no Algoritmo CAISFLO

Conforme foi visto no Capitulo 2, o SIA tém grande utilidade em problemas de
otimizacao e aprendizagem, pois essa abordagem objetiva a realizagdo da busca da
solugéo utilizando-se heuristicas tanto em escala local, utilizando-se das mutagdes,
guanto em escala global utilizando a edi¢c&o de receptor.

A Figura 3.3 ilustra o diagrama do SIA que é utilizado no algoritmo aqui

proposto.
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Geragao Calculo Geragao/Hipermutagéo Selegéo N Receptor Edition
W = {Aby,...,Abn} fiw) q; = Hip(Clones{w }) Ab; = Melhores(Ab;,... Abi) Ab{re}=Abn{re}

!

Figura 3.3 - Esquema do SIA

Como ja comentado, o algoritmo CLONALG, utiliza-se da selecao clonal e o
processo de maturacdo de afinidade imunoldgica para o processo de otimizagéo,
aprendizado e reconhecimento de padrbes. O algoritmo GbCLONALG proposto em
(Hondrio, 2007) é uma variante do CLONALG, que utiliza a técnica do vetor tangente
(VT) que usa informacgoes coletadas durante o processo de mutacgdo, objetivando a
reducdo do esforco computacional e conseqientemente menor tempo de
processamento, pois promove uma reducdo no numero de clones. Esse vetor mede
0 grau de sensibilidade de uma funcdo frente a pequenos estimulos em suas
variaveis. Funciona como uma heuristica que fornece um direcionamento para as
mutacdes, afim de que essas ndo sejam aleatorias.

A expressao que representa o VT do algoritmo GbCLONALG ¢é apresentado a

seguir pela equacéo 3.2:

[ (X + A%y X)) = F(XeX,) ]
|

f (XX, +Ax:n) = f(x,..X,)

VT(f(X1,...,Xn)) = (3.2)

|Axn|
onde:
n € 0 numero de variaveis de controle, ou variaveis de entrada;
f() é a funcao objetivo a ser otimizada;
X1, .ony Xn sdo as variaveis de controle, ou variaveis de entrada;

AXy, ..., A, € um incremento de valor aleatério aplicado a cada variavel xy.
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3.4.1 SIA para a Escolha do Melhor Repertério de Re gras

Com a etapa de geracdo de regras a partir dos dados numéricos conforme
mostrado anteriormente, um grande universo populacional composto por todas as
regras é criado e o objetivo a partir dai € escolher o melhor subconjunto de regras
gue fornecera os melhore resultados.

No inicio, € gerada n subconjuntos de combinacdes aleatérias de regras em
guantidade também aleatéria tomadas do universo populacional, formando-se a
primeira populacdo de n Anticorpos. E nessa etapa que o conflito de regras como foi
visto anteriormente € eliminado, pois durante a combinacéo, ndo é permitido que
regras de mesmo antecedente e de diferente consequente componham um mesmo
Anticorpo. Para cada um desses subconjuntos (Anticorpos rAb) é calculada a
aptidao.

Para dados que representam processos de regressédo, a aptidao é calculada

utilizando a Equacéao 3.3.

aptiddo(Ab) = [Ab(inD) — outD]? (3.3)
onde:
Ab € 0 anticorpo do qual esta se calculando a aptidao
inD € uma tupla formada por elementos de entrada;
outD € o valor de saida para a tupla inD;

Ab(InD) € a saida fornecida pelo sistema devido ao dado de entrada inD.
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Para dados que representam processos de classificacdo, a aptidao é

calculada utilizando-se a Equacéo 3.4 definida em (Lopes, 1997).

v W
VP+FN VN+FP

aptidao(r) = (3.4)

onde:

VP €& numero de verdadeiros positivos, ou seja, numero de exemplos que
satisfazem as clausulas da regra e possuem a mesma classe fornecida pela
regra,;

FN €& numero de falsos negativos, ou seja, numero de exemplos que nao
satisfazem as clausulas da regra, mas possuem a mesma classe fornecida
pela regra;

VN € numero de verdadeiros negativos, ou seja, numero de exemplos que nao
satisfazem as clausulas da regra e ndo possuem a mesma classe fornecida
pela regra;

FP € numero de falsos positivos, ou seja, numero de exemplos que satisfazem as

clausulas da regra e ndo possuem a mesma classe fornecida pela regra.

A Equacéao 3.4 fornece a aptidao para cada regra. Como aqui cada anticorpo
€ um conjunto de regras, € utilizada entdo a média das aptiddes de cada regra.

S&o selecionados entdo os m melhores anticorpos avaliados, e a partir deles
sao gerados clones que posteriormente sofrerdo a evolugédo. A quantidade de clones
gerados por cada anticorpo depende da avaliacdo feita pela funcdo aptidao(r).

Quanto maior a avaliacdo, menor o numero de clones gerados.
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A Figura 3.4 ilustra o diagrama do processo descrito.

Regras
Fuzzy

Clone

CyAby
I
1

Anticorpo Clone

by C Aby
1 1 1
1 1 1

an ! 1

Geraga0 ! Céloulo Selecdo ! |
| da dos | Clonagem .
' fitness Melhores . X .
! ! :

Anticorpo Anticorpo Clone

Ay, A CiAbm
I
1

4 Clone

CpAb,
Articarpo Anticorpo
Ahy C'aly
r

Calculo
oo
fitness

Anticorpo Anticarpo
Bb_m Chibe,

Figura 3.4- Diagrama do processo de extracdo de regras do Algoritmo CAISFLO

Essa evolucao pode ser feita de trés formas diferentes para anticorpos com

quantidade n de regras:

 Adicdo de regras - sdo adicionadas ao anticorpo regras nao
conflitantes e ndo repetidas tomadas da populacao de regras;

* Remocdo de regras - sao removidas do anticorpo regras nele
existentes. A quantidade de remocao € no minimo 1 e no maximo n-1

regras;
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e Substituicdo de regras - sao substituidas regras do anticorpo em
guantidade minima de 1 e maxima de n-1, tomadas da populagcédo de
regras.

Para cada clone é calculada a aptidao, utilizando-se também a Equacéo 3.3 e
a Equacéao 3.4, e entdo escolhidos os melhores que irdo compor a nova geracao de
anticorpos. A quantidade de anticorpos selecionados sera n/2.

A esses melhores anticorpos sédo adicionados outros gerados do universo
populacional inicial, numa etapa conhecida como editor de recepcéo.

Esse processo se repete por m geragdes, sendo o valor de m escolhido

previamente.

3.4.2 SIA para Otimizacao das Funcdes de Pertinénci a

Nesse processo, cada anticorpo fpAb ira representar uma variavel continua
com seu conjunto de funcdes de pertinéncia.. Assim, para um sistema que possuir 5
variaveis continuas, o sistema gerara 5 anticorpos, que serdo compostos pelos
valores das abscissas das coordenadas dos veértices de cada conjunto fuzzy. A
Figura 3.1 ilustra uma variavel com seus respectivos conjuntos fuzzy e a Tabela 3.1

as coordenadas dos pontos. A partir desse exemplo, 0 anticorpo sera:

fpAb = {Xinc, 2Xinc, 3Xinc} (3.5)

A partir dai, conforme mostrado na Figura 3.2, é calculada a aptiddo para

cada anticorpo, utilizando-se também a Equac¢éo 3.3 ou a Equacao 3.4, que depois &
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clonado numa quantidade pré-determinada e diretamente proporcional ao valor da
aptiddo. Cada clone entdo sofre uma mutacdo, que consiste em realizar uma
pequena variacdo dos valores dos pontos dos vértices das funcdes de pertinéncia.
Essa variacado Ax possui um valor aleatério e inversamente proporcional a aptidao do
clone.

A Figura 3.5 ilustra um exemplo de funcdo de pertinéncia de uma variavel
otimizada pelo algoritmo CAISFLO.
e

F = 1] o
11

perinéncia

0 . =
¥ min Hine 2 Wing 3 Hinc W max

Figura 3.5 - Funcéo de pertinéncia otimizada péltSELO

3.4.3 Obtencéao dos Resultados

3.4.3.1 Teste em Tarefas de Regressao

Para dados que representam processos de regressdo, os valores de saida
fornecidos pelo sistema devem ser numeéricos. Porém, como os dados de entrada
passam por processo de fuzzificagdo, os dados de saida sdo também no formato
fuzzy, ou seja, representados por conjuntos fuzzy. Por esse motivo € necessaria,
antes de fornecer o resultado, a realizagdo de um processo inverso a fuzzificagéo, a

defuzificagéo. Na literatura existem diversas formas de defuzzificacdo, sendo a mais
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utilizada a que utiliza o centroide, que é também o formato usado no sistema
desenvolvido.
Para calcular a acuracia dos resultados obtidos, é calculada a raiz do erro

quadratico meédio (RMS) de acordo com a Equacéo 3.6 e a Equacéo 3.7.

Acuracias= (1-RMS) x 100 (3.6)
_ 1 2
RMS = |12 (Vien ~ Yasers) (3.7)
1
onde:
N numero de tuplas nos dados de teste;

Yreal valor de saida na tupla do dado de teste;
Ysistema Valor de saida fornecido pelo sistema.

3.4.3.2 Teste em Tarefas de Classificacédo

Para dados que representam processos de classificagdo, o valor da acuracia
€ obtido calculando-se a razdo entre os exemplos classificados corretamente e o

total de dados de teste. De acordo com a Equacgao 3.8.

. . C
Acuréaciay, = leOO (3.8)
onde:
C numero de tuplas nos dados de teste que tem o valor de saida corretamente

classificada pela base de regras;



46

N numero total de tuplas no conjunto de dados de teste.

Durante o processo de classificacdo de certa tupla do conjunto de dados de
teste, uma ou mais regras podem ser ativadas, ou seja, a parte antecedente da
regra coincidir com a parte antecedente da tupla. Nesse processo podem ocorrer
trés possibilidades:

« Todas as regras ativadas pela tupla possuem o mesmo consequente. Assim a
saida predita sera este consequiente em comum a todas as regras.
» As regras ativadas possuem diferentes consequientes. Assim a saida predita

sera o consequente daquela regra que possuir maior afinidade com relacéo a

tupla. A afinidade é calculada pela Equacao 3.9.

Afin = min[p(xa), K(X2), ..., H(Xn)] (3.9)

Onde p(x1), H(x2),... K(Xn) s@o os graus de pertinéncia de um valor com relacéo as

variavel calculados pelas funcdes de pertinéncia.

 Nenhuma regra é ativada pela tupla. Assim a saida predita sera assinalada
pela classe padrdo, que é aquela que for mais freqiiente no conjunto de

dados de treinamento.
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CAPITULO 4

APLICACAO DO ALGORITMO CAISFLO

Nesse capitulo é descrita a aplicacdo que foi desenvolvida para a realizacdo
do teste do algoritmo CAISFLO proposto nessa dissertagdo. Para iSso seréo
apresentadas imagens das telas geradas durante a execu¢do do programa além do
diagrama de classes do sistema.

A aplicacao foi desenvolvida utilizando a linguagem C# através do ambiente
de desenvolvimento Visual Studio da Microsoft e a abordagem orientada a objetos.

Os dados utilizados para treinamento e teste do sistema fuzzy é armazenado

em um arquivo texto ja devidamente pré-processado.

4.1 Telas Geradas pelo Sistema

A Figura 4.1 mostra a tela inicial da aplicagédo, de onde é gerado o sistema
fuzzy inicial, antes de passar pelo processo de otimizacdo. Nessa tela sdo também
geradas regras pelos métodos C4.5 e Wang e Mendel. As regras geradas séo
mostradas para o operador da aplicagéo.

A Figura 4.2 ilustra a tela da aplicacdo que € a responsavel pelo processo de
otimizacdo de todo o sistema fuzzy utilizando-se o SIA. Como se pode ver pela
figura, as duas opcoes, sendo escolha das melhores regras e otimizagdo das

funcBes de pertinéncia, sdo disponiveis para o operador da aplicacdo, através dos
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botdes. Aqui também se encontra a possibilidade de modificar a quantidade
gerac0Oes, anticorpos e clones. Quando os dados representam tarefas de regressao,
um grafico com os pontos de saida € plotado para mostrar ao operador da aplicacao
a comparacao entre as diversas abordagens implementadas. Um outro grafico com
é apresentado com as fun¢des de pertinéncia otimizadas.

A Figura 4.3 mostra a tela onde é apresentado ao operador as regras que
passaram pelo processo de otimizacdo utilizando SIA e também faz-se o teste final

para a validagao do sistema fuzzy gerado.

SISTEMA CAISFLO
Arquivo Janelas  Ajuda

Regras !_aﬂS Taste

Gerar Regras Fuzzy C4.5

Gerar Regraz W M

Gerar Regras Fuzzy

[ Camegar Dados ]

Status

Figura 4.1 -Tela gerada pela aplicacdo — Aba Regras

Gera regras baseado em arvores de decisao criadas pelo

Gerar Regras Fuzzy C4.5 ] i
algoritmo C4.5.
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[ Gerar Regras W M ]

Gera regras baseado em no algoritmo proposto por Wang e
Mendel.

[ erar Fegras Fuzzy ]

| Regres | AlS

SISTEMA CAISFLO

Arquivo
(o %5

Varidvels

Janclas.  Ajuda

| Teste |

folhal

Gera todas as combinacdes de regras fuzzy que serao
utilizados no processo SIA.

Botdo que encerra a aplicacao.

Teste

Botdes de abas.

Fungdes Memberships

folha2
petalal
petala
tipo

1+

Gréfico da varavel de Saida

N2 de Geragles

5 | - [an IETE|
|20 N2de Anticorpos Lz: | 0

iil.’

N2 de clones

Legends

progresso do processo AIS

Numero de regraz = 81

. Saida Feal . Saida Fegras WM . Saida Regras {C4.5) - Saida Regras {AIS}

[ Ezcaolha de regras AlS J [Otimiza gao Memberships por 415

Figura 4.2- Tela gerada pela aplicacdo — Aba SIA



Varaveis
o
3
53ida

Fungdes Memberships

1

M2 de Geracdes |20

M2 de Anticorpos |20

M2de clones |20

Grafico da vanavel de Saida

[ Ezcolha de regras AlS ]

[Otimiza:éu:u Memberships por AlS ]

progresso do processo AlS
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ListBox onde sdo mostradas as variaveis carregadas a
partir dos arquivos de dados.

Panel onde séo tracados os graficos das funcbes
memberships geradas a partir dos arquivos de dados. O
grafico mostrado é referente a funcdo membershiop da
variavel selecionada na ListBox Variaveis

TextBox onde é digitada a quantidade de geracdes a
ser utilizada no processo de SIA

TextBox onde é digitada a quantidade de anticorpos a
ser utilizada no processo de SIA

TextBox onde € digitada a quantidade de clones a ser
utilizada no processo de SIA

Panel onde é tracado o gréafico dos valores da variavel
de Saida.

Botdo que aciona o processo de escolha das melhores
regras fuzzy utilizando-se o método SIA

Botdo que aciona o processo de otimizagéo das funcdes
memberships utilizando-se o método SIA

Barra de progresso para vizualizagdo pelo usuério do
progresso do processo que esta sendo executado
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£E SISTEMA CAISFLO

Arguiva  Janelas  Ajuda
| Regras [ Als | Teste |

Lista de Regras

Iniciar o teste do Sistema

Status .:':l

Figura 4.3 -Tela gerada pela aplicacdo — Aba Teste

Lista de Regras

Listbox onde séo exibidas as regras geradas pelo

sistema.

Iniciar o teste do Sistema ] Botao que realiza o teste do sistema fuzzy gerado
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A Figura 4.4, mostra uma tela da aplicacdo em operacdo. Nessa figura em

especifico o conjunto de dados é carregado.

E=l SISTEMA CAISFLO
Regras | Al " Teste | Examinar: I Nova pasta (4}
=3 Cc’upia (2) de Cdpia de iris.data
@ ﬁ Cdpia {3) de Copia de iris,data
Documentos ﬂ Cdpla {4} de Copia de iris.data
recentes ﬂ Cdpiz (5) de Cdpia de irs.data
3 ﬂ Copia {6) de Copia de iris.data
= A e . = =1 45
@ |14] Cépia (7) de Cépia de irs.data frar Rearas Fuzzy C45
Dieskiop ﬁ Cdpia {8) de Cdpia de iris.data
ﬁ] Copia {3) de Copia de iris.data
- ﬂ Copia (10) de Cdpia de iris.data
’*-] ﬁ Cdpia de iris.data
IMeus ﬂ iris.data
Bk Gerar Regras W M
Meu computador
TMome do arguive: |C6pia {2} de Cdpia de ins.data b | L Aorir J SR AR
Meusrg:dceais de Arquivos do tipa: |F|_|1:z).I System [~.data) 5 | [ Cancelar ]
L Camegar Dados ]
Status |

Figura 4.4 Carregamento dos dados de treinamento



53

A Figura 4.5 mostra as regras geradas pela aplicacdo apds o carregamento
dos dados de entrada. Trés abordagens podem ser acionadas para gerar as regras,
o método C4.5, o método Wang e Mendel, e o método Wang e Mendel modificado

para ser utilizado com o SIA.

SISTEMA CAISFLO

Arquiva  Janelss  Ajuda
Regas |AIS | Tesie |
SEx1=G Ex2=G E x3=P EI'I'_'%_O =aida =M 0,02418513
SEx1=GEx2=G Ex2=M Eli_{f\O
SEx1=GEx2=0C Ex3=P "f_
SEx1=GEx2=G Ex3=W TA
SEx1=GEx2=G Ex3=CG
SEx1=MEx2=0C Ex3=0C
SEx1=PEx2=G Ex3=G ! ;
SEx1=WMExZ=WE x3=CG EH_{«O zaida =G 0,1642588
SEx1=PEx2=MEx3=G EN_-"?CI saida =G 02503717
SEx1=PExZ=G Ex2=0C E?i_.-"j_.O =aida =M 01917521
SEx1=MEx2=G Ex3=0C EN_%‘.O zaida = I
SEx1=WMExZ=WE x3=CG EH_{«O zaida = I 0,147 = =
SE x1=PEx2=M E x3=0 ENTEO saida=N Gerar Regras W M
SEx1=PEx2=CGE x2=06 ENTAOQ saida=
SEx1=MEx2=G Ex3=0C EN_‘AO =aida = P 0,003967808
SEx1=PEx2=PEx3=0G El'i_-"jC saida = M 0,002078075
SEx1=MEx2=PEx3=0G EN_-"jCI saida =M 0,000200755
SEx1=WMEx2=M E x2=0C ENTAQ =aida= 3
SEx1=PEx2=M Ex3=G 2
SEx1=WMEx2=PE x3=0G
St X1-PEA2-PE -G ENTA
SE x1=PEx2=PE x3=M ENTAO saida=P 0,718581
Camegar Dados
Mimero de regras = 23

Figura 4.5 -Tela principal exibindo as regras geradas.

A Figura 4.6 ilustra os graficos das saidas e das funcdes de pertinéncia. Em
detalhe percebe-se a comparacédo dentre os graficos gerados por um conjunto de
valores de saida estimados pelo sistema utilizando-se as abordagens ja
mencionadas nessa dissertacdo. Notam-se também as fun¢Bes de pertinéncia ja
com o0s pontos alterados pelo método SIA. Ja a figura 4.7 ilustra a tela onde as
regras geradas pela aplicagdo sdo mostradas para o operador. A figura 4.8 mostra a

tela de carregamento do conjunto de dados de teste do sistema fuzzy gerado, e a
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Figura 4.9 mostra a tela onde é feio o calculo da acuracia do desse sistema com

relacdo aos dados de teste carregados.

EE SISTEMA CAISFLO

Arquivo  Janelas  Ajuda

| Reglas| AlS |Teste |

Vargveis Fungdes Memberships
2 1=
2
saida
0
M2 de Geragles z M2 de Anticorpos z M2 de clones z

Gréfico da varidvel de Saida

— N\

Legenda

Escolha de regras AIS ] [ Ctimizagdo Memberships por AIS

B s:2rea B seice Reges Wit [ scids Reasic25) [ Seids Regras (a15)

progresso do processo AlS

Fim do Processo - Mo de regras: & - Precisio: 98,20

Figura 4.6 -Tela de exibicdo dos resultados obtidos — Processo de regressao.



Lista de Regras

SEfolha 1=Mefolha 2 =G e petala 1= P & petala 2 = P ENTAQ tipo = setosa
SEfolha 1= Fefoha 2 = P & petala 1= M e petala 2 = M ENTAD tipo = versicalor
SEfalha 1= Mefoha 2 =P e petala 1 = Me petala 2= M ENTED tipo = versicolor
SEfolha 1= Mefolha 2 = Me petala 1 = G & petala 2 = G ENTAQ tipo = virginica
SEfolha1=Gefolha 2 =Gepetals 1 =G e petala 2 = G ENTAD tipo = virginica
SEfolha 1=Gefoha 2 = Me patala 1= G & petala 2 = G ENTAQ tipo. = virginica

[ Iniciar o teste do Sistema

Status

Figura 4.7- Tela mostrando as regras geradas pelo sistema

Documentos
recentes

=

Deskiop

Meus
documentos

Meu computador

>~

Meus locais de
reds

Examinar: | £ Mova pasta {4) v=| 0 .? ® v

ﬁ iris parte 1.test
ﬂ iris parte 2.test
ﬂ iris parte 3.test
ﬁ iris parte 4.test
ﬁ iris parte 5.test
ﬁ iris parte 6.1est
ﬁ iris parte 7.test
ﬁ iris parte 8.test
ﬁ iris parte 9.test
ﬂ iris parte 10.test
] iris. test

Nome do arguivo! |

v [an ]

Arguivos do tipo: | Fuzzy System (“test)

\i| [ Cancelar ]

L Iniciar o teste do Sistema

Status

Figura 4.8 -Tela de carregamento dos dados de teste
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SISTEMA CAISFLO

| Fegras || AlS | Teste

Hi=1E3

Lista de Regras

SEfolha 1= Mefolha 2 = G e petala 1= P & petala 2 = P ENTAQ tipo = setosa
SEfolha 1=Fefolha 2 = P epetala 1 = Me petala 2 = M ENTAD tipo = versicolor
SEfolha 1=Mefolha 2 = P e petala 1= Me petala 2 = M ENTAD tipo = versicalor
SEfolha 1=Mefoha2=Mepetala 1=Gepetala 2=G ENTAC tipa = virginica
SEfolha 1=Gefoha 2 =G e petala 1= G e petala 2 = G ENTAD tipo = virginica
SEfalha 1=G & folha 2 = M e petala 1=1G & petala 2 = G ENTED tipo = virginica

Teste Concluido |X|

Acurdcia: 93.33%

i Iniciar o teste do Sistema i

Status

Figura 4.9 - Tela com o resultado da acuracia
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4.2 Diagrama de Classes
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A Figura 4.10 ilustra o diagrama de classes da ferramenta desenvolvida neste

trabalho. A diante, cada uma das classes sera detalhada.

Memberships

Regras

C45

Variaveis Leitor_dados
Wel Principal
AlS Regras Teste

AlS_Memberships

Figura 4.10 - Diagrama de classes do sistema delséohy
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Sistema

Dados: DataTable
Lista_Regras: List<Regras>
Lista_Variaveis: List<Variaveis>
Acuracia: Float

Gera_Regras()
Ler_Dados()
Desenha_Saidas()
Gera_Variaveis(Dados)
Otimiza_Regras()
Otimiza_Memberships()
Regras_C45()

Regras_ WM()
Realiza_Teste()

Figura 4.11 - Classe Sistema

Classe Sistema : classe principal do sistema

Dados: tTabela onde ficam armazenados os dados de treinamento

Lista_Regras : lista onde ficam armazenadas as regras geradas

Lista_Variaveis : lista onde ficam armazenadas as variaveis geradas

Acurécia : float que armazena o valor da acuracia do sistema gerado

Ler Dados: meétodo que carrega a classe responsavel por ler os dados e
armazenalos em Dados e Dados_Teste.

Gera_Variaveis : método responsavel por criar a Lista_Variaveis, carregando a
classe Variaveis que é responsavel por gerar as variaveis a partir dos Dados

de treinamento lidos.
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Gera_Regras : método responsavel por criar a Lista_Regras, carregando a classe
Regras que é responsavel por gerar as regras a partir da Lista_Variaveis e
Dados.

Regras_C45: método responsavel por criar a Lista_Regras utilizando a técnica
C4.5, carregando a classe Regras que é responsavel por gerar as regras a
partir da Lista_Variaveis e Dados.

Regras_ WM : método responsavel por criar a Lista_Regras utilizando a técnica de
Wang e Mendel, carregando a classe Regras que é responsavel por gerar as
regras a partir da Lista_Variaveis e Dados.

Otimiza_Regras() : método responsavel pela ativacdo do processo de escolha das
melhores regras utilizando a técnica SIA, carregando a classe SIA_ Regras.

Otimiza_Memberships() : método responsavel pela ativacdo do processo de
otimizacdo das funcbes memberships a técnica SIA, carregando a classe
SIA_Memberships.

Realiza_Teste() : método responséavel pelo ativagdo doprocesso de teste do sistema,

carregando a classe teste.

Leitor_Dados

Narquivo: string
Linha_texto: string

Ler_Dados()
Armazea_Dados()

Figura 4.12 - Classe Leitor_Dados
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Classe Leitor_Dados : classe responsavel pelo processo de leitura e
armazenamento dos Dados etreinamento e de teste.

Nome_arquivo: string que armazena o home do arquivo.

Linha_Texto: string que armazena uma linha(tupla) do arquivo de dados por vez.

Ler_Dados() : método responsavel por ler cada tupla no arquivo de dados e
armazena-lo em Linha_texto.

Armazena_Dados() : método responsavel por armazenar os valores de Linha_texto

na tabela Dados.

Variaveis

Formato: String

Tipo: String

Min: Float

Max: Float

Lista_Memberships: List<Memberships>

Gera_Variavel()

Adiciona_Memberships()

Figura 4.13 - Classe Variaveis

Classe Variaveis: classe responsavel pela geracéo das variaveis do sistema.

Formato: string que armazena o formato da variavel, podendo ser numérico ou
classificativo

Tipo: string que armazena o tipo da variavel podendo ser entrada ou saida

Min: float que armazena o valor minimo da variavel obtido a partir dos dados de

treinamento.
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Max: float que armazena o valor maximo da variavel obtido a partir dos dados de
treinamento.

Lista_Memberships : Lista que armazena as funcbes memberships da variavel

Gera_Variavel : método que gera cada variavel.

Adiciona_Memberships : método responsavel por gerar cada uma das funcdes

memberships da variavel e armazena-las na Lista_Memberships.

Memberships

Nome: String
Pertinéncia: Float
Pontos: PointF(]

Calcula_Centroide()
Atualiza_Pontos()
Calcula_Pertinéncia()

Figura 4.14 - Classe Memberships

Classe Memberships : classe responsavel por gerar as fungbes memberships de
cada variavel

Nome: string onde € armazenado o nome da fungdo membership.

Pertinéncia : float onde € armazenado o valor do grau de pertinéncia da fungéo
membership com relagdo a um valor dos dados.

Pontos : pointF[] onde ficam armazenados os valores das coordenadas dos pontos
de cada fungdo membership.

Calcula_Centroide() : método que faz o célculo do centroide para posterior
realizacdo da defuzificagdo. SO € ativado quando a varidvel é do tipo

numeérica.
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Atualiza_Pontos() : método responsavel pela atualizacdo dos valores dos pontos
durante o processo de otimizacao das funcées memberships.

Calcula_Pertinéncia() : método responsavel por calcular a o valor da pertinéncia de
um dado numeérico com relacdo a um certo membership e armazena-lo em

Pertinencia.

Regra

Antescedentes: String[]
Consequente: String
Fitness: Float

ID: Int

Gera_Regra()
Calcula_Fuzzy()

Figura 4.15 - Classe Regra

Regra: classe responsavel pela geracao das regras fuzzy.

Antescedentes : string[] onde sdo armazenados os valores fuzzy da parte
antescedente da regra gerada.

Consequente : string onde é armazanado o valor fuzzy da parte consequente da
regra gerada.

Fitness : float onde fica armazenado o valor do fithess da regra em relagcdo aos
dados.

ID: int onde fica armazenado o valor de identificagéo da regra.

Gera_Regra() : método responsavel por gerar a regra.

Calcula_Fuzzy() : método responsavel pela conversdo de um dado numérico em

fuzzy.



63

WeM

Maxpert: Float

Gera_Regra()

Figura 4.16 - Classe WeM

Classe WeM: classe responsavel por gerar sistema fuzzy pela técnica de Wang e

Mendel.

Maxpert: float onde fica armazenado o valor da maior pertinéncia entre as

memberships das variaveis

Gera_Regra: método responsavel por gerar as regras fuzzy pela técnica de Wang e

Mendel.

C45

Ganho: Float
Entropia: Float
Arvore:

Gera_Arvore()
Calcula_Ganho()
Calcula_Entropia()

Figura 4.17 - Classe C45

Classe C45: classe responsavel pela geracao de regras utilizando-se a técnica C4.5
Entropia : float onde € armazenado o valor da entropia de um conjunto de dados
Ganho: float onde é armazenado o valor do ganho de um dado atributo.

Arvore : onde é armazenado a arvore de decisdo C4.5.

Gera_Arvore : método responsavel por gerar a arvore de decisdo C4.5
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Calcula_Ganho : método responséavel pelo calculo do Ganho.

Céalculo_Entropia : método responsavel pelo calculo da entropia.

SIA_Regras

Fitness: Float
Lista_Anticorpos: List<Regra>
Lista_Clones: List<Regra>

Calcula_Fitness()
Clone()
Gera_Anticorpos()
Gera_Clones()
Seleciona_Melhores()
Mutacéo()

Figura 4.18 - Classe SIA_Regras

SIA_Regras: classe responsavel pelo processo de escolha das melhores regras
utilizando-se a técnica SIA

Fitness : float onde € armazenado o valor do Fithess de um dado anticorpo ou clone
em relacao aos dados.

Lista_Anticorpos : lista onde sdo armazenados 0s anticorpos gerados.

Lista_Clones : lista onde sdo armazenados os clones gerados

Calcula_Fitness : método responsavel pela céalculo do fitness.

Gera_Anticorpos : método responsavel por gerar os anticorpos.

Gera_Clones : método responsavel por gerar os clones.

Seleciona_Melhores : método responsavel por selecionar os melhores anticorpos ou
clones.

Mutacédo : método responsavel por realizar a mutacéo dos clones.
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SIA_Memberships

Fitness: Float
Lista_Anticorpos: List<Regra>
Lista_Clones: List<Regra>
Vetor_Tengente: String[][]

Calcula_Fitness()
Calcula_VT()
Gera_Anticorpos()
Gera_Clones()
Seleciona_Melhores()
Mutacéo()

Figura 4.19 - Classe SIA_Memberships

SIA_Memberships : classe responsavel pelo processo de otimizagdo das funcdes
memberships utilizando-se a técnica SIA.

Fitness : float onde é armazenado o valor do Fithess de um dado anticorpo ou clone
em relacdo aos dados.

Lista_Anticorpos : lista onde sdo armazenados 0s anticorpos gerados.

Lista_Clones : lista onde sao armazenados 0s clones gerados.

Vetor_Tangente : matriz onde é armazenado o vetor tangente.

Calcula_Fitness : método responsavel pela célculo do fitness.

Calcula_VT : método responsavel pelo calculo do vetor tangente.

Gera_Anticorpos : método responsavel por gerar os anticorpos.

Gera_Clones : método responsavel por gerar os clones.

Seleciona_Melhores : método responsavel por selecionar os melhores anticorpos ou
clones.

Mutacdo : método responséavel por realizar a mutacao dos clones.
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Teste

Dados_Teste: DataTable
Saida_Sistema: Object
Saida_Real: Object

Erro: Float

RMS: Float

Acuracia: Float

Carrega_Dados()

Calcula_Acuracia()

Figura 4.20 - Classe Teste

Classe Teste : classe responsavel pelo processo de teste do sistema fuzzy gerado.

Dados_Teste : tabela onde ficam armazenados os dados de teste.

Saida_Sistema : float onde fica armazenada o valor de saida fornecida pelo sistema
para um determinado dado de entrada.

Saida_Real: float onde fica armazenado o valor de saida fornecido pelo préprio
dado de entrada.

Erro: float onde fica armazenado o valor do erro.

RMS: float onde fica armazenado o valor da média da raiz do erro quadratico.

Acuracia : float onde fica armazenado o valor da acuracia calculada.

Carrega_Dados : método responsavel por calcular os dados de teste, chamando a
classe Leitor_Dados.

Calcula_Acuracia : método responsavel pelo céalculo da acuracia do sistema fuzzy

gerado.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

A fim de se obter os resultados para realizacdo de uma andlise comparativa
do sistema desenvolvido com outros algoritmos, foram utilizados alguns conjuntos
de dados obtidos da base de dados da UCI (Universidade da Califérnia e Irvine) de
dominio publico disponiveis através do endereco na internet
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html para o teste do processo para
problema de classificacdo, e o conjunto de dados utilizado em (Vermaas,2009) para
o teste do processo para tarefa de regresséo.

Para a realizacdo dos testes, a metodologia utilizada na obtengdo dos
resultados foi a validacao cruzada 10-fold (Hand, 1997), onde os dados séo divididos
em 10 partes de igual tamanho. Sao realizados 10 testes utilizando 90% dos dados
para treinamento e 10% para o teste. A cada teste, utilizam-se diferentes conjuntos
para treinamento e teste.

Por inferéncia, verificou-se que os melhores resultados foram obtidos quando
se aplicou 30 geracbes, 30 anticorpos e 30 clones. Quantidades pequenas de
geracdes, anticorpos e clones resultaram em processo mais rapido, porém em
resultados insatisfatérios. Quantidades grandes tornaram o processo demorado,

além de nao provocar melhorias sensiveis nos resultados.
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5.1 Tarefas de Classificacao:

A comparacdo dos resultados e avaliagdo do desempenho do algoritmo
CAISFLO, foi realizada utilizando-se a outros algoritmos que também se baseiam no
principio evolucionario como o CEFR-MINER (Mendes, 2001), ESIA (Liu, 2000),
BGP (Rouwhorst, 2000) e IFRAIS (Alves, 2004).

Os conjuntos de dados utilizados para as comparacdes foram Iris, Crx,
Cancer, pois estes conjuntos foram utilizados nos testes dos algoritmos a qual

estamos comparando.

* CRX

E um conjunto de dados que fornece informacdes de movimentacées
financeiras com cartdo de crédito. E um conjunto interessante de ser usado em
classificadores, pois possui atributos dos diferentes formatos. Possui pequena
quantidade de valores ausentes, totalizando 5% do total.

Possui um 15 atributos de entrada, sendo 6 continuos e 9 categoricos, e um
atributo de saida do tipo classificativo que pode ser positivo ou negativo.

Possui 690 tuplas dedados. Por possuir muitas tuplas e variaveis acaba
gerando grande quantidade de regras e possui tempo de processamento longo.

A Figura 5.1 ilustra as variaveis da base de dados CRX.
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Al:b, a.

A2:continuo.

A3:continuo.

Ad:u,y, |t

A5:qg, p, 9g.

A6:.c,d, cc, i, j, k,m,r,q,w, X, e, aa, ff
A7:v, h, bb, j, n, z, dd, ff, o.
A8:continuo.

A9:t, f.

A10:t, f.

Al1:continuo.

Al2:t, f.

Al3:g, p, s.

Al4:continuo.
A15:continuo.

Al6:+,- (classe)

Figura 5.1 - Variaveis da base de dados CRX

« lns

Uma das bases de dados mais utilizadas na literatura. Fornece informacdes

sobre a planta Iris, com trés espécies diferentes: Setosa, Versicolor e Virginica. Essa

base de dados possui quatro atributos de valor continuo e um atributo de saida

classificativo, conforme pode ser visto na Figura 5.2. Possui 150 tuplas de dados,
sendo 50 para cada espécie da planta. Nao possui valores ausentes.

Por ser uma base de dados de poucos valores, gera uma peguena

guantidade de regras, que podem ser vistas na Figura 5.3.

1. largura da sépala em cm
2. comprimento da sépala em cm
3. largura da pétala em cm
4. comprimento da pétala em cm
5. classe:

-- Iris Setosa

-- Iris Versicolour

-- Iris Virginica

Figura 5.2 - Variaveis da base de dados lIris
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SEX1=P
SEX1=P
SEX1=G
SEX1=G
SEX1=M
SEX1=P
SEX1=M
SEX1=P
SEX1=P
SEX1=M
SEX1=P
SEX1=G
SEX1=G

EX2=M EX3=G EX4=G ENTAO
EX2=P EX3=M E X4=M ENTAO
EX2=M EX3=G EX4=G ENTAO
EX2=P EX3=G EX4=G ENTAO
EX2=P EX3=M E X4=M ENTAO
EX2=M EX3=P EX4=P ENTAO
EX2=M EX3=G EX4=M ENTAO Y
EX2=P EX3=G EX4=G ENTAO
EX2=P EX3=G EX4=M ENTAO
EX2=G EX3=P EX4=P ENTAO
EX2=P EX3=P EX4=P ENTAO
EX2=P EX3=G EX4=M ENTAO
EX2=P EX3=G EX4=G ENTAO

<< C<< (<< <<
(I
11

VIRGINICA
VERSICOLOR
VERSICOLOR
VIRGINICA
VERSICOLOR
SETOSA
VERSICOLOR
VIRGINICA
VERSICOLOR
SETOSA
SETOSA
VERSICOLOR
VIRGINICA

« Cancer

Figura 5.3 - Regras geradas pela base de dados Iris

E um conjunto de dados obtidos a partir de experimentos realizados pelo

variaveis sdo mostradas na Figura 5.4.

Hospital da Universidade de Wisconsin, nos Estados Unidos com pacientes
portadores de cancer de mama. Possui 10 atributos de entrada com valores de 1 a
10, informando certas caracteristicas das células da glandula mamaria, e um atributo

de saida do tipo classificatorio, dizendo se o tumor é benigno ou maligno. As

Possui 699 tuplas de dados no total, o que leva a gerar grade quantidade de

regras.

. Sample code number: id number
. Clump Thickness: 1 - 10

. Uniformity of Cell Size: 1 - 10

. Uniformity of Cell Shape: 1 - 10

. Marginal Adhesion: 1 - 10

. Single Epithelial Cell Size: 1 - 10
. Bare Nuclei: 1 - 10

. Bland Chromatin: 1 - 10

. Normal Nucleoli: 1 - 10

10. Mitoses: 1 - 10

11. Class: (2 for benign, 4 for malignant)

O©CoO~NO O, WNPEF

Figura 5.4— Variaveis da base de dados Cancer
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A Tabela 5.1 mostra os resultados da acuracia do CAISFLO como
classificador e a comparacdo com outras abordagens de algoritmos de classificacédo

presente na literatura.

Tabela 5.1 - Precisé@o dos resultados para o processo de classificacdo

CAISFLO ,\C/”ENFERF; IFRAIS ESIA BGP
Crx 86,7 84,7 86,29 77,39 N/A
Iris 95,33 95,3 N/A 95,33 94,1
Cancer 95,5 N/A 95,75 N/A N/A

Como pode ser visto na Tabela 5.1, o algoritmo CAISFLO obteve resultados

semelhantes a outras abordagens da literatura.

5.2 Tarefa de Regressao

Para comparacao dos resultados, foram utilizados os algoritmos (Wang, 1992)
e C4.5 que foram implementados juntamente no sistema desenvolvido nesse
trabalho.

Os dados aqui utilizados, retirados do trabalho proposto por (Vermaas,2009),
foram colhidos a partir de um estacionamento de um veiculo. Para isso, utilizou-se
um programa de simulagéo de estacionamento em 3D que reproduz a dinamica do

veiculo. Foram entdo obtidas 4 informagBes conforme visto na Figura 5.5:
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Figura 5.5 Variaveis colhidas pelo simulador de estacionamento

» Xa — Distancia em metros da traseira do veiculo a um obstaculo localizado
atrds do mesmo;
* Yp— Distancia em metros da lateral esquerda traseira do veiculo até a guia;
« 0-Angulo em graus que o eixo longitudinal do veiculo faz com relacdo a guia;
» Saida — Angulo em graus do volante operado pelo usuario.
Foram obtidas 256 tuplas, com valores numéricos continuos para cada uma
das 4 variaveis.
A Figura 5.6, a Figura 5.7 e a Figura 5.8 ilustram os graficos dos resultados

utilizando os algoritmos de (Wang, 1992), C4.5 e CAISFLO respectivamente.

M Saida real
M Saida Wang&Mendel

-

Figura 5.6- Saidas geradas pelo método (Wang,1992)



73

S —

M Saida real
M Saida C4.5

Figura 5.7- Saidas geradas pelo método C4.5

Como se percebe, os dados de saida dos algoritmos de (Wang, 1992) e C4.5
apresentaram diferencas sensiveis com relacdo aos dados reais. Portanto o sistema

gerado por esse algoritmo ndo pode ser utilizado para programar um controlador

para o veiculo.

—_— —— _—
_\.‘ M Saida real
\ [ Saida CAISFLO
o

Figura 5.8 Saidas geradas pelo CAISFLO

Ja os dados de saida obtidos apartir do algoritmo CAISFLO mostram um
resultado bem mais preciso, quase coincidindo totalmente com os dados reais. O
sistema fuzzy pelo algoritmo gerado é mais apto para programar um controlador.

A Figura 5.9 mostra As fungdes de pertinéncia geradas pela aplicacao.
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1

Varidveis

Fungfes Memberships

1 L

Wardveis

Fungfes Memberships

1+

Vardveis

Fungdes Memberships

1
2
03

1+

A Figura 5.

Figura 5.9 - Funcbes de pertinéncia geradas pela aplicacéo.

10 apresenta as regras geradas pela aplicacao.

SE X1
SE X1
SE X1
SE X1
SE X1
SE X1
SE X1

=P EX2=P EX3=G ENTAO
=P EX2=G E X3=G ENTAO
=M EX2=P EX3=G ENTAO
=M EX2=M E X3=G ENTAO
=M EX2=G E X3=G ENTAO
=G EX2=G E X3=P ENTAO
=G EX2=G EX3=G ENTAO

<< <<x=<=<=<
nm g g il
OZOUVEOdl

Figura 5.10 - Regras Geradas pela aplicacéo



A tabela 5.2 apresenta a precisao dos resultados para os trés algoritmos.

Tabela 5.2 Precisdo dos resultados para o processo de regressao
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Algoritmo

Wang

C4.5

CAISFLO

Precisdo em %

88,77

89,80

98,2

Como se pode perceber pelas Figuras 5.6, 5.7 e 5.8, e pela Tabela 5.2, o

algoritmo CAISFLO gera saidas continuas com maior precisdo do que os outros dois

algoritmos utilizados como base de comparacéo.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO

Nesta dissertacdo, foi implementada e testada uma nova abordagem para a
geracdo e otimizacdo de um sistema fuzzy composto pela base regras e pelas
funcBes de pertinéncia aplicando o conceito de sistemas imunolégicos artificiais.
Essa nova abordagem é baseada nos estudos apresentados no trabalho em
(Vermaas, 2009), em que foi apresentado um novo algoritmo denominado CAISFLO.
Neste trabalho, o algoritmo foi utilizado tanto para tarefas de regressao como de
classificagao.

No algoritmo CAISFLO, as tarefas de escolha do melhor conjunto de regras e
de otimizacdo das fungbes memberships séo realidadas utilizando-se a abordagem
dos Sistema Imunolégicos Artificiais, que simula o sistema imunoloégico humano
sendo utilizado em problemas de otimizagao e reconhecimento de padrdes, de forma
co-evolutiva, em que duas populacdes distintas foram utilizadas para cada uma das
tarefas.

Durante o trabalho, foi desenvolvida uma aplicacdo computacional
implementando o algoritmo CAISFLO, aplicando adaptacfes para realizacdo das
duas taefas descitas anteriormente, utilizando-se a linguagem C# e o ambiente de
desenvolvimento Visual Studio da Microsoft.

O sistema proposto foi testado e validado utlizando-se bases de dados de
dominio publico para o método de classificacdo e um conjunto de dados de controle

de estacionamento de um automovel para o método de regressdo. Para a obtencéo

do resultado da acuracia, a metodologia escolhida foi a validacao cruzada 10-fold.
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Para a tarefa de classificacdo, os resultados obtidos indicam que o sistema
obteve resultados similares a alguns algoritimos presentes na literatura que utilizam
0 principio evolucionario na extracao de regras.

Para o método de regressao o sistema mostrou-se bem eficiente, dando uma
precisdo muito grande para o conjunto de dados testado.

Ressalta-se poréem que o algoritmo proposto possui certas desvantagens, as
quais cita-se:

e« Quantidade de regras - Para conjuntos de dados que possui grande
quantidade de atributos e instancias, é gerado uma grande quantidade de
regras, que possuem tamanho proporcional ao numero de atributos.

e Tempo de processamento - Para grandes quantidades de dados, o
tempo de processamento se tornou muito grande, 0 que tornou 0 processo
de aprendizagem lento.

Ressalta-se ainda que o algoritmo possui validade pois apresentou resultados

satisfatorios comparados a outras abordages presentes na literatura.

Com o objetivo de melhorar os resultados e minimizar os pontos negativos
aqui jA mencionados, propde-se testar novas metodologias de extracdo de regras,
como a inducédo de arvores, podas das regras, utilizacdo de outros tipos de funcdes
de pertinéncia a fim de diminuir a quantidade de regras e melhorar os resultados

obtidos.
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