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"The closer one looks at a real-world problem, the fuzzier becomes its solution.”

Zadeh
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Este trabalho apresenta uma metodologia para a geracdo de uma hierarquia de
modelos de classificacdo supervisionada de forma que os modelos alocados em
niveis hierarquicamente superiores sejam capazes de generalizar os modelos
alocados em niveis inferiores. A metodologia fornece informagdes suficientes para a
escolha do nivel o6timo, podendo ponderar a relagdo entre acurdcia e
interpretabilidade do modelo. A quantidade de regras utilizadas no sistema fuzzy €
gerada a partir da aplicacdo da analise espectral e os pesos de regra sdo calculados a
partir da resolucdo de um problema de otimizagao quadratica. Os niveis hierarquicos
sdo ajustados por um parametro que regula a similaridade entre os registros de
treinamento, que influencia no niumero de regras obtido pela analise espectral. A
metodologia foi aplicada a dez diferentes bases de benchmark e os resultados
mostram que ¢ favordvel a andlise da relagdo entre acurdcia e interpretacdo a partir

do conjunto de modelos hierarquicos apresentados.
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This work presents a methodology that generates a hierarchy of models for
supervised classification in the sense that the models allocated at higher hierarchical
levels are able to generalize the models allocated at lower levels. The methodology
provides enough information to choose the optimal level considering the balance
between accuracy and interpretability of the model. The number of rules used in the
fuzzy system is generated from the application of spectral analysis and the rule’s
weights are calculated by solving a quadratic optimization problem. The hierarchical
levels are adjusted by a parameter that regulates the similarity between training data,
which influences the number of rules obtained by spectral analysis. The methodology
was applied to ten different benchmark datasets and the results show that it is
favorable to analyze the balance between accuracy and interpretation from the set of

hierarchical models presented.
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Introducéo CAPITULO 1

CAPITULO 1 - Introducio

1.1 Apresentacio e Objetivo

Durante o avango da computagdo ocorrido nas ultimas cinco décadas, ¢ constante a
necessidade de criagdo e aprimoramento de técnicas que permitam a manipulagdo e analise de
dados com o objetivo de extragdo de informagdo relevante. Essa necessidade, com o volume e
a diversidade de dados gerados atualmente, tornou-se multifatorial, uma vez que a discussao
sobre a geragdo de qualquer novo algoritmo envolve diversas caracteristicas tais como:
precisdo, escalabilidade, robustez, performance e interpretabilidade. A diversidade ocorre uma
vez que vdrias areas da ciéncia sdo envolvidas com diferentes origens de informagdo, seja
através de obteng¢do por meio de sensores, por armazenamento sistémico, pela extracdo da
Web ou até mesmo pela simulagdo computacional.

E nesse contexto que a mineragdo de dados (ou Data Mining) se insere, ¢ foi bem
definida por HAN e KAMBER (2006) como sendo a extracdo automadtica de padrdes que
representam o conhecimento armazenado em grandes bases de dados. Em outras palavras,
representa o processo de extracdo de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e
potencialmente uteis a partir de dados. A ideia seria a de se construir programas que consigam
explorar bases de dados automaticamente, em busca de regularidades ou padrdes. Padrdes
fortes encontrados provavelmente podem ser generalizados para que se facam previsoes sobre
dados futuros.

As atividades de mineracdo de dados sdo basicamente divididas em dois tipos:
preditivas e descritivas. A classificagdo supervisionada e a regressdao sao exemplos de
atividades preditivas assim como as regras de associacdo, o agrupamento (ou data clustering,
ou ainda classificagdo ndo supervisionada) e a sumarizacdo sdo exemplos de atividades
descritivas. A classificagdo supervisionada, atividade explorada neste trabalho, tem por
objetivo o desenvolvimento de um modelo (classificador) capaz de classificar um

determinado objeto segundo classes previamente estabelecidas. Inicialmente, o conjunto de
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dados ¢ normalmente particionado em um “conjunto de treinamento ou aprendizagem” e um
“conjunto de teste”. O ajuste do modelo ¢ realizado no conjunto de treinamento, onde a
classificagdo de cada registro ¢ conhecida. O modelo ¢ entdo avaliado em termos de acurécia,
ou seja, por seu desempenho em classificar corretamente o conjunto de teste, composto por

registros cuja classificacdo nao é conhecida. Esse processo ¢ ilustrado na Figura 1.

>
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> > T % - T L [ n T el %
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o > P ey U700 semm-
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Figura 1 — Processo de aplicacao da classificagdo supervisionada.

Apesar dos modelos geralmente serem desenvolvidos com foco na acuricia, a
interpretabilidade do modelo também deve ser levada em consideragdo. A interpretabilidade
refere-se ao nivel de compreensdo e discernimento que ¢ fornecida sobre os dados pelo
classificador. Por ser subjetiva, tona-se mais dificil de ser avaliada (HAN e KAMBER, 2006).
Uma metodologia utilizada na classificacdo supervisionada que tem o seu fator de
interpretabilidade discutido na literatura ¢ a rede neural, pela complexidade envolvida na
estrutura matematica do modelo de utilizar combinacao linear de fungdes ndo lineares, apesar
de haver consenso sobre o seu bom poder de acuracia em diversas aplicagdes. Essa relacao
entre acuracia e interpretabilidade foi definida por Zadeh ja em 1973 como o principio da
incompatibilidade. A medida que a complexidade do problema aumenta, acuricia e
interpretabilidade tornam-se fatores incompativeis. Assim, a complexidade (no sentido de
ndo-interpretabilidade) do modelo ¢ funcdo da complexidade do problema e/ou da qualidade

dos dados disponiveis.
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Portanto, o objetivo deste trabalho ¢ criar uma metodologia que gere uma hierarquia
de modelos no sentido de que os modelos alocados em niveis hierarquicamente superiores
sejam capazes de generalizar os modelos alocados em niveis inferiores, em uma estrutura de
modelos sequenciais que mantém a informag¢do de relacionamento direto entre eles.
Associadas a esse conjunto de modelos, serdo apresentadas sempre trés informacgdes: a
acuracia do classificador, a quantidade de grupos utilizados no modelo, que mantém relagao
com a interpretabilidade e um parametro de dispersao utilizado pelas fungdes de similaridade,
de modo que se mantenha a capacidade de interpretagdo da variabilidade dos dados em fungao
da aplicacdo da metodologia.

A estrutura da metodologia proposta é descrita a seguir: a quantidade de regras fuzzy ¢é
estimada através da andlise espectral e, a seguir, os centros de regra sdo calculados a partir de
um agrupamento utilizando o algoritmo K-Means (CASTRO, 2002; JAIN et al., 1999; JAIN,
2010; XU, 2005). A partir dos centros, sdo extraidas as regras fuzzy de um sistema fuzzy
simbdlico e os pesos das regras sdo otimizados através da aplicagdo da otimizagdo quadratica.
A partir da aplicagdao dessas etapas em um intervalo de parametros de dispersdo distintos, ¢
possivel selecionar o parametro de dispersdo o6timo, que resulta no modelo de melhor
acuracia. O conjunto de modelos com quantidade de regras inferior a quantidade do modelo
otimo em termos de acurdcia € hierarquizado e ¢ apresentado sob a forma de um grafico que
facilite a visualizagdao. O usuario da metodologia terd entdo informagdes suficientes para
escolher o nivel com que quer trabalhar, podendo ponderar a relagdo entre acuracia e

interpretabilidade do modelo e dos dados.

1.2 Motivacao

A metodologia do trabalho ¢ baseada na proposta de modelo feita por EVSUKOFF et
al. (2011), que abrange da etapa de analise espectral a etapa de otimizacdo quadratica
apresentadas anteriormente, com diferencia¢do na avaliacdo e apresentacdo de resultados de
um intervalo de dispersdo e ndo na estimagdo de valor para a dispersdo. A utilizacdo da
funcdo Gaussiana para o céalculo de similaridade e também para o calculo de pertinéncias foi

preservada.
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A utilizacdo da analise espectral na metodologia que envolve a atividade de
classificagdo ¢ bem aceita na literatura a partir do que foi observado na revisdo bibliografica
realizada. NG et al. (2002) mostraram que para se classificar pontos em R™ as metodologias
tradicionais sdo baseadas em algoritmos usados para aprendizagem de densidades mistas.
Essa abordagem sofre de alguns pontos negativos: o primeiro ¢ que usar estimadores de
densidades paramétricas geralmente requer consideragdes fortes como, por exemplo, a
respeito da funcdo de densidade de cada grupo. O segundo, ¢ que a fun¢do de log-
verossimilhanca tem como caracteristica a multiplicidade de 6timos locais e, portanto, varias
inicializag¢des do algoritmo iterativo sao necessarias.

Enquanto isso, as metodologias que utilizam a andlise espectral utilizam os
autovetores da matriz gerada pelo célculo de distdncia entre cada par de registros da base
dados, que seria equivalente a estruturacdo de um grafo a partir dos registros da base de
dados. Ainda assim, essas metodologias caiam no problema chamado de corte em grafo ou
particionamento, que ¢ NP-completo. Portanto, a abordagem que utiliza a analise espectral
somente com o objetivo de estimagdo da quantidade de regras a ser considerada por um
modelo fuzzy simboélico tornou-se a base deste trabalho. Ainda assim, foi identificada a
necessidade de geragdo de uma metodologia que também explicitasse a relagdo entre a
variacdo dos parametros de dispersdo utilizados com os respectivos impactos em termos de

acuracia.

1.3 Estrutura da Dissertacio

No capitulo 2 deste trabalho, sdo detalhados os principais componentes da
metodologia assim como a descrigdo matematica do problema de classificagdo
supervisionada, a andlise espectral e o sistema fuzzy utilizado. No capitulo 3, sdo discutidos
conceitos relacionados a formas de visualizagdo de conjuntos de modelos bem como a
abordagem de hierarquizacao utilizada. No capitulo 4, sdo apresentadas as bases de
benchmark utilizadas com a metodologia e também ¢ feita uma andlise dos resultados obtidos.

Finalmente, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho.
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CAPITULO 2 — Metodologia

2.1 Classificacdo Supervisionada

A atividade de classificagdo supervisionada, definida anteriormente de modo
conceitual, ¢ utilizada em problemas que envolvem a predicdo de varidveis categorizadas,
como ¢ o caso deste trabalho. Merece destaque o fato de que as variaveis categorizadas
também podem ser numéricas com valores discretos, apesar da ordem dos valores ndo ter
significado.

As solugdes possiveis de um problema de classificacio supervisionada sao
representadas pelos elementos do conjunto de classes ou grupos {1 = {CJ, j=1 m} A
atividade consiste em identificar a classe correta de um conjunto de observagoes,
representadas pelo vetor de atributos X = (xy, ..., X,,). O conjunto de treinamento é geralmente
representado pela matriz X, na qual cada linha x(t) = [x,(t), ..., x,(t)] esta associada a um

registro t, t = 1, ..., N, cuja classe ¢ conhecida.

2.2 Analise Espectral

O teorema de decomposi¢dao espectral tem sido bastante utilizado na Andlise de
Componentes Principais — ACP (EVSUKOFF et al., 2011). Esta pode ser empregada, entre
outras coisas, para a extra¢do da estrutura de dados de alta dimensionalidade, visando eliminar
sua redundancia, através da projecdo linear das varidveis observadas em um espago reduzido,
gerado pelos autovetores da matriz de covariincias entre variaveis.

Nesse estudo e conforme foi discutido, o uso da andlise espectral visa prover uma
estimativa do numero de regras a ser utilizado, que pode ndo ser igual & quantidade de grupos
real do problema. Esta metodologia ¢ baseada na defini¢do de um grafo G(V, E) associado ao

conjunto de treinamento dos dados. O conjunto de nds (ou V) representa os N registros do
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conjunto de treinamento enquanto que o conjunto de arestas (ou E) ¢ definido pela matriz de
adjacéncias ou afinidade Ay, y (ABREU, 2005; LUXBURG, 2007; LUXBURG et al., 2005;
SANTOS et al., 2009).

Por sua vez, a matriz de adjacéncias Ay , y € simétrica, de ordem N x N e seus
elementos sdo valores reais que representam a similaridade entre cada par de registros do

conjunto de treinamento, calculada pela funcdo Gaussiana:
ol —o (12
Nexp ( [1x(D) ;((J)”
a;; = 2p
0, c.c.,

)se I #] @.1)
onde i e j representam registros do conjunto de treinamento e p controla a variancia (ou
amplitude) da funcdo. Dessa forma, registros proximos terdo similaridade proxima a 1.

Na proxima se¢do, que descrevera o modelo fuzzy, serd visto que a fun¢do gaussiana
também serd utilizada na etapa de fuzzyficagdo. Entretanto, as fungdes t€m objetivos
diferentes e, portanto, o parametro p de variadncia podera ser diferente. A fungdo Gaussiana
utilizada para o calculo de similaridade estd relacionada a estrutura do modelo, ou seja, a
quantidade de regras, enquanto que a funcdo Gaussiana que serd utilizada no célculo das
pertinéncias esta relacionada a suavizagdo do modelo.

A matriz diagonal D ¢é calculada pela soma dos elementos da linha respectiva na
matriz A (adjacéncias) e, portanto, seus valores sdo dados por:

dy = ijl...N aij. (2.2)

O problema do agrupamento espectral esta relacionado ao problema do corte em grafo,
no qual o objetivo ¢ separar (ou cortar) o conjunto de noés do grafo em dois subconjuntos,
minimizando o nimero de arestas entre os dois subconjuntos. A solu¢cdo Otima para esse
problema constitui um problema de otimizagdo NP-completo (FILIPPONE et al., 2008) e uma
solucdo aproximada pode ser obtida pelo calculo dos autovalores da matriz Laplaciana,
definida por:

L=D—-A. (2.3)

Geralmente, a matriz Laplaciana ¢ utilizada apds normalizacdo, que pode ser feita com
diferentes critérios. Na nossa abordagem, a Laplaciana normalizada analisada por LI et al.
(2007) foi adotada e ¢ calculada diretamente a partir da normalizagdo da matriz de
adjacéncias:

L=D"Y24Dp71/2, (2.4)
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O mesmo critério de normalizagdo ¢ utilizado em NG et al. (2002), cujo algoritmo gerado
compartilha a ideia de encontrar uma nova representa¢do dos dados, baseada nos maiores
autovalores da matriz Laplaciana normalizada e, posteriormente, aplicar o agrupamento nessa
nova representacgao.

Com as ferramentas derivadas da teoria espectral dos grafos, ¢ possivel analisar a
estrutura dos dados a partir da observacao dos autovalores da Laplaciana normalizada,
gerados a partir da decomposicao:

L=2ZAZT (2.5)
onde Z é a matriz ortogonal dos autovetores e /A é a matriz diagonal contendo os autovalores
de L, que sdo todos reais ja que a matriz Laplaciana normalizada é simétrica. As colunas de Z
e A sdo ordenadas a partir dos valores dos autovalores, de modo decrescente.

Ao se calcular a matriz Laplaciana normalizada a partir do critério mostrado na

Equacdo 2.4, sdo derivadas da teoria espectral do grafo as seguintes propriedades:
1) 4, =1e Y1 yA4i =0 = traco(L) = traco(A) = 0;
2) —1<A4 <1, i=1..N;
3) Se o grafo é conectado, entdo 1, < 1.

Baseado nas propriedades 1 e 2, é possivel concluir que sempre havera um inteiro K
tal que:

1,20, 1<i <K e 4<0, K<j <N,geralmente tendo K < N.

Além disso, como também foi mostrado em LI et al. (2007), num conjunto de dados
contendo K grupos disjuntos onde a matriz de adjacéncias fornega um agrupamento perfeito
COmo.:

4. = {1, se x(i) e x(j) pertencem ao mesmo grupo comi # j
b 0,cc ’

os autovalores da matriz Laplaciana normalizada calculado pela matriz de adjacéncias ser&o:
=1 1<i <K
1;,<0,K<j <N’
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Caso outra funcéo de similaridade seja usada para o calculo da matriz de adjacéncias,
tal como a Equagéo 2.1 que é baseada na fungdo Gaussiana, entdo a solucdo da decomposi¢éo
mostrada na Equacéo 2.5 é tal que A; —» A;, i = 1...N (EVSUKOFF et al., 2009).

Portanto, a quantidade de autovalores positivos da matriz Laplaciana pode ser
associada a quantidade de regides de dados regulares no espaco multidimensional das
variaveis de entrada e, assim, pode ser usada para estimar a quantidade de grupos necessarios
para se representar os dados ou a quantidade de regras a serem usadas no modelo fuzzy a
seguir.

A relagdo entre a quantidade de autovalores positivos, o nimero de varidveis do
problema e o parametro de varidncia ou amplitude da Equagdo 2.1 ¢ explicitado em
EVSUKOFF ef al. (2011). Para um valor fixo do parametro de variancia, a quantidade de
autovalores positivos aumenta com a quantidade de variaveis do problema. Com um valor
baixo do pardmetro ¢ um grande numero de varidveis no problema, a quantidade de
autovalores positivos sera bem pequena. A variagdo do parametro de variancia sera explorada

no proximo capitulo.

2.3 Modelo Fuzzy Simbolico

Considere um conjunto de dados com N registros e varidveis de entrada (ou
independentes) e saida (ou dependentes) T = {(x(t),y(¢)), t =1..N}, onde x € RP
representa o vetor de variaveis de entrada e y € R? representa o vetor de variaveis de saida.
Variaveis de entrada ou saida com valores nominais sdo modelados como variaveis discretas
com valores pertencentes ao conjunto dos nlimeros naturais. Considere também um conjunto
de simbolos de entrada A = {A4;, i =1..n} ¢ um conjunto de simbolos de saida B =
{Bj, j=1 ...m}, onde cada elemento representa, de modo qualitativo, valores dos conjuntos
de entrada e saida respectivamente. Os problemas abordados neste trabalho sdo compostos de
apenas uma variavel categorizada (y € V', sendo V' o conjunto dos numeros naturais) de
saida (g = 1) e o valor y(t) = j se refere a classe B; € B.

Supondo a existéncia de uma relacdo entre varidveis de entrada e saida do tipo

y = f(x), o objetivo geral do problema de aprendizagem ¢ calcular uma aproximagdo
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¥ = f(X) que pode ser representada como um conjunto de regras fizzy A; — B; expressas na
forma geral:
se X(t) ¢ A; entdo y(t) ¢ B;.
O modelo resultante ¢ um sistema fuzzy chamado modelo fuzzy simbdlico, calculado

em trés etapas que serdo apresentadas a seguir: fuzzyficacdo, inferéncia e defuzzyficagdo.

2.3.1. Etapa de Fuzzyficacdio

Esta etapa pode ser entendida como o mapeamento F:RP — [0,1]™ do dominio do
espaco p dimensional das varidveis de entrada para um espaco n dimensional. Cada funcao de
pertinéncia fuzzy é calculada usando a funcdo Gaussiana e ¢é relacionada a um simbolo 4; € A
que representa uma regido determinada do dominio multidimensional da variavel de entrada.
Conforme dito na se¢do 2.2, a Gaussiana utilizada para o calculo da pertinéncia e que esta
relacionada a suavizagdo do modelo ¢ diferente da utilizada para o calculo da similaridade
que, por sua vez, esta relacionada a estrutura do modelo.

O centro da fungdo de pertinéncia w; € RP pode ser tanto um registro do conjunto de
treinamento dos dados quanto o centro de um grupo e representa um valor prototipo, ou seja,
um valor representativo do simbolo 4;.

Um registro x(t) € RP é mapeado no vetor fuzzy u(t) € [0,1]™, de modo que:

u(t) = [y (0), ., un (O] = [pa, (X(O), ., pa, (x(O)],
onde cada componente ¢ calculado a partir de: u;(t) = g;(x,w;,0;) e g é a fungdo de
pertinéncia Gaussiana:

ZO'i

—lIx — ooyI?
gi(x, w;,0;) = exp|(————

que esta relacionada a suavizacdo do modelo, w; ¢ o centro da fungdo e o; € o seu parametro
de dispersao, diferente do parametro de dispersao utilizado na fun¢do Gaussiana utilizada para

, o - 1~ ~
o célculo de similaridade na andlise espectral e calculado por: o; = E“wi -, ®; =

S Oy — o).
i#j
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Geralmente, o resultado da fuzzyficagdo é normalizado antes de ser usado na proxima

u(t)

—————, que representa 0 quao proximo o registro x(t)
Zi:l,...,nui(t)

etapa, a partir da relagdo: u(t) =

esta perto das regras.

2.3.2. Etapa de Inferéncia

E o mapeamento I:[0,1]" — [0,1]™, onde n é o nimero regras e m ¢ o nimero de
simbolos de saida, que no caso da classificagdo supervisionada, representa o niumero de
classes do problema.

™™ cujas

O modelo ¢é representado pela matriz de relagdo fuzzy ® € [0,1
componentes @;; = Uq (Al-, Bj) representam a confianga da regra A; > B; de tal modo que a

regra ponderada pode ser expressa na forma geral:

se x(t) é A; entdao y(t) € (B1/®Pi1, o» B/ Pim)-

A inferéncia fuzzy é entdo calculada usando o operador de composi¢ao, que produz um
mapeamento linear do espago de varidveis de entrada, escrito na forma vetor-matriz como:

v(t) = u(t) - .

Os simbolos fuzzy de saida representam as classes em problemas de classificagdo
supervisionada e podem ser considerados independentemente, tal como @ = (@] ... |@m).
Nesse caso, as componentes do vetor V € [0,1]™ sdo calculadas por ¥;(t) = u(t) - @;,
j=1,..,m, onde @; € o vetor de confiangas das regras relacionados a classe B; € U; (t)éa
pertinéncia da classe calculada para a amostra (X(t), y(t)), tal que ¥;(t) = Hg; (x(t)).

O uso de fatores de confianga para expressar a certeza de regras fuzzy tem sido
investigado em problemas de classificacdo supervisionada (EVSUKOFF et al., 2011). Os
pesos de regra permitem flexibilidade no desenho do modelo e proveem informagdes

adicionais a respeito da qualidade das regras.
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2.3.3. Etapa de Defuzzyficacio

Em problemas de classificagdo supervisionada, esta etapa pode ser entendida como o
mapeamento D:[0,1]™ — IV que calcula o indice da classe de saida, baseado no simbolo
fuzzy de saida. Geralmente, a regra de maximo ¢ utilizada, de tal modo que o indice de classe
¢ calculado como a componente com maior valor de pertinéncia:

P(t) =j : 9;(t) = max(9(1)).

No modelo fuzzy Takagi-Sugeno (TSK), utilizado neste trabalho, as regras podem ser

escritas como:
se x(t) € A; entdo y(t) = 0;, onde @ = (04, ..., 0,).
Nesse caso, a etapa de defuzzyficacdo ¢ integrada a etapa de inferéncia e, portanto:

y@) =u(®)d = J() = Xi=1,..nwi(t) - 6;.

2.4 Inducio de Regras Fuzzy

A partir da estimativa derivada da utilizacdo da anélise espectral da quantidade de
grupos necessarios para se representar o conjunto de dados que esta sendo trabalhado, utiliza-
se um algoritmo de agrupamento para gerar as regras fuzzy a partir da atribui¢do de uma regra
para cada centro de grupo. A vantagem dessa abordagem ¢ a flexibilidade devido ao grande
nimero de algoritmos de agrupamento presentes na literatura. Conforme foi dito
anteriormente, neste trabalho foi feita a aplica¢do do algoritmo K-Means para o calculo dos
centros de grupo devido a sua simplicidade e, consequentemente, ao seu facil entendimento.

O K-Means ¢ aplicado diretamente ao espago das variaveis de entrada e ¢ comum este
algoritmo apresentar duas situacdes problema: a primeira € que os centros de grupo
resultantes geralmente ndo representam registros presentes na base de dados. Essa questdo ¢
tratada a partir da aplicacdo de um algoritmo que captura os registros da base mais proximos
aos centros gerados. Diferente do que foi realizado por EVSUKOFF et al. (2011), neste
trabalho também foi utilizada uma restricdo na escolha desses registros de modo que ndo haja
repeticdo de registros no conjunto resultante, com o objetivo de facilitar a aplicagdo do

método de visualizacdo que sera explicado posteriormente. A segunda situacdo problema ¢
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que a inicializacdo aleatoria do algoritmo pode gerar resultados bastante distintos. Portanto,
foi fixada a inicializacdo através de uma matriz identidade multiplicada por uma constante
que mantém os centros iniciais dentro da escala dos dados que estao sendo utilizados.

O algoritmo de indugdo utilizado esta representado no Algoritmo I a seguir.

Algoritmo 1: Inducéo de Regras
Entrada: X = {x(t), t =1...N},0;,p,6

Saida: Centros de regra, W = [wy, ..., wy].

1 INICIO

-- Andlise Espectral

2 Célculo da Matriz A

3 Célculo da Matriz D

4 Célculode L = D~Y24p~1/2

5 Célculode L = ZAZT M <A< <Ay

6 neK:A4;,>6,i=1,..,K --Estimativa do n°de regras
-- Agrupamento

7 W « agrupamento(X,n)

-- Atribuic&o das regras aos centros de grupos
8 Caélculo dos prototipos pelos registros mais proximos aos centros
9 FIM

O ntmero de regras ¢ estimado na linha 6 e o pardmetro § utilizado tem por objetivo
evitar pequenas flutuagdes em torno do zero. Para as aplicagcdes mostradas no capitulo 4, foi
utilizado 6 = 0,01. A matriz W da linha 7 armazena as coordenadas dos centros de grupos
formados pela aplicacdo do K-Means, conforme explicado anteriormente. Na linha 8§, ¢ feita a
atribuicdo de regras aos centros dos grupos através dos registros mais proximos, com a

premissa de que nao haja repeticao de registro.
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2.5 Otimizacao de Pesos de Regras Fuzzy

A utilizagdo de pesos de regras @ ; em problemas de classificagdo supervisionada pode
representar o grau de confianga envolvido no relacionamento de um simbolo de entrada A;
com um simbolo de saida (classe) B;. No caso da utilizagdo do sistema TSK, os pardmetros de

saida @ serdo derivados da solug¢ao do seguinte problema de otimizac¢ao quadratica:

minimizar||U0 — Y||?

sujeitoa 8, <6; <0y, i=1,..,n ° (2.6)

onde U = [u(1)|...|[u(N)]%, U € [0,1]V*" ¢ a matriz cujas linhas sio os vetores fizzy
calculados por u(t) = [u(t), ..., u ()] = [,uAl(x(t)), ...,yAn(x(t))] e
Y = [y(1),...,y(N)]? sdo os valores observados da variavel de saida. Considerando que as
variaveis sdo padronizadas, os limites para os valores de 6; (ou 8, e 8;) sao escolhidos tal que
18]|?> < n, sendo 1 0 nimero de regras.

Ao se expandir o termo quadratico e ignorar os termos constantes, a Equacgdo 2.6 pode

ser reescrita como:

minimizar ~6TK0 — C,70
2 , (2.7)
sujeitoa —Vn<6; <+vn, i=1,..,n
onde K = UTU é uma matriz positiva definida e C,” =YTU. Nos problemas de classificagdo
supervisionada, um problema de otimizagdo quadratica € resolvido para cada uma das classes,
de modo independente e varios algoritmos de otimizacao podem ser utilizados.

Com a restri¢cao de valores feita para os pesos, eles poderiam entdo ser utilizados como
auxilio na interpretacdo do modelo. Peso igual a um significa que a regra associada € certa e
que a regido definida por 4; ndo pode ser relacionada a classe B;. Peso entre zero € um
significa que a regra associada € incerta e que A; representa uma regido parcialmente
relacionada a B;. Por fim, peso igual a zero significa que a regra associada € certa € que a

regido definida por A; estd totalmente relacionada a classe B;.
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No proximo capitulo, serdo discutidos conceitos relacionados a formas de visualiza¢ao

de conjuntos de modelos bem como a abordagem de hierarquizagao utilizada.

2.6 Critérios de Avaliacao de Classificacao

Pode-se contar com medidas de qualidade de ajuste para a atividade de regressao,
como ¢ o caso do coeficiente de determinacdo ou o critério de informagdo de Akaike.
Associadas a tais medidas, geralmente sdo utilizadas formas de mensuracao da qualidade de

classificagdo, como por exemplo:

e Matriz de Confusio (HAN e KAMBER, 2006): Trata-se de uma tabela que
descreve, de modo quantitativo, o desempenho do modelo de classificacdo no
conjunto de testes realizados, associados a prévia identificacdo das classes. Em
cada célula ¢ informada a quantidade de registros que pertenciam originalmente a
classe da linha respectiva e que foram classificados pelo modelo como
pertencentes a classe da coluna respectiva. Essa matriz pode ser calculada para

problemas com qualquer quantidade de classes.

e Me¢étricas de Erro (HAN e KAMBER, 2006): Estas medidas utilizam as quantidades
da Matriz de Confusdo e tém por objetivo destacar alguma determinada
caracteristica do modelo utilizado. Pode-se considerar como exemplo desse tipo de

métrica a sensitividade, a especificidade, a acuracia ou a medida F.

Neste trabalho, devido a grande quantidade de modelos gerados pela variagdao do
parametro de dispersdo, optou-se pelo uso de uma métrica de erro ao invés da apresentagdo de
Matrizes de Confusdo para cada modelo avaliado. Portanto, o critério de avaliagdo utilizado

neste trabalho foi a acuracia.
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CAPITULO 3 — Metodologia Proposta

3.1 Selecao de Modelos

A metodologia apresentada no capitulo anterior foi a utilizada em EVSUKOFF ef al.,

2011 e consiste na primeira fase da metodologia proposta neste trabalho, conforme ilustrado

na Figura 2.

=

Dados de
entrada

Anadlise » Agrupamento » Sistema Fuzzy » Otimizacdo

= imboli uadrética
ESpeCtraI Estimativa K-Means Centros de Simbolico Conjunto Q
Utilizacio d da qgtd. regra ou de regras
llizagao do 6tima de grupos fuzzy
parametro de regras ou Pesos de
dispersdo da fungdo regra
grupos otimizados

de similaridade.

Selegdo de um

Apresentagao Hierarquizagao ‘ Conjunto de
dos Resultados
Modelos Modelos
Criagdo de um com qtd.
dendrograma para a de regras
apresentagdo do inferior a
conjunto de modelos. qtd. étima

[""""1 Primeira Fase da Metodologia
[ segunda Fase da Metodologia

Figura 2 — Estrutura da metodologia proposta.

Ja a segunda fase, constitui o aspecto diferencial e complementar deste estudo. Apos a

otimiza¢do quadratica, a primeira fase ¢ aplicada usando-se um conjunto de valores do

parametro de dispersao pertencentes a um intervalo calculado em funcdo do desvio padrao

geral das varidveis de entrada padronizadas. A cada variacdo do parametro de dispersdo, €

gerado um novo modelo que pode chegar a uma quantidade de regras diferente. A Figura 3
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ilustra um exemplo da relacdo entre a variagdo da dispersao e a quantidade de regras geradas

de uma das bases de teste utilizadas no trabalho, que sera detalhada posteriormente.

Base:iris
50. L L L L L L L L L
JL__
45 - .
JE_
40 - -
35| -
4___
30| -
(]
©
> 251~ + .
()
a4 = 1
20 |- i hili i -
+ | Possibilidade de ser ]
1 o
15l 1 I 0modelo 6timo — ! |
e | maxima acuracia |
1 ]
- ----I /, -------------- -
10 . e
4
5‘- %-{_-At-«t_%.‘ | | | | || | | | | | | | | | \f
L | R S S R R A A R e
0 r C r r r C r r

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Disperséo

Figura 3 — Exemplo de relacdo entre a variacao da dispersdo e a quantidade de regras.

Para a escolha do melhor modelo do intervalo, é utilizado o critério de maior acuracia
calculada em valida¢do cruzada (KOHAVI, 1995). A valida¢do cruzada consiste na divisdo
aleatoria dos dados em k particdes mutuamente excludentes ou "folds", D;, D,, ... , Dy, de
modo que cada uma fique com tamanho aproximadamente igual. A partir disso, o treinamento
e o teste sdo realizados k vezes: a cada iteracdo, uma parti¢ao € reservada como o conjunto de
teste e as partigdes restantes sdo coletivamente usadas como conjunto de treinamento, de
modo que sdo obtidos k resultados de modelo. Ao contrario da particdo tradicional de
treinamento e teste, com essa metodologia cada parti¢cdo ¢ utilizada o mesmo niimero de vezes
para treinamento e todas sdo utilizadas uma vez para teste. Nos problemas de classificagao
supervisionada, a acuracia pode ser calculada pela razao entre o numero total de classifica¢des

corretas nas k iteragdes e a quantidade total de registros da base de dados (HAN e KAMBER,
2006).
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Os modelos selecionados para a hierarquizacdo sdo os que foram calculados com
valor de dispersao maior que o valor do melhor modelo em acuracia e que, por consequéncia e
como ilustrado na Figura 3, apresentam quantidade inferior de nimero de regras. A primeira
fase da metodologia ¢ entdo rodada novamente para esse conjunto de dispersoes, dessa vez
sem o uso da validacdo cruzada, porém mantendo o resultado em termos de acuricia que
havia sido calculado. Essa nova rodada se torna necessaria para que se obtenha uma
quantidade inteira de nimero de regras, visto que na validagdo cruzada esse resultado ¢ dado
pela média obtida nas £ iteragdes.

A partir desse ponto, ou seja, com um conjunto de modelos selecionados em maos, a
abordagem mais encontrada na literatura ¢ a de se definir métodos de combinar os modelos
gerados em um Unico, com o objetivo de incrementar o poder de acuracia. Os trabalhos
resumidos a seguir sdo exemplos deste tipo de aplicacao.

FRED e JAIN (2005) propuseram um método de combinacdo de multiplos
agrupamentos através do que denominaram acumulacido de evidéncias. A ideia apresentada
foi a de combinar agrupamentos derivados da aplicagdo de diferentes algoritmos e também a
de utilizar o mesmo algoritmo com varia¢des de parametros.

MIRZAEI ¢ RAHMATI (2010) mostraram que os métodos de combinacdo de
agrupamento tém recebido consideravel atencdo nos ultimos anos. Propuseram entdo uma
metodologia para a combinagdo de agrupamentos hierarquicos. Essa escolha foi motivada
pela vantagem da metodologia hierarquica produzir ndo somente um agrupamento, mas sim
um conjunto hierarquizado, caracteristica também explorada neste trabalho. Com o uso de
bases de benchmark, confirmaram a superioridade da metodologia de combinagdo em relagdo
aos métodos hierarquicos tradicionais.

JIA et al. (2011) mostraram que frequentemente ¢ possivel se obter melhores
agrupamentos quando partes de agrupamentos disponiveis sdo combinadas e, por isso,
propuseram um novo método de combinagao. Os agrupamentos utilizados foram gerados pela
metodologia de agrupamento espectral com variacdo dos parametros de dispersdo e da
inicializacdo do K-Means. Mostrou também que os dois grandes desafios das metodologias de
combina¢do de agrupamento sdo a geracdo de agrupamentos componentes e a definicdo da

fun¢do de consenso.
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Ao contrario dos métodos de combinagdo descritos anteriormente, a abordagem de
hierarquizagdo utilizada tem o objetivo de facilitar a interpretabilidade dos dados e do
processo de modelagem e, portanto, busca encontrar uma forma de apresentacdo dos modelos
gerados que ajude a visualizacdo, de modo que o usuario da metodologia possa escolher o

nivel que ele quer trabalhar, podendo ponderar a relagdo entre acurdcia e interpretabilidade.

3.2 Hierarquizacio

Os métodos de agrupamento hierarquico tradicionais funcionam agrupando objetos de
dados dois a dois no que ¢ chamado de arvore de grupos. Podem ser classificados como
aglomerativos ou divisivos, dependendo da decomposi¢@o hierdrquica ser formada no sentido
baixo-cima (ou de fusdo de objetos) ou no sentido cima-baixo (divisdo de objetos). A
vantagem da metodologia ¢ a geracdo ou apresentacdo de um conjunto de agrupamentos e nao
somente uma possibilidade. A deficiéncia geralmente reside no fato de que, uma vez realizada
uma operacao de fusdo ou divisdo, nao ha uma maneira simples de correcdo a menos que toda
a estrutura hierarquica inferior seja revista.

No contexto do agrupamento hierarquico, ¢ comum a utilizagdo de uma ferramenta de
visualizacdo chamada dendrograma. Um dendrograma ¢ uma estrutura de arvore de grupos
que facilita a representagcdo do processo de agrupamento, uma vez que mostra passo-a-passo

como os objetos de dados foram agrupados. Um exemplo de dendrograma ¢ apresentado na

Figura 4.
Niveis Similaridade
N=3 0,1
N=2 0,2
N=1 0,7
[ ]
Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupo5

Figura 4 — Exemplo de dendrograma.




Metodologia Proposta CAPITULO 3

Apos a selegdo dos modelos a partir do modelo com maior acurécia, foi utilizada uma
hierarquizagcdo aglomerativa dos mesmos em func¢do da distancia dos centros de mesma
classe. Em outras palavras, considerando que sdo conhecidos: 1) as quantidades de regras de
cada modelo por classe e 2) suas respectivas posigoes, ¢ possivel passar de um modelo para o
seguinte tendo como critério de juncdo as regras mais proximas de mesma classe. Dessa
forma e assim como ¢ ilustrado na Figura 5, ¢ criada a hierarquia de modelos no sentido de
que os modelos alocados em niveis hierarquicamente superiores sejam capazes de generalizar
os modelos alocados em niveis inferiores, em uma estrutura de modelos sequenciais que

mantém a informacao de relacionamento direto entre eles.

4 Wt
@@@@@@

Figura 5 — Exemplo de Hierarquia de Modelos

A hierarquizagado produzida sera apresentada sob a forma de um dendrograma, descrito
anteriormente, de modo a facilitar ainda mais a interpretacao da relagdo entre os modelos no

sentido da complexidade e da acurécia associada.
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3.3 Visualizacio Completa dos Modelos

O conjunto completo de modelos selecionados serd também apresentado como

ilustrado na Figura 6, de forma ordenada em fungao do valor de dispersao.
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Figura 6 — Forma de visualizagdo completa.

Essa forma de apresentagdo serda dada partindo de uma visualizagdo do conjunto de
dados com o uso da andlise de componentes principais (ACP) para gerar a proje¢do em duas
dimensdes e, posteriormente, os resultados dos modelos selecionados. Sao apresentados: o
parametro de dispersdo utilizado, a acuracia do modelo, a quantidade de regras geradas e uma
visualiza¢do dos centros de regras geradas também por meio de projecdo em duas dimensdes

da ACP.

3.4 Algoritmo Proposto

Dado o Algoritmo 1 de inducdo de regras apresentado anteriormente, o algoritmo

completo proposto pode ser descrito como:
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Algoritmo 2: Hierarquizagao

Entrada: Conjunto de dados, com variaveis de entrada e variavel de saida.

Saida: Hierarquia de modelos.

o N o o A W DN P

[EEN

10

11

INICIO DA FASE 1
Definicdo de um intervalo de valores para o parametro de disperséo;
PARA cada parametro de disperséo:

Algoritmo 1,

Execucédo da Otimizagdo Quadratica;

Armazenamento de acuracia obtido em valida¢do cruzada;
FIM PARA
FIM DA FASE 1

INICIO DA FASE 2
Selecdo do conjunto de modelos — dispersdo maior do que o modelo de
melhor acurécia;
PARA cada modelo selecionado:
Reprocessar do Algoritmo 1 fora de validagdo cruzada; --Obter:
quantidade de regras de cada classe e respectivos posicionamentos
Avaliar cada modelo do conjunto de modelos selecionados no sentido
da quantidade de regras de cada classe do problema — Nova Selecéo;
FIM PARA
PARA cada modelo da Nova Selecao:
Agrupa centros mais proximos (2 a 2) que pertencam a mesma classe
até que a quantidade de centros do proximo modelo seja alcancada;
FIM PARA
Apresenta resultado hierarquizado associado cada nivel a sua respectiva
dispersdo e acuracia;

FIM DA FASE 2




Aplicacao e Resultados CAPITULO 4

CAPITULO 4 — Aplicacio e Resultados

4.1 Descricao das Bases de Benchmark

Foram utilizadas dez bases de benchmark para aplicagdo da metodologia proposta
neste estudo. Essas bases sdo provenientes do UCI Machine Learning Repository’ e sdo

bastante exploradas na literatura para teste de algoritmos de classificagdo supervisionada.

Caracteristicas gerais das bases utilizadas

Base Quantidade de | Quantidade de | Quantidade de
Variaveis Registros Grupos

Iris 4 150 3
Balance 4 625 3
Diabetes 8 768 2
Cancer 9 286 2
Glass 9 214 6
Wine 13 178 3
Heart 13 270 2
Image 18 210 7
lonosphere 34 351 2
Sonar 60 208 2

Tabela 1 - Caracteristicas gerais das bases de Benchmark

A andlise detalhada das informacdes de cada base de benchmark encontra-se no

Apéndice A.

! Bases disponiveis para download em http://archive.ics.uci.edu/ml/.
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4.2 Apresentacio e Discussdo dos Resultados Obtidos

Para todas as bases utilizadas, foi utilizado o mesmo critério de intervalo de dispersdes
que ¢ calculado, para cada base, em fungdo do desvio padrao de suas variaveis. Conforme foi
observado ao longo do desenvolvimento do trabalho, para valores de dispersdo proximos a
zero, a quantidade de regras geradas também tende a zero. Portanto, o intervalo foi iniciado a
partir do valor do desvio padrao da base multiplicado por um fator = 0,4. As variaveis de
todas as bases foram padronizadas previamente.

Os melhores modelos encontrados sdo apresentados na Tabela 2. A projecdo em duas
dimensdes por ACP do posicionamento dos centros de regra dos melhores modelos ¢

apresentado para cada uma das bases no Apéndice B.

Resultados dos Melhores Modelos Gerados

Base Acuracia Qtd. Regras Dispersao Tempo de
Processamento

Iris 97,33 19 0,2667 0,0983
Balance 90,72 32 0,4667 0,7466
Diabetes 77,73 126 0,4000 1,6952
Cancer 97,36 3 2,4667 0,6693
Glass 69,16 52 0,2000 0,3604
Wine 98,31 60 0,1333 0,1829
Heart 84,81 27 0,9333 0,1678
Image 85,71 65 0,1333 0,4705
lonosphere 96,01 51 0,6667 0,3549
Sonar 84,62 46 1,2000 0,1994

Tabela 2 — Melhores modelos encontrados no intervalo de dispersdes

Para cada base, serdo apresentados trés graficos de resultados, que representam

respectivamente:

e A relagdo do parametro de dispersdo (denominado sig nos graficos de
resultados) com resultados em termos de niumero de regras (nrul nos graficos),

tempo e acuracia (acc nos graficos);
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e A forma de visualizagdo completa dos modelos de cada base.

E possivel notar que em todas as bases, com excecdo da base Cancer, o melhor modelo
em termos de acuracia possui uma quantidade de regras muito maior do que a quantidade de
classes do problema. Isso ocorre geralmente pela dificuldade de atuagdo do classificador
quando ha interse¢do entre classes. Entretanto, sob a otica da interpretabilidade dos dados e

do modelo, ¢ muito melhor a leitura do modelo com o uso de poucas regras.

4.2.1. Resultados da Base Iris

Com o grafico de visualizacao da base Iris (Figura 8), por exemplo, fica facil perceber
que ao nivel de acuracia de 86%, se tem um modelo muito simples, com apenas 3 regras. Pela
simplicidade da base, o tempo de processamento em todas as iteragdes € baixo e ndo passa o

valor de 0,15 segundo, como pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7 — Relacdo do parametro de disperséo com resultados da base Iris.
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4.2.2. Resultados da Base Balance

Ja no caso da base Balance, por ser uma base de 625 registros, ¢ notavel o alto tempo
de processamento para dispersdes pequenas, que sdo relacionadas a grandes quantidades de
regras, conforme mostrado na Figura 9. Pelo comportamento completo dos dados, ndo ha
coesdo evidente no grafico de acuracia contra dispersdo. Na visualizagdo completa (Figura
10), ¢ possivel notar um modelo simples ao nivel de acuracia de 86,6%. A distribui¢do dos
centros nesse nivel enfatiza a separacao a esquerda e a direita das duas principais classes do

problema.
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Figura 9 — Relagdo do parametro de dispersdo com resultados da base Balance.
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4.2.3. Resultados da Base Diabetes

A base Diabetes também tem como caracteristica o nimero maior de registros
comparado as outras bases utilizadas. Na Figura 11, ¢ possivel notar que algumas iteragdes
passaram do tempo de execucdo de 15s. Pelo alto grau de mistura entre as 2 classes do
problema, o melhor modelo alcangado com o uso de 126 regras ja estd ao nivel de acuricia de
77,7%, conforme pode ser observado na visualizagdo completa (Figura 12). Entretanto, ao
nivel de 72% de acurécia se tem um modelo muito mais simples, que conta com o uso de 4

regras somente e baixo tempo de execugao.
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Figura 11 — Relacdo do parametro de dispersao com resultados da base Diabetes.
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Figura 12 — Visualiza¢gdo completa dos modelos da base Diabetes.
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4.2.4. Resultados da Base Cancer

A base Cancer também conta com elevada quantidade de registros em comparagdo as
demais bases e, por isso, também cai na mesma observa¢do com relagdo ao tempo de
processamento que ocorreu nas bases Diabetes ¢ Balance, como pode ser visto na Figura 13.
O comportamento do grafico de acuracia contra dispersdo apresenta um comportamento sem
padrdo, diferente das outras bases analisadas. Isso se dd pelo comportamento de facil
separacdo entre classes da base, pois a acurdcia estd variando num intervalo muito pequeno,
de apenas 2% como pode ser visto no eixo. Entretanto, trata-se de uma base de mais facil
classificagdo e com somente 2 regras ja se tem um nivel de acuracia de 95,8%, como pode ser

visto na visualizagdo completa da base (Figura 14).
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Figura 13 — Rela¢do do parametro de disperséo com resultados da base Cancer.
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Figura 14 - Visualizacdo completa dos modelos da base Cancer.
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4.2.5. Resultados da Base Glass

Com base no grafico de dispersdo x acuracia da base Glass (Figura 15), é possivel
notar o impacto do comportamento de possuir muitas classes misturadas entre si. Quanto
menor o numero de regras, pior o nivel de acuricia alcancado. A visualizacdo completa
(Figura 16), mostra que para se ter um minimo de acuracia aceitavel (>50%) é necessario um

modelo com ao menos 7 regras, uma a mais do que a quantidade real de classes do problema.
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Figura 15 — Relagdo do parametro de dispersao com resultados da base Glass.
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4.2.6. Resultados da Base Wine

A base Wine caracteriza-se pela facilidade de classificacdo, como pode ser notado na
visualizagdo completa (Figura 18). Com o uso de somente 4 regras, ja ¢ possivel trabalhar ao
nivel de acuracia de 94,4%. Por ndo ser uma base com muitos registros, a Figura 17 mostra o
baixo tempo de processamento para todos as dispersdoes (sempre abaixo de 1s) e a baixa
variagdo no grafico de acurécia, que conta com somente um resultado com assertividade

abaixo dos 90%.
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Figura 17 — Relagdo do parametro de dispersao com resultados da base Wine.
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4.2.77. Resultados da Base Heart

A base Heart, apesar de ser pequena em termos de quantidade de registros, apresenta
nivel de mistura elevado das 2 classes do problema. Como pode ser visto na visualizacao
completa (Figura 20), o melhor modelo ja parte de um nivel de acuracia de 84,8% com 27
regras. Ao nivel de 82,2%, pode-se trabalhar com um modelo bem mais simples, com o uso
de somente 7 regras. Por conta do nivel de mistura, ha maior variabilidade no grafico de
acuracia contra dispersdo, conforme pode ser visto na Figura 19. Ainda assim, o pior modelo

mantem nivel de assertividade acima de 75%.
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Figura 19 — Relacdo do parametro de dispersdo com resultados da base Heart.




<+
]
= z 0 [ 4 0 [ z 0 [ 4 0 [ z 0 z- z 0 [ z 0 z-
= T T T T fad T fad
\
o, - - - - = = - =
o o
S ® 0 g 0 g 0 % 0 ° 0 Qow 0 o ; 0
<} s} [} [}
) o] Q o] o o] o o o] & oo o
o o o o
3 3 3 3 ! 3 !
z 4 4 4 z 4 z

5NN - %EEL 00 - 67 BIS G NN - %518 99y - 287 BIS GruN - %5Le 20y - g2 BIS g - 508 00w - €27 BIS g - 9518 00 - 197 IS L qnuN - %Z28 90 - 97 BIS L niy - %y 08 299y - £5°7 Big

% z 0 -z 0 -z 0 -z 0 -z 0 -z 0 -z 0 -z 0 z
z z z z z z z z
o

[3+]

o L L L L L L L L
.|u. o o} o o} o} o o

o Q [+] Q o Q [+ o]

w o Qgn 0 o @ 0 0Ce 0 0% 0 =R} 0 [sRe) 0 eyt 0 8 oo 0

m <] o0 o e o oo o oo&eo oo%o ooo%o oc [¢]
[+]
L L L L L L L L

(<)

% z z z z z z z z
RS BIMIN - %0728 29V - 147 BIS BN - %ZZ8 99V - vZ BIS 6 NN - %518 99y - EEZ BIS 6NN - %G LB 99V - 27 BIS 0L NN - %928 29 - 27 BIS 0L ININ - %328 09 - £L°Z BIS LL AN - %118 99 - 207 B L N - %€ 09y - 2 Big

[19]

Q z 0 -z 0 -z 0 [ 0 -z 0 [ 0 [ 0 -z 0 z
= z z z z z - z -
=

Q
< 1 b [ b [ b o b b

o o o
5% 0 @onmm 0 eo% o g g o B 0 % & 0 % 0 wo e o
o O 2 [&} [ Q0 o
od &Y o Q9%h RS o o) oq o, oo@om@o o o 0 oe %
[+]
L L L L L L L L
z z z z z z z z
LLCNIN - 9668 93 - 48 BIS gL N - %5718 99 - §°) BIS ZL NN - %6718 29 - €47} BISEL AN - %6718 09 - 9L BIS £L NN - %618 99 - 97 BIS Pl NN - %6718 99V - €5} BIS L IuN - %E €8 99y - L7 L BIS ¥L N - %Z2g 29y - | BiS
z 0 [ 0 -z 0 [ 0 -z 0 [ 0 -z 0 - T 0 z
z z z z z - z -
© b b b © b o b % b & b b
o
0058 0 0o mauwb 0 @@ o8 0 weo o 0 @om%% 0 @&o < 0 n%@ &@ 0 0
o @
= %o Gog o g o ofe 2 B ooo FAREe) 8 @o%v @oo @o@
L ) L L L L ° L L L
z z z z z z z z

FL NN - %208 129 - €L BIS SL SN - %E 109y - 2z BIS gL N - %2 E8 193w - 2L BIg L) - %5718 129 - £L°L BIS 6L SN - %L 1R 129 - L0TL BIS £Z N - 9928 109y - | Big 2z nin - %2 ve 229w - £E6 D DI

Figura 20 — Visualizagdo completa dos modelos da base Heart.
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4.2.8. Resultados da Base Image

Apesar da base Image parecer de dificil classificacdo, é possivel notar na sua
visualizagdo completa (Figura 22) que o melhor modelo encontrado consegue alcangar 85,7%
de acuracia, com o uso de 65 regras fuzzy. Ao nivel de acuracia de 80%, ¢é possivel trabalhar
com 10 regras, quantidade perto ao nimero de classes real do problema. O grafico de acurécia
contra dispersdo indica a geragdo de poucos modelos com assertividade ruim, abaixo dos

50%, conforme pode ser visto na Figura 21.

sig x nrul sig x acc
60 100
.

<t_

+ _ ety
400 80 et

i T
<L._ JEE
“ M | ” JE-PEP |
g
e H
0= 40+
0 1 2 3 0 1 2 3
sig x time
0.5 - -
{:t-

0.4

<t_

<L,_
0.3

21l
02t %
. " <L__ i
et g
0.1- - -
0 1 2 3

Figura 21 — Relacéo do parametro de dispers@o com resultados da base Image.
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4.2.9. Resultados da Base Ilonosphere

A base lonosphere, assim como outras ja citadas, apresenta nivel de mistura entre as
suas duas classes elevado. Na sua visualizacdo completa (Figura 24), é possivel notar que
com o uso de 8 regras ja se tem um nivel de acuracia de quase 80%. Mesmo sendo uma base
com nivel de mistura grande entre classes, os modelos gerados mantém um bom nivel de

assertividade, com acuracias sempre acima dos 70%, conforme pode ser visto na Figura 23.
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Figura 23 — Relagéo do paréametro de dispersédo com resultados da base lonosphere.
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4.2.10. Resultados da Base Sonar

A base sonar, apesar de aparentemente ter comportamento parecido com a base
Ionosphere, apresenta maior dificuldade para o classificador. Na sua visualizacdo completa
(Figura 26), nota-se que o melhor modelo ja parte de 84,6% de acuracia. Ao nivel de 70,2%,
¢ possivel trabalhar com um modelo com somente 10 regras fuzzy. Pelo alto nivel de mistura

entre classes, € possivel notar na Figura 25 maior variabilidade no grafico de acuracia contra

dispersdo, com geracdo de modelos com assertividade abaixo dos 70%.
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Figura 25 — Relagdo do parametro de disperséo com resultados da base Sonar.
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Figura 26 — Visualizagdo completa dos modelos da base Sonar.
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4.3 Dendrogramas

A anélise da informacdo do dendrograma® é realizada ao escolher um nivel de corte
(apresentado no eixo vertical do grafico) e verificar a quantidade de tragos do dendrograma
sdo cortadas por uma linha que seja colocada imediatamente abaixo do nivel escolhido. Na
tabela apresentada antes de cada dendrograma, se tem a relagdo entre os niveis, os parametros
de dispersao e os parametros de acurdcia. Foram deixadas também as quantidades de regras de
cada classe do problema para que se possa verificar os exemplos que serao dados de utilizagao
do dendrograma.

No caso da base Iris, o dendrograma foi apresentado na Figura 27, e os parametros
relacionados a cada nivel estdo apresentados na Tabela 3. No dendrograma, foi feito um corte
exemplo imediatamente abaixo do nivel 5 e € possivel notar que foram cortados dois tragos na
cor azul, dois na cor vermelha e trés na cor verde. Através da tabela de parametros, pode-se
concluir que o modelo no nivel de corte que foi feito esta associado ao parametro de dispersao

igual a 0,60 com acuracia de 90,7%.

Relagao entre nivel do dendrograma, o parametro de dispersao, a acuracia e a quantidade de regras por
classe do problema

, . - , . Qtd. Regras Qtd. Regras Qtd. Regras
Nivel Dispersao Acuracia Classe 1 Classe 2 Classe 3
1 0,27 97,3 4 7 8
2 0,33 96,0 4 5 5
3 0,40 94,0 4 5 3
4 0,53 93,3 3 3 3
5 0,60 90,7 2 2 3
6 0,80 87,3 2 2 2
7 0,87 86,7 2 1 2
8 1,07 84,0 2 1 1
9 1,13 83,3 1 1 1

Tabela 3 — Pardmetros Dendrograma Base Iris

2 E digno de nota que para a geracdo do dendrograma no software MATLAB, foi utilizado o algoritmo

presente no Apéndice C.
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Figura 27 — Dendrograma da Base Iris

No caso da base Balance, o dendrograma foi apresentado na Figura 28, e os

parametros relacionados a cada nivel estdo apresentados na Tabela 4. No dendrograma, foi

feito um corte exemplo imediatamente abaixo do nivel 2 e € possivel notar que foram cortados

oito tragos na cor azul, seis na cor vermelha e apenas um na cor preta. Através da tabela de

parametros, pode-se concluir que o modelo no nivel de corte que foi feito estd associado ao

parametro de dispersao igual a 0,67 com acuracia de 86,6%.

Relagdo entre nivel do dendrograma, o parametro de dispersdo, a acuracia e a quantidade de regras por
classe do problema

. . - L. Qtd. Regras Qtd. Regras Qtd. Regras
Nivel Dispersdo Acuracia Classe 1 Classe 2 Classe 3

1 0,47 90,7 17 1 14

2 0,67 86,6 8 1 6

3 0,87 87,5 1 6

4 3,00 69,3 2 1 2

Tabela 4 — Parametros Dendrograma Base Balance
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Figura 28 — Dendrograma da Base Balance

Por fim, no caso da base Wine, o dendrograma foi apresentado na Figura 29, e os
parametros relacionados a cada nivel estdo apresentados na Tabela 5. No dendrograma, foi
feito um corte exemplo imediatamente abaixo do nivel 10 e € possivel notar que foram
cortados cinco tracos na cor verde, sete na cor vermelha e quatro na cor azul. Através da
tabela de parametros, pode-se concluir que o modelo no nivel de corte que foi feito estd

associado ao parametro de dispersdo igual a 1,07 com acuracia de 94,4%.
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Relagao entre nivel do dendrograma, o parametro de dispersdo, a acuracia e a quantidade de regras por
classe do problema

Nivel Disperssio Acuricia Qtd. Regras Qtd. Regras Qtd. Regras
Classe 1 Classe 2 Classe 3
1 0,13 98,3 20 21 19
2 0,40 98,3 18 17 14
3 0,53 98,3 13 14 10
4 0,60 98,3 13 13 9
5 0,73 97,8 9 12 8
6 0,80 98,3 8 8 8
7 0,87 94,9 8 8 7
8 0,93 95,5 6 8 6
9 1,00 98,3 6 7 4
10 1,07 94,4 5 7 4
11 1,13 97,8 5 6 4
12 1,20 96,6 5 5 4
13 1,27 97,8 4 4 3
14 1,33 96,1 3 4 3
15 1,60 97,2 3 4 1
16 2,07 95,5 2 3 1
17 2,33 93,8 2 2 1
18 3,00 91,6 1 2 1

Tabela 5 — Pardmetros Dendrograma Base Wine
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Figura 29 — Dendrograma da Base Wine
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CAPITULO 5 — Conclusio e Proximos Passos

Com as discussoes dos resultados realizadas no capitulo anterior, que envolvem
analises com relacdo ao parametro de dispersdo do modelo, a acurdcia atingida e¢ a
interpretabilidade do modelo e dos dados, ¢ possivel concluir que tanto os graficos de
visualizagdo completa quanto os dendrogramas auxiliam no entendimento da aplicagdo da
modelagem e dos resultados obtidos.

Com pouco entendimento do comportamento da base de dados gerado através de uma
analise descritiva, o usuario da metodologia tera entdo informacgdes suficientes para escolher o
nivel com que quer trabalhar, podendo ponderar a relacdo entre acuracia e a sua capacidade de
interpretar o modelo e a aplicacdo do modelo nos dados.

Entretanto, com o algoritmo gerado para a constru¢do do dendrograma, somente foi
possivel chegar ao grafico com as bases que tinham trés classes, motivo que levou a
apresentacao da informacao de somente trés das dez bases estudadas. A davida levantada
nesse ponto ¢ se ha uma limitacdo do Matlab na constru¢do de um dendrograma ou se seria o
caso de um ajuste do algoritmo gerado. Portanto, é necessario aprofundar a avaliagdo dessa
questao, de modo a contornar os problemas encontrados.

Outro ponto que merece destaque ¢ em relacdo ao tempo de processamento dos
modelos. Para a reducdo do tempo, ¢ possivel abrir dois caminhos. O primeiro de explorar a
implementa¢do paralela do algoritmo, visto que o calculo do modelo a cada iteracdo ndo
depende do resultado anterior e, portanto, pode acontecer em paralelo. O segundo, seria o de
se implementar técnicas que facilitem o célculo e processamento da anélise espectral, que ¢ a
parte mais pesada do algoritmo, como por exemplo utilizar a aproximagao de Nystrom, citada
em JIA et al. (2011) e SHANG et al. (2012).

Propde-se ainda, como continuagdo da pesquisa, um estudo que compare a abordagem
utilizada com outras que também explorem a relagdo entre acuracia e interpretabilidade, a fim
de proporcionar possibilidades metodoldgicas alternativas que permitam ao usudrio o melhor

entendimento dos dados com que trabalha.
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APENDICE A — Descricio Detalhada das Bases de Benchmark

Para descrever detalhadamente o comportamento de cada base, foram gerados no

software MATLAB:

O grafico de projecdo em duas dimensdes baseado em ACP, que nos
problemas de classificagdo supervisionada permite visualizar a distribui¢ao dos
registros de cada classe em cada proje¢do. Sabe-se que em problemas de
multiplas varidveis ¢ impossivel visualizar os dados em mais do que trés

dimensdes e que a visualizagdo 3D ja se torna confusa;

O data image, ferramenta que permite visualizar a presenca de grupos e

outliers nos dados gerada a partir da matriz de distancias entre os registros;

A matriz de correlagdo, apresentada também de forma visual, permite a analise
de correlagdo linear entre as variaveis do problema. A presenca de forte

correlagdo entre duas varidveis pode representar redundancia de informagao;

Scatter Plot, ou graficos de pontos, foram gerados para algumas das bases
utilizadas, com o objetivo de evidenciar o comportamento relacional de

algumas das varidveis dos problemas.
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A.1. Descricdo da Base Iris

A base de dados Iris contém 150 registros e trés classes com 50 registros associados
cada, e cada classe refere-se a um tipo de planta Iris. As variaveis representam duas medidas

(comprimento e largura) das pétalas e sépalas das plantas analisadas.

Base Iris
Quantidade de Variaveis 4
Quantidade de Registros 150
Quantidade de Grupos 3

Tabela 6 — Caracteristicas da base Iris.
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Figura 30 — Gréfico de projecao da base Iris.

Através do grafico de projecdo, representado na Figura 30, é possivel observar que
uma das trés classes ¢ linearmente separavel das outras duas, que ndo sdao linearmente

separaveis umas das outras.
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Figura 31 — Data Image da base Iris.

O Data Image (Figura 31) evidencia a presenga de trés classes na base Iris e também
que a ordem dos dados esté influenciada pelas classes. A utilizagao da valida¢do cruzada para

o calculo da acuracia fara com que essa ordenagao nao interfira no resultado.

Figura 32 — Matriz de Correlacéo da base Iris.
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A matriz de correlagdo (Figura 32) mostra forte correlagdo linear positiva (o
acréscimo de uma implica em acréscimo da outra) entre as variaveis 3 ¢ 4 e moderada entre 1
e 2,e 1 e 3. A variavel 2 estd correlacionada de modo negativo (o acréscimo de uma implica

em decréscimo da outra) com as demais variaveis do problema.
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Figura 33 — Scatter Plot da base Iris.

Para ilustrar melhor a incidéncia de correlagdo linear positiva entre as varidveis da
base Iris, foi gerado no software R um scatter plot, apresentado na Figura 33. Foram
destacados em vermelho os graficos de pontos entre as varidveis 3 e 4 e ¢ nitido o

comportamento linear entre elas.

A.2. Descricio da Base Balance
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A base de dados Balance contém 625 registros com 4 variaveis e também apresenta 3

classes. Cada registro representa a o resultado da escala de uma balanga, que pode ser

esquerda, direita ou balanceado. As variaveis representam duas medidas (peso e distancia) a

esquerda e a direita.
Base Balance
Quantidade de Varidveis 4
Quantidade de Registros 625
3

Quantidade de Grupos
Tabela 7 — Caracteristicas da base Balance.
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Figura 34 — Grafico de proje¢do da base Balance.

Através do grafico de projecgdo, representado na Figura 34, é possivel observar uma
das caracteristicas dessa base que € a fraca presenca da classe “balanceado” representada em

azul na imagem. Geralmente essa situagdo ¢ problematica para os algoritmos de classificagao

supervisionada, pois a tendéncia € que essa classe seja desprezada.
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Figura 35 — Data Image da base Balance.

O Data Image (Figura 35) da Balance nido evidencia a presenca das classes do

problema e também ndo da indicios de viés na ordem dos dados.

Figura 36 — Matriz de Correlacéo da base Balance.
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A matriz de correlagdo (Figura 36) mostra auséncia de correlagao linear entre todos os

pares de variaveis do problema.
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Figura 37 — Scatter Plot da base Balance.

Com ajuda do scatter plot (Figura 37) é possivel confirmar a informagao visualizada

na matriz de correlagdo, de auséncia de correlagdo linear entre as variaveis do problema.

A.3. Descricio da Base Diabetes

A base Diabetes contém 768 registros com 8 varidveis e apenas 2 classes. Cada
registro representa uma paciente, do sexo feminino e com mais de 21 anos de idade com

heranga de uma tribo indigena norte-americana, que tem como caracteristica ter a maior
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prevaléncia de diabetes tipo 2 no mundo. As varidveis representam caracteristicas das
pacientes, como por exemplo, o numero de vezes gravidas, pressao arterial, indice de massa

corporal e idade.

Base Diabetes

Quantidade de Variaveis 8
Quantidade de Registros 768
Quantidade de Grupos 2

Tabela 8 — Caracteristicas da base Diabetes.
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Figura 38 — Gréfico de projecao da base Diabetes.

Pelo grafico de projegdo (Figura 38), é possivel observar que as duas classes ndo sdo
linearmente separaveis. Pelo grau de intersec¢do entre as classes, € possivel que os algoritmos

de classificag¢do supervisionada tenham dificuldades em termos de acuracia.
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Figura 39 — Data Image da base Diabetes.

Através do Data Image (Figura 39) da base Diabetes, ndo ¢ possivel observar
evidencias da presen¢a das duas classes do problema assim como nao ha indicios de viés na

ordem dos dados.

Figura 40 — Matriz de Correlacéo da base Diabetes.
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A matriz de correla¢do (Figura 40) mostra fraca correla¢do linear entre os pares de

variaveis do problema. O maior indicio de correlacdo estd presente entre as varidveis 1 e 8.
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Figura 41 — Scatter Plot da base Diabetes.

E possivel confirmar a informagdo obtida com a matriz de correlagdo através do
scatter plot ilustrado na Figura 41. Foram destacados em vermelho os graficos de pontos
entre as variaveis 1 e 8, que na matriz de correlagdo foram apontadas com correlagdo

moderada.

A.4. Descricio da Base Cancer

A base Cancer, assim como a base Diabetes e a base Balance, tem como caracteristica

a grande quantidade de registros em comparagdo as demais bases utilizadas. Sera visto na
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apresentacao de resultados que essa caracteristica € problematica para a metodologia proposta
neste trabalho, pela complexidade dos célculos envolvidos. A base Cancer conta com 9

variaveis e 683 registros, separados em somente 2 classes.

Base Cancer

Quantidade de Variaveis 9
Quantidade de Registros 683
Quantidade de Grupos 2

Tabela 9 — Caracteristicas da base Cancer.
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Figura 42 — Gréfico de projecao da base Cancer.

O grafico de projecdo apresentado na Figura 42 indica que as duas classes do
problema sdao quase linearmente separaveis, ao contrario da base Diabetes, por exemplo. Esse

comportamento facilita a atuagdo dos algoritmos de classifica¢do supervisionada.
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Figura 43 —Data Image da base Cancer.

Com o Data Image (Figura 43) da base Cancer, ndo ¢é possivel observar evidencias da

presenga das duas classes do problema assim como ndo ha indicios de viés na ordem dos

dados na base.

Figura 44 — Matriz de Correlacédo da base Cancer.
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Ao contrario da base Diabetes, a matriz de correlagdo (Figura 44) da base Cancer
mostra forte correlacao linear positiva entre os pares de variaveis do problema, com excegao
da ultima variavel ou variavel 9, o que representa redundancia de informagao. O maior indicio

de correlagdo esta presente entre as variaveis 2 e 3.

A.5. Descriciao da Base Glass

A base Glass contém 214 registros com 8 varidveis e 6 classes. Cada registro
representa a andlise de uma amostra de vidro, com o objetivo de identificar de qual tipo € o
vridro. A base foi gerada em um estudo motivado por investigagdo criminoldgica. Na cena de
um crime, o vidro deixado pode ser usado como prova, e para isso ¢ necessario que ele seja
corretamente identificado. As variaveis representam niveis de materiais encontrados na

composicdo da amostra analisada, como magnésio, aluminio, ferro, etc.

Base Glass
Quantidade de Variaveis 9
Quantidade de Registros 214
Quantidade de Grupos 6

Tabela 10 — Caracteristicas da base Glass.
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Figura 45 — Gréfico de projecdo da base Glass.

O grafico de projecdo da base Glass, apresentado na Figura 45, indica ha multiplos
comportamentos em termos de classes. E facil de perceber, por exemplo, que as classes
representadas em magenta e azul escuro ndo sdo linearmente separdveis mas encontram-se
afastadas das classes representadas em verde e amarelo. O comportamento de classes
misturadas que pode ser observado, geralmente impacta de modo negativo no desempenho do

classificador.
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Figura 46 —Data Image da base Glass.

Com o Data Image (Figura 46) da base Glass, ndo ¢ possivel observar evidencias da
presenga das classes do problema assim como ndo hé indicios de viés na ordem dos dados na

base.

Figura 47 — Matriz de Correlacéo da base Glass.
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Entretanto, a matriz de correlagdo (Figura 47) mostra existéncia de correlagao linear
positiva entre as variaveis 1 e 7 e também correlacao linear negativa entre as variaveis 3 ¢ 8, e

3ed.

A.6. Descricio da Base Wine

A base Wine representa o resultado de uma analise quimica de vinhos cultivados na
mesma regido da Itdlia, mas derivados de 3 cultivos diferentes. A analise determinou as
quantidades de 13 constituintes encontrados em cada um dos trés tipos de vinhos. Portanto, a
base ¢ comporta por 13 varidveis e 3 classes, que representam os 3 tipo de vinho. Sao

encontrados 178 resultados de analise, que constituem os registros da base.

Base Wine
Quantidade de Variaveis 13
Quantidade de Registros 178
Quantidade de Grupos 3

Tabela 11 — Caracteristicas da base Wine.
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Figura 48 — Gréfico de projecédo da base Wine.

O grafico de projecdo apresentado na Figura 48, indica que trata-se de uma base de
facil classifica¢dao, uma vez que ¢ composta de 3 classes linearmente separdveis com poucos

registros de interse¢ao.
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Figura 49 — Data Image da base Wine.
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Figura 50 —Matriz de Correlacio da base Wine.

Com o Data Image da base Wine, representado na Figura 49, nio ¢é possivel observar
evidencias da presenga das classes do problema assim como ndo hé indicios de viés na ordem
dos dados na base. Entretanto, a matriz de correlagao (Figura 50) mostra existéncia de
variaveis bastante correlacionadas positivamente, como ¢ o caso das varidveis 6 ¢ 7. As

variaveis 2 e 11 apresentam forte correlagdo linear negativa.

A.7. Descricio da Base Heart

A base Diabetes contém 270 registros com 13 varidveis e apenas 2 classes. Cada
registro representa uma paciente, que foi avaliado no sentido de identificar se ele possui ou
nao doencas cardiacas (as duas classes do problema). As varidveis representam caracteristicas

das pacientes, como por exemplo, idade, sexo, nivel de colesterol, tipo de dor no peito, etc.
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Base Heart
Quantidade de Variaveis 13
Quantidade de Registros 270
Quantidade de Grupos 2

Tabela 12 — Caracteristicas da base Heart.
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Figura 51 — Grafico de proje¢do da base Heart.

Com o frafico de projecdo da base Heart, representado na Figura 51, é possivel notar
que essa base tem caracteristicas semelhantes a base Diabetes, pois ¢ composta de duas

classes que ndo sdo linearmente separaveis.
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Figura 52 — Data Image da base Heart.

Figura 53 — Matriz de Correlacéo da base Heart.

Com o Data Image da base Heart, representado na Figura 52, nao € possivel observar
evidencias da presenga das classes do problema assim como ndo hé indicios de viés na ordem

dos dados na base. Com a matriz de correlagdo (Figura 53), é possivel observar somente a
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existéncia de correlagdo linear positiva entre as variaveis 10 e 11 e que a varidvel 8 se

correlaciona de modo negativo com algumas outras variaveis, como a 1 e a 11, por exemplo.

A.8. Descricio da Base Image

A base Image ¢ caracterizada pela distribuicdo de seus 210 registros nas 7 classes
presentes e 18 variaveis. E possivel observar através do grafico de projegdo, ilustrado na
Figura 54, que ha ao mesmo tempo, classes bastante separadas como a de cor azul escuro, por
exemplo, e classes bastante misturadas como as de cor preto e magenta. Essa caracteristica,

geralmente, dificulta o desempenho do classificador.

Base Image
Quantidade de Variaveis 18
Quantidade de Registros 210
Quantidade de Grupos 7

Tabela 13 — Caracteristicas da base Image.
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Figura 54 — Grafico de projecdo da base Image.
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Figura 56 — Matriz de Correlacdo da base Image.
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Com a matriz de correlagdo (Figura 53), ¢ possivel notar presenga de fortes
correlagdes positivas e negativas entre as variaveis da base. Essa caracteristica implica em
redundancia de informagao presente, que geralmente prejudica o desempenho do classificador
sem apresentar vantagem em termos de acurédcia. Vale o comentario de que, com a grande
quantidade de variaveis presentes, a leitura de um grafico do tipo scatter plot ja seria bastante

prejudicada.

A.9. Descriciao da Base Ionosphere

A base Ionosphere tem 32 varidveis e 351 registros, classificados entre 2 classes
somente. Estes dados de radar foram coletados por um sistema cujo objetivo era a
identificacdo de elétrons livres na ionosfera. "Bons" retornos de radar sdo aqueles que
mostram evidéncias de algum tipo de estrutura na ionosfera. "Maus" retornos sdo aqueles que
ndo o fazem. A separagdo dos dados de radar entre “bons” e “maus” caracterizam as classes

do problema.

Base lonosphere

Quantidade de Variaveis 32
Quantidade de Registros 351
Quantidade de Grupos 2

Tabela 14 — Caracteristicas da base lonosphere.
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Figura 57 — Gréfico de projecdo da base lonosphere.

E possivel observar no grafico de proje¢do (Figura 57) que as duas classes sdo

bastante misturadas, como também € o caso da base Diabetes.
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Figura 58 - Data Image da base Ionosphere.
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Figura 59 — Matriz de Correlacdo da base lonosphere.

Com o Data Image da base lonosphere, representado na Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada., n3o ¢ possivel observar evidencias da presenca das classes do problema
assim como ndo ha indicios de viés na ordem dos dados na base. J4 com a matriz de
correlagdo (Figura 59), é possivel observar presenca de correlagdo linear moderada entre
algumas varidveis, provavelmente pela redundancia comum em arrecadacdo de informagdes

de radar.

A.10. Descricao da Base Sonar

A base Sonar ¢ caracterizada pela grande quantidade de varidveis presentes (60),
apesar de contar somente com 208 registros € a separagao em duas classes. Os dados foram
gerados em um estudo de classificagdo de sinais de sonar que retornam de cilindros de metal e
cilindros de rochas aproximadamente cilindricas. Cada variavel representa a energia dentro de
uma faixa de frequéncia especifica, avaliada em um periodo de tempo. Os registros sao

classificados como “M” se o objeto ¢ metal ou “R” se ¢ rocha.
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Base Sonar
Quantidade de Variaveis 60
Quantidade de Registros 208
Quantidade de Grupos 2

Tabela 15 — Caracteristicas da base Sonar.
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Figura 60 — Gréfico de projecao da base Sonar.

E possivel observar no grafico de projecio (Figura 60) que os dados tém
comportamento semelhante ao da base lonosphere, uma vez que sdo duas classes com

bastante interse¢ao.
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Figura 61 —Data Image da base Sonar.

Figura 62 — Matriz de Correlacdo da base Sonar.

Com o Data Image da base Sonar, representado na Figura 61, ndo € possivel observar

evidencias da presenga das classes do problema assim como nao ha indicios de viés na ordem
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dos dados na base. Ja com a matriz de correlagdo (Figura 62), é possivel observar presenga de
varias varidveis correlacionadas tanto positivamente quanto negativamente. Pela quantidade
de variaveis, ¢ possivel observar uma regionalizacdo do grafico, com &reas de correlagdo
moderada negativa, areas de correlagdo moderada positiva (perto da diagonal) e areas que

representam auséncia de correlagdo entre as variaveis associadas.
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APENDICE B — Apresentaciio dos Graficos de Melhor Modelo

Serdo apresentados os graficos de projecdo por ACP das bases de benchmark
utilizadas com o posicionamento dos centros de regras do melhor modelo gerado em termos

de acuracia.
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Figura 63 — Projecéo da base Iris com os centros de regra do melhor modelo.
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Base Balance:
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Figura 64 — Projecdo da base Balance com os centros de regra do melhor modelo.
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Figura 65 — Projecédo da base Diabetes com os centros de regra do melhor modelo.
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Base Cancer:
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Figura 66 — Projecdo da base Cancer com os centros de regra do melhor modelo.
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Figura 67 — Projecéo da base Glass com os centros de regra do melhor modelo.
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Base Wine:
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Figura 68 — Projecdo da base Wine com os centros de regra do melhor modelo.

Base Heart:
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Figura 69 — Projecédo da base Heart com os centros de regra do melhor modelo.
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Figura 70 — Projecdo da base Image com os centros de regra do melhor modelo.

Base lonosphere:

2.5 .

151

Figura 71 — Projec&o da base lonosphere com os centros de regra do melhor modelo.
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Base Sonar:

Figura 72 — Projecdo da base Sonar com os centros de regra do melhor modelo.
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APENDICE C - Algoritmo Para o Dendrograma no MATLAB

Por conta de algumas particularidades encontradas durante a confeccdo dos
dendrogramas no MATLAB, foram necessarios ajustes no conjunto de resultados gerados a

partir da escolha dos modelos a serem hierarquizados. Esses ajustes estdo descritos a seguir:

Algoritmo: Geracdo de Dendrograma no MATLAB
Entrada: Conjunto de modelos com informacdes de parametros completas.

Saida: Dendrograma.

1 INICIO

2 Avaliar cada modelo do conjunto de modelos selecionados no sentido da
quantidade de regras de cada classe do problema.

3 Eliminar os modelos em que tenha ocorrido aumento de regras em ao menos
uma classe ou que ndo tenha havido diminuicdo da quantidade de regras em a0 menos uma
classe, em relacdo ao modelo anterior.

-- O proximo passo é importante para que haja fechamento na utilizacdo da fungéo
dendrograma no MATLAB:

4 Verificar se o Gltimo modelo do conjunto de modelos selecionados é composto
de uma regra por classe. Em caso negativo, inserir “resultado final” com essa caracteristica.

-- Como a funcédo dendrograma do MATLAB funciona com agrupamento de pares de
grupos, entdo o salto na quantidade de regras de uma classe ndo pode ser grande em relacéo
ao préximo modelo:

5 Avaliar os modelos resultantes com relacdo ao salto de um modelo para o
préximo na quantidade de regras de cada classe.

6 Se 0 nimero inteiro superior a metade da quantidade de regras em uma classe
supera a quantidade de regras da mesma classe do préximo modelo, entdo inserir “resultado

parcial”, associado ao mesmo valor de dispersdo do préximo modelo.
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7 Fazer agrupamento a cada duas regras até que a quantidade de regras do
proximo modelo seja obtido. Alocar os agrupamentos realizados junto ao parametro de
dispersdo associado ao modelo correspondente.

-- Unificacéo da parte superior do dendrograma:

8 Alocar nos agrupamentos gerados o fechamento do dendrograma.

9 Gerar dendrograma.




