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RESUMO

Este trabalho propde um classificador fuzzy evolutivo denominado eMGMC (evolving
Multivariable Gaussian Multiclass Classifier), que se baseia em um algoritmo de
agrupamento de aprendizado participativo. A estrutura de regras do eMGMC ¢é gerada do
zero, em que os antecedentes sdo modelados por fungdes gaussianas multivariaveis,
enquanto os consequentes representam as classes. O algoritmo incorpora mecanismos
de atualizacao, mesclagem e exclusao de grupos e regras. A criacdo de grupos e regras é
guiada pela medida de compatibilidade, calculada por meio da distancia de Mahalanobis,
e um meétodo de procrastinacdo. Para a exclusdao de grupos inativos, sdo utilizados
conceitos de idade e populagdo, enquanto a mesclagem de grupos redundantes é
realizada com base em um limiar de sobreposicdo. Os experimentos realizados visam
avaliar o desempenho do algoritmo proposto em comparagdo com outros modelos do
estado da arte. Os resultados destacam a superioridade ou, no minimo, comparabilidade
do eMGMC em relagéo a outros modelos, evidenciando a confiabilidade do algoritmo em
diversas configuracdes de dados de entrada.

Palavras-chave: Classificador , Fuzzy evolutivo, multiclasse, fungdes multivariaveis.



ABSTRACT

This work proposes an evolutionary fuzzy classifier named eMGMC (evolving Multivariable
Gaussian Multiclass Classifier), which is based on a participatory learning clustering
algorithm. The rule structure of eMGMC is generated from scratch, where antecedents are
modeled by multivariate Gaussian functions, and consequents represent classes. The
algorithm incorporates mechanisms for updating, merging, and deleting groups and rules.
The creation of groups and rules is guided by the compatibility measure, calculated
through the Mahalanobis distance, and a procrastination method. For the deletion of
inactive groups, concepts of age and population are employed, while the merging of
redundant groups is performed based on an overlap threshold. The experiments
conducted aim to assess the performance of the proposed algorithm compared to other
state-of-the-art models. The results highlight the superiority or, at the very least,
comparability of eMGMC to other models, demonstrating the reliability of the algorithm
across various input data configurations.

Keywords: Classifier, Evolutionary Fuzzy, Multiclass, Multivariate Functions.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, é apresentada uma breve introdugéo sobre o problema abordado
neste trabalho, bem como os principais desafios envolvidos. Na Secao 1.1 é realizada
uma contextualizacao sobre tema e apresentada a relevancia desta pesquisa. A Secéo 1.2
apresenta os objetivos gerais e especificos deste trabalho. Por fim, na Se¢éao 1.3 é descrita
a organizacgao dos capitulos subsequentes.

1.1 Contextualizacao e Relevancia

Com o crescimento exponencial na geracao e armazenamento de informagdes, os
conjuntos de dados estédo se tornando cada vez mais ricos e complexos, desempenhando
um papel fundamental no funcionamento de diversas aplicacoes e sistemas (CHEN;
MAO; LIU, 2014). Nesse contexto, o uso de técnicas computacionais, como algoritmos de
aprendizado de maquina, para andlise e interpretacdo desses dados € crucial. Esses
algoritmos desempenham um papel essencial ao identificar padrées e gerar
conhecimento a partir dos dados, seja em tarefas de regressao ou classificagao.

Em problemas de regressao, os algoritmos desempenham a funcao de realizar
previsdes e gerar saidas continuas, abrangendo numeros inteiros ou reais. Essas tarefas
de regressdo sao aplicadas em uma variedade de dominios, como previsdo de
temperatura (DAWOOQOD et al., 2023), identificacdo de sistemas nao lineares (RODRIGO;
PATINO; SCHWEICKARDT, 2021), previsdo de valores em séries financeiras (ROSA
et al., 2023) e previsao de séries temporais (SHYAMSUKHA et al., 2021), apenas para
citar alguns exemplos.

Por outro lado, em problemas de classificagdo, os algoritmos tém como objetivo
atribuir rétulos ou classes a amostras em um conjunto de dados com base nas suas
caracteristicas (ROUSSELL, 2022). As tarefas de classificagdo podem ser binarias, quando
existem apenas duas classes possiveis (por exemplo, sim ou nao, verdadeira ou falso,
positivo ou negativo), ou multiclasse, quando existem mais de duas classes (por exemplo,
classificar imagens em categorias como cachorro, gato, passaro). O reconhecimento de
imagens (WANG; MA, 2023), analise de sentimentos (SHARMA; GHOSE, 2023), deteccao
de fraudes (BAABDULLAH; ALZAHRANI; RAWAT, 2020) e detecgdo de spam (RAZA;
JAYASINGHE; MUSLAM, 2021) sdo apenas algumas das varias aplicagdes em que as
tarefas de classificacao sao utilizadas.

Algoritmos classificadores podem ser categorizados em dois tipos principais com
base no método de aprendizado adotado: offline e online. O treinamento de algoritmos de
aprendizado offline envolve varias passagens pelo conjunto de dados, conhecidas como
épocas de treinamento. Essa abordagem é adequada para conjuntos de dados estaticos,
que nao sofrem variagdes ao longo do tempo, e requer que o conjunto completo de dados



de treinamento esteja disponivel a priori. Por outro lado, em algoritmos de aprendizado
online, também conhecidos como aprendizado incremental ou tempo real, as amostras
sao recebidas sequencialmente em um fluxo de dados continuo. O treinamento é realizado
a medida que as amostras sdo apresentadas ao algoritmo, permitindo que o classificador
se adapte a mudancas e variagdes nos dados ao longo do tempo (NGUYEN; WOON; NG,
2015). Os classificadores com aprendizado online possuem a capacidade de aprendizado
continuo, realizando apenas uma passagem nos dados. Esse tipo de abordagem elimina a
necessidade de retreinamento dos classificadores, uma vez que o aprendizado ocorre de
forma constante.

Os algoritmos de aprendizado online tradicionais, conhecidos como sistemas
adaptativos, ajustam seus parametros continuamente, mantendo uma estrutura fixa. No
entanto, recentemente, uma nova classe de algoritmos com aprendizado online surgiu,
apresentando a capacidade de adaptar/evoluir simultaneamente e continuamente tanto
seus parametros quanto sua estrutura. Os sistemas fuzzy com essa caracteristica sdo
chamados de sistemas fuzzy evolutivos (EFS - evolving fuzzy systems).

Este trabalho introduz um novo classificador fuzzy evolutivo multiclasse
denominado eMGMC (evolving Multivariable Gaussian Multiclass Classifier). O
classificador proposto utiliza uma versdo modificada do algoritmo de agrupamento com
aprendizado participativo do eMG (evolving Multivariable Gaussian) (LEMOS;
CAMINHAS; GOMIDE, 2011). Ao contrario do eMG, que é um preditor, no classificador
proposto a criagdo de grupos e regras é baseada no conceito de procrastinacao e ndao no
de indice de alerta. No algoritmo do eMGMC foi incorporado um método para exclusao de
grupos e regras inativas baseado no conceito de idade (LUGHOFER; ANGELQOV, 2011) e
populagdo (LUGHOFER; ANGELOV, 2011). O método de mesclagem foi adaptado para
utilizacdo de uma medida de sobreposicao de grupos (AGUIAR; LEITE, 2020).

1.2 Obijetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor e implementar um novo classificador
multiclasse fuzzy evolutivo.

1.2.2 Obijetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, propdem-se os seguintes objetivos especificos:

a) Revisar a literatura sobre sistemas evolutivos.

b) Propor um algoritmo classificador multiclasse fuzzy evolutivo.

c) Realizar simulagbes computacionais para avaliar o desempenho do classificador



proposto.
1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho esta divido em 5 capitulos:

a) O Capitulo 2 apresenta conceitos relacionados ao problema tratado, além de
apresentar uma reviséo da literatura sobre sistemas fuzzy evolutivos.

b) O Capitulo 3 descreve o funcionamento eMGMC. Assim, sdo descritas todas
as etapas de execugdo, como a inicializagao, criagdo, mesclagem e delecao de
grupos e regras.

c) O Capitulo 4 destaca a metodologia dos experimentos computacionais
realizados e os resultados obtidos.

d) Por fim, o Capitulo 5 descreve as consideracdes finais e sugestdes para
trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo tem como obijetivo introduzir os conceitos basicos de sistemas fuzzy
evolutivos e apresentar uma breve revisdo da literatura sobre o tema. Na Segéo 2.2 os
sistemas fuzzy evolutivos sao introduzidos. A Secéo 2.3 apresenta o estado da arte sobre
sistemas evolutivo caracterizando alguns dos principais sistemas evolutivos.

2.1 Sistemas Fuzzy

A linguagem natural possui como caracteristica inerente a imprecisdo. Essa
imprecisdao, que muitas vezes se aproxima de algo verdadeiramente humano, se torna
imprescindivel na criagcdo de sistemas e deve ser levada em consideracao (OKAMOTO
et al., 1995). A teoria fuzzy propde uma abordagem para representar e processar a
imprecisao inerente a linguagem natural, buscando assim aprimorar a capacidade de
sistemas inteligentes em se assemelharem a compreensao humana.

O primeiro sistema Fuzzy foi introduzido por Zadeh (1965). O algoritmo utiliza de
modelos matematicos capazes de lidar com problemas de incerteza, imprecisao e
subjetividade. Sistemas fuzzy fundamentam-se em proposi¢coes logicas que nao se
limitam a serem estritamente verdadeiras ou falsas, mas, de fato, apresentam graus de
verdade. Ao contrario de sistemas com fronteiras definidas entre elementos que
pertencem ou ndo a um conjunto, os conjuntos fuzzy lidam com valores continuos ou
discretos, atribuindo graus de pertinéncia por meio de uma base de regras fuzzy. Esses
valores variam em um intervalo de [0,1].

A base de regras fuzzy é responsavel por armazenar e lidar com todo o
conhecimento por meio de uma colecao de regras fuzzy. Cada regra € do tipo:

SE < antecedente > Entao < consequente >

em que o antecedente é a premissa que descreve a condigcdo para que a regra seja
satisfeita. O consequente, por sua vez, € responsavel por definir o resultado ou agao a
ser tomada quando o antecedente da regra é atendido, no caso desse trabalho realizar o
classificagao.

Os sistemas Fuzzy apresentam uma estrutura composta por etapas claramente
definidas durante sua execucdo, aprimorando a capacidade de lidar com dados
inicialmente precisos. A primeira fase, conhecida como fuzzificagdo, desempenha um
papel crucial ao converter dados exatos em variaveis linguisticas, utilizando fun¢des de
pertinéncia provenientes da base de conhecimentos Fuzzy. Na sequéncia, a etapa de
inferéncia assume a responsabilidade de mapear as entradas fuzzificadas em regras
l6gicas do tipo SE-ENTAO. Essas regras, fundamentadas na base de conhecimentos



Fuzzy, capturam relagdes complexas e nao-lineares entre as variaveis de entrada e saida.
Por fim, o processo de defuzzificacdo € responsavel por converter a saida do sistema
Fuzzy, em um resultado interpretavel e utilizavel.

2.2 Sistemas Fuzzy Evolutivos

Os Sistemas Fuzzy Evolutivos (EFS), também conhecidos como Evolving Fuzzy
Systems, apresentam uma estrutura que pode se expandir e/ou contrair em resposta aos
dados apresentados (SILVA et al., 2014). Esse comportamento adaptativo é fundamental
para lidar com ambientes complexos e em constante mudanga. Um dos métodos comuns
para a construgao da estrutura do EFS envolve algoritmos de agrupamento, que organizam
a informacao em elementos como neurdnios, granulos, funcdes de pertinéncia, grupos ou
nuvem de dados (SKRJANC et al., 2019a).

E interessante observar que, enquanto muitos EFS utilizam algoritmos de
agrupamento para a construgao inicial da estrutura, alguns utilizam o erro de modelagem
calculado recursivamente (SILVA et al., 2014). Essa abordagem revela a versatilidade e
diversidade de estratégias adotadas pelos EFS para se adaptarem sua estruturas
conforme os dados de entrada.

A evolugcado dos EFS é um processo dinamico, envolvendo a criacao, realocacao,
unido e/ou delecdo de elementos estruturais. Essas operagdes possibilitam a continua
adaptacao do sistema as mudancas e variagdes ao longo do tempo. O aprendizado dos
EFS é caracterizado como online e incremental, o que significa que apenas a amostra
atual é considerada no processo de aprendizado. Isso ndo apenas reduz o custo
computacional, pois a amostra pode ser descartada ap6s o processamento, mas também
elimina a necessidade de retreinamento periddico. A base de regras de um sistema Fuzzy
evolutivo inicia-se do zero e, simultaneamente a sua fungdo primaria de realizar
classificagao ou previsao, ela evolui dinamicamente sua estrutura ao longo do tempo.

E digno de nota que a capacidade de ajuste em tempo real dos EFS é potencializada
pelos algoritmos de calculo recursivo dos parametros do consequente, frequentemente
baseados em métodos como o gradiente, minimos quadrados ou suas variagdes (LEITE;
COSTA; GOMIDE, 2012; LEITE; DECKER et al., 2020). Essa abordagem proporciona uma
adaptacdo continua as mudancas nos padrdes dos dados, garantindo a relevancia e a
precisdo do modelo ao longo do tempo.

Em resumo, os EFS representam uma classe dindmica e adaptativa de sistemas
inteligentes, capazes de se ajustar continuamente as complexidades e variagdes do
ambiente, proporcionando um aprendizado eficiente e em tempo real. Essa caracteristica
os torna particularmente valiosos em aplicagbes onde a natureza dos dados e as
condi¢cdes operacionais sao sujeitas a mudancas imprevisiveis.



2.3 Trabalhos Relacionados

O eTS (evolving Takagi-sugeno) (ANGELOV, P. P;; FILEV, D. P, 2004) representa
um marco no desenvolvimento dos EFS. O eTS utiliza fun¢des de pertinéncia Gaussianas
e emprega um algoritmo de agrupamento recursivo ndo supervisionado. Nesse algoritmo,
o potencial de cada amostra é calculado recursivamente em relagdo a todos 0s grupos
existentes para atualizagdo e/ou criagdao grupos. Caso o potencial de uma amostra seja
maior que o de todos os grupos, um novo grupo é criado. Caso contrario, a amostra é
adicionada ao grupo mais préximo. Quando o potencial de uma amostra € menor que o de
todos os grupos, o consequente do grupo com a menor distancia euclidiana é atualizado
utilizando um método baseado em minimos quadrados.

O FLEXFIS-Class (Flexible Evolving Fuzzy Inference Systems Classifier)
(LUGHOFER; ANGELOV; ZHOU, 2007) é uma variagdo do preditor FLEXFIS
(LUGHOFER; KLEMENT, 2005). Esse classificador possui uma arquitetura fuzzy com
funcdes Gaussianas e regras Takagi-sugeno de ordem zero e usa uma versao evolutiva
de quantizacao vetorial. Na abordagem com uma arquitetura de modelo Unico, a evolugao
dos consequentes e dos pesos das regras é baseada em uma escolha por maioria e na
frequéncia relativa das classes nos diferentes clusters.

O eMG (evolving Multivariable Gaussian), proposto por Lemos, Caminhas e
Gomide (2011), é um preditor que utiliza um algoritmo de agrupamento nao
supervisionado baseado no conceito de aprendizado participativo (YAGER, 1990) para
construgcdo de sua base de regras. Sua estrutura € composta por regras de
Takagi-Sugeno de Ordem 1, cujo antecedente é definido por fungcbes de pertinéncia
Gaussiana multivariavel. O algoritmo de aprendizado emprega um indice de alerta para
determinar a criacao de novos grupos e lidar com dados atipicos (outliers). Além disso, o
eMG incorpora um mecanismo de mesclagem de grupos com base em uma medida de
compatibilidade entre eles. Os parametros do consequente da regras sao atualizados pelo
algoritmo de minimos quadrados recursivos ponderados.

O eT2Class (evolving Type-2 Classifier) (PRATAMA; LU; ZHANG, 2015) € um
classificador evolutivo que utiliza dois métodos distintos para a geragdo de regras. O
primeiro método estima a contribuicao estatistica do fluxo de dados, enquanto o segundo
método monitora essa contribui¢cdo, quantificando a proximidade espacial de um dado em
relacdo aos padrdes de treinamento anteriores, de maneira semelhante a uma medida de
densidade de dados. O eT2Class utiliza fungdes Gaussianas Multivariaveis no
antecedente das regras e o consequente das regras é construido ou atualizado a partir do
polinémio de Chebyshev.

ALMMo (Autonomous Learning Multi-Model Systems)(ANGELOV; GU, 2017) é um
classificador que utiliza de regras fuzzy do tipo AnYa de ordem O e uma estrutura de
agrupamento denominada uma nuvem de dados. A criagdo de novas regras ocorre com



base na densidade de dados onde a nova amostra esta inserida. Caso nenhuma nova
regra seja criada, a amostra é adicionada a nuvem de dados mais proxima. O processo
de exclusao de regras é realizado por meio de um mecanismo que identifica regras menos
importantes, utilizando uma soma acumulada normalizada dos valores dos parametros.
Em seguida, essa soma é comparada com a média das somas de todas as regras. Caso a
soma seja menor que essa média, a regra é excluida.

No modelo funcional evolutivo, descrito por Torres e Serra (2018), os parametros
do antecedente sao estimados com base na densidade das amostras, o que permite a
generalizagdo e representatividade dessas amostras. Quando uma amostra € selecionada
como ponto focal, sua densidade precisa ser atualizada. A sobreposi¢cdo de regras é
evitada sempre que uma nova regra é criada. Assim, todas as regras cujo grau de
pertinéncia esteja acima de um determinado limiar sdo substituidas pela nova regra
criada. Além disso, o consequente é estimado utilizando um modelo linear do espaco de
estados da i-ésima regra, com a utilizagdo de parametros de Markov.

O eiX (evolving Internal-eXternal Fuzzy Clustering) € um classificador evolutivo,
introduzido em Aguiar e Leite (2020), baseado no conceito de computacao granular. O
modelo é caracterizado como nao supervisionado e apresenta um principio de granulos
fuzzy de contorno duplo com fung¢des de pertinéncia trapezoidal. Assim, o conhecimento é
representado pelos granulos denominado hiper-caixas de contorno duplo, em que sistemas
de inferéncia tipo 1 e tipo 2 é obtido por uma projecéo dos granulos interno e externo. O
principio da granularidade é utilizado para balancear os granulos ao longo de todas as
dimensdes a medida que novos dados sdo apresentados. A criacdo de novos granulos é
realizada quando a amostra ndo esta localizada dentro dos limites dos intervalos internos e
externos de qualquer granulo. A mesclagem dos granulos ocorre com base na proximidade
entre os centros, a qual é determinada pela norma entre eles, desde que seja inferior a um
limite predefinido.

Adaptative Evolving Fuzzy (AHWIADI; WANG, 2022) é um preditor evolutivo que
utiliza regras Takagi-Sugeno de ordem 1. Essa abordagem apresenta um método de
avaliagdo de erro que monitora a tendéncia dos erros de treinamento. Além disso, €
proposto um filtro de particulas adaptativas, que explora o espago de regras fuzzy para
melhorar a flexibilidade da modelagem e a capacidade adaptativa do modelo.

O eNFN (evolving Neuro-Fuzzy Network) (SHAH; WANG, 2022) utiliza funcdes
de pertinéncia Gaussiana em sua abordagem. Nesse modelo, os parametros do grupo
sdo atualizados com base no potencial calculado para cada amostra. Se a amostra nao
pertencer a nenhum conjunto fuzzy existente, um novo grupo é criado, resultando na
formacdo de uma nova regra. Além disso, 0os pesos presentes na matriz de parametros
sao reajustados para melhorar a precisao do modelo.

O eFMC (evolving Fuzzy Mean Classifier) (TAVARES; SILVA; MOITA, 2022) é um
classificador evolutivo multiclasse autbnomo, i.e., ndao requer a definicdo de



hiper-parametros. Nesse modelo, os grupos sao criados automaticamente sempre que
uma nova classe é descoberta. A atualizacao dos centros dos grupos ocorre a cada nova
amostra, utilizando a média dos valores das amostras associadas a cada grupo. Cada
grupo representa exclusivamente uma classe, e a saida do modelo € determinada com
base no grau de pertinéncia da amostra em relacdo aos grupos existentes, o qual é
calculado usando a distancia euclidiana.



3 ABORDAGEM PROPOSTA

Este capitulo tem como objetivo descrever as etapas de execucdao do eMGMC.
Para isso, o capitulo esta dividido da seguinte forma: na Secao 3.1, é realizada uma
introducdo e a sumarizacdo das etapas do algoritmo, fornecendo uma visdo geral do
processo, juntamente com a apresentacdo de um fluxograma da abordagem; na Secao
3.2, aborda-se a inicializagdo do classificador; na Secéo 3.3, descreve-se o calculo da
saida; na Secao 3.4, apresenta-se 0 método para atualizacao e criacao de grupos, regras
e classes; na Secao 3.5, descreve-se a abordagem utilizada para a mesclagem de grupos
e regras; na Secao 3.6, é descrito o processo de delecao de grupos e regras. Por fim, na
Secéo 3.7, sdo apresentados os parametros e o algoritmo do eMGMC.

3.1 Introducao

A abordagem proposta possui como caracteristica uma estrutura dindmica, que se
adapta de maneira continua a medida que as amostras sao processadas, permitindo uma
Unica passagem pelos dados. O classificador usa uma versdao modificada do algoritmo de
agrupamento evolutivo participativo gaussiano multivariavel. A estrutura do classificador se
desenvolve adicionando um novo grupo, mesclando ou excluindo uma regra existente. A
figura 1 mostra o fluxograma eFCMG e as etapas a seguir resumem o procedimento de
aprendizagem.

a) Defina os valores iniciais dos hiperparametros. Em seguida, inicialize o primeiro

centro com a amostra de dados e crie 0 grupo, a classe e a regra. Esta etapa é
realizada apenas uma vez.

b) Depois, para cada nova amostra de dados, calcule o grau de ativacdo da
amostra atual em todas as fungdes de pertinéncia existentes. Encontre a regra
mais ativa i*. Posteriormente, obtenha a saida 7.

c) Verifique a classificacdo. Se a classificagdo estiver correta, ou seja, § = y,
atualize o centro indexado por i*. Por outro lado, se a classificacdo estiver
incorreta, ou seja, y # y, decida se um novo grupo ativo, classe e regra devem
ser criados, se um novo grupo inativo deve ser criado, ou se um grupo inativo
deve ser ativado.

d) Verifica grupos redundantes com a mesma classe. Decida se dois grupos com
sobreposicao notavel devem ser mesclados.

e) Encontre o grupo inativo mais antigo ¢~. Verifique se a idade do i~ -ésimo grupo
€ maior que um limite e o0 nUmero de amostras do grupo é menor que 1% do
total de amostras. Decida se o grupo i~ -th deve ser excluido.
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Figura 1 — Fluxograma do eMGMC.
( Inicio ,
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Ler amostra
it

Criar 1° grupo, regra e

Primeira amostra? >—sim—»
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nao
( ~
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Secgao 3.2
( \
Encontrar o grupo com Secdo 3.3
maior pertinéncia
l g Segdo 3.4
( N ~
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correta? nao nao
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sim Criar grupo, regra e
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l Cria grupo e regra? nao”|
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Y
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nao P +
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Exclui grupo? ndo—__Mescla grupo? sim Mesclar os grupos e
regras

Fonte: préprio autor.
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3.2 Inicializacao

O classificador evolutivo multiclasse inicia o aprendizado do zero e a primeira
amostra de dados € usada para criar o primeiro grupo/regra. O centro do grupo € obtido
utilizando os valores da amostra, ou seja:

vfj — l‘;, (3.1)

onde v é o vetor com o centro do grupo é definido como [v} . .. vf - - - v%]T; ¢ & 0 passo

)

atual; 7 indexa o centro do grupo; ¢! é o nimero de grupos criados até a etapa t; j indexa

as variaveis de entrada, com j = 1 - - - m; m € 0 numero de variaveis de entrada; € o

vetor com as variaveis de entrada e ¢ descrito por [z¢ - - - 2t - - - 2! ]T.

J m

Para criar o primeiro grupo, o nimero de grupos criados ¢ e 0 numero de classes k,
inicialmente definidos como zero, sdo incrementados em um, da seguinte forma:

d=cd41, (3.2)
€,
=k 41 (3.3)
Em seguida, o contador de amostras do grupo a € incrementado em um:
at = ot~ + 1. (3.4)
Posteriormente, a matriz de dispersédo do grupo € inicializada por:
t
PP 3.5)
% init
onde ), ... € a matriz de dispers&o inicial de dimensdo m x m. Em seguida, o nimero de

centros ativos p é incrementado em um:

pl=p 4+ 1. (3.6)

Entéo, o vetor de grupos ativos () recebe o nimero do grupo criado:

Q. (3.7)

A classe do grupo é definida pela classe da saida desejada y. Assim, o vetor de
classe recebe a classe da amostra da seguinte forma:

oL, « 4. (3.8)
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Depois de criar 0 primeiro grupo, a primeira regra € criada. A antecedente da regra
€ representada por uma funcao de pertinéncia gaussiana multivariada, cujo valor modal é
definido pelo centro do grupo, e a dispersao € obtida pela matriz de dispersao. Uma fungao
de pertinéncia gaussiana multivariada pode ser descrita por:

fz) = e~z (@ —v)(EH T @ o))" (3.9)

na qual ! é a amostra atual, v sdo os centros dos grupos (valor modal das fungbes de
pertinéncia) e > é a matriz de dispersdo. O consequente da regra é definido pela classe,
ou seja, y; = ©;, onde [ indexa as classes. As regras fuzzy podem ser descritas por:

R, : Se 2 ¢ B, entio 3 =0}

em que R; é a i-ésima regra, =’ é a amostra atual, B; é a i-ésima funcdo de pertinéncia
gaussiana multivariada, §¢ é a saida da i-ésima regra, e ©! é o consequente. Finalmente,
¢g©, 0 nimero de grupos da classe [, é atualizado por:

g0; = goI ™! +1. (3.10)

O Algoritmo 1 ilustra o procedimento para criar grupos, classes e regras.

Algoritmo 1: Criagao grupos, classes e regras.
Atualizar o numero de grupos criados ¢ - Eq. (3.2);

Criar o centro/grupo v - Eq. (3.1);

Atualizar o numero de classes k - Eq. (3.3);

Atualizar o contador de amostras do grupo a - Eq. (3.4);
Inicializar a matriz de disperséo ) - Eq. (3.5);

Atualizar o numero de centros ativos p - Eq. (3.6);
Atualizar o vetor de indices de grupo (2 - Eq. (3.7);
Atualizar o vetor de classes O - Eq. (3.8);

Criar a regra;

Atualizar o numero de grupos da classe gO - Eq. (3.10);

3.3 Calculo de Saida

Para cada nova amostra de dados z', o grau de ativagdo normalizado do
antecedente das regras 7 € calculado por:

D(zt vt)
t e
e (3.11)
.. € ()
=1
no qual i indexa as regras, > € a matriz de dispersdo e p' é o nimero de regras ativas

na etapa t. D, .+ € a distancia de Mahalanobis entre a amostra atual ' e ocentrovi e é
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calculada por:

Dty = (&' =) (Y ) (' = vh)" (3.12)
Para obter a saida do classificador, encontra-se o indice da regra mais ativa i*, ou

seja:
it =arg Max;—12,. pt i (3.13)

A classe representada pelo consequente da regra :* é a classe prevista pelo
classificador. Em outras palavras, a saida do classificador é tal que:

' Ui+ = O, (3.14)

no qual ', é a saida da regra mais ativa.
Y;

Algoritmo 2: Célculo da Saida.
/I Para cada grupo ativo

fori=1topdo
Calcular a distancia de Mahalanobis D - Eq. (3.12);

Calcular o grau de ativagao 7 - Eq. (3.11);
end

Encontrar o indice da regra mais ativa i* - Eq. (3.13);
Obter a saida ¢ - Eq. (3.14);

3.4 Criacao e Atualizacao de Grupos e Regras

A estrutura de grupo representa o conhecimento atual e é atualizada conforme
cada amostra de dados € apresentada. A cada nova amostra, a estrutura evolui com base
em um algoritmo de agrupamento com aprendizado participativo (YAGER, 1990). Este
procedimento utiliza uma medida de compatibilidade (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE,
2011) e um conceito de procrastinacdo (LUGHOFER; PRATAMA; SKRJANC, 2018). A
medida de compatibilidade determina o quao compativel a nova amostra € com o
conhecimento atual e pode ajustar a taxa de aprendizado, reduzindo a aprendizagem
quando entradas an6malas ocorrem e, de outra forma, acelerando o processo de
aprendizagem (RODRIGUES, F.; SILVA, A.; LEMOS, A., 2022). O conceito de
procrastinacdo é um mecanismo robusto para lidar com valores atipicos. Na
procrastinacao, os grupos séo criados inativos, sem associagdo com nenhuma regra, e,
consequentemente, ndo contribuem para a saida do classificador. Esses grupos
permanecem inativos até terem amostras suficientes associadas a eles. O algoritmo de
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agrupamento pode (i) atualizar um grupo ativo, (ii) criar um grupo ativo, (iii) criar um grupo
inativo, (iii) ativar um grupo inativo e (iv) atualizar um grupo inativo. Esses procedimentos
sao realizados com base na saida do classificador da seguinte forma:
- Caso 1: Se j' = 3, ou seja, a amostra z* foi classificada corretamente, entdo o
grupo mais ativo indexado por :* tem seu centro v;+ atualizado por:

v =l + Sh (2 — o), (3.15)

onde S!, é dado por:

St = M/, (3.16)

em que )\ € a taxa de aprendizado e v € a medida de compatibilidade com valores
entre [0, 1]. A medida de compatibilidade é obtida por:

7l = e3P, (3.17)
Em seguida, a matriz de dispersé@o ) . é atualizada usando:

t t—1

Y =(1-80) ] - Sh(a" — i) (' —vl)"). (3.18)

it it

«Caso2:Se ' #y'e—-3Jy =0 (1 =1---k", ou seja, se a amostra z* foi
classificada incorretamente e a classe da amostra € nova e, portanto, ndo existe no
vetor de classes, entao um novo grupo ativo, uma nova classe e uma nova regra sao
criados. Este procedimento €, mutatis mutandis, o mesmo descrito pelo Algoritmo 1
(consulte a Secéao 3.2) e, portanto, ndo sera descrito novamente.

-Caso3:Sej' £y e Jy' =0 (I=1---k) e =Ty =06, (I=1---k",ou
seja, se a amostra z! foi classificada incorretamente e a classe da amostra existe nos
grupos ativos e a classe da amostra ndo existe nos grupos inativos, entao um grupo
inativo é criado. O procedimento para criar grupos inativos € semelhante ao de criar
grupos ativos. No entanto, o procedimento é detalhado para facilitar a compreenséo.
Inicialmente, o numero de grupos inativos criados ¢ € aumentado em um:

d=c"14+1, (3.19)

e o centro do grupo inativo v;; € encontrado por:

ot (3.20)

onde ¥ é o centro do grupo inativo, ¢ é a etapa atual, i € o indice dos grupos inativos
(i =1---p' com p' sendo o nimero de grupos inativos na etapa t), v é o vetor
com as variaveis de entrada e j é o indice das variaveis de entrada. Em seguida, o
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nuamero atual de centros inativos p é atualizado usando:

pPr=p"t+ 1 (3.21)

Em seguida, o contador de amostras do grupo inativo a; é incrementado:

1

a=a"+1. (3.22)

Posteriormente, a matriz de dispersdo do grupo inativo El ¢ inicializada por:

Zt 3. (3.23)

init

A seguir, o vetor de indices de grupos inativos 2 é atualizado por:

Q =¢. (3.24)

A classe do grupo inativo é definida da seguinte forma:

oL « 4. (3.25)

onde i é o indice do grupo inativo e y* é a classe da amostra z¢. Por fim, ¢© é
incrementado em um:

g0; = gO7 + 1, (3.26)

onde [ indexa as classes dos grupos inativos.

Caso4:Sej' #y'edy' =0 (I=1---k')edy' =0L(I=1--Fk'),ouseja, se
a amostra z! foi classificada incorretamente e a classe da amostra existe nos grupos
ativos e a classe da amostra existe nos grupos inativos, entao verifique se o grupo
inativo deve ser ativado ou atualizado. A distancia de Mahalanobis D € calculada
entre a amostra atual z' e o centro de todos os grupos inativos 7; que tém a mesma
classe que a amostra atual por:

Dty = (' =0H)(D_) (' = )" (3.27)

k3

Em seguida, calcule para os grupos inativos v; que tém a mesma classe que a
amostra atual o grau de ativagdo normalizado:

D, 4 -

ot oty

t__
7-; _ ct D(zt,ﬁz_)) ’ (3-28)
D i€ '

onde z' é a amostra atual, ¢ é o centro do :-ésimo grupo inativo, > é a matriz de
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disperséo do grupo inativo e D é a distancia de Mahalanobis. Em seguida, entre os
grupos da mesma classe, encontre o grupo com a maior ativagdo indexado por i+,
ou seja:

it =arg mar,_ 5 5 T (3.29)

Se o0 nimero de amostras do grupo inativo indexado por i+ for menor que o limiar de
procrastinagéo 7, ou seja, se at, < 7, 0 nimero de amostras do grupo é aumentado
por:

at, =a '+ 1. (3.30)

Entéo, o centro do grupo inativo indexado por i+ é atualizado por:

vh =0+ S (2 — T, (3.31)

onde S%, é obtido por:

St = Ml (3.32)

onde )\ é a taxa de aprendizado e v é a medida de compatibilidade obtida por:

o = e P, (3.33)
Em seguida, a matriz de dispersdo do grupo indexado por :* é atualizada usando:

-t —.t—1

ZH =(1- sga)(zz+ — St (at — ot ) (2 — ot)T). (3.34)

Por outro lado, se o nimero de amostras do grupo inativo indexado por i+ for igual ou
maior que o limiar de procrastinacéo, ou seja, se d§+ > 1, 0 grupo indexado por it é
ativado. Para fazer isso, inicialmente, 0 nimero de grupos ativos criados € o numero
de grupos ativos sdo aumentados em um:

d=cd"14+1, (3.35)

pr=p""+1 (3.36)

Em seguida, o contador de amostras do novo grupo ativo é atualizado da seguinte
forma:

al = aty + 1. (3.37)
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Posteriormente, a nova matriz de dispersdo do grupo ativo recebe o valor da matriz
de dispersao do grupo sendo ativado, ou seja:

S« Z: (3.38)

Em seguida, o vetor de indices de grupos ativos €2 € atualizado por:

QL+ (3.39)

Apbs criar o grupo, a regra é criada e consequente definida pela classe e grupo
indexado por i*, ou seja, ;- = ©O;. Finalmente, o nimero de grupos da classe [ é
atualizado da seguinte forma:

gO; = go! + 1. (3.40)

em que [ indexa a classe da nova regra. O Algoritmo 3 descreve os passos de
atualizacdo e criacao de grupo ativos e inativos.
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Algoritmo 3: Atualizagcéo e criacdo grupo e regras.

if j' = ¢ then
Atualizar o centro v;+ - EqQ. (3.17), (3.16), e (3.15);

Atualizar a matriz de dispersao ) .. - Eq. (3.18);

elseif y #ye—-3dy=0; then
| Criar grupo classe e regra - Algoritmo 1;

end

elseifj £y e 3y=0, e -~ 3Jy=0O; then
Atualizar o nimero de grupos inativos criados ¢ - Eq. (3.19);

Criar o centro inativo v - Eq. (3.20);

Atualizar o numero de centros inativos p - Eq. (3.21);

Atualizar o contador de amostras do grupo inativo a - Eq. (3.22);
Atualizar a matriz de disperséao 2 - Eq. (3.23);

Atualizar o vetor de indices de grupo inativo 2 - Eq. (3.24);
Atualizar o vetor de classe © - Eq. (3.25);

Atualizar o nimero de grupos da classe ¢ - Eq. (3.26);
end

elseifj Aye3dy=0, edy=06; then
Calcular a distancia de Mahalanobis D - Eq. (3.27) e (3.28);

Encontrar o grupo mais compativel indexado por i* - Eq (3.29);

if a;+ < n then
Atualizar o contador de amostras a;+ - Eq. (3.30);

Atualizar o centro inativo v+ - Eq. (3.33), (3.32), (3.31);
Atualizar a matriz de disperséao 2;+ - Eq. (3.34);

else
Atualizar o nimero de clusters ativos criados ¢ - Eq. (3.35);

Atualizar o nimero de clusters ativos atuais p - Eq. (3.36);
Inicializar o numero de amostras a - Eq. (3.37);

Inicializar a matriz de disperséo ) - Eq. (3.38);

Atualizar o vetor de indices de clusters ativos €2 - Eq. (3.39);

Atualizar o numero de clusters da classe gO - Eq. (3.40);
end

end

3.5 Mesclagem de Grupos e Regras

A mesclagem ocorre sempre que dois grupos i € ¢* com a mesma consequéncia
(i.e, classe) tém uma sobreposicao notavel (AGUIAR; LEITE, 2020). Mais precisamente,
0S grupos ¢ € ¢* com a mesma consequéncia sao mesclados se a distancia euclidiana
entre seus centros v;« e v; for menor ou igual a um limiar predefinido, ou seja, se:
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loi- = vill < p e gi = G-,

em que p é o limiar de sobreposigdo, i = 1...p" e i # i*. O centro do grupos v} ;. é obtido
pela média ponderada entre os centros dos dois grupos mesclados:

t a; t t

onde a! e al. sdo o nimero de amostras dos grupos i e i*. Posteriormente, a matriz de
. ~ t , .. .
dispersédo ) .. , é definida como:

PP oD - 2 (3.42)

*Ut
e 0 numero de amostras a’. ,; € obtido adicionando o nimero de amostras dos dois grupos
mesclados, ou seja:

ey = Qi + a5 (3.43)

O numero de grupos criados ¢ é incrementado em um:

=4, (3.44)

O numero de centros ativos p e 0 numero de grupos da classe do novo grupo criado
g© sao decrementados em um:

pl=pt —1, (3.45)

go; = gOl~t — 1. (3.46)

Em seguida, o vetor de grupos ativos 2 recebe o niumero do grupo mesclado:

Q. (3.47)

Por fim, a regra € mesclada, os grupos indexados 7 e i* sdo excluidos do (2, e o0s
indices sao atualizados. O Algoritmo 4 descreve o procedimento para a fusao de grupos e
regras.
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Algoritmo 4: Mesclagem de grupos e regras.
// v* - indice do grupo atualizado ou criado

fori=1até pdo

if 7é e ||Uz‘* — UZH <p e@i = yi* then
Criar o centro mesclado v; ;- - Eq. (3.41);

Calcular a matriz de dispersédo ) .., - Eq. (3.42);
Calcular o numero de amostras a;-; - EQ. (3.43);

Atualizar o nimero de grupo criados c - Eq. (3.44);
Atualizar o nimero de centros ativos p - Eq. (3.45);
Atualizar o nimero de grupos da classe g© - Eq. (3.46);
Atualizar o vetor de indice de grupo €2 - Eq. (3.47);
Excluir os clusters indexados i € +* do €2;

Criar a regra mesclada;
end

end

3.6 Exclusao de Grupos e Regras

O método de exclusdo de grupos e regras € baseado no conceito de idade
(LUGHOFER; ANGELOV, 2011) e no de populagao (ANGELQV, P.; FILEV, D., 2005). No
eMGMC o conceito de idade é utilizado para definir o periodo de inatividade de um grupo.
Em outras palavras, a idade de um grupo é definida pelo nUmero de amostras que um
grupo que ficou um tempo sem ser ativado e pode ser obtida por:

idadel =t — A;, (3.48)

em que 7 é o indice do grupo, t 0 passo atual e A; é a instancia de tempo de ativacdo do
i-€simo grupo. Assim, para cada amostra 0 grupo com maior tempo de inatividade sera
excluido se:

idadel > w,

em que w € a limiar de exclusdo do grupo.

A populacao de um grupo é representada pelo nimero de amostras associadas ao
grupo. Nessa estratégia um grupo i seré elegivel para exclusdo quando sua populagao a!
for inferior a 1% do numero total de amostras. Portanto, o grupo 7 sera elegivel se:

at

- < 0.01.
t

Para excluir um grupo, encontra-se a cada amostra z* grupo com maior tempo de
inatividade indexado por i, i.e.:
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iT =arg mazri—ia, idade. (3.49)

Em seguida, verifica se o grupo i~ € elegivel para exclusao simultaneamente pelos
critérios de idade e populacédo. Depois, analisa se existem dois ou mais grupos que
representam a mesma classe do grupo 7. Por fim, o grupo indexado por i~ sera excluido
se:

t
at_
idadef, >w e ? <0.01 e go, > 1,

em que go, € 0 numero de grupos que representam a mesma classe do grupo ™. Apés
exclusao de um grupo/regra os indices devem ser atualizados. O Algoritmo 5 descreve o
procedimento para exclusdo de grupos e regras.

Algoritmo 5: Exclusédo de grupo e regras.
Atualizar vdade do grupo atualizado ou criado - Eq. (3.48);

Encontrar o indice do grupo menos ativo i~ - Eq. (3.49);
se idade;- > w e == < 0.01 e g©;- > 1 entao
Excluir o grupo indexado por i~ ;

a

Excluir a regra indexada por i~
Atualizar o nimero de grupos ativos p - Eq. (3.45);
Atualizar o niumero de grupos da classe gO,- - Eq. (3.46);

Atualizar o vetor de grupo ativos €2;
fim

3.7 Parametros do eMGMC

O eMGMC possui 5 hiper-parametros:

* > ... € matriz de dispersdo inicial utilizada para o calculo da distancia de
Mahalanobis. ), ., € inicializada como uma matriz identidade ajustada, com valores
compreendidos entre 107! e 107

* \: € a taxa de aprendizado definida para controlar a velocidade de atualizagdo dos
grupos e regras. Quanto menor a taxa de aprendizado menor as oscilagées causada
por outliers e mais lento sdo os ajustes dos centros no processo de atualizagdo. Os
valores de )\ variam entre 10~! e 10~° (LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2011).

» p: é 0 parametro de mesclagem de novos grupos, ou seja, o limiar da medida de
compatibilidade. p € um valor responsavel por definir 0 quanto sobrepostos os grupos
estdo ou ndo para realizagdo da mesclagem (AGUIAR; LEITE, 2020). Quando o
valor de p esta mais préximo de 1, significa que os grupos mesclados estdo mais
distantes entre si. Ja quando p esta mais proximo de 0, indica que 0s grupos estao
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mais sobrepostos, ou seja, mais préximos uns dos outros. A pratica sugere-se p €
[0.25,0.45].

* w: é o limiar de delecao de novos grupos e define a idade maxima que 0s grupos
podem ter antes de serem excluidos. O valores de w variam de 5 a 200
(RODRIGUES, F. P; SILVA, A. M.; LEMOS, A. P, 2021).

* 17: € 0 parametro de procrastinagcao responsavel por determinar a quantidade de
amostras necessarias para a criagdo de novos grupos. 7 € representada por valores
inteiro positivos e seu valor padrao é 1. A pratica sugere-se n € [0, 3].

O Algoritmo 6 sumariza todas as etapas do eMGMC.

Algoritmo 6: Procedimento de Aprendizado EFCMG.

Entrada: ', ', \, >, .., w, p, ;
Saida: ';

fort=1,2..do

Ler xt;

if t == 1 then
| Criar primeiro grupo, classe e regra - Alg. 1;

else
Calcular saida ¢ - Alg. 2

Ler ¢¢;
Criar grupos, classe e regras - Alg. 3;
Mesclar grupos e regras - Alg. 4;

Excluir grupos e regras - Alg. 5;
end

end




23
4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a execugéao de experimentos
no algoritmo implementado com diferentes bases de dados. A Se¢édo 4.1 descreve
detalhadamente a metodologia utilizada para a realizacdo do experimento, enquanto a
Secéao 4.2 apresenta e analisa o desenvolvimento da estrutura do classificador proposto
durante a execucdo e os resultados obtidos com o0 eMGMC e os demais modelos do
estado da arte.

4.1 Metodologia

Nesta secao, € descrita a metodologia adotada nos experimentos realizados para
avaliar a classificacao do eMGMC em relagcao a outros algoritmos do estado da arte, séo
eles : ALMMo (almmo), FBEM (LEITE; BALLINI et al., 2012), eOGS (LEITE; SKRJANC,
2019), IBEM (LEITE; COSTA JR; GOMIDE, 2010) e eGNN (LEITE; COSTA; GOMIDE,
2010). Os cédigos desses algoritmos foram disponibilizados pelos respectivos autores
e todos foram executados na plataforma de desenvolvimento Matlab. O desempenho de
todos os modelos foram avaliados a partir da acuracia dado pela Equagéo 4.1 e o desvio
padrdo pela Equacéo 4.2:

1 T
Ay, §) = 7 > 1T (4.1)
t=1
em que 7' é o numero total de amostras.
>in(fi = f)?
= = 4.2
o \/ G (4.2)

em que N é o numero de execucdes f; sdo os valores obtidos nas execucdes e f a média
dos resultados.

Nos experimentos, adotou-se um conjunto diversificado composto por 10 bases de
dados, que abrangem configuragdes tanto binarias quanto multi-classes além de distintas
quantidades de amostras e atributos. O propésito foi avaliar o desempenho do eMGMC
em ambientes heterogéneos. Todos os conjuntos de dados foram normalizados para o
intervalo [0,1] e seus dados foram embaralhados de forma aleatoria. A Tabela 1 apresenta
as bases utilizadas, acompanhadas de suas respectivas caracteristicas.

Devido a auséncia de padronizagdo no desenvolvimento de testes de avaliagao de
algoritmos em ambientes n&o estacionarios (SKRJANC et al., 2019b), a opgao foi realizar
esses testes de maneira similar ao método empregado por Fernanda Rodrigues, Alisson
Silva e Andre Lemos (2022). Dessa forma, conduziram-se simulagdes computacionais
de processamento online, em que 0s parametros iniciais mais eficazes - aqueles que
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Tabela 1 — Conjuntos de dados.

Nome Classes Amostras Atributos
Ceasarian (AMIN; ALI, 2018) 80 5
Imonotherapy (IMMUNOTHERAPY DATASET..., 2018) 90 7
Fertility (GIL; GIRELA, 2013) 100 9
3
4
3

2

2

2

Transfusion (YEH, 2008) 2 748

Iris (FISHER, 1988) 3 150

Wine (AEBERHARD; FORINA, 1991) 3 178 1
Phishing (ABDELHAMID, 2016) 3 1353 9
Zoo (FORSYTH, 1990) 7 101 16
Dry Bean (DRY BEAN DATASET.. ., 2020) 7 13611 16
OptDigits (ALPAYDIN; KAYNAK, 1998) 10 5620 63

resultarem na menor taxa de erro e/ou maior acuracia - foram selecionados para avaliagao.
O método de selecao utilizado foi a busca exaustiva que, de forma sistematica, executa os
possiveis valores de entrada.

A metodologia foi implementada em duas etapas distintas. Inicialmente, todas as
bases selecionadas foram divididas em duas partes. Na primeira metade dos dados, foi
empregada uma busca exaustiva para identificar os melhores valores dos parametros para
0s seis modelos, conforme organizados na Tabela 2. Os melhores parametros de cada
base foram selecionados a partir da maior acuracia obtida apds a execucao dos algoritmos.

Na segunda etapa, os parametros selecionados foram empregados na segunda
metade das bases de dados. Esse experimento foi repetido em 30 iteragdes, mediante a
aleatorizacao das bases. Todos os resultados de acuracia sdo reunidos e o desvio padrao
calculado para analise. Tal metodologia ndo apenas destaca o desempenho em cenarios
especificos, mas também revela a consisténcia e eficacia dos algoritmos em contextos
diversos, contribuindo para uma compreensao mais profunda de sua aplicabilidade.
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4.2 Resultados Experimentais

A Tabela 3 apresenta os resultados experimentais derivados da avaliacdo de
desempenho do eMGMC, incluindo uma analise comparativa com os resultados obtidos
por classificadores do estado da arte. Além disso, a tabela detalha a Acuracia Média e o
Desvio Padrao considerando todos 0s experimentos realizados por cada classificador, i.e.,

os experimentos de cada modelo nas 30 execugdes para cada uma das 10 bases.

Tabela 3 — Desempenho do classificadores.

Datasets eMGMC FBEM eO0GS ALMMO IBEM eGNN
Caesarian 58,1+6,28 57,54+0,00 51,8+3,8 62,5+4,91 50,0+0,00 50,9+7,32
Dry_Bean 82,4+0,51 74,4+0,14 24,0£0,21 18,24+0,56 41,1+£2,16 64,4+2,09
Fertility 87,9+1,04 85,04+0,00 84,1+1,84 81,84+18,84 25,9+0,36 86,0+8,00
Immunothrapy 76,3 +5,68 48,9+0,20 69,6+2,32 77,7+4,87 68,8+0,40 70,7+ 19,56
Iris 93,3+2,45 72,74+0,00 37,4+2,33 66,3+4,67 86,8+£0,40 83,3+,93
OptDigits 91,1+£0,40 93,34+0,04 * 12,3+2,53 86,3+0,02 65,6+5,28
Phishing 77,6 £1,14 82,0+0,00 54,2+£1,13 39,24+12,63 71,8+0,16 48,2+6,03
Transfusion 68,0+2,95 63,44+0,41 65,9+1,30 77,6+1,8 75,31+3,4 36,7+19,59
Wine 93,1+1,45 92,6+0,40 35,5+£2,67 32,0+3,74 92,8+£3,74 48,7+7,17
Zoo 79,0+2,80 72,54+0,18 35,3+2,26 39,6+5,12 56,7+0,70 47,5+7,25
MEDIA 80,7+2,52 74,2+0,14 50,9+£2,00 50,7+£5,97 65,5+1,20 60,2+£38,10

Os resultados apresentados na Tabela 3 mostram que 0 eMGMC obteve o melhor
desempenho em 5 das 10 bases analisadas. Na outras 5 bases, ele alcangou a segunda
melhor Acuracia em 4 bases e o terceiro melhor desempenho em 1 base. Por outro lado,
o ALMMo obteve a maior Acuracia em 3 bases. Na outras 7 bases, o ALMMo ficou entre
0 5° e 6° melhor desempenho. Ja o FBEM obteve o melhor desempenho em 2 bases,
o segundo melhor em 3 bases. Nas 5 restantes, o FBEM alcancou entre o 3° e 6° melhor
desempenho. Os classificadores eOGS, IBEM e eGNN nao obtiveram a maior Acuracia em
nenhuma das bases e seus desempenhos alternaram entre o0 2° e 6° melhores. Na média
de todos os experimentos o melhor desempenho foi obtido pelo eMGMC, seguido pelo
FBEM, IBEM, eGNN, eOGS e ALMMo. Destaca-se que o eMGMC alcangou uma Acurécia
média 6,5% superior o segundo melhor colocado e 30,0% superior ao 6° colocado. Note
que, o apesar do ALMMo ter obtido o melhor desempenho em 2 bases de dados, no geral
seu desempenho foi inferior aos demais algoritmos. Por fim, avaliando o desvio padréo,
percebe-se que o classificador FBEM possui a menor variagao, seguido pelo IBEM, eOGS
e eMGMC. O desvio padrao desses trés classificadores sao comparaveis e inferiores aos
apresentados pelo eGNN e ALMMo. A Tabela 4 ilustra a ordem de classificagao para cada
uma das bases de dados. Os resultados apresentados na tabela corroboram os descritos
no paragrafo anterior.
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Tabela 4 — Posi¢c&o dos algoritmos
Datasets eMGMC FBEM eOGS ALMMO IBEM eGNN

Caesarian 2 3 4 1 6 5
Dry_Bean 1 2 5 6 4 3
Fertility 1 3 4 5 6 2
Immunothrapy 2 6 4 1 ) 3
Iris 1 4 6 5 2 3
OptDigits 2 1 6 5 3 4
Phishing 2 1 4 6 3 5
Transfusion 3 5 4 1 2 6
Wine 1 2 5 6 3 4
Zoo 1 2 6 5 3 4

A Figura 2 ilustra representacdes graficas da evolucao da estrutura do eMGC em
cada base de dados. Nela, € visivel a capacidade do algoritmo em ajustar sua estrutura de
acordo com a apresentagao dos dados o que evidencia a capacidade do modelo em excluir
e/ou mesclar grupos conforme necessario. Vale destacar que, ao término da execucgéao, o
numero de grupos nunca é inferior ao numero de classes na base, respeitando, assim,
uma das restricdes do modelo, que consiste em ndo excluir o Unico grupo associado a
uma determinada classe.

Em bases como Caesarian, Fertility, Iris, Wine, Immunotherapy e Zoo, observou-se
que a estrutura do modelo experimentou poucas adaptacdes, o que resultou em um
numero de grupos proximo ao numero de classes e manteve-se estavel ao longo da
execucgdo. Nas bases binarias, como Caesarian, Immunotherapy e Fertility, a execucéo foi
concluida com 4, 3 e 2 grupos, respectivamente. Ja em bases com um maior nUmero de
classes, como Iris, Wine, que possuem 3 classes, e a Zoo, com 7 classes, a execuc¢ao foi
finalizada com 3, 4, 4 e 9 grupos, respectivamente. Por outro lado, as bases restantes,
transfusion, Phishing, DryBean, e OptDigits, que apresentam um maior numero de
amostras, consequentemente, apresentaram um ndmero maior de grupos em sua
estrutura, totalizando 18, 43, 87 e 102 grupos.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho propde um classificador evolutivo que incorpora um algoritmo de
agrupamento baseado em aprendizado participativo. A base de regras gerada por este
algoritmo apresenta o antecedente como func¢des de pertinéncia gaussiana multivariavel,
enquanto os consequentes sao representados pelas classes. A formagao de grupos e
regras emprega um mecanismo de procrastinagao, responsavel por garantir a integridade
do modelo de dados em relagdo a outliers. Dois mecanismos que controlam o
crescimento da estrutura foram implementados: o método de exclusdo de grupos e
regras, que incorpora conceitos de idade e populagéo, e o método de mesclagem de
grupos e regras, baseado no conceito de sobreposi¢do. Essa estratégia, aliada ao método
de atualizacdo dos grupos, confere dinamismo a estrutura do eMGMC, permitindo sua
adaptacao ao fluxo de amostras de entrada.

O desempenho do eMGMC foi avaliado e comparado com outros algoritmos do
estado da arte para a tarefa de classificacdo. Experimentos foram conduzidos com 10
bases para avaliar e comparar a execugcdo do algoritmo proposto. Os resultados
computacionais mostram que o algoritmo proposto possui as caracteristicas desejaveis de
um EFS, que é a evolugcédo de sua estrutura simultaneamente com os ajustes de seus
parametros. O classificador consegue obter uma boa acuracia em diferentes bases de
dados com um resultado que € superior ou comparavel aos demais algoritmos do estado
da arte utilizados nesse trabalho.

Como propostas de continuidade da proposta no contexto de aperfeicoamento do
eMGMC tem-se as seguintes perspectivas:

« avaliar outros métodos para exclusao e unidao de grupos e regras. Por exemplo, a
técnica do casco convexo por ser utilizada como mecanismo para uniao de grupos e
regras.

« utilizar outras forma para o calculo da distancia para a medida de pertinéncia.

» implementar um método de selecao de variaveis de entrada ao eMGMC. A utilizacao
da razdo das médias amostrais pode ser uma abordagem interessante para esse fim.
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