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RESUMO

MAZZUTTI, Tiago. Modelo Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mix-
ture Network (INFGMN). Florianépolis, 2019. 115 f. Tese (Doutorado)
Programa de P6s-Graduag@o em Ciéncia da Computacdo, UFSC, Floria-
népolis — SC.

Acurdcia e interpretabilidade representam dois objetivos complementa-
res em qualquer técnica de aprendizagem de mdquina. Equilibrar en-
tre esses critérios € um grande desafio ao se considerar um modelo que
aprenda e se adapte incrementalmente a dindmica do problema em ques-
tdo, e ainda trate o problema de dados faltantes devido a perdas ou falhas
na coleta dos mesmos. O objetivo ndo € apenas maximizar a interpreta-
bilidade, mas também garantir alta acurdcia. Neste contexto, hd pouca
pesquisa sobre a aprendizagem incremental utilizando modelos fuzzy
do tipo Mamdani-Larsen (ML). Esta tese apresenta uma nova proposta
de sistema neurofuzzy (NFS) - com capacidade de aprendizagem incre-
mental - chamada INFGMN (Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mix-
ture Network), que permite obter modelos incrementais interpretaveis e
acurados. As principais caracteristicas da INFGMN sdo: (i) aprende in-
crementalmente usando uma Unica varredura sobre os dados de treina-
mento; (ii) pode produzir boas estimativas com base em poucos dados de
treinamento, mesmo em caso de dados faltantes, cujo o mecanismo de
falta seja completamente aleatério (MCAR) ou aleatério (MAR); (iii) o
processo de aprendizagem (possivelmente com a realizag@o de imputagéo
de dados) pode prosseguir perpetuamente & medida que os novos dados
de treinamento chegam (nfo hé fases separadas para aprendizagem (lear-
ning) e utilizacdo (recalling)); (iv) pode lidar com o dilema Estabilidade-
Plasticidade e ndo ¢ afetada pela interferéncia catastréfica ao passo que
regras sdo adicionadas ou retiradas sempre que necessdrio. Desse modo,
o processo de imputagdo é realizado sempre com uma rede atualizada
e adaptada aos dados processados até o momento; (v) a base de regras
fuzzy € definida automaticamente e de forma incremental; e (vi) mantém
uma base de regras fuzzy do tipo ML que permite fornecer uma boa rela-
¢do custo-beneficio entre acuricia e interpretabilidade, e diferentemente
de outras redes neurofuzzy, ndo necessita que os dados faltantes sejam
imputados previamente. O desempenho do modelo INFGMN pode meio
de varias aplicagdes referéncia e os resultados apresentados em termos
de acuricia e interpretabilidade sdo promissores.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem Incremental, Mamdani-Larsen
Fuzzy, Dilemas Estabilidade-Plasticidade e Acuracia-Interpretabilidade,
Sistema NeuroFuzzy, Imputagao.






ABSTRACT

MAZZUTTI, Tiago. INFGMN - Incremental Neuro-Fuzzy Gaussian Mix-
ture Network. Floriandpolis, 2019. 115 f. Thesis (Doctoral) Post-Graduate
in Computer Scienci, UFSC, Florian6polis — SC.

Accuracy and interpretability are contradictory objectives that conflict in
all machine learning techniques. Balancing among these criteria beco-
mes even more challenging when considering a model that learns and
adapts itself incrementally to the dynamics of the problem in question,
and additionally treat incomplete data due to losses or failures in the
data collection process. The goal is not only to maximize interpreta-
bility, but also to ensure high accuracy. In this context, there is little
research on incremental learning using Mandani-Larsen (ML) fuzzy mo-
dels. This thesis presents a novel proposal for a Neuro-Fuzzy System
(NFS) with an incremental learning capability, the Incremental Neuro-
Fuzzy Gaussian Mixture Network (INFGMN), that attempts to generate
incremental models that are highly interpretable and precise. The prin-
cipal characteristics of the INFGMN are as follows: (i) the INFGMN
learns incrementally using a single sweep of the training data; (ii) it is ca-
pable of producing reasonable estimates based on few training data, even
in the presence of missing data; (iii) the learning process can proceed
in perpetuity as new training data become available (learning and recal-
ling phases are not separate, possibly with imputation of missing data);
(iv) the INFGMN can deal with the Stability-Plasticity dilemma and is
unaffected by catastrophic interference (rules are added or removed whe-
never necessary). In this way, the imputation process is always carried
out with an up-to-date network adapted to the data seen so far; (v) the
fuzzy rule base is defined automatically and incrementally; and (vi) the
INFGMN maintains an ML-type fuzzy rule base that attempts to provide
the best trade-off between accuracy and interpretability, thereby dealing
with the Accuracy-Interpretability dilemma and unlike other neuro-fuzzy
networks, the INFGMN does not require that the missing data be pre-
filled before the training and use of the network (this is done during its
use and adaptively). The INFGMN’s performance in terms of learning
and modelling is assessed using a variety of benchmark applications and
the results are promising.

KEYWORDS: Incremental Learning, Mamdani-Larsen Fuzzy, Stability-
Plasticity and Acuracy-Interpretability Dilemmas, Neuro-Fuzzy System,
Imputation.
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1 INTRODUCAO E CONTEXTUALIZACAO

Acuricia e interpretabilidade representam dois objetivos comple-
mentares em qualquer técnica de inteligéncia artificial. Em um cena-
rio ideal, seria interessante maximizar ambos os critérios, mas como €s-
ses objetivos sdo opostos, isso geralmente ndo € possivel. Desta forma,
muitos pesquisadores t€m se concentrado em melhorar o equilibrio entre
acurdcia e interpretabilidade, dependendo da natureza (pré-requisitos) do
modelo. Em geral, é dada prioridade a um desses objetivos (CASILLAS
et al., 2003; CASILLAS, 2003; ALCALA et al., 2006; GACTO; AL-
CALA; HERRERA, 2011; LAPA; CPALKA; RUTKOWSKI, 2018).

Inicialmente, muitas técnicas de inteligéncia artificial foram em-
pregadas por especialistas humanos para gerar modelos a partir de seus
conhecimentos especializados (ZADEH, 1973, 1975; TAKAGI; SUGENO,
1985). Por exemplo, em um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (FRBS,
do inglés Fuzzy Rule Based Systems), uma das tarefas mais importantes é
a derivacdo do seu conhecimento (sua base de regras fuzzy). Isso pode ser
feito manualmente, gerando-se bases de regras fuzzy rigidamente fixadas
que normalmente ndo podem ser adaptadas ou ajustadas para um melhor
desempenho apds a fase inicial de projeto. Posteriormente, como alter-
nativa a derivacdo "manual”(constru¢do manual) do modelo, os pesqui-
sadores trabalharam na construgdo direta e no ajuste de um sistema fuzzy
a partir de dados numéricos de treinamento, como meio de atenuar o pro-
blema da aquisi¢do do conhecimento. Uma abordagem popular é o uso
de redes neurais para derivar a estrutura de um sistema neural fuzzy ou
Sistema Neurofuzzy (NFS, do inglés Neurofuzzy System) (BUCKLEY;
HAYASHI, 1994; LIN; LEE, 1996). O exemplo mais conhecido na li-
teratura e a Adaptive-Network-based Fuzzy Inference (ANFIS) (JANG,
1993).

Ao se focar em técnicas de aprendizagem de mdquina que ex-
traem seus modelos a partir de dados, o conhecimento extraido deve ser
compreensivel a um ser humano, ou seja, ndo se deseja que este mo-
delo seja do tipo black-box. No caso de FRBS, quando construidos a
partir do conhecimento especialista, estes apresentam um modelo bem
compreensivel com acuricia satisfatéria. Mas quando a estrutura do sis-
tema fuzzy € derivado com o uso de redes neurais, a maioria dos méto-
dos se concentram em melhorar a acurdcia do modelo (GUILLAUME;
MAGDALENA, 2006; SHIHABUDHEEN; PILLAI, 2018). Para Ca-
sillas et al. (2003) e Casillas (2003), o desafio estdi em como combinar
conhecimento extraido dos dados com o conhecimento especializado, de
modo a gerar sistemas compactos e robustos, com equilibrio entre acura-
cia e interpretabilidade, que geralmente é chamado de dilema Acuracia-
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Interpretabilidade (Accuracy-Interpretabiliity).

Uma vez que os procedimentos de treinamento ou geragdo de re-
gras usados pela maioria desses NFS derivados a partir de redes neurais,
pressupde que as caracteristicas dos processos subjacentes sendo mode-
lados ndo mudam com o tempo, eles sdo aplicaveis apenas a ambientes
estaticos. Na maioria dos casos, abordagens em bateladas (batch mode)
ou pseudo-incrementais sdo empregadas para aprender e refinar os mo-
delos gerados e, portanto, a maioria dos NFS ndo sdo adequados para a
modelagem de processos mais complexos que variam no tempo em ambi-
entes dindmicos e que muitas podem apresentar dados faltantes devido a
perdas ou falhas nos mecanismos de coleta em tempo real (por exemplo,
em uma aplica¢@o industrial, alguns dados podem estar faltando devido
a falhas mecéanicas/eletronicas durante o processo de aquisicao de dados)
(SHIHABUDHEEN; PILLAI 2018).

A adaptagdo ao ambiente em constante mudanga geralmente re-
quer uma fase de re-treino para construir um novo modelo fuzzy a partir
do conjunto atualizado de dados de treinamento. No entanto, o processo
de aprendizagem de novas informagdes pode potencialmente modificar
o modelo fuzzy. Tais mudangas, podem afetar o conhecimento original-
mente aprendido (que ainda é valido), fazendo com que este seja esque-
cido ou substituido. Sendo assim, estes NFS podem cair em um problema
conhecido como o dilema Estabilidade-Plasticidade (Stability-Plasticity)
(veja Grossberg (1982), Carpenter e Grossberg (1988) ou Mermillod, Bu-
gaiska e Bonin (2013) para obter mais informacdes sobre este dilema).

Mais recentemente foram propostos novos NFS, baseados na no-
¢do de aprendizagem incremental. Exemplos sdo: a rede Evolving Fuzzy
Neural Network (EFuNN) e o Dynamic Evolving Neurofuzzy Inference
System (DENFIS) baseados no Evolving Connectionist System (ECoS),
que podem ser encontrados em Kasabov (2001) e Kasabov e Song (2002),
respectivamente, a evolving Takagi-Sugeno (eTS) que foi uma contri-
buicdo de Angelov e Filev (2004), a Self-reorganizing Fuzzy Associa-
tive Machine (SeroFAM) estudada por Tan e Quek (2010), a rede Evol-
ving Neural-fuzzy Semantic Memory (€FSM) proposta por Tung e Quek
(2010), a Self-adaptive Fuzzy Inference Network (SaFIN) criada por Tung,
Quek e Guan (2011), o Fuzzy set Based evolving Modeling (FBeM) que
foi primeiramente proposto por Leite e Gomide (2012) e posteriormente
modificado por Leite et al. (2011) e a Sequential Probabilistic Learning
for Adaptive Fuzzy Inference System (SPLAFIS) desenvolvida por Oen-
taryo et al. (2014).
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1.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

A aprendizagem incremental é um método de aprendizagem de
madaquina, no qual os novos dados de entrada s@o usados para ampliar
o conhecimento de um modelo existente, ou seja, para treinar mais o
modelo. Ele representa uma técnica dinamica de aprendizado supervisi-
onado e aprendizado ndo supervisionado que pode ser aplicado quando
os dados de treinamento se tornam disponiveis gradualmente ao longo
do tempo ou seu tamanho estd fora dos limites de memoria do sistema
(CARPENTER et al., 1992; FERRER-TROYANO; AGUILAR-RUIZ;
RIQUELME, 2005; LAMIREL et al., 2010).

Na aprendizagem incremental, assume-se que os padroes de da-
dos sdo amostrados individualmente. A aprendizagem estrutural (proce-
dimento de geracdo de regras) e a aprendizagem de pardmetros (adapta-
¢do de parametros) sdo feitas de forma incremental, com base apenas na
amostra de dados de treinamento corrente, que pode apresentar lacunas
devido a falhas na coleta dos mesmos. Assim, o modelo gerado pode
evoluir e adaptar seus conhecimentos dependendo da dindmica do ambi-
ente subjacente. No entanto, como apontado por Tung e Quek (2010),
além dos modelos ja bem estabelecidos como Falcon-ART (LIN; LIN,
1997), EFuNN, SeroFAM, eFSM e SaFIN, a maioria dos NFS incremen-
tais propostos na literatura baseiam-se em FRBS do tipo Takagi-Sugeno
(TS), e ndo possuem mecanismos para tratar dados faltantes.

Embora FRBS do tipo Mamdani-Larsen (ML) sejam mais inter-
pretdveis que FRBS do tipo TS (TUNG; QUEK, 2009; RIID; RUSTERN,
2014), hé pouca investigagao sobre NFS do tipo ML com capacidade de
aprendizagem incremental (TUNG; QUEK, 2010). Além disso, como
apontado por Tung e Quek (2010), as redes Falcon-ART e EFuNN tém
sérias deficiéncias. A primeira ndo tém um mecanismo de remocdo de
regras. Isso pode levar a uma estrutura contendo muitas regras desatua-
lizadas, degradando o nivel da interpretabilidade da base de regras fuzzy
resultante. Na EFuNN, um procedimento separado (geralmente offline)
€ necessdrio para identificar os conjuntos fuzzy predefinidos do sistema
de regras incremental. As redes SeroFAM, eFSM e SaFIN apresentaram
melhorias em relagdo as suas predecessoras em termos de aprendizagem
incremental, lidando melhor com os dilemas Estabilidade-Plasticidade
e Acuricia-Interpretabilidade. No entanto, ainda existe bastante espago
para melhorias adicionais, principalmente no que diz respeito ao ajuste
fino de parametros a fim de manter o equilibrio entre a acuricia e inter-
pretabilidade.

Considerando-se aplicagdes do mundo real que podem apresentar
dados faltantes (tuplas de dados que apresentam lacunas), é de extrema
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importancia que os FRBS possuam a capacidade de tratar problemas com
dados faltantes, sejam eles problemas de classificac¢do, de regressdo e/ou
de previsdo em séries temporais. O tratamento inadequado dos dados
faltantes pode causar grandes erros e/ou falsos resultados. No entanto,
nenhum dos FRBS do tipo ML ou TS listados aqui tratam este problema.

Portanto, dadas aplica¢gdes do mundo real, a pergunta fundamental
considerada nesta tese é: seria possivel a criacdo de uma rede neurofuzzy
do tipo ML com capacidade de aprendizagem incremental, que possibi-
lite, por meio de ajustes de parametros, a obtencdo de equilibrio entre
acurdcia e interpretabilidade para o modelo gerado e que seja robusta a
problemas com dados faltantes? Tanto quanto pode-se observar na lite-
ratura, ndo existe nenhum trabalho do tipo ML que permita tal ajuste de
parametros e que possua capacidade de aprendizagem incremental.

1.2 OBJETIVOS

Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é propor um novo modelo de rede neu-
rofuzzy do tipo ML com capacidade de aprendizagem incremental, que
possibilite obter, por meio de ajustes de pardmetros, modelos com acu-
racia e interpretabilidade balanceados, e que sejam robustos a problemas
que apresentem dados faltantes. O modelo também deve permitir per-
mitir aprendizagem, imputacdo dos dados faltantes e uso continuo em
aplicagcdes de tempo real.

Objetivos Especificos

* Investigar e propor um mecanismo que permita balancear acuricia
e interpretabilidade, durante a geracdo do modelo incremental;

* Investigar técnicas técnicas de imputacdo e propor um método para
tal, tornando os modelos neurofuzzy gerados aptos a lidar com ve-
tores que possuam caracteristicas incompletas;

* Propor um novo modelo de rede neurofuzzy do tipo ML incremen-
tal;

* Avaliar o modelo proposto.
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1.3 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

Atualmente, um grande nimero de técnicas de aprendizagem de
maquina estdo disponiveis. Embora a maioria dessas técnicas forneca
modelos preditivos precisos e suficientemente flexiveis para serem em-
pregados em uma ampla gama de aplicacdes, estes sdo considerados de
tipo “caixa preta” (black-box), isto é, seu comportamento nio pode ser
facilmente explicado em termos de sua estrutura ou ainda, de forma mais
simples, o sistema tem dificuldade em fornecer uma explicacdo adequada
para como ele chegou a uma solucdo. Quando se trata da adogdo de téc-
nicas de aprendizagem de méquina, isso cria um problema, ja que em
pesquisa cientifica, medicina, engenharia e em outras dreas, € preciso
haver um rastro entre a entrada e a saida; uma validagdo para além do
fato de que um “sistema inteligente” forneceu uma resposta (DAYHOFF;
DELEO, 2001; OLDEN; JACKSON, 2002; SHWARTZ-ZIV; TISHBY,
2017; JAIN; KANDEL; TEODORESCU, 2017; ADLER et al., 2018).

Neste sentido, Alonso, Castiello e Mencar (2015) destacam algu-
mas razdes pelas quais o problema da “caixa preta” deve ser considerado:
a Integragdo, a Interagdo/Validagdo e a Confiabilidade/Explicacdo. Em
relacdo a Integracdo em uma técnica de aprendizagem de madquina, o
conhecimento adquirido deve ser confirmado e relacionado sem esforco
com o conhecimento do dominio do problema de um especialista hu-
mano. Ja a Interacdo/Validagdo preocupa-se com o fato de que a lingua-
gem usada para comunicar o conhecimento extraido deve permitir a inte-
racdo entre o usudrio e o modelo, bem como deve ser facilmente validado
em relagdo conhecimentos de senso comum e especificos do dominio do
problema. Alguns pesquisadores, como Pazzani e Kibler (1992), Ours-
ton e Mooney (1994), Towell e Shavlik (1994) e Garcez, Broda e Gabbay
(2012) utilizam técnicas de aprendizado de maquina para refinar teorias
que sdo “aproximadamente corretas” em uma determinada drea. Para
completar o processo de refinamento de uma teoria, € importante que o
usudrio seja capaz de comunicar de forma compreensivel as mudancgas
que devem ser aplicadas ao modelo durante o processo de aprendizagem.
Finalmente, a Confiabilidade/Explicacdo € importante para adogdo de
modelos interpretdveis, devido a sua capacidade de convencer os usua-
rios finais sobre a confiabilidade do modelo. Trabalhos como Wolberg,
Street e Mangasarian (1994), Karim e Zhou (2015), Umamaheswari, Sul-
tana e Fatima (2016) e Laugel et al. (2018) podem ser consultados para
obter mais informacdes sobre a importancia da interpretabilidade para
confiabilidade em técnicas de modelagem indutiva para extracdo de co-
nhecimento a partir de dados.

Portanto, para se lidar com o problema da “caixa preta”, a dispo-
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nibilidade de um sistema que forneca uma explicacdo dos mapeamentos
de entrada e saida - de uma rede neural artificial por exemplo - na forma
de regras seria ttil. Para tal, a extracdo de regras ¢ uma técnica que tenta
elucidar para o usudrio como o sistema chegou a sua decisdo na forma de
regras SE/ENTAO (SETIONO; LIU, 1995; LU; SETIONO; LIU, 2017).
Como exemplo pritico tem-se os NFS, que sdo sistemas que integram as
técnicas de aprendizado automadtico de redes neurais artificiais com a ca-
pacidade de representacdo préxima do raciocinio humano oferecido por
sistemas Fuzzy. Assim, ha uma fase de treinamento, no qual sdo apresen-
tados os padrdes de treino com entrada/saida e como resultado obtem-se
um modelo linguistico que representa o conhecimento extraido dos dados
na forma de um sistema de inferéncia fuzzy (JANG; SUN, 1995; KAR;
DAS; GHOSH, 2014; RAJAB; SHARMA, 2018).

Segundo Alonso, Castiello e Mencar (2015), para se lidar com o
problema da “caixa preta”, chegando-se a solucdes mais interpretaveis,
¢ preciso identificar recursos que possam ajudar a tratar este problema.
Dentre esses recursos, Alonso, Castiello e Mencar destacam que o mais
importante € a ferramenta para a representacdo do conhecimento e o mais
apropriado ¢ a ado¢do de FRBS do tipo ML, pois estes permitem formu-
lagdes de conceitos baseados em termos linguisticos, tipicos do pensa-
mento humano abstrato.

Modelagem Fuzzy Linguistica (LFM)

(interpretabilidade como objetivo principal)
Melhoria da
Acurdcia
""""""""""""""""""""""""""" = Trade-off
Melhoria da
Interpretabilidade

Modelagem Fuzzy Precisa (PFM)

(acurdcia como objetivo principal)

Figura 1.1 - Acurdcia x Interpretabilidade Trade-off. Baseada em Alcald et al. (2006)

Independentemente da abordagem, hd um método muito comum
na literatura (veja Alcald et al. (2006), por exemplo) para alcangar o equi-
librio desejado entre acuricia e interpretabilidade (Figura 1.1):

i) Primeiramente, o objetivo principal (acurdcia ou interpretabilidade)
€ decidido definindo-se a estrutura de modelo especifica a ser uti-
lizada, isto é, a abordagem de Modelagem Fuzzy (FM, do inglés
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Fuzzy Modeling), Modelagem Fuzzy Precisa (PFM, do inglés Pre-
cise Fuzzy Modeling) ou Modelagem Fuzzy Linguistica (LFM, do
inglés Linguistic Fuzzy Modeling) (esses conceitos sdo melhor dis-
cutidos na Secdo 2.1.7).

ii) Em seguida, os componentes de modelagem (a estrutura do modelo
e/ou o processo de modelagem) sdo melhorados através de diferen-
tes mecanismos para compensar a diferenga inicial entre os dois
requisitos. Assim, propdem-se aprimoramentos de acuricia para
LFM, enquanto melhorias de interpretabilidade sdo propostas para
PFM.

Adicionalmente, existem duas abordagens bdsicas para o refina-
mento do modelo: (1) estender o design do modelo (criando novas par-
ticdes fuzzy e/ou aprendendo novas regras); (2) estender a estrutura das
regras (modificadores linguisticos, regras ponderadas, regras com exce-
¢do, regras padrdo, etc.). Quanto mais flexivel for o processo de mode-
lagem, maior acurdcia podera ser alcangcada, embora o processo se torne
mais custoso. Por outro lado, o uso de restri¢cdes fortes em favor da inter-
pretabilidade pode ter o custo de reduzir a acurdcia. Portanto, encontrar
um equilibrio (trade-off) entre acuricia e interpretabilidade ¢ uma das
tarefas mais dificeis na FM (ALONSO; MAGDALENA; GONZALEZ-
RODRIGUEZ, 2009).

Neste contexto, este trabalho propde uma nova abordagem para
construcdo e utilizacdo de redes neurofuzzy com capacidade de apren-
dizagem incremental, que possam ser usadas para a execucdo de tarefas
em tempo real, que podem possivelmente apresentar vetores de dados
com caracteristicas incompletas. Essa proposta foi inspirada a partir de
uma revisdo sistematica na literatura utilizando as bases IEEE, Elsevier
e Springer sobre essa temdtica, focando em novas pesquisas na drea que
visam aumentar a interpretabilidade das redes neurofuzzy sem a perda de
acurdcia. De forma andloga, inspira-se também em Modelos de Mistura
de Gaussianas (GMM, do inglés Gaussian Mixture Model) incrementais,
nos quais a topologia e os pesos da rede neural sdo definidos automati-
camente e de forma incremental. A terceira fonte de inspirag¢do, vem de
resultados obtidos por Azeem, Hanmandlu e Ahmad (2000) e Gan, Han-
mandlu e Tan (2005), que estabeleceram uma equivaléncia entre GMM e
sistemas fuzzy do tipo ML.

A revisdo da literatura é realizada e mostrada no Capitulo 2 e
busca evidenciar o ineditismo desta tese. Ele é configurado pela abor-
dagem que emprega técnicas de aprendizagem incremental para a gera-
¢do de um modelo de rede neurofuzzy do tipo ML, que trata de forma
simplificada (dois pardmetros de configuracdo, que sdo apresentados no
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Capitulo 4) a opc¢ao pela acurécia, interpretabilidade ou ambas, e possa
ser usado em aplicacdes de tempo real, que possivelmente apresentem
vetores de dados com caracteristicas incompletas.

1.4 CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes desta tese sdo:

i) um novo modelo de rede neurofuzzy do tipo ML, que pode apren-
der de forma incremental (tempo real) usando uma tnica varredura
sobre os dados de treinamento, ou seja, cada padrdo de treinamento
pode ser imediatamente usado e descartado;

ii) um modelo de rede neurofuzzy do tipo ML que pode produzir boas
estimativas com base em poucos dados de treinamento, mesmo
com dados faltantes (tuplas de dados incompletas);

iii) o modelo proposto pode lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade
(Stability-Plasticity) e ndo € afetada pela interferéncia catastréfica,
de modo que novas regras fuzzy sio adicionadas ou retiradas sem-
pre que necessdrio. Desse modo, o processo de imputacdo e/ou
previsdo é sempre realizado com uma rede atualizada e adaptada
aos dados vistos até 0 momento;

iv) a base de regras fuzzy do tipo ML € definida automaticamente e de
forma incremental (novas regras sdo adicionadas sempre que for
necessario);

v) o modelo proposto mantém uma base de regras fuzzy do tipo ML
que procura fornecer a melhor relacdo custo-beneficio entre acura-
cia e interpretabilidade, lidando desta forma com o dilema Acuricia-
Interpretabilidade (Accuracy-Interpretability), e diferentemente de
outras redes neurofuzzy, a rede neurofuzzy INFGMN n@o necessita
que os dados faltantes sejam previamente imputados (isto € feito
durante o seu uso e de forma adaptativa); e

vi) por fim, a rede INFGMN, por meio de seu método de imputacdo
adaptativo INFGMNI, pode ser utilizada como um mecanismo de
imputacdo de dados faltantes para serem utilizados em outras téc-
nicas de aprendizagem de maquina.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Nos capitulos que se seguem, esta tese estd organizada da seguinte
forma:
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O Capitulo 2, faz uma revisao bibliogréfica, apresentando concei-
tos relacionados a Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS do inglés
Fuzzy Inference Systems), redes neurofuzzy (juntamente com as
principais propostas existentes na literatura) e a dindmica do meca-
nismo de dados faltantes;

O GMM, o algoritmo Expectation-Maximization (EM) e as condi-
¢oes para a equivaléncia entre um GMM e um modelo fuzzy do tipo
ML, juntamente com todos os conceitos relacionados, sdo apresen-
tados no Capitulo 3. Para finalizar, este capitulo descreve também o
Incremental Gaussian Misture Model 1IGMM), que pode ser visto
como uma contrapartida incremental do algoritmo EM;

No Capitulo 4, a arquitetura, modos de operagdo, pardmetros de
configuragcdo da rede INFGMN (proposta de pesquisa desta tese) e
seu método adaptativo de imputacao (INFGMNI) sdo apresentados;

Para avaliar o desempenho de aprendizagem e de modelagem da
rede INFGMN e do seu método de imputacio de dados INFGMNI
foram utilizadas vérias aplica¢des benchmark. Portanto, o Capitulo
5 apresenta os principais resultados e discussdes desta avaliagdo,
bem como da proposta desta tese como um todo; e

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes deste
trabalho, bem como um apanhado sobre os possiveis trabalhos fu-
turos.
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2 ESTADO DA ARTE

2.1 SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY

Sistemas de Inferéncia Fuzzy (FIS do inglés Fuzzy Inference Sys-
tems) sdo modelos computacionais utilizados com o objetivo de mapear
determinadas entradas para uma saida fazendo uso da teoria de Conjun-
tos Fuzzy, da Légica Fuzzy e de um conjunto de regras do tipo IF-THEN
(ZADEH, 1973). De acordo com Tanscheit (2004), a teoria de Conjuntos
Fuzzy e os conceitos de Ldgica Fuzzy fornecem uma base matematica
sélida para modelar a imprecisdo de sistemas do mundo real. Por exem-
plo, pode-se considerar a representacdo da temperatura ambiente, que na
teoria de conjuntos seria representada de maneira bindria como “quente”
ou “frio”, pode ser representada na teoria de conjuntos fuzzy com dife-
rentes variacdes entre “quente” e “frio”, que € uma representacdo mais
préxima de como o mundo real funciona.

2.1.1 Conjuntos Fuzzy

Conforme introduzido por Zadeh (1965), a teoria de Conjuntos
Fuzzy é uma extensao da teoria dos conjuntos cldssicos, com o objetivo
de construir uma base matematica sélida para o tratamento de informa-
¢des imprecisas ou aproximadas. Diferentemente da teoria cldssica de
conjuntos, na teoria fuzzy de Zadeh usa funcdes de pertinéncia mais ge-
rais, que podem assumir valores no intervalo [0, 1]. Assim, para um
determinado conjunto fuzzy .4 em um universo U, pode-se representar a
pertinéncia de elementos de U a A por uma fungio caracteristica A(x),
tal que
AMz): U — [0, 1], 2.1

onde \(z) é uma fung@o que indica o grau de pertinéncia de z a A. Exis-
tem muitos tipos de func¢des de pertinéncia que podem ser empregadas.
As mais comuns sio fun¢des triangulares, trapezoidais ou Gaussianas (as
vezes podem se chamadas de fun¢des de base radial).

2.1.2 Variaveis Linguisticas

De acordo com Zadeh (1965), uma Variavel Linguistica € uma va-
ridvel cujos valores s@o palavras ou sentencas em uma linguagem natural
ou artificial. Intuitivamente, uma varidvel linguistica é um substantivo,
enquanto seus valores sdo adjetivos, representados por conjuntos fuzzy.
Bassanezi e Barros (2006) define uma varidvel linguistica X no universo
U como uma varidvel cujos valores assumidos sdo subconjuntos fuzzy de
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U (KLIR; YUAN, 1995). Por exemplo, a estatura de uma pessoa pode
ser considerada uma Varidvel Linguistica, podendo assumir valores como
“baixa”, “média” ou “alta”. Esses valores sdo conjuntos fuzzy, represen-
tados por fungdes de pertinéncia, conforme representado na Figura 2.1

por fungdes de pertinéncia triangulares e trapezoidais.

pertinéncia
A

baixa média alta

P estatura (cm)

140 170 200

Figura 2.1 - Func¢des de pertinéncia para a Varidvel Linguistica estatura

2.1.3 Sistemas Fuzzy

Sistemas fuzzy utilizam conjuntos e regras fuzzy para construir
modelos de processos fisicos e de processamento de informacdo. Esses
modelos computacionais podem ser usados para tomar decisdes pareci-
das com as decisoes humanas (TANSCHEIT, 2004).

Ao utilizar conjuntos fuzzy pode-se construir regras do tipo IF-
THEN, como segue:

IF (temperatura is fria) v (temperatura is muito fria)

Regra =
g {TH EN ar condicionado deve aumentar.

2.1.4 Modelo Mamdani-Larsen

Mamdani (1974) e Larsen (1980) propuseram um FIS que € atu-
almente conhecido como Mamdani-Larsen (ML) Fuzzy (LEE, 2004).
Neste, as regras fuzzy sdo descritas por meios de varidveis linguisticas,
cujos valores sdo palavras ou sentencas em uma linguagem natural ou
artificial. Essas regras fuzzy, capturam as relacdes entre as varidveis
linguisticas e fornecem um mecanismo para vincular as descricdes lin-
guisticas dos sistemas com suas realizacdes computacionais (PEDRYCZ;
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GOMIDE, 2007). A regra

IF pressao is alta THEN volume is pequeno (0.5)

€ um exemplo de regra fuzzy do tipo ML, onde alta e pequeno sio va-
ridveis linguisticas definidas por fungdes de pertinéncia e (0.5) é o peso
dado a esta regra.

O modelo ML usa conjuncao multiplicativa (ou conjuncéo proba-
bilistica (GUPTA; QI, 1991; LIU; GENG; ZHANG, 2005)) e implicacio
multiplicativa (ou implicacdo de Larsen (LEE, 2004)). Supondo-se re-
gras fuzzy da seguinte forma:

RF: IFzis A¥ A yis ASTHEN zisB* k=1,2,... K

9

ex = xgey = Yo, entdo o grau de ativacdo ay, € definido por

ap = Aar(z0) A Agr(Yo) = Aur (o) - Aax (o)
e o conjunto fuzzy resultante 3** para a regra R* é definido por
Agxr(2) = ag - Agr(2)
e portanto, a avaliacdo de todas a regras produz como resultado agregado

K

g (2) = \/ [k - g (2)]-

k=1

2.1.5 Modelo Takagi-Sugeno

O modelo Takagi-Sugeno (TS) foi proposto por Takagi e Sugeno
(1985). Neste modelo o consequente das regras fuzzy € uma fungdo das
varidveis do antecedente. Um exemplo de regra fuzzy do tipo Takagi-
Sugeno ¢ dado por:

IFzisA A yisBTHEN z = f(x, y).

Nesse tipo de regra fuzzy, o consequente de cada regra é uma funcio que
descreve a saida em funcdo das entradas.

2.1.6 Defuzzificacao

A defuzzificagdo € a etapa onde a saida fuzzy € traduzida em um
valor numérico. Leekwijck e Kerre (1999) apresentam varios métodos de
defuzzificagdo, sendo os mais comuns:
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* Média dos maximos: o valor de saida é igual a elementos que cor-

respondem aos maiores valores de pertinéncia do conjunto fuzzy
de saida;

* Média ponderada dos maximos: o valor de saida média dos n
elementos que correspondem aos maiores valores de pertinéncia
do conjunto fuzzy de saida ponderado pelos graus de pertinéncia.

* Centroide ou centro de gravidade: o valor de saida serd o centro
de gravidade do conjunto de saida do sistema fuzzy;

* Critério maximo ou minimo: o valor de saida serd o valor ma-
ximo (ou minimo) de ativacdo do conjunto de saida do sistema
fuzzy.

2.1.7 Sistema Fuzzy Baseado em Regras

Considerando FRBS em geral, a Modelagem Fuzzy (FM, do in-
glés Fuzzy Modeling) pode ser dividida em Modelagem Fuzzy Precisa
(PFM, do inglés Precise Fuzzy Modeling) ou Modelagem Fuzzy Lin-
guistica (LFM, do inglés Linguistic Fuzzy Modeling), dependendo dos
requisitos da modelagem do sistema. O objetivo principal da PFM € ob-
ter um modelo fuzzy com boa acurdcia. Um modelo PFM € desenvolvido
através de FRBS do tipo TS e usa varidveis com conjuntos fuzzy associ-
ados, mas sem propriamente definir um significado para esses conjuntos.

Por outro lado, na LFM, o objetivo principal é obter um modelo
fuzzy com boa interpretabilidade e este é desenvolvido principalmente
através de FRBS linguisticos to tipo ML. Os FRBS linguisticos baseiam-
se em regras linguisticas, nas quais o antecedente e o consequente das
regras fuzzy fazem uso de varidveis linguisticas, que sdo compostas de
termos e conjuntos fuzzy associados que definem o seu significado. Neste
trabalho, o foco serd mantido na LFM (ALCALA et al., 2006; ALONSO;
CASTIELLO; MENCAR, 2015).

Para Alonso, Castiello e Mencar (2015), uma caracteristica dis-
tinta da LFM, € a representagdo do conhecimento em dois niveis. No
"baixo nivel", a representacio consiste na defini¢do formal dos conjuntos
fuzzy, em termos de suas funcdes de pertinéncia, bem como fungdes de
agregacdo usadas para o processo de inferéncia. Este nivel de represen-
tacdo define a semantica do modelo fuzzy baseado em regras ao mesmo
tempo que determina o comportamento do modelo, isto é, 0 mapeamento
entre a entrada e a saida para a qual ele é responsdvel. Ja no "alto nivel",
o conhecimento € representado sob a forma de regras. Elas definem uma
estrutura formal, onde estdo envolvidas varidveis linguisticas, que sdo re-
ciprocamente conectadas por alguns operadores formais, como AND e
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OR, por exemplo. As varidveis linguisticas correspondem as entradas e
saidas do modelo. Os valores simbdlicos que assumem estao relaciona-
dos aos termos linguisticos, que por sua vez sdo mapeados para os con-
juntos fuzzy definidos no nivel baixo. Os operadores formais também sdo
mapeados para as fungdes de agregacdo. Este mapeamento fornece uma
transicdo de interpretacdo que € bastante comum no contexto da mate-
madtica: a semantica € atribuida a uma estrutura formal mapeando os sim-
bolos (termos linguisticos e operadores) para objetos (conjuntos fuzzy e
fungdes de agregacdo) (MAMDANI; ASSILIAN, 1975; ZADEH, 1975).

2.2 REDES NEUROFUZZY

O termo Neurofuzzy se refere a combinagdo de Redes Neurais
Artificiais com Sistemas de Inferéncia Fuzzy (KOSKO, 1992). Nesses
sistemas sdo incorporadas técnicas de aprendizado automatico de redes
neurais artificiais com a capacidade de representacdo proxima do racioci-
nio humano oferecido por sistemas Fuzzy. Assim, hd uma fase de treina-
mento, no qual sdo apresentados os padrdes de treino com entrada/saida e
como resultado obtem-se um modelo linguistico que representa o conhe-
cimento extraido dos dados na forma de um sistema de inferéncia fuzzy
(JANG; SUN, 1995; KAR; DAS; GHOSH, 2014).

De acordo com Jang e Sun (1995), devido a sua natureza hibrida,
as redes neurofuzzy herdam as caracteristicas de redes neurais e sistemas
de inferéncia fuzzy, ou seja, além do aprendizado automético a partir de
dados que fornece conhecimento implicito interpretavel por seres huma-
nos, novas regras podem ser inseridas no sistema de inferéncia a partir do
conhecimento explicito fornecido por um especialista. As regras geradas
a partir dos dados também podem ser otimizadas utilizando o conheci-
mento do especialista. Portanto, a principal motivagdo para o uso de
redes neurofuzzy ¢ a facilidade de sua manipulagdo e entendimento do
conhecimento implicito da rede, ou seja, sua interpretabilidade.

2.2.1 ANFIS

A rede Adaptative Neural Fuzzy Inference System (ANFIS), foi
proposta por Jang (1993). Se trata de uma rede neural generalizada,
composta por uma rede feed-foward com um procedimento de apren-
dizado por descida de gradiente. Apds o treinamento da rede, a mesma
¢ utilizada para contruir um FIS do tipo Takagi-Sugeno (TS) (TAKAGI;
SUGENO, 1985).

O modelo ANFIS é composto por cinco camadas de neurdnios,
como exibido na Figura 2.2. Cada uma dessas camadas possui diferentes
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tipos de neurdnios, que podem ser adaptativos ou fixos. Os neurdnios
adaptativos podem ser adicionados e modificados, enquanto os fixos po-
dem apenas ter modificagcdes nos pesos de suas conexdes neurais.

A primeira camada € composta por neurénios adaptativos, cada
um representa uma funcio de pertinéncia fuzzy para cada entrada. A
segunda camada é composta por neurdnios com a fung¢éo “produto”, cuja
saida € o produto de todos os sinais de entrada. A terceira camada é
uma camada de normalizacdo. Sua saida é a soma de todos os sinais de
entrada, ponderada por @, e em seguida € normalizada. A quarta camada
representa a parte consequente das regras fuzzy, onde cada neur6nio € do
tipo adaptativo e sua saida € o resultado de uma funcdo que leva como
parametro o sinal de entrada da terceira camada de rede e as entradas de
treino da propria rede. Para finalizar, a quinta camada faz o cdlculo da
soma de todos os sinais de entrada ponderados por w; * f;.

Input Layer 1 Layer2 Layer3 Layer4 Layer5
input1 input2
A A
AN o
input1 <_ T
T~ N\
- AZ \
/@ —Output
] B“ /mz'fz
inpute <~ /
B. :
|
input1 input2

Figura 2.2 - Arquitetura da Rede ANFIS. Adaptada de Jang (1993).

Apesar de ser uma proposta de rede neural antiga, pesquisas re-
centemente elaboradas por Ocak e Ertunc (2013), Chang e Wang (2013)
e Karaboga e Kaya (2018) atribuiram bons resultados a rede ANFIS. A
grande desvantagem da ANFIS € o fato de que ela utiliza um sistema de
inferéncia fuzzy do tipo TS. TS possui uma interpretabilidade mais baixa
quando comparado com modelos do tipo ML (JASSBI et al., 2006, 2007).

2.3 REDES NEUROFUZZY INCREMENTAIS

Redes Neurofuzzy Incrementais podem ser definidas como sis-
temas auto-organizaveis, que podem adaptar seus parametros e também
sua estrutura online incrementalmente durante o seu uso. De acordo com
Pedrycz (1991), essas redes neurais combinam elementos das teorias de
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conjuntos fuzzy e de neurais, gerando modelos que integram o tratamento
da incerteza e a interpretabilidade provida por sistemas fuzzy e a habi-
lidade de aprendizado proporcionada por redes neurais. Modelos fuzzy
incrementais hibridos foram propostos em Jang (1993), Kim e Kasabov
(1999), Kasabov (2001) e Kasabov e Song (2002) e porteriormente, fo-
ram definidos como redes neurofuzzy incrementais por Pedrycz e Go-
mide (2007). Em Pratama, Pedrycz e Webb (2018) foi proposta a cons-
trucdo incremental de um sistema neurofuzzy para aprendizado continuo
de fluxos de dados ndo-estaciondrios. Esses modelos possuem estrutura
multicamada, de onde € possivel extrair regras fuzzy a partir de sua es-
trutura. Algoritmos de treinamento permitem adaptar os pesos da rede,
assim como o nimero de neur6nios em determinadas camadas. A seguir
sdo apresentados alguns exemplos.

2.3.1 ECoS

Sistemas Conexionistas Evolutivos (ECoS) (do inglés Evolving
Connectionist Systems), é uma familia de redes neurais artificiais, que foi
proposta por Kasabov (1998). Evolutivo no contexto do ECoS nido esté
relacionado a evolutivo no contexto de algoritmos genéticos. No caso do
ECoS, evolutivo se refere ao fato de esses sistemas mudarem ao longo
do tempo, ou seja, a estrutura de rede do ECoS ¢é dinamica. A Figura 2.3
mostra a arquitetura basica de um sistema ECoS.

Input Input Evolving  Output
Vector Layer Layer

H
||
]

Figura 2.3 - Arquitetura bésica da familia ECoS. Adaptada de Kasabov (1998).

Layer

A maior caracteristica € o algoritmo de aprendizagem que modi-
fica a estrutura da rede enquanto os padrdes de treinamento sdo apresen-
tados a rede. Kasabov (1998) apresenta os 3 principios bdsicos que todos
os sistemas dessa familia seguem:

* O algoritmo de aprendizado é em batelada (batch mode). Isto é, na
primeira passagem do exemplo de treinamento para a rede, ela ja
deve aprender o dado.
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* O aprendizado ¢é incremental, sendo que arquitetura geral de um

sistema ECoS e do algoritmo de aprendizado possibilitam que uma

rede ECoS acomode novos dados sem perder a capacidade adqui-
rida com os dados apresentados em treinamentos anteriores.

* Os neurdnios sdo adicionados quando dados sdo apresentados. Ini-
cialmente alguns dados sdo armazenados, porém, quando novos da-
dos sdo apresentados para a rede, os neurdnios existentes podem
ser modificados ou novos neurdnios podem ser adicionados. Caso
um neurdnio adicionado ndo seja modificado € possivel extrair qual
dado foi responsével pela sua origem.

2.3.1.1 DENFIS

O Dynamic Evolving Neural-Fuzzy Inference System (DENFIS) é
uma aplicagdo especial da familia ECoS, que foi proposta por Kasabov
e Song (2002). Existem dois tipos de DENFIS, um com algoritmo de
aprendizado Online e o outro utiliza um algoritmo de aprendizado Of-
fline. Ambos os tipos utilizam o sistema de inferéncia fuzzy do tipo TS.

O mecanismo bdsico utilizado pelo DENFIS para gerar regras
¢ um algoritmo de clusteriza¢do chamado Evolving Clustering Method
(ECM). Os clusters sdo utilizados para particionar o espaco de entrada
dos dados, depois uma rede neural artificial do tipo MLP, com o algo-
ritmo backpropagation, é utilizada para achar os valores 6timos para a
parte consequente das regras fuzzy. A parte antecedente das regras fuzzy
¢é determinada pelos centros dos clusters.

2.3.1.2 EFuNN

Evolving Fuzzy Neural Networks (EFuUNN) € outra aplicacdo es-
pecial de ECoS desenvolvida por Kasabov (1998). E basicamente uma
rede neural feed-forward de 5 camadas. A primeira camada de neurdnios
¢ a camada de entrada. A segunda camada é a camada de condi¢des. Cada
neurdnio na camada de condi¢des representa uma func¢io de pertinéncia
fuzzy para uma entrada. A terceira camada de neurdnios é a camada
evolutiva, onde regras fuzzy sio adicionadas e armazenadas. A quarta
camada € a camada de agdo e os neurdnios dessa camada representam as
funcdes de pertinéncia fuzzy ligadas aos neurdnios de saida. A quinta
camada é a camada de saida, onde o valor crisp € calculado a partir da
saida fuzzy da quarta camada utilizando um método de defuzzificagio.

Regras fuzzy do tipo ML podem ser extraidas de uma EFuNN ja
treinada utilizando um algoritmo especifico, descrito em Kasabov e Song
(2002). Bons resultados mostrando rdpida performance e baixo erro ja
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foram atribuidas a EFuNN na literatura em Chang, Fan e Lin (2011) e
Almomani et al. (2012). Entretanto, Petrovic-Lazarevic e Zhang (2009)
relata o fato de que algumas varidveis, como niimero e tipo de fungdes de
pertinéncia para cada varidvel de saida, s@o calculadas automaticamente
e ndo podem ser modificadas e os pardmetros 6timos para o aprendizado
sdo dificeis de serem configurados.

2.3.2 Outros Modelos de Redes Neurofuzzy Incrementais

O HyFIS (KIM; KASABOV, 1999) é um NFS conexicionista que
gera regras fuzzy do tipo ML, o que pode garantir um certo nivel de in-
terpretabilidade. No Entanto, conforme foi apontando por Kothamasu
e Huang (2007), HyFIS usa uma estratégia de defuzzificacdo que res-
tringe as funcdes de pertinéncia de saida a assumirem uma forma fun-
cional Gaussiana. Embora isso ndo prejudique sua capacidade de gerar
boas solugdes, ndo é possivel que um especialista de dominio interaja
com o modelo em todas as situagdes (por exemplo, quando as fungdes de
pertinéncia nos consequentes nao sejam Gaussianas).

Uma abordagem para identificacdo de modelos incrementais foi
proposta em Angelov e Filev (2004). Esta baseia-se em um algoritmo in-
cremental de agrupamento subtrativo, que atualiza recursivamente a es-
trutura de uma base de regras do tipo TS e seus pardmetros através de
uma combinacdo de aprendizado supervisionado e nio-supervisionado.
A base de regras evolui continuamente adicionando novas regras com
maior poder de sumarizacdo e modificando as regras e parametros exis-
tentes. A criacdo de novas regras ou a modificacdo das regras existentes
é realizada pela avaliacdo recursiva do potencial das novas amostras. Os
pardmetros do consequente das regras sdo atualizados com o algoritmo
recursivo de minimos quadrados. Esse modelo evolutivo é chamado de
eTS (evolving Takagi-Sugeno).

SeroFAM (TAN; QUEK, 2010) é um NFS com cinco camadas
em linha que inicia com zero neurdnios, adota uma abordagem de apren-
dizagem em batelada e usa um algoritmo de agrupamento fuzzy auto-
organizado para definir clusters de associa¢do. O SeroFAM usa o mé-
todo do tipo ML generalizado para geracdo de regras fuzzy. Este modelo
representa regras criando um mapeamento entre uma regido fuzzy de en-
trada e uma regido fuzzy de saida, o que proporciona um bom grau de
interpretabilidade. No SeroFAM, a forca sindptica € ajustada durante o
processo BCM (BIENENSTOCK; COOPER; MUNRO, 1981) de acordo
com a composicdo da saida real em dado instante de tempo. Embora o
SeroFAM utilize regras fuzzy do tipo ML, o nimero de regras obtido é
grande, o que de certa forma prejudica a interpretabilidade dos modelos
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gerados, conforme foi relatado por Jacob et al. (2012).

O eFSM (TUNG; QUEK, 2010) e o SaFIN (TUNG; QUEK;
GUAN, 2011) sdo modelos auto-organizadores que asseguram a apren-
dizagem semi-incremental e incremental, respectivamente. Ambos mo-
delos sdo do tipo ML. O dilema Estabilidade-Plasticidade € considerado
nesses modelos, de forma que o conhecimento prévio e as novas informa-
¢oes sdo integrados entre si. A adaptacdo € feita nas partes conseqiientes
e antecedentes das regras de forma independente. Portanto, a estrutura de
aprendizagem inclui a poda das regras inconsistentes ou idénticas e ex-
clusdo de regras orfas. O eFSM usa o critério de cobertura uniforme (isto
€, um limiar) durante a aprendizagem estrutural. As parti¢cdes racionais
dependem muito da distribuicdo dos dados de saida. Assim, de acordo
com Ahmed e Isa (2015), o limiar provoca parti¢des incertas neste mo-
delo. No SaFIN, a abordagem de agrupamento aborda de forma eficaz o
dilema Estabilidade-Plasticidade. SaFIN integra novos e antigos conhe-
cimentos, de modo que um conjunto distinto € formado simplesmente
pela média das variagdes dos vizinhos a esquerda e a direita. Portanto,
SaFIN também usa o critério de cobertura uniforme de cada cluster por-
que o centro de um agrupamento permanece constante. Assim, a adap-
tacdo usando uma funcio de incerteza dindmica é necessdria para alcan-
car uma base de regras compacta, consistente e eficaz (TUNG; QUEK;
GUAN, 2011).

2.4 MECANISMOS DE RACIOCINIO NA OCORRENCIA DE DADOS
FALTANTES

Hoje em dia, dados sdo gerados em quase todos os lugares: re-
des de sensores, saude, finangas, pesquisas de opinido sobre qualquer
topico, entre muitos outros. Muitos desses dados podem estar faltando
por diversos motivos. Em uma aplica¢do industrial, alguns dados podem
estar faltando devido a falhas mecénicas/eletronicas durante o processo
de aquisi¢do de dados. Em um diagndstico médico, alguns testes ndo
podem ser feitos porque o hospital ndo possui o equipamento médico
necessdrio, ou alguns exames médicos podem ndo ser apropriados para
certos pacientes (SCHAFER, 1997; BUUREN, 2018). Neste trabalho, o
termo dados faltantes define tuplas de dados incompletos.

A questdo de dados faltantes j4 foi tratada extensivamente na lite-
ratura de andlise estatistica. Trabalhos como os de Schafer (1997), Alli-
son (2001), Little e Rubin (2014), Galan et al. (2017) apresentam alguns
mecanismos para lidar com esse problema. Para estes autores, a capaci-
dade de manipular os dados faltantes tornou-se um requisito fundamen-
tal para problemas de classificacdo, de regressdo e de previsdo de séries
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temporais, pois o tratamento inadequado dos dados faltantes pode causar
grandes erros e/ou falsos resultados.

Para Little e Rubin (2014), a maneira mais apropriada de lidar
com dados faltantes depende, na maioria das vezes, de como eles se tor-
naram faltantes. O mecanismo de dados faltantes caracteriza-se pela dis-
tribui¢do condicional de M dado X,

p(M|X, X, €) 2.2)

onde, X € o conjunto de entrada observado (padrdes completos), Xéo
conjunto de entradas desconhecidas (padrdes incompletos) e £ indica os
parametros desconhecidos que definem o mecanismo de dados faltantes.
Os autores definem ainda vdrios tipos tGnicos de mecanismos de dados
faltantes (BUUREN, 2018):

e Missing completely at random (MCAR): uma situacio MCAR
ocorre quando a probabilidade de falta de uma varidvel é indepen-
dente da prépria varidvel e de quaisquer outras influéncias externas;

* Missing at random (MAR): a falta é independente das varidveis,
mas o padrdo de falta de dados € rastredvel ou previsivel a partir de
outras variaveis;

* Not missing at random (NMAR): o padrio de falta de dados ndo é
aleatorio e depende da varidvel que apresenta dados faltantes.

De acordo com Schafer (SCHAFER, 1997), quando os dados sdao
MCAR ou MAR, o mecanismo de dados em falta ¢ denominado ignoré-
vel. Mecanismos ignordveis sdo importantes, porque quando eles ocor-
rem, um pesquisador pode ignorar os motivos da falta de dados na ana-
lise dos mesmos e, assim, simplificar os métodos utilizados para anali-
sar e tratar os dados faltantes. Por esta razdo, a maioria das pesquisas
(SCHAFER, 1997; BATISTA; MONARD et al., 2002; LI et al., 2004;
LUENGO; SAEZ; HERRERA, 2012; FESSANT; MIDENET, 2002; LIU
et al., 2016, 2015; ANKAIAH; RAVI, 2011) abordam os casos em que
os dados faltantes sdo do tipo MAR ou MCAR. Neste sentido, todos os
experimentos realizados neste trabalho utilizam dados cujo mecanismo
de falta ¢ MCAR ou MAR.

Na literatura € possivel encontrar vdrias pesquisas que abordam
o problema de dados faltantes, cujo mecanismo de dados em falta € ig-
nordvel. Para problemas de classificacdo, é possivel encontrar descrigdes
de métodos de aprendizagem de maquinas utilizados no processo de im-
putacdo, como por exemplo o K-nearest Neighbors Imputation (KNNI)
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(BATISTA; MONARD et al., 2002), o Fuzzy c-means (FCM) Imputa-
tion (FCMI) (LI et al., 2004; LUENGO; SAEZ; HERRERA, 2012), Self-
Organizing Map Imputation (SOMI) (FESSANT; MIDENET, 2002), e o
Credal Classification with Adaptive Imputation (CCAI) (LIU et al., 2016)
que € uma extensdo do método PCC apresentado em Liu et al. (2015).

Do mesmo modo, para problemas de regressdo podem ser lista-
dos alguns métodos como o General Regression Auto Associative Neural
Network (GRAANN), Radial Basis Function Auto Associative Neural
Network (RBFAANN), Particle Swarm Optimization Trained Auto As-
sociative Wavelet Neural Network (PSOAAWNN) e Particle Swarm Op-
timization Trained Auto Associative Neural Network (PSOAANN) pro-
postos recentemente por (RAVI; KRISHNA, 2014) e o K-means + MLP
proposto por Ankaiah e Ravi (2011).

Além disso, existem também métodos mais tradicionais como o
Mean Imputation (que substitui os valores faltantes pelo valor médio das
outras observagdes), Mean Average (MA) Imputation (que substitui o va-
lor em falta pela média mével ponderada, usando um tamanho de janela
semi-adaptativo para garantir que todos os dados faltantes sejam subs-
tituidos) e Last Observation Carried Forward (LOCF) Imputation (que
substitui cada valor faltante com o valor atual mais recente antes dele),
que sdo empregados para imputacdo em séries temporais e para o quais,
podem ser encontradas implementagdes em diversas linguagens, como €
o caso da biblioteca imputeTS' da linguagem de programagio R (MO-
RITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2015).

Thttps://cran.r-project.org/web/packages/impute TS/index.html
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo abrange os conceitos basicos necessarios para des-
crever a presente proposta de pesquisa. Na Secdo 3.1 é apresentado o
GMM, juntamente com conceitos relacionados. Na sequéncia, a Se¢do
3.2 descreve brevemente o algoritmo Expectation Maximization (EM) e
na Secdo 3.3, sdo apresentadas as condi¢des para a equivaléncia entre
um GMM e um modelo fuzzy do tipo ML. Para finalizar, a Secdo 3.4
descreve o modelo incremental IGMM.

3.1 MODELO DE MISTURA DE GAUSSIANAS - GMM

Uma Gaussiana (Figura 3.1) € uma funcao simétrica caracteristica
com formato do sino assintética para (—o0; +00), que possui uma média
pj e um desvio padrdo o; = \/@, onde f(z) é definida na Equagéo 3.2
(WEISSTEIN, 2002).

f(x)

Hj
Figura 3.1 - Fun¢do Gaussiana 2-Dimensional

Um modelo de mistura (do inglés Mixture Model) € um modelo
probabilistico que assume que os dados envolvidos pertencem a uma mis-
tura de distribui¢des. A Figura 3.2 apresenta um modelo de mistura com
tr€s componentes.

De acordo com Reynolds (2015), um modelo de mistura de Gaus-
sianas (GMM, do inglés Gaussian Mixture Model) ¢ uma Func¢do de Den-
sidade Probabilidade (PDF, do inglés Probability Density Function) pa-
ramétrica, sendo representada como a soma ponderada da funcdo den-
sidade probabilidade das suas J Gaussianas componentes, podendo ser
representada pela equagdo:

J
G(a:p, . C Z DN (@311, Cy), 3.1

onde p(1),p(2),...,p(4), ..., p(J) sdo as propor¢des de mistura (ou pro-
babilidades a priori) de cada componente Gaussiana, C', C», ..., Cj, ...,C;
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Figura 3.2 - Modelo de Mistura

sdo as matrizes de covariancias de dimensdo D X D, i1, tho, ..., tj, -y [bJ
sdo os vetores de médias de dimensdo D e NP (z;u;,C;) é a fungdo
densidade multivariada normal da j-ésima componente

NP (w; 7, C5) = (2m)~PP21C5] 712 %

1 / (3.2)

Além disso, p deve satisfazer as seguintes restri¢cdes

0 <p(j) <1,Vj (3.3)
€
J
dp() =1 (3.4)
j=1

As Figuras 3.3 e 3.4 sdao exemplos de modelo de mistura de Gaus-
sianas hipotéticos para dados com dimensdes 1 e 2D, respectivamente.
Na Figura 3.3, a curva em vermelho representa a mistura das trés Gaussi-
anas componentes. Ja na Figura 3.4, cada componente estd marcada com
um sinal 4+ no ponto representativo da média do componente de densi-
dade. A linha que contorna todas as componentes representa o modelo
de mistura resultante.
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f(x)

[---Modelo de Mistura

— Componente 1
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—Componente 2
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Figura 3.3 - Modelo de Mistura de Gaussianas para Dados 1D

Figura 3.4 - Modelo de Mistura de Gaussianas para Dados 2D



48
3.2 0 ALGORITMO EXPECTATION-MAXIMIZATION (EM)

O algoritmo EM é um procedimento iterativo para encontrar esti-
mativas (locais) de Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood) para
os parimetros de um modelo estatistico, nos casos em que as equacdes
ndo podem ser resolvidas diretamente. Normalmente, esses modelos en-
volvem varidveis latentes, além de parametros desconhecidos e obser-
vacdes de dados conhecidas (essas observacdes de dados podem conter
lacunas) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977). E uma maneira itera-
tiva de aproximar a funciio de Maxima Verossimilhanga. Na estimativa
da Méxima Verossimilhanga (L£(6,)), deseja-se encontrar os parime-
tros () do modelo para o qual os dados observados mais se aproximem,
conforme Equacdo 3.5,

0 = {argmax L(0, x)} (3.5)
0c©
A cada iteragd@o do algoritmo EM ocorrem duas etapas: A E-step
e a M-step. Na E-step, é gerada uma estimativa para os dados latentes,
considerando os dados observados e a estimativa corrente dos parame-
tros do modelo. Na M-step, a fungdo de verossimilhanca é maximizada,
assumindo-se que os dados ausentes sdo conhecidos. Os dados estimados
durante a E-step sdo usados no lugar dos dados latentes. A convergéncia
¢ garantida, uma vez que o algoritmo garante o aumento da verossimi-
lhanca a cada iteracdo (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; MCLA-
CHLAN; KRISHNAN, 2007).
Resumindo, os passos basicos para o algoritmo EM sido:

1. Uma estimativa inicial € feita para os pardmetros do modelo e uma
distribuicdo de probabilidade é criada.

2. Na E-step, é gerada uma estimativa para os dados latentes, conside-
rando os dados observados e a estimativa corrente dos parametros
do modelo.

3. A distribuicdo de probabilidade € ajustada usando os dados estima-
dos durante a E-step no lugar dos dados latentes (M-step).

4. Os passos 2 a 4 sdo repetidos até que a estabilidade (isto €, uma
distribui¢do que ndo muda do E-Step para o M-step) seja alcangada.

Na Figura 3.5 observa-se um exemplo de execu¢do do EM para
um conjunto de dados 1D. De cima para baixo observa-se a convergéncia
do algoritmo a medida que as etapas E-step e M-step vao sendo executa-
das a cada iteracdo. A linha azul pontilhada representa a probabilidade
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5

Figura 3.5 - Exemplo 1D do Algoritmo Expectation Maximization

a posteriori dos pontos de dados pertenceram a Gaussiana azul. Neste
caso, quanto menor a probabilidade & posteriori do ponto de dado em
questdo, mais provavel que ele pertenca a Gaussiana amarela e, por outro
lado, quanto maior a probabilidade a posteriori do ponto de dado, mais
provavel que ele pertenca a Gaussiana azul.

3.3 AEQUIVALENCIA ENTRE MODELOS GMM E FUZZY DO TIPO
ML

Como pretende-se demonstrar, este trabalho utiliza a equivaléncia
entre GMM e fuzzy do tipo ML, para propor uma nova rede neurofuzzy
do tipo ML com capacidade de aprendizagem incremental. Desse modo,
descrevemos nesta secdo a base tedrica para o modelo proposto.

Adicinalmente ao que foi apresentado na Secdo 2.1, modelos
fuzzy aditivos encontrados na literatura podem ser geralmente dividido
em 3 tipos gerais, ou seja, 0 Mamdani-Larsen (ML), o modelo de Takagi-
Sugeno (TS) e, mais recentemente, 0 Modelo Fuzzy Generalizado (GFM,
do inglés Generalized Fuzzy Model) proposto em Gan, Hanmandlu e Tan
(2005).

Em Gan, Hanmandlu e Tan (2005) foi demonstrado como um
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GMM pode ser traduzido para um sistema fuzzy aditivo. Os autores
comprovaram a equivaléncia matematica entre a média condicional de
um GMM e a saida defuzzificada de um GFM. Eles também estenderam
seu trabalho aos modelos fuzzy do tipo ML e TS, que, conforme apre-
sentado pelos autores, sdo casos especiais do GFM (MAMDANI, 1977,
LARSEN, 1980; EVERITT, 1981; TAKAGI; SUGENO, 1985).

3.3.1 GFM versus ML

Considerando que cada regra fuzzy é baseada no vetor x = [z,
T2, ..., Zp], e mapeia subconjuntos difusos no espago de entrada A* <
RP para um subconjunto fuzzy no espaco de saida B¥ — RP e, con-
siderando que B* (b, vx) é um conjunto fuzzy com peso vy e centréide
by, entdo apesar de terem a mesma forma na parte /F (conforme pode
ser visualizado nas Equacdes 3.6 e 3.7), os modelos fuzzy ML e TS sdo
distinguidos em como a parte THEN de suas regras difusas € definido.

Do mesmo modo, o modelo GFM proposto por Azeem, Han-
mandlu e Ahmad (2000), como uma combina¢do de modelos ML e TS,
distingue-se do ML e TS pela parte THEN das regras fuzzy, sendo na re-
alidade uma combinagdo destes dois modelos. Enquanto ML fuzzy tem
um centréide estdtico em B*(by, v;), GFM tem um centréide varidvel
f¥(z) em B*(f*(z),vx), como nas Equagdes 3.6, 3.7 ¢ 3.8,

ML :R¥: IF x1is AY A 29is A5 A - A

o . (3.6)
xpis A THEN yis B* (b, vg)
TS:RY: IF x1is A¥ A a9is A5 Ao A 37
zpis A, THEN yis f*(z) .
GFM :RF: TF xyis AY A xpis AE Ao A 38)

xpis AY, THEN yis B*(f*(x),v:)

onde, AF sdo subconjuntos fuzzy no espaco de entrada R”, B* ¢ um
subconjunto fuzzy no espago de saida R, A é um operador de conjungdo
fuzzy e v € o peso da regra fuzzy.

Sendo ¢*(y) a fungdo de pertinéncia de B¥, entdo vy, € by sdo
computados pelas Equagdes 3.9 e 3.10, respectivamente, que sdo for-
mulas para a drea e o centréide de ¢*(y) (AZEEM; HANMANDLU;
AHMAD, 2000; GAN; HANMANDLU; TAN, 2005).

vy = f o (y)dy 3.9)
Yy
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§,yet(y)dy
-, o (y)dy

Dada a k-ésima regra, seu grau de ativagao pode ser obtida tomando-
se a conjuncdo fuzzy (A) dos graus de pertinéncia da entrada, isto é

M= Mo () A NS (20) A oo A NS (2p), (3.11)

onde A% (z4) é a fungdo de pertinéncia do conjunto A% (AZEEM; HAN-
MANDLU; AHMAD, 2000; GAN; HANMANDLU; TAN, 2005).

O operador == ¢ usado para conjuntos fuzzy do espacgo de
entrada A* < RP para um conjunto fuzzy no espaco de saida B* — R)
e o conjunto fuzzy resultante B** define uma relacio de pertinéncia na
forma

br, (3.10)

o**(y) = N(z*) — ¢"(y). (3.12)

O resultado da inferéncia 3° ¢ obtido agregando a contribuigcdo
de cada regra individual usando um operador de agregacdo como, por
exemplo, uma s-norma Vv, isto é, determina-se B° usando:

B =B v B2y ... v BE, (3.13)

onde B° € o conjunto fuzzy espaco de saida. Depois disso, o valor de
saida defuzzificado y° pode ser obtido por um método defuzzificagdo
usando a fungdo de pertinéncia resultante ¢°(y) de B° < R no espago
de saida (AZEEM; HANMANDLU; AHMAD, 2000; GAN; HANMAN-
DLU; TAN, 2005).

Como no trabalho de Gan, Hanmandlu e Tan (2005), este trabalho
concentra-se apenas na classe especifica de modelos fuzzy que empregam
a conjung¢do e implicagdo multiplicativas e operadores de disjun¢éo adi-
tiva. Dito isto, as férmulas apresentadas por Laviolette et al. (1995) para
obter as saidas defuzzificadas correspondentes aos modelos ML e GFM
sdo, respectivamente

K
e (z).v
Yo = 7 , br (3.14)
2:11 2w A () vy
K
e (z).vp 5
Yo = i : [F(x). (3.15)
kz=:1 21 A () v
3.3.2 De GMM para GFM

Como dito anteriormente, Gan, Hanmandlu e Tan (2005) demons-
traram como um GMM pode ser traduzido para um GFM. Aqui, consi-
derando que um sistema Entradas Multiplas e Saida Unica (MISO, do
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inglés Multi Input Single Output) - que € mais geral do que um sistema
Entrada Unica e Saida Unica (SISO, do inglés Single Input Single Out-
put) e que um sistema Entradas Multiplas e Saidas Miiltiplas (MIMO, do
inglés Multi Input Multiple Output) pode ser decomposto em varios sis-
temas MISO - transcrevem-se os aspectos mais importantes e condi¢des
sob as quais a equivaléncia GMM = ML se mantém para um sistema
MISO. Uma prova completa pode ser encontrada no artigo de Gan, Han-
mandlu e Tan (2005).

Sejam x e y os vetores de entrada e saida de um sistema MISO,
respectivamente. A forma geral da mistura Gaussiana para o caso MISO
pode ser reescrita como

6o = N (2] e| ) o

Jj=1

onde C; = {ojia} DxD {Ujd(DH)}DXl parai,d=1,2,...,D, pj,
{Uj(D+1)d}1xD O4(D+1)(D+1)

=[pj1 - D] € pjy = pj(p+1). Além disso, C; é uma matriz simétrica
onde Ojdi = O jid-

Gan, Hanmandlu e Tan (2005) derivaram a PDF marginal de =
como

= ifmp(jwml ([‘5] : [ij} ,Cj> dy (317
— ZJ:p(j)ND(J?;ijanzx)v

onde 0, € um menor (minor) da matriz C}, depois de eliminar a (D +
1)-ésima linha e (D + 1)-ésima coluna (veja o Apéndice B em Gan,
Hanmandlu e Tan (2005)). Da mesma forma, a PDF condicional é dada

por
Glyle) = épjjww (B, |
> PGNP (@5 1y s 040 )

i'=1

(3.18)
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Adicionalmente, Gan, Hanmandlu e Tan (2005) derivaram a equagédo

[ = pse] 0"
E(y|z) = (ij - | X

j
J ~ D
ijl p() [ L=y NP (245 pjas ojaa)
7 g
251 PU) Tlama NP (2as 14,047 a)

que pode ser usada para calcular a esperanca matemaética de y condi-
cionada a x, onde 0j;, € a varidncia de x (uma particdo da matriz de
covariancia), C;, enquanto o” e of¥ (variancia de y) sdo partigdes de
seu inverso.

Agora, de acordo com Gan, Hanmandlu e Tan (2005), as Equa-
¢oes 3.19 e 3.15 sdo equivalentes nas seguintes condicoes.

(3.19)

Condigoes I:

i) O nimero de regras, K, na base de regras do GFM ¢ igual ao nu-
mero de componentes, J, no GMM, isto é,

K=J (3.20)
fork=5=1,2,...,J.

ii) O peso de cada regra, v, é dado pela probabilidade de p(j) 2 pri-
ori, correspondente no modelo de misturas, isto &,

v = p(J). (3.21)

iii) A func¢do de regressdo na parte THEN das regras do GFM ¢ linear,
e ¢ uma func¢do de todas as varidveis de entrada, dada por
[ — pje] 0"

vy
gj

FH(x) = pjy — (3.22)

iv) A funcdo de pertinéncia de cada uma das variaveis da parte IF €
uma fun¢@o Gaussiana, ou seja,

/\k(wd) =N (x4; Wid, Ujdd), (3.23)
ford=1,2,...,D.

v) O sistema fuzzy € aditivo, com conjuncdo e implicacdo multiplica-
tivas.
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Estas sdo as condicdes apresentadas por Gan, Hanmandlu e Tan

(2005) sob as quais existe uma equivaléncia matematica entre as saidas de

um GFM e um GMM. Isto significa que para qualquer sistema MISO cuja

distribui¢@o conjunta de probabilidade de entrada-saida é conhecida por

ser uma mistura de Gaussianas, existe - sob as condi¢des estabelecidas

em Condigbes I - um sistema GFM que modela de forma equivalente a
sua saida esperada.

3.3.3 De GFM para ML

Azeem, Hanmandlu e Ahmad (2000) demonstraram que um GFM
pode ser reduzido a um modelo fuzzy do tipo ML. Posteriormente, Gan,
Hanmandlu e Tan (2005) derivaram as PDF que podem ser usadas para
acomodar este caso especial, mostrando que um GMM também pode ser
reduzido a um modelo ML.

A férmula de defuzzificagdo do modelo ML representada na Equa-
¢do 3.14 € igual a férmula do GFM quando a fun¢@o de regressdo na
Equacdo 3.15 é reduzida a uma constante, isto é, f k = b,. Pode-se obter
uma constante eliminando-se todas as varidveis (x). Isso pode ser feito
configurando-se Ufy para ser um vetor nulo na Equagdo 3.22. Desse
modo, ofy torna-se zero quando 0., em C; torna-se zero (veja a prova

em Gan, Hanmandlu e Tan (2005)). Entdo, f* = iy € a equagdo

E(z) = by = pyy (3.24)

¢ utilizada para substituir a condicio iii) em Condig¢des I no caso especial
de um modelo ML. Todas as demais condi¢des em Condigédes I, permane-
cem inalteradas. Todas as derivacdes de equacdes e uma prova completa
podem ser encontradas em Gan, Hanmandlu e Tan (2005).

3.4 INCREMENTAL  GAUSSIAN MIXTURE MODEL -
IGMM

Sob o ponto de vista da aprendizagem de maquina, um GMM ¢é
uma ferramenta de modelagem estatistica que pode ser usada em proble-
mas supervisionados e nao supervisionados de classificacio e regressao.
Em problemas de classificacdo ndo supervisionados, as classes sdo apren-
didas a partir da similaridade dos padrdes de dados. Essa tarefa pode ser
vista como um problema de categoriza¢do ou agrupamento que visa en-
contrar os agrupamentos naturais nos dados multidimensionais (um vetor
de caracteristicas D-dimensional) (ARANDJELOVIC; CIPOLLA, 2006;
KRISTAN; SKOCAJ; LEONARDIS, 2008). A referéncia a este tipo de
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modelo probabilistico € o algoritmo EM, que segue a abordagem de dis-
tribuicdo de mistura de Gaussianas para fazer uma modelagem probabi-
listica (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; TAN et al., 2006). Como
no EM, o modelo IGMM também adota uma distribui¢do de mistura de
Gaussianas para modelagem. No entanto, tal como foi apresentado em
Engel e Heinen (2010), o IGMM pode ser expandido dinamicamente para
acomodar novos padrdes de dados aprendidos a partir de um fluxo de da-
dos, onde cada padrdo de dados estd instantaneamente disponivel para
o processo de aprendizagem (FISHER, 1987; GENNARI; LANGLEY;
FISHER, 1989). Dessa forma, o modelo IGMM pode ser visto como
uma versao incremental do algoritmo EM, com a diferenca de que ndo ha
necessidade do conjunto de treinamento completo (batch-mode) e nem
que o ndmero de componentes seja estabelecido e fixado no inicio do
processo de aprendizagem (TAN et al., 2006).

De acordo com Engel e Heinen (2010), o IGMM assume que a
PDF dos dados de entrada G(z) pode ser modelada por uma combina-
¢do linear de componentes de fungdes de densidade correspondentes a
processos probabilisticos independentes, sob a forma de um modelo de
mistura, conforme estabelecido na Equagéo 3.1.

As probabilidades a priori, p(j), sdo ajustadas e as fungdes de
densidade das componentes sdo normalizadas para satisfazer as restricdes
das Equacdes 3.3 e 3.4 e, adicionalmente:

+0
f p(a|j)de =1, (3.25)

-0

onde p(z|7) € a probabilidade de que o vetor observado, = (z1, ..., Z;,

., Tp), pertenga ao j-ésimo componente da mistura. Essa probabilidade
€ computada por uma Gaussiana multivariada, com média y; e matriz de
covariancia C';, de acordo com a Equagio 3.2.

Um ponto = no espago de entrada, ndo € reconhecido como per-
tencente a um componente de mistura, j, se sua probabilidade p(x|j) for
inferior a uma fragdo do valor maximo da funcio de verossimilhanca (/i-
kelihood), especificada através do parametro de limiar de verosimilhanga
(ou novidade) 7,,,, que € um pardmetro de configuracdo especificado
pelo usudrio (esta € uma caracteristica importante para lidar com o di-
lema Estabilidade-Plasticidade). Quando x € rejeitado por todos as com-
ponentes de func¢des de densidade, conforme representado pela Equacio
3.26, isso significa que ele contém novas informagdes e uma nova com-
ponente € adicionada ao modelo, ajustando-se adequadamente os seus
parametros.
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. TTLO’U .
p(zlj) < (%)D/Q\/@,W. (3.26)

A nova componente criada, ¢, comeca centrada no dado de entrada
atual (z), com uma matriz linha de covaridncia especificada por padrao,
ou seja, u; = x e C; = o0y,;1, onde I denota a matriz identidade e
oini € inicializada usando-se uma fragdo § definida pelo usudrio a partir
da variancia total (por exemplo, § = 1/100) dos atributos envolvidos na
modelagem em questdo. Assim,

ok .= 6 [max(k) — min(k)], Vk, (3.27)
onde [min(k), max (k)] define o dominio aproximado para o atributo ou
caracteristica k£ do vetor de entrada.

Conforme mencionado anteriormente, o modelo IGMM segue
uma versdo incremental do algoritmo EM. Na etapa estimation as pro-
babilidades & posteriori sdo obtidas através da aplica¢do do teorema de
Bayes, como segue:

Jp(x!j)p(j ) (3.28)
251 P(x]5)p(5)

As probabilidades a posteriori podem entdo ser usadas para cal-
cular novas estimativas para os valores do novo vetor de médias 7, da
nova matriz de covariancia C;‘ de cada componente de densidade, e as
probabilidades a priori p(j)* na etapa maximization. Engel e Heinen
(2010) e Heinen, Engel e Pinto (2011) derivaram as seguintes equacdes
recursivas para atualizar as distribui¢des do modelo IGMM:

p(jlz) =

spi = spj + p(jlx), V7, (3.29)
wj = p(jlz)/sp}. V7, (3.30)
Wi =+ wy (e — ), VG, E, (331)

* * * ’
CF = Cf = (uy — w)(us™ — uf) +

J
wi (= 1)@ = ") = CF] v
(3.32)

p(j)* = =21 vy, (3.33)
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onde ,u;?*, Cj’?* e sp;'f referem-se aos valores de ,u?, C’J’»c e sp; apls a
atualizacio.

Outra caracteristica importante do IGMM € que componentes es-
purios e desnecessarios sdo removidos automaticamente. A cada compo-
nente Gaussiana € dado algum tempo t,,,, para demonstrar sua impor-
tancia para o modelo na forma de um acimulo de suas probabilidades a
posteriori spj. Formalmente, um componente j € removido sempre que
t; > tmaz € 5D; < SPmin, ONde {00 € SPmin S30 selecionados manu-
almente (por exemplo, 12,0 e 7,0, respectivamente) e ¢; € o acumulador
de tempo de vida do j-ésimo componente (PINTO; ENGEL; HEINEN,
2012).

Em resumo, o modelo IGMM possui capacidade de aprendizado
incremental ndo supervisionado baseado-se em um framework bayesi-
ano, que cria e ajusta continuamente um GMM consistente com todos
os dados que foram apresentados sequencialmente, ou seja, apds a apre-
sentacdo de cada ponto de dados (ou padrdo de treino) o IGMM ajusta
os parametros de cada distribui¢cdo de acordo com a Equacdo 3.28 e as
Equagdes recursivas 3.29, 3.30, 3.31, 3.32 e 3.33 que sdo equivalentes in-
crementais as equacdes usadas em modo barch pelo algoritmo EM. Para
tanto, o usuario deve configurar manualmente os parametros 7,0, (que
controla quando uma nova componente de mistura deve ser criada), t,,, g2
€ SPmin (que permite verificar a relevancia de cada componente Gaussi-
ana j existente no modelo) e § (que interfere no tamanho inicial (spread)
dos novos componentes de mistura Gaussiana adicionados ao modelo).
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4 PROPOSTA DO MODELO INCREMENTAL NEUROFUZZY
GAUSSIAN MIXTURE NETWORK (INFGMN)

Considerando que o que foi apresentado na Secdo 1.3 e o traba-
lho de Alonso, Castiello e Mencar (2015), embora a interpretabilidade
seja uma qualidade de FRBS linguisticos, ela ndo é imediatamente quan-
tificdvel e a ado¢do de um LFM ndo garante a interpretabilidade por si
s6. Técnicas para extrair conhecimentos a partir de dados existentes co-
mumente utilizadas atualmente, muitas vezes produzem padrdes ininte-
ligiveis. Nesses casos, a grande vantagem de um LFM ¢é perdida e, em
termos de interpretabilidade, esses modelos sdo compardveis aos mode-
los do tipo black-box, como ¢ o caso de redes neurais, por exemplo. No
entanto, é necessdria uma defini¢do quantitativa tanto para avaliar a in-
terpretabilidade dos sistemas existentes quanto para desenvolver novos
sistemas neurofuzzy.

Com isso em mente, nesta tese propde-se um novo modelo de
rede neurofuzzy com capacidade de aprendizado incremental que im-
plementa regras fuzzy do tipo ML e que procura fornecer uma melhor
relacdo custo-beneficio entre acurcia e interpretabilidade.

O modelo proposto é uma rede neurofuzzy - com capacidade de
aprendizagem incremental - de cinco camadas denominada INFGMN
(Incremental Neurofuzzy Gaussian Mixture Network), que se utiliza da
equivaléncia entre um modelo GMM e um modelo ML - estabelecido por
(GAN; HANMANDLU; TAN, 2005) e descrito na Secdo 3.3 - e a versao
incremental de um GMM chamado IGMM (veja a Seg¢do 3.4), para for-
necer um NFS com capacidade de aprendizagem incremental, que seja o
mais interpretavel possivel, sem perder a sua acurécia.

Cada uma dessas cinco camadas tem um papel bem especifico
dentro do modelo proposto. A primeira camada simplesmente recebe
e transmite os padrdes de treinamento diretamente para a segunda ca-
mada, sem alterd-los. J4 em sua segunda camada, a rede neurofuzzy
INFGMN mantém um IGMM, que apds a apresentacdo de cada padrdo
de treinamento, ajusta os pardmetros de cada distribui¢do Gaussiana, per-
manecendo consistente e atualizado de acordo com o fluxo de dados,
mesmo que o treinamento seja interrompido e reiniciado mais tarde com
novos dados. Na sequéncia, na terceira camada sdo gerados (atualizados
e/ou removidos) os antecedentes e os consequentes de cada regra fuzzy,
utilizando-se o IGMM atualizado da segunda camada e as regras de equi-
valéncia (veja Secdo 3.3) que serdo melhor detalhadas a seguir. Por fim,
na quarta camada as regras fuzzy do tipo ML sdo geradas e na quinta e
ultima camada, as regras fuzzy sdo avaliadas e € entdo estimada a saida
da rede. Cada uma das cinco camadas serd descrita detalhadamente na
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Secdo 4.1 a seguir.

Além da possibilidade da criacdo de modelos neurofuzzy que
usam regras do tipo ML de modo online e continuo, o uso do IGMM
traz outra grande vantagem: a rede INFGMN pode aproveitar a carac-
teristica intrinseca do IGMM para fazer imputac¢do dos dados faltantes,
cujo mecanismo de falta seja do tipo MCAR ou MAR, permitindo que se-
jam criados modelos neurofuzzy mais robustos e que permitem realizar
inferéncias, mesmo com dados faltantes. Na secdo a seguir os detalhes
técnicos da arquitetura e do funcionamento da rede INFGMN, bem como
o seu mecanismo de imputacdo de dados faltantes, serdo apresentadas e
discutidos detalhadamente.

4.1 ARQUITETURA DA REDE INFGMN

®
Output
layer
@
Rule
layer
0Vo Fuzzy
'A’A e &f& variable
& v/ layer
©)
IGMM
layer
@

Input

layer

X0 ) 9

Figura 4.1 - Arquitetura da rede INFGMN

A INFGMN ¢ uma rede neurofuzzy de cinco camadas, como mos-
trado na Figura 4.1. A camada @ € constituida pelos nés que representam
as varidveis de entrada da rede. Na sequéncia, a camada @ é a camada
IGMM. Na camada @ estdo representados os nés com varidveis fuzzy
de entrada/saida (ou antecedentes e consequentes fuzzy). J4 a camada @
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compreende os nds que representam as regras fuzzy e a camada ® os nds
que representam as varidveis de saida da rede. Na INFGMN, o vetor de
entrada é denotado como X = (Xi,..., Xy, ..., Xp) € o vetor de saida
correspondente € denotado por ) = (M1, ..., Vi, .-, Var ). As notagdes
utilizadas na Figura 4.1 sdo definidas da seguinte forma:

D é a dimenséio do vetor de entrada;

M € a dimensdo do vetor de saida;

X, € a d-ésima componente do vetor de entrada;
Y € o valor da m-€ésima dimenséo na saida;

G; é a j-ésima componente de mistura Gaussiana na camada IGMM
(IGMM layer);

TV, é ai-ésima varidvel linguistica fuzzy de entrada na camada de
varidveis fuzzy (Fuzzy variable layer);

OV, ¢é a o-€sima varidvel linguistica fuzzy de saida na camada de
varidveis fuzzy (Fuzzy variable layer);

Ry € a k-ésima regra fuzzy na Rule layer;
Wi € o k-ésimo peso de regra fuzzy; e

X®, J® e K® representam o estado dos respectivos vetores no
tempo ¢.

Como serd visto na Se¢do 4.2, a INFGMN possui dois modos de
operacdo chamados learning e recalling. Para diferenciar as operagdes
realizadas em cada modo de operagdo nas respectivas camadas da rede,
fr serd usado para o modo de operacio learning e fr para o modo de
operacdo recalling.

Camada @ (Input Layer): cada n6 representa uma varidvel de en-
trada para a INFGMN. O vetor de dados, X (), é diretamente transmitido
para a camada @ como descrito em

Py = x9 vde {1..D} (4.1)

onde f¥(X Cgt)) denota a saida do n6 d para a entrada Xz no tempo ¢. Note
que D nio é necessariamente igual a .JJ*), ou seja, igual ao nimero de
componentes Gaussianas no tempo ¢. Esta camada é ativada somente no
modo de operagdo learning.
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Camada @ (IGMM layer): esta camada cria e ajusta continua-
mente os parametros de um IGMM que permanece consistente com o
fluxo de dados, isto é, apds a apresentacdo de cada ponto de dados (pa-
drdo de treinamento), esta camada ajusta os paradmetros de cada distribui-
¢do Gaussiana, de acordo com a Equagdo 3.28 e as Equacdes recursivas
3.29, 3.30, 3.31, 3.32 e 3.33, que sdo equivalentes incrementais aproxi-
mados das equacdes de atualizacdo em batelada utilizadas pelo algoritmo
EM (veja Seccdo 3.4). O modo de operacdo learning nesta camada pode
ser representado por

FEG (XD p p, 0), x0) =

4.2

G (X p* ¥, C*),Vj e {109} *2
onde, Qj(X(t’l);p, u,C) é a j-ésima componente de mistura Gaussi-
ana (representada pelas Gaussianas 3D na Figura 4.1) atualizada até o
tempo ¢ — 1 do vetor de entrada X, J4 G;(X®); p*, u*, C*) é a com-
ponente de mistura Gaussiana atualizada apds a apresentacdo do vetor
X® de acordo com as equacdes recursivas previamente mencionadas.
Observe que estando no momento ¢ ndo significa necessariamente que a
rede INFGMN tenha visto apenas ¢ padrdes de treinamento, isto €, em
cada etapa ¢, o vetor X pode conter um ou mais padrdes de treinamento.
Observe também que esta camada comega vazia e novas componentes de
mistura Gaussiana j, com o centros p = Xy e covariancias C; = 0p;l,
sdo adicionadas sob demanda. Em o;,,;I, I denota a matriz identidade
e 0in; € inicializada usando-se uma fragdo ¢ definida pelo usudrio a par-
tir da variancia total (por exemplo, 6 = 1/100) aproximada dos atributos
envolvidos na modelagem em questdo, estimada a partir do intervalo de
valores que estes atributos podem assumir, de acordo com a Equacdo
3.27. As médias (u*) e as covariancias (C'*) atualizadas sdo transmitidas
para a camada ® e as probabilidades a priori (atualizadas) da mistura
Gaussianas, p*, séo transmitidas diretamente para a camada @ como o
vetor de pesos W. Isto é representado na Figura 4.1 pelas setas ponti-
lhadas com Gaussianas 2D conectando a camada @ a camada @ e pelas
setas tracejadas com os pesos Wy, para k = 1,..., K(!), conectando a
camada @ a camada @ respectivamente. Esta camada ndo é ativada em
modo de operagao recalling.

Camada @ (Fuzzy variable layer): apés cada etapa de treina-
mento ¢, compreendendo um ou mais padrdes de treino contidos em X' (),
o antecedente e o consequente de cada regra fuzzy (IF-THEN) do tipo
ML podem ser gerados, atualizados ou removidos. Isso é feito na ca-
mada @ da INFGMN. Como pode ser visto na Figura 4.1, esta camada
€ composta pelas varidveis linguisticas fuzzy de entrada (input linguistic
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variables) IV;, parai = 1, ..., I, e pelas varidveis linguisticas fuzzy de
saida (output linguistic variables) OV, parao = 1, ..., O, onde cada va-
ridvel linguistica ZV; ou OV, é formada por um conjunto de ZV; , o

OV, ,, termos linguisticos fuzzy, para j = 1, ... J® (representado pelos
conjuntos fuzzy com funcdes de pertinéncia Gaussianas dentro dos nés
da camada). Cada termo linguistico fuzzy tem seu significado comple-
tamente representado por um conjunto fuzzy (com funcdo de pertinéncia
Gaussiana), com parametros iy © Cl( o ou Lo, © CO(J.), respectiva-
mente, que foram gerados na camada @. Esta camada é ativada tanto
para o modo de operagdo learning quanto para o modo recalling como
mostrado em azul na Figura 4.2. Considerando o modo de operacgao le-
arning, o conjunto de funcdes de pertinéncia fuzzy de entrada e saida
sdo gerados/atualizados usando-se as operagdes definidas pelas Equagdes
4.3 e 4.4, onde ZVZm (1, Ciyy) € OVO(J) (uom,Co(])) correspondem
a1(;)-€sima e o(;)-€sima fun¢do de pertinéncia de entrada e de saida, res-
pectivamente. Note que D = I + O, isto €, o “conhecimento” implicito
em cada dimensao do espaco de entrada/saida € aprendido pela INFGMN
através da geracdo de varidveis linguisticas fuzzy para representa-lo, em
cada uma destas dimensdes. Observe também que na transformagao das
componentes Gaussianas encontradas na camada @ (IGMM Layer) em
varidveis linguisticas fuzzy, aplicam-se as Condig¢des iii) e iv) descritas
na Secdo 3.3.2 e modificadas pela Equacéo 3.24.

fg)(l)(ﬂ,c) = {
4.3)
{ZVi,, (nigy Cigy) 15 € (1.0} |ie {1..1}}
f®o (M7C> =
" { 4.4)

{OV%) (“Omv O(J)) | je{1.J¢ }} loe{l. O}}

Para o modo de operacio recalling, esta camada tem a responsa-
bilidade de fuzzificar (fuzzify) os dados do vetor de entrada X' (em azul
na Figura 4.2) e calcular a drea das func¢des de pertinéncia fuzzy de saida,
ou seja, o “significado” dos termos linguisticos fuzzy. Esta etapa estd re-
presentada nas Equagdes 4.5 e 4.6, onde A(ZV#) é a funcio de pertinéncia
fuzzy da i-ésima variavel linguistica de entrada, $(©®V°) ¢ a funcio de
pertinéncia fuzzy da o-ésima varivel linguistica de saida, e N'' é uma
distribuicdo normal 1-Dimensional, de acordo com a Equacdo 3.2 e a
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Condigdo iv) da Secdo 3.3.2.

[hy, (X,TV) = { ATV
4.5)

{N1 (X iy, Cigyy) 1 € {1..J(t)}} lie {1..1}}

Fho(OV) =677 {
(4.6)

[ N7 st Co g€ 1.0 o 1.0}
Yy

Camada ® (Rule layer): uma vez que o antecedente e conse-
quente foram gerados na camada @, as regras fuzzy (/IF-THEN) to tipo
ML podem ser geradas, atualizadas ou removidas na camada @ da
INFGMN. Esta camada € ativada para ambos os modos de operacao, le-
arning e recalling. Durante o modo de operacdo learning, as regras fuzzy
da INFGMN sdo geradas e/ou atualizadas de acordo com a Equacdo 4.7,
onde o nimero K de regras gerado é igual ao nimero J® de com-
ponentes de mistura encontrados na camada @ (IGMM Layer) no tempo
t, de acordo com a Condig¢do i) descrita na Se¢do 3.3.2. O ndmero de
antecedentes da parte /F' de cada regra € igual a I e o niimero de con-
sequentes da parte THEN de cada regra € igual a O. O peso de cada
regra, Wy, que corresponde ao grau de ativagdo, € dado pela probabili-
dade a priori, p(j), identificado na camada ®, atendendo a Condigdo i1)
apresentada na Secdo 3.3.2. Observe também que a restri¢do estabelecida

pela Equagdo 3.4 é mantida, uma vez que Zf:l) Wy = 1.

Quando o modo de operagdo recalling € considerado para esta
camada, a operacdo representada pela Equacdo 4.8 é usada para avaliar
as regras fuzzy da INFGMN, da sequinte maneira: I) o conjunto de graus
de ativacio oy, para k = 1, ..., K®), correspondente 2 parte antecedente
da implicacao f% de cada regra, € calculado através da aplicacdo de uma
operacdo de conjung¢do fuzzy - que pela Condi¢do v) definida na Segdo
3.3.2, é uma conjuncdo multiplicativa - a cada antecedente (parte /F) da
regra. Este grau de ativagdo € entdo multiplicada pelo peso, Wy, da regra.
Isso € feito para todas as regras fuzzy da INFGMN; II) uma vez que os
graus de ativacdo foram computadas, entdo a implicagdo fuzzy - que pela
Condi¢do v) é também uma implicag¢do multiplicativa - é calculada para a
parte consequente da funcio f%. Isto também ¢ feito para todas as regras
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fuzzy da INFGMN; III) tal como definido na Condig¢do v), a parte fuzzy
da rede INFGMN ¢ aditiva, de modo que a agregacdo da parte THEN
de todas as regras que foram ativadas ¢é feita através de uma agregacio
fuzzy aditiva, resultando no conjunto fuzzy, OV*™, contendo todos os
conjuntos fuzzy agregados e suas respectivas fungdes de agregacao fuzzy,
@™, para todas as saidas m = 1, ..., M, geradas pela parte consequente
da fun¢ao f% definida na Equacdo 4.8.

I
f?(ZV,OV,W) = {Rk IF /\Xz 18 ZVW) THEN |:OV*"L .

i=1

O M (47)
\/J’m is OVW)] We) | ke {1.K®}, KO = J® ¢ M = 0}
o=1 m=1
I
FEOEV) 6OV = {ak Wi [[AT @) ke {1..[(“)}}
- (4.8)

K®
— {¢*m IS d)(ovfk’?‘) |me{l.M}, K =J® e M = O}
k=1

Camada ® (Output layer): esta camada € ativada somente durante
o modo de operagdo recalling e é responsavel por defuzzificar (defuzzify)
a saida da rede INFGMN. Isto € feito por meio do método do centréide
fuzzy (representado pelas regides sombreadas nas funcdes de pertinén-
cia fuzzy dentro dos nds da camada ® (Output Layer) na Figura 4.2),
conforme descrito na Equagdo 4.9. O centréide fuzzy € calculado para
cada um dos conjuntos fuzzy resultantes do processo de agregacdo, OV*,
aplicando-se sua funcdo de pertinéncia ¢* na regido de saida obtida da
camada @.

Syo*™ (y)dy

FR(¢*) = Wdy |m e {1..M} (4.9)

Y

4.2 OPERACAO DA INFGMN

A INFGMN possui dois modos de operacdo, denominados lear-
ning e recalling, respectivamente.
4.2.1 Modo de Operacao learning

No modo de operagio learning, apenas as camadas de @ até @
na Figura 4.1 sdo ativadas. No final de uma execucdo completa do modo
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de operagdo learning, o resultado € um modelo FRBS linguistico atuali-
zado, que procura fornecer a melhor relacdo custo-beneficio entre acuré-
cia e interpretabilidade, através da geracdo de uma base de regras do tipo
ML (que possui a interpretabilidade como uma caracteristica intrinseca),
mas ao mesmo tempo gerando somente o nimero de regras necessarias
para obtencdo de uma boa acurédcia. Este equilibrio, conforme seré des-
crito na sequéncia, é governado pelo ajuste dos parametros Tnm,, tmaz
€ Spmin- O ndmero de premissas na parte IF de cada regra é igual ao
nimero de varidveis de entrada I, o qual é governado pelo nimero de
safidas O a ser considerado para o modelo atual, ou seja, o nimero de
varidveis de entrada é I = D — O. Considere, por exemplo, o problema
da Iris (Iris Problem) do conjunto de dados UCI (UCI Dataset"), que é
um problema 7-dimensional, o nimero de saidas é O = 3, uma para cada
classe Iris. Portanto, o nimero de variaveis de entrada é I = 7 — 3 e,
consequentemente, cada parte /F das regras terd apenas 4 antecedentes
(ou premissas).

)/)\ 1 Jﬁn y A1\1 @

TN TN TN Qutput

H\L/\}§ LR (AL/\} P gﬂu layer

S @
TR TR N
‘a\;ﬁ N \,’” 3 ?Tf“fﬁ Rule
. . layer
STV, STV IV, SOV, fﬁg ﬁgz& Fuz i
| X}' 1 X}' e X‘}' 1 f}' s [ vvariable
\A‘\% U 7‘@ I 37@ ) @ /7 N 7 J layer
A A g i iy o
®
. ° °
X1 Xa AXp-o
IGMM
layer
©)

Input
layer

Figura 4.2 - Fluxo da informacdo na rede INFGMN em modo de operagdo recalling

O numero total de regras geradas é governado pelo nimero de

Thttps://archive.ics.uci.edu/ml/about.html
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componentes de mistura Gaussianas encontrados na camada @ (IGMM
Layer) durante o modo de operagdo learning. Este nimero é uma con-
sequéncia dos pardmetros de configuracio novidade minima (minimum
novelty), Thov, € utilidade/relevancia minima (minimum utility/relevance),
tmaz!SPmin. A INFGMN tem 6 parametros de configuragdo, sendo 7,4,
€ tmax!SPmin OS Mais criticos. Sao eles:

Tnowv - €ste parimetro escolhido pelo usudrio, controla quando um
novo Xy ndo € reconhecido como pertencente a qualquer compo-
nente de mistura j. Se sua probabilidade p(X,;|7) € menor que 7,0,
entdo ele ndo € considerado um membro de j. Quando X € rejei-
tado por todos os componentes de densidade (como representado
pela Equacgdo 3.26), isso significa que ele contém novas informa-
¢des e um novo componente € adicionado ao modelo, ajustando-se
adequadamente seus pardmetros. Esta ¢ uma caracteristica impor-
tante para lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade;

timax € SPmin - para cada componente Gaussiana j é dado algum
tempo ¢,,,, para que mostre sua utilidade/relevancia para o modelo
em termos da acumulag@o de sua probabilidade a posteriori sp;.
Formalmente, um componente j € removido sempre que t; > tpq0
€ 8pj < SPmin. Esta também € uma caracteristica importante para
lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade;

4 - valor definido pelo usuadrio (por exemplo, § = 1/100) a ser usado
como uma fracdo da variincia total do dominio estimado das carac-
teristicas envolvidas no problema (varidveis) e passadas no vetor de
entrada. Este pardmetro interfere no tamanho inicial (spread) dos
novos componentes de mistura Gaussiana adicionados ao modelo;

O.,um - 0 nimero de caracteristicas (variaveis) no vetor de treino,
que devem ser consideradas a parte de saida dos padrdes de treina-
mento;

O mul - €ste parametro determina o quao rdpido os valores de per-
tinéncia fuzzy diminuem de 1 para 0, ou seja, pode ser usado para
aumentar ou diminuir o tamanho (spread) das fungées Gaussianas
de pertinéncia fuzzy geradas pela INFGMN. Como consequéncia,
este ajuste pode melhorar a interpretabilidade geral do modelo. A
selecdo do valor apropriado para o,,,,; € um processo subjetivo que
depende do dominio dos padrdes de treinamento. Este pardmetro
ndo € critico e portanto o valor padrdo pode ser mantido;

Oini - € inicializado usando & para obter uma fragcdo da variancia
total do dominio estimado das caracteristicas (varidveis) no vetor
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de treino, de acordo com a Equac@o 3.27. 0;,,;I (onde I é a matriz
de identidade) é usada para inicializar as matrizes de covariancia

dos novos componentes da mistura Gaussiana adicionados ao mo-
delo.

O algoritmo apresentado na Listagem 1 sumariza os passos exe-
cutados pela rede INFGMN durante sua execu¢do em modo de operagdo
learning. Este algoritmo também pode ser encontrado no Apéndice A,
em cédigo Matlab, a partir da linha 6.

Listagem 1 - Pseudocédigo Algoritmo do Modo de Operagdo learning

1: function INFGMNLEARNIG(X p)
2: /* Computa a verossimilhanga para todos os neurdnios da camada @*/

3: for all neuronio 7 in Camada @ do
. _ _ o
4 p(Xpli) = @m)TPRIC T2 x eap {~F (Xp — u3) €7 (Xp — 1))
5: end for
6: /* Cria um novo neurdnio j na Camada @ se necessario */
7. ifJ < lorp(Xplj) < —22» Y then
p(Xplj) @nP2 ey
8: J¥ = J + 1;t; = 0; sp; = 1.0
9: n;j = Xp; Cj = oinil
/ —
10: p(Xplj) = (2m) P2|Cy 72 x m,{,% (Xp —py) C;7H (Xp — w)}
. * .
11: p(j) = spj/ X, Pg; Vi
12: end if
13: /* Computa as probabilidades a posteriori na Camada @ */

14: 1Xp) = —2XplrG)
PUIXD) = g7 S X p @

15: /* Atualiza todos os neurdnios da camada @%/
16: for all neuronio j in Camada @ do

. B 5 Tnov
17: ifp(Xplj) < (2")D/2V'|Tj\ then
18: sp;!< = sp; + p(j|XD)
19: w; :p(j|XD)/sp;!‘

*

20: ;Lf :;Lf-‘rwj(XD—uf),Vk

. k¥ k k¥ kye,, k¥ ky' k¥ PO k .
21: Cj :Cj_(:“'j _l‘j)(l"]‘ _le) +wj|:(m_/"‘j )(x_l"j ) _Cj]7Vk

. N sp;
22: 2

q=1""4

23: end if
24: end for
25: /* Reinicia os acumuladores e deleta todos os neurdnios que sio ruidos */
26: for all neuronio j in Camada @ do
27: ift; > tmae and sp; < Spmin then
28: delete neuronio j
29: else
30: t;j = O;sp; = 1.0
31: end if
32: end for
33: /* Atualiza 08 I = D — O, 4, neurdnios (varidveis linguisticas fuzzy) da camada @ */
34 for all neuronio i in Camada ® do

. - ) ) ) ; ()
350 TV = {TVig, (i Cigyy ) 17 € 70}
36: end for
37: /* Atualiza 0s O = Oy, qm neurdnios (varidveis linguisticas fuzzy) da camada @ */
38: for all neuronio o in Camada ® do

39: OVo = {0V, (1ogsy: Coy)) 1€ 70}
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40: end for
41: /% Atualiza todos os neurdnios K*) = J(*) (regras fuzzy) da camada @ */
42: for all neuronio k& in Camada @ do
I @)
43: RF=IF A X; isIV,;(k) THEN \/ Xi4ois (’)V,,(k)(Wk.)
i=1 o=1
44: end for

45: end function

4.2.2 Modo de Operacao recalling

Como mostrado em azul na Figura 4.2, somente as camadas de ®
até ® sao ativadas durante o modo de operagéo recalling da INFGMN.
Durante este modo de operagdo, ndo ocorrem alteracdes nos parametros
darede. O vetor de entrada X; ford = 1, ..., I = D — O é apresentado a
uma rede parcialmente treinada, diretamente para a camada ®, que segue
sua execugdo até que M = O saidas estejam disponiveis na camada ®
(Output Layer).

Os modos de operagdo learning e recalling ndo precisam ocorrer
separadamente, isto €, aprendizado e utilizacdo podem ser intercalados.
De fato, mesmo apds a apresentagdo de um tnico padrio de treinamento,
a rede INFGMN j4 pode ser usada no modo recalling (a INFGMN pode
usar imediatamente o conhecimento adquirido) e as estimativas produzi-
das se tornam mais precisas a medida que sdo apresentados mais dados
de treinamento. Além disso, o processo de aprendizagem pode prosse-
guir perpetuamente, isto é, os parametros da INFGMN podem sempre ser
atualizados a medida que os novos dados de treinamento estejam dispo-
niveis.

O algoritmo apresentado na Listagem 2 sumariza a os passos exe-
cutados pela rede INFGMN durante sua execu¢do em modo de operagdo
recalling. No Apéndice A, este algoritmo estd implementado em Matlab
entre as linhas 146 e 178.

Listagem 2 - Pseudocédigo Algoritmo do Modo de Operagao recalling

function INFGMNRECALLING(X 1)
/* Fuzzifica I entradas na camada @ */

IVv;) — 1 : . . - t .
AV =N (X““%jwcl(j))"]e‘]()}’VZEI

1:
2:
3
4 /* Calcula as dreas das fungdes de pertinéncia de saida na camada ® */
50 pOVo) = {Sy/\ﬂ (y7uo(j>,co(j)) dy|je J(f>}, Yoe O

6 /* Avalia as K(®) = J(®) regras fuzzy na camada @ */
7 for all neuronio m in Camada ® do
8
9

for all neuronio k in Camada @ do
/* Computa o grau de ativacdo ay,, usando a conjun¢@o multiplicativa */

10: ap =W - T1, ATVia)
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11: /* Computa a implicagdo multiplicativa e a agregacdo aditiva */
km
12: g = g 4 oy (V)
13: end for
14: end for
15: /* Defuzzifica M saidas pelo método do centréide na camada ® */
16: for all neuronio m in Camada ® do
§yo™ ™ (y)dy
. _ Y
17 ym = TgEagy W
Y
18: end for

19: end function

4.3 0 METODO DE IMPUTACAO INFGMN (INFGMN IMPUTATION
(INFGMNT))

Originalmente, somente as camadas de @ até ® (representadas em
azul na Figura 4.3) sdo ativadas durante o modo de operacao recalling da
rede neurofuzzy INFGMN. O vetor de entrada X; ford = 1,...,1 =
D — O é apresentado a uma rede parcialmente treinada, diretamente para
a camada ®, que segue sua execucdo até que M = O saidas estejam
disponiveis na camada ® (Output Layer). Com as mudangas realiza-
das para acomodar o método de imputacdo da rede neurofuzzy INFGMN
(INGFMNI), que estdo destacadas em verde na Figura 4.3, todas as ca-
madas da rede passam a ser ativadas em modo de operacdo recalling,
lembrando que neste modo de operagdo, o estado e os pardmetros da
rede neurofuzzy INFGMN treinada ndo sdo alterados.

Na camada @ os valores faltantes (cujo mecanismo de falta é
MCAR ou MAR) sdo representados pelo vetor de dados faltantes X. Esta
camada ndo sofreu altera¢des significativas e, portanto, a Equagdo 4.1
ainda é adequada a descricdo do comportamento da mesma, tanto em
modo de operacdo learning quanto em modo de operacdo recalling com
imputagao habilitada. Em ambos os casos, a camada @ transmite o vetor
de entrada diretamente para a camada @ sem fazer altera¢des no mesmo.

Como ja foi dito na Secdo 4.1, a rede neurofuzzy INFGMN faz
uso de uma versdo incremental de um modelo de mistura de Gaussia-
nas (Incremental Gaussian Mixture Model - IGMM (ENGEL; HEINEN,
2010)) na camada @. O IGMM pode ser visto como uma contrapar-
tida incremental do algoritmo Expectation Maximization (EM). Assim, é
possivel utilizar uma versio aproximada do algoritmo EM para realizar o
processo de imputacdo dos dados faltantes durante a execu¢do do modo
de operagdo recalling da rede neurofuzzy INFGMN (do ponto de vista
de um IGMM, nio existem diferencas entre as entradas e saidas). Desse
modo, a operacio f® descrita na Equacio 4.2 passa a se chamar f? para
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representar a operacdo desta camada em modo learning. Para operacio
em modo recalling (com imputagdo), esta camada passa a executar a se-
guinte operagao:

X - JO i i - i
U{ § {Z] 112X, se Xe X } 4.10)
el i P2 S8 sendo

onde, X = || representa o nimero de padrdes sob teste, Z L= {X], Xﬁ,
X0+ XL )} representa o i-ésimo padrdo de teste, p(j|Z°) é a
i-ésima probablhdade a posteriori, computada de acordo com a regra de
Bayes e X' representa a forma geral da operacéo (veja (HEINEN, 2011)
para a fundamentac@o desta operacdo) representada entre colchetes na
Equacdo 4.13.
Para simplificar a explicacdo, considerou-se um problema MISO
3-dimensional. Entdo D — O = 2, uma vez que O = 1. Neste caso
tem-se Z = {X, X>}. Considerando-se também que para um determi-

nado padrio de teste i, temos Z% = {Xf, Xie X } onde X é o vetor de

dados faltantes. Nestas condi¢des, podemos aplicar o método de impu-
tagio INFGMNI para estimar e substituir o valor de X3 por /'?21 antes de
realizar o restante do método (estendido) de recalling da rede neurofuzzy
INFGMN. No entanto, é importante lembrar que a INFGMN pode ser
utilizada para problemas MIMO.

Inicialmente, cada componente j de A/*! realiza a seguinte ope-
ragdo:

s 1 1
p(X1|J) = (27T>DX1/2 |Cj{ |
@.11)

1, -1,
X eXp{Q(é\f1 — uj_fl)TC;ﬁ (xi — M;\ﬁ)}’

isto €, uma distribuicdo Gaussiana multivariada. Cada componente j
mantém um vetor de médias ,uf e uma matriz de covariancias CjX . Na
sequéncia, a probabilidade a posteriori pode ser computada usando a re-
gra de Bayes:

120 = _ PAD(B1G)
) = S (@

(4.12)

Depois de computar a probabilidade 2 posteriori p(j|Z%), Xi pode ser
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Figura 4.3 - Fluxo de informagdo na rede INFGMN em modo de operagéo recalling
com imputacdo adaptiva
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Koy 4 . I .
onde C’j 21 ¢ a matriz de associacdo das componentes de mistura de

NX e Nz,

O Algoritmo 3 sumariza o método de imputagdo da rede neuro-
fuzzy INFGMN (INFGMNI) para o exemplo simplificado descrito nesta
Secdo. Uma possivel implementagdo em cédigo Matlab pode ser encon-
trado no Apéndice A, entre as linhas 180 e 212.

Listagem 3 - Método de Imputacio INFGMN (INFGMNI)
1: function INFGMNI(Z)

2 X« Z(1)

3 Xy — Z(2)

4 for all X in X do

5 if Xi € X5 then

6: for all j in 1 do

7 p(Xi]j) «— Eq. 4.11
8 end for

9 p(iIZ?) « Eq. 4.12
10: X} — X — Eq. 4.13
11: end if
12: end for

13: end function
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo avalia os desempenho de aprendizagem e modelagem
da rede INFGMN proposta e de seu método adaptativo de imputagdo
(INFGMN]), principalmente em termos do dilema Acurdcia-Interpretabi-
lidade, realizando-se trés experimentos com aplicagdes benchmark que
possuem dados completos: (1) identificacdo online de um sistema dina-
mico ndo-linear com caracteristicas varidveis no tempo; (2) um conjunto
de 3 problemas utilizados para benchmark e disponiveis na base Machine
Learning repository do UCI'; e (3) previsio das séries temporais do in-
dice de mercado de agdes Standard and Poor’s 500 (S&P-500), e trés
experimentos com conjuntos de dados reais que apresentam dados fal-
tantes, para problemas de (1) classificacdo, (2) regressdo e (3) uma série
temporal.

Como medida de interpretabilidade considerou-se a complexi-
dade do modelo gerado, isto €, o ndimero de varidveis presentes na pre-
missa das regras fuzzy geradas, bem como o niimero total de regras fuzzy
geradas. Para medir a acuricia, foram utilizadas as seguintes métricas: o
Root Mean Squared Error (RMSE), conforme Equagéo 5.1

X
RMSE(X) = Z zw — 2w’ (5.1)

onde X representa o conjunto de dados (tuplas), X = |X]| é o nimero
total de tuplas, z(;) desejada (esperada) para tupla ¢ (ou momento ?),
conforme representado na Equagdo 5.6, e ;) € a resposta dada pela rede
neurofuzzy INFGMN no momento ¢; o Non-Dimensional Error Index
(NDEI), definido por

RMSE(X)

NDEI(X) = — SRR

(5.2)

que € o resultado da divisdo do RMSE pelo desvio padrdo da série de
dados; e 0 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (FLORES, 1986),
conforme Equacdo 5.3

MAPE = @
n

=1

T — &

; (5.3)

€g

onde, x € o valor real, 2 é o valor previsto e n € o niimero total de valores
faltantes.

Uhttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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Todos os experimentos foram conduzidos no ambiente Matlab

rodando em um iMac 3.2GHz com um processador Intel Core i5 quad-
core e 8GB de memdria RAM DDR3 1867MHz.

5.1 EXPERIMENTOS COM APLICACOES BENCHMARK QUE POS-
SUEM DADOS COMPLETOS

5.1.1 Experimento 1 - Identificacao Online de um Sistema Dindmico
Nao-linear com Caracteristicas Variaveis no Tempo

Este experimento foi inicialmente proposto por Juang e Lin (1998)
e adaptado por Tung e Quek (2010) para demonstrar a capacidade do mo-
delo eFSM em evoluir (adaptar-se progressivamente) a sua estrutura com-
putacional (base de regras) para descrever as caracteristicas subjacentes
de uma estrutura nio-linear dindmica com propriedades que variam no
tempo. O sistema nao-linear € definido pela equacdo expressa em

y(t)
1 —y2(t)

onde u(t) = sin(2mt/100), y(t) e f(t) sdo respectivamente sinal de
entrada, saida e uma perturbacdo a ser introduzida no sistema. As condi-
¢oes iniciais (u(0), y(0)) sdo dadas como (0, 0) para u(t) € [—1,0;1,0]
e y(t) € [—1,5;1,5]. O objetivo é aproximar y(t + 1) quando dado
(u(t),y(t)) levando em conta a perturbagdo f(t) que é definida como

y(t+1) = +u’(t) + f(1), (5.4)

0, 1<t
1,0, 1001

1000 and ¢ = 2001

5.5
t < 2000. (53)

-1

NN

A Figura 5.1 apresenta o desempenho da modelagem incremental
da rede eFSM e a Figura 5.2 apresenta o desempenho da modelagem
incremental para a rede INFGMN proposta neste trabalho, levando em
conta uma simulag@o com duragdo ¢ € 1, 3000].

Como pode ser observado na Figura 5.2 (a) e 5.2 (b), hd uma cor-
respondéncia quase perfeita entre as saidas computadas pela INFGMN
e as saidas desejadas do sistema, com a INFGMN atingindo um RMSE
de 0,06 para o conjunto de dados de teste (Figura 5.2 (d)), com picos
de erro de no maximo 0,07, enquanto a eFSM atingiu um RMSE de
+0,1 (Figura 5.1 (d)) mas com picos de erro que vao até +3,0 e com
uma correspondéncia aproximada entre as saidas calculadas e desejadas
(Figura 5.1 (a) e 5.1 (b)).

Considerando o ndmero de regras (Figura 5.1 (c) e Figura 5.2 (c)),
a rede eFSM resultante obteve uma média de +21 regras, com flutuacdes
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no nimero de regras fuzzy identificadas durante ~ 400 passos no ini-
cio do experimento e na inser¢do da perturbacdo em ¢ = 1000. Observe
que a eFSM nédo conseguiu detectar a remogao da perturbacdo no instante
t = 2000, pelo menos ndo em termos de nimero de regras. Isso ocor-
reu porque as regras mais antigas e desatualizadas ndo foram removidas
mesmo depois de o sistema ndo-linear retornar as suas caracteristicas ori-
ginais, a partir do tempo ¢ = 2000. Para a rede INFGMN proposta, o ni-
mero médio de regras foi de £15,5 e as flutuagdes no niimero de regras
fuzzy identificadas ocorreram somente durante &~ 100 passos no inicio
do experimento e na insercdo (¢ = 1000) e remocao (¢ = 2000) da per-
turbacdo. Claramente, a INFGMN foi mais rapida e suave para aprender
o modelo de dados subjacente, principalmente no inicio do experimento.
Como consequéncia, os picos de RMSE na inserc@o e remocao dos dis-
turbios foram menores, como pode ser comparado na Figura 5.1 (d) e na
Figura 5.2 (d) (observe que as escalas estdo diferentes). Isso torna a rede
INFGMN mais confidvel.

Um ponto importante a se observar nos resultados deste experi-
mento € que a rede INFGMN foi capaz de aprender ao longo de toda a sua
vida, e sendo assim, ela e é aplicdvel a problemas complexos do mundo
real com caracteristicas dindmicas ou varidveis no tempo. A INFGMN
aborda efetivamente o dilema Estabilidade-Plasticidade, frequentemente
encontrado no estudo e modelagem de redes neurofuzzy.

A Figura 5.3 apresenta os conjuntos fuzzy derivados para o pro-
blema descrito acima, considerando a entrada y(¢) no tempo ¢ = 1400
(com perturbacdo nos dados) e ¢ = 2400 (sem perturbacdo nos dados).
Como pode ser observado, os conjuntos fuzzy derivados sdo ajustados
aos deslocamentos de intervalo da varidvel y(t) causados pela remo-
¢do e reintroducd@o da perturbagdo f(¢). Esta é outra evidéncia de que
INFGMN efetivamente aborda o dilema Estabilidade-Plasticidade. Ou-
tra coisa importante a ser observada nesta figura, € que os conjuntos fuzzy
derivados pela INFGMN sao ordenados e possuem significados seman-
ticos distintamente claros, e que podem ser melhorados pela adi¢do de
rétulos (labels) fuzzy individuais. Observe também que no caso dos
conjuntos fuzzy para y(t = 2400) hd espaco para melhorias adicionais,
substituindo-se os conjuntos fuzzy que estdo altamente sobrepostos por
um tnico conjunto fuzzy equivalente. Isso serd abordado em trabalhos
futuros.

Levando em conta o dilema Acurécia-Interpretabilidade, pode-
se dizer que INFGMN ¢é uma abordagem melhor (pelo menos para pro-
blemas dindmicos ndo-lineares com caracteristicas varidveis no Tempo).
Como visto, a INFGMN gerou um modelo muito mais acurado e ao
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mesmo tempo um modelo com mais interpretabilidade que o modelo
eFSM, ja que a complexidade das regras geradas é aproximadamente a
mesma, mas o nimero de regras foi menor.

1
0 /
0 0.5 1 1.5 2 2.5

y(t = 1400)

-2 15 -1 05 0 05 1 15 2
y(t = 2400)

Figura 5.3 - A distribuicdo das fun¢des de pertinéncia geradas pela INFGMN para
y(t = 1400) e y(¢ = 2400), para o problema Identificacdo Online de um Sistema
Dinamico Nao-linear com Caracteristicas Varidveis no Tempo (Experimento 1).

5.1.2 Experimento 2 - Conjunto de dados UCI

Para avaliar as habilidades da rede INFGMN em problemas de
classificacdo e regressao, trés conjuntos de dados da vida real do conjunto
de dados UCI, a saber: 1) os dados do Servo; 2) os dados do Wine; e
3) os dados do Iris, foram utilizados. Tanto os dados do Wine quanto
os dados do Iris s@o problemas de classificacdo, enquanto os dados do
Servo compde um problema de regressdao. Mais informagdes sobre esses
trés conjuntos de dados podem ser encontradas em Lichman (2013).

Seguindo o que foi proposto por Tung, Quek e Guan (2011), nas
tarefas de regress@o do Servo e classificacdo do Wine, os primeiros 60%
dos dados sdo utilizados como conjunto de treino, enquanto os restantes
40% sao utilizados para testes. Ja para classificacdo do Iris, é € feita uma
validagdo tripla com 34% dos dados usados para treinamento e 66% dos
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Tabela 5.1 - Resultados experimentais consolidados para o conjunto de dados UCIL.

\ Servo \ Wine \ Iris \
Modelo  Tipo MA |#Regras (*) RMSE (¥)| #Regras (*) TA% (Rank)| #Regras (*) TA% (o) (*) ()
k-NN N.A'NI [N.A. 1,022 (7) | N.A. 89,6 (6) N.A. 94,65 (£ 1,60) (5) |6
MLP N.A. NI [N.A. 0,712 (3) | N.A. 82,54 (5) N.A. 93,98 (£ 3,53) (6) |4,6
HyFIS ML I (84 (4) 0,742 (5) | 96 (4) 94,37 (4) 13,3 (3) 95,36 (+ 3,17) (4) |4
DENFIS TS SI [8(1) 0,734 (4) | 15(2) 98,59 (3) 12 (2) 97,01 (£ 0,95) (2) 2,3
EFuNN ML SI [75(3) 0,804 (6) | 100 (5) 100 (1) 28 (5) 92,63 (£ 2,98) (7) |45
SaFIN ML SI [12(2) 0,575(2) |93 (3) 100 (1) 13,7 (4) 96,34 (£ 0,55) 3) (2,5
INFGMNML I 8(1) 0,380 (1) | 7 (1) 100 (1) 3,33 (1) 97,11 (+ 0.,38) (1)|1

MA = Modo de Aprendizagem, TA = Taxa de Acerto, I = Incremental, SI = Semi-Incremental, NI = Nao-Incremental;
(*) Ranking parcial para o item em questio;

(o) Desvio padrio;

() Ranking final médio.

dados como conjunto de testes. As medidas de benchmarking sdo a acu-
ricia das respostas dos modelos para os dados de teste (calculada como
RMSE para o problema de regressdo e taxa de acerto (TA%) de classi-
ficacdo para as tarefas de classificacdo) e a interpretabilidade das redes
geradas (indicada pelo tamanho da base de regras). A rede INFGMN ¢é
comparada com os seguintes modelos: k-NN (COVER; HART, 1967),
MLP; HyFIS (KIM; KASABOV, 1999), DENFIS (KASABOV; SONG,
2002), EFuNN (KASABOV, 2001) e SaFIN (TUNG; QUEK; GUAN,
2011). Os resultados para estes modelos foram extraidos de Tung, Quek
e Guan (2011).

Os resultados experimentais consolidados para o conjunto de da-
dos UCI sao mostrados na Tabela 5.1. Para as tarefas do Servo e do Wine,
os resultados dos testes sdo listados, enquanto que para a classificacdo do
Iris sdo apresentados os desempenhos médios. Os desempenhos dos mo-
delos sdo classificados de acordo com suas acurdcias de teste e nimero
de regras geradas (interpretabilidade)?. Como pode ser observado, a rede
INFGMN ¢ a que possui o melhor desempenho quando os resultados dos
modelos apresentados na Tabela 5.1 sao classificados de acordo com suas
acurécias e interpretabilidade para os dados teste, considerando o tama-
nho da base de regras gerada, para as trés tarefas. A INFGMN gera uma
quantidade menor de regras em compara¢do com os demais modelos de
benchmarking, mas ao mesmo tempo, a acuricia nos testes € a melhor.
Em média, a INFGMN atinge o topo do ranking (1), tornando-a a rede
com melhor desempenho neste conjunto de experimentos. Considerando
apenas os modelos do tipo ML e modelos com modo de aprendizagem
(MA) Incremental e Semi-Incremental, o nimero médio de regras gera-
das dos modelos de benchmarking foi de 57,2, contra uma média de 6,1

20s modelos k-NN e MLP ndo sdo classificados pelo tamanho de sua base de regras porque as
informagdes ndo sao aplicdveis ou nao disponiveis.
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regras geradas pela INFGMN. Estes resultados demonstram que a rede
INFGMN ¢ capaz de proporcionar desempenhos de modelagem superi-
ores em relacdio as acurdcias, mantendo um bom equilibrio em termos
de interpretabilidade, considerando-se a complexidade dos modelos ge-
rados.

R': IF sepal-length is IV1,,(0,50;6,08) A sepal-width is IV, (0,27;2,80) A
petal-length is TVs,,, (0,53;4,38) A petal-width is TV, (0,21; 1, 35)

THEN (yis Setosa(OVy,,(0,04;0,00))) (y is Versicolour(OVz, (0,04;1,01)))
(y is Virginica(OVs,,,(0,04;0,00))) WITH Wi (0, 33)

R?: IF sepal-length is IV1(,(0,33;5,04) A sepal-width is IVs , (0,29;3,48) A
petal-length is TVs, (0,31;1,41) A petal-width is TV, (0, 16;0,26)

THEN (y is Setosa(OV1,,,(0,04;1,01))) (y is Versicolour(OVz,, (0,04;-0,01)))
(y is Virginica(OVs,,, (0,04;-0,01))) WITH W»(0, 33)

R3: IF sepal-length is V1, (0,69;6,66) A sepal-width is IV, , (0,33;3,01) A
petal-length is ZV3 , (0,55;5,65) A petal-width is TV, (0,27;1, 98)

THEN (y is Setosa(OVy,(0,04;-0,01))) (y is Versicolour(OVa, (0,04;0,00)))
(y is Virginica(OVs, (0,04;1,01))) WITH Ws(0, 33)

Figura 5.4 - Regras fuzzy do tipo ML extraidas da INFGMN para o conjunto de dados
Iris do UCL

Para dar um exemplo, a Figura 5.4 mostra um total de 3 regras
fuzzy do tipo ML, que foram identificadas pela INFGMN com base nos
dados de treinamento dados do conjunto de dados Iris. Pode-se facil-
mente compreender o conjunto de regras fuzzy extraidas pela INFGMN
e verificar a validade dessas regras nesta tarefa de classificacdo. As regras
seguem a mesma sintaxe usada pela Equacdo 4.7, com I = 4,0 = 3¢
K = J = 3. Os termos ZV;,, (i, Ci;;,) € OVo,,, (Mo, s Coy;,) cOI-
respondem 2 ¢(j)-€sima e o(;)-€sima fungdes Gaussianas de pertinéncia
de entrada e saida, respectivamente, encontradas pela INFGMN durante
a etapa de treinamento. Note que, como os termos s@o ordenados e pos-
suem significados semanticos distintos e claros, eles podem ser subs-
tituidos por termos linguisticos fuzzy, por exemplo: “IF' sepal-length
is SHORT..” or “IF sepal-length is AVERAGE?”, e assim por di-
ante. Pode-se notar que a IFNGMN forneceu um modelo fuzzy acurado
e interpretdvel para o problema Iris (e para o conjunto de dados UCI em
geral, como mostrado na Tabela 5.1) e que os conhecimentos adquiridos
poderiam ser validados e relacionados com o conhecimento do dominio
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do problema de um especialista humano.

Como o problema Iris ¢ um “problema de classifica¢do”, a saida
deve ser uma classe que pertence a {1 = Setosa, 2 = Versicolour, 3 = Vir-
ginica}. Na INFGMN, os termos OVO(].)(MO(]-),C%)) das varidveis de
saida sdo ordenados de tal forma que permitem a determinacdo da classe
resultante com base em sub-intervalos do dominio de saida. Portanto,
para o problema Iris, uma saida que cai no intervalo (—o0;1,5) é con-
siderada como sendo da classe Setosa, [1,5;2,5) classe Versicolour e
[2,5; +00) classe Virginica, respectivamente.

Uma observacdo final para este experimento € que a INFGMN
apresentou um desempenho bom em tarefas de classificagdo, como pode
ser observado na Tabela 5.1. Para o problema Iris, por exemplo, com
uma média de apenas 3,33 regras, a INFGMN conseguiu classificar cor-
retamente em 97,11% dos casos, usando uma validacdo cruzada tripla,
com 34% dos dados como treinamento e 66% dos dados como conjunto
de testes.

5.1.3 Experimento 3 - Previsio das Séries Temporais do Indice S&P-
500

Seguindo os trabalhos de Tan e Quek (2010) e Oentaryo et al.
(2014), este experimento estuda a capacidade de auto-reorganizagdo da
INFGMN usando dados de séries temporais financeiras do mundo real
com base no indice de mercado S&P-500. No total, existem 14.893 pa-
drdes de dados, que foram coletados diariamente durante 60 anos (de 3
de janeiro de 1950 a margo 12, 2009), e que atualmente estdo disponi-
veis no site Yahoo! Finance no ticker symbol “GSPC™3. A Figura 5.5
mostra o comportamento variante no tempo dos padrées de dados (indice
de ag¢des), como uma distribuicdo ndo uniforme no intervalo de [16,66;
1565,15]. Como em Tan e Quek (2010) e Oentaryo et al. (2014), o inte-
resse aqui estd nas mudancas de trajetéria dos valores dos indices, especi-
almente ap6s os anos 80, quando a volatilidade crescente nas diferencas
diarias € mais perceptivel (veja a segunda metade da Figura 5.5).

O experimento consiste em uma simulacdo online da previsao
didria do indice S&P-500, com cinco entradas definidas como [y(t —
4),y(t—3),y(t —2),y(t —1),y(t)], onde y(¢) é o valor absoluto do in-
dice S&P-500 no tempo ¢, e a saida, y(¢ + 1), a ser prevista pelo modelo
com capacidade de aprendizagem incremental. O resultado apresentado
pela INFGMN para esta tarefa escalonada é comparado aos resultados
dos seguintes modelos: EFuNN (KASABOV, 2001), DENFIS (KASA-
BOV; SONG, 2002), ANFIS (JANG, 1993), eTS (ANGELOV; FILEYV,

3https://finance.yahoo.com/quote/%5EGSPC/
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Figura 5.5 - Indice S&P-500 didrio de 3 Janeiro 1950 a 12 Margo 2009.

2004), SeroFAM (TAN; QUEK, 2010) e SPLAFIS (OENTARYO et al.,
2014).

Tabela 5.2 - Resultados consolidados para os dados do indice S&P-500.

Modelo Tipo Modo de Aprendizagem  #Regras NDEI
EFuNN ML Semi-Incremental 114,3 0,154
DENFIS TS Semi-Incremental 6,0 0,020
ANFIS TS Nao-Incremental 32,0 0,015
eTS TS Incremental 14,0 0,015
SeroFAM ML Incremental 29,9 0,027
SPLAFIS TS Incremental 10,2 0,015
INFGMN ML  Incremental 7,2 0,023

Da Tabela 5.2, pode-se concluir que a INFGMN produz perfor-
mances competitivas em termos de acurdcia e bons resultados em ter-
mos de interpretabilidade. Ela obteve um NDEI relativamente baixo =
0,023, e apresentou bons resultados com uma média de 7,2 regras fuzzy.
Embora a SeroFAM forneca NDEI comparavel neste estudo, o tamanho
de sua base de regras é aproximadamente quatro vezes maior que o da
INFGMN, o que implica menor interpretabilidade. Além disso, podemos
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ver que a INFGMN oferece um desempenho competitivo em termos do
teste NDEI, comparédvel ao de DENFIS, ANFIS, eTS e SPLAFIS que sdo
modelos NFS do tipo TS. Entretanto, exceto para o DENFIS, a INFGMN
produz menos regras do que os outros trés. Embora o DENFIS gere um
nimero de regras menor do que a INFGMN, ele nao possui um sistema
de aprendizado totalmente incremental. Em contraste, INFGMN ¢ capaz
de treinar e prever recursivamente a qualquer momento, sem a neces-
sidade de conhecimento prévio do conjunto de dados completo. Estes
resultados mostram a capacidade da INFGMN em acompanhar de perto
as principais mudangas de trajetérias em ambientes com variagdo tempo-
ral. Isto pode ser ainda mais justificado pela comparagdo dos valores de
indice reais e previstos do indice S&P-500 na Figura 5.6, i.e., a INFGMN
acompanhou muito bem as mudangas no regime de valor do indice, in-
cluindo os dois picos em torno do ano 2000 e 2007 e o vale em torno
de 2003. Claramente a partir dos resultados, é possivel afirmar que a
INFGMN foi capaz de lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade.
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Figura 5.6 - S&P-500: saida prevista versus saida real. Baseada em Tan e Quek
(2010).
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5.2 EXPERIMENTOS COM APLICACOES BENCHMARK QUE POS-
SUEM DADOS FALTANTES

5.2.1 Experimento 4 - Problemas de Classificacio com Dados Faltan-
tes

Neste experimento o método de imputacdo (INFGMNI) da rede
neurofuzzy INFGMN foi comparado com os métodos de imputacio
KNN (KNNI) (BATISTA; MONARD et al., 2002), FCM (FCMI) (LU-
ENGO; SAEZ; HERRERA, 2012; LI et al., 2004), SOM (SOMI) (FES-
SANT; MIDENET, 2002) e o método CCAI (LIU et al., 2016). As infor-
magdes basicas dos conjuntos de dados reais utilizados neste experimento
sdo dadas na Tabela 5.3. No caso do conjunto de dados Hepatitis, muitos
padrdes ja continham valores faltantes. Os padrdes com valores ausentes
sdo considerados amostras de teste, € os outros sdo usados como amostras
de treinamento. Nao h4 valores faltantes nos demais conjuntos de dados,
e desta forma, presume-se que n valores estejam faltando de maneira
completamente aleatéria (MCAR) em todas as dimensdes de cada amos-
tra de teste, conforme a metodologia descrita em (LIU et al., 2016). Para
estes 4 conjuntos de dados, foi realizada uma validag¢io cruzada dupla®,
levando em consideragdo a vantagem de os conjuntos de treinamento e
teste serem grandes, sendo que amostra € usada para treinar e testar em
cada validag@o. A validagdo cruzada dupla foi repetida 10 vezes e a taxa
média de erro Re dos diferentes métodos sdo apresentadas na Tabela 5.4.
A taxa de erro denotada por Re é calculada por Re = Ne/T, onde Ne é
o ndmero de erros de classificacdo e 1" € o nimero de objetos sob teste.
Particularmente, o resultado de classifica¢do relatado para KNNI repre-
senta o valor médio, com K variando de 5 a 15. Os dados consolidados
apresentados na Tabela 5.4 para os métodos KNNI, FCMI, SOMI e CCAI
foram extraidos de (LIU et al., 2016), considerando-se para tal os melho-
res resultados para ambos os métodos e para ambos os classificadores,
EK-NN e ENN, conforme foram utilizados em (LIU et al., 2016). A co-
luna CCAI da Tabela 5.4, apresenta o melhor dos resultados relatados
em (LIU et al., 2016) para os métodos PCC (LIU et al., 2015), SCCAI
e CCAL Estes dados foram agrupados desta forma devido a limitacdo de
espaco e ao fato de SCCAI e CCALI serem extensdes do método PCC.

Pode-se verificar na Tabela 5.4 que o resultado de classificagdo
dado pelo método INFGMNI sempre produz a menor taxa de erro em
comparagdo ao método CCAI e demais métodos mais tradicionais FCMI,

4Mais precisamente, as amostras em cada classe sdo aleatoriamente designadas para dois
conjuntos S e So com tamanhos iguais. Em seguida, cada modelo € treinado com S e testado
com Sa, e reciprocamente.
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Tabela 5.3 - Informagdes bdsicas dos conjuntos de dados usados no Experimento 4 -
Problemas de Classificagdo com Dados Faltantes.

Nome Classes  Atributos  Instincias
Breast 2 9 699
Hepatitis 2 19 155
Iris 3 4 150
Seeds 3 7 210
Wine 3 13 178

Tabela 5.4 - Resultados para problemas de classificagdo considerando-se diferentes
conjuntos de dados (taxas de erro em %).

Conj. de dados n FCMI KNNI SOMI CCAI INFGMNI
Hepatitis N.A. 25,33 26,67 25,33 23,67 12,80
3 3,81 3,95 3,51 3,60 3,17
Breast 6 6,18 8,20 5,93 6,15 5,20
7 11,42 11,54 12,45 9,66 7,28
Iris 1 6,89 4,89 5,00 5,33 4,40
2 13,89 11,33 12,67 12,00 7,40
2 15,24 11,19 10,20 9,52 5,57
Seeds
4 17,14 11,98 12,59 10,48 7,23
. 3 26,97 26,97 27,53 6,97 2,80
Wine

7 33,24 26,22 31,30 1,87 6,06

n = ndmero total de valores faltantes, N.A. = Ndo se Aplica.

KNNI e SOML. Este resultado indica que o método de imputagdo empre-
gado pela INFGMN pode ser bastante efetivo para problemas de clas-
sificagdo com dados faltantes, com a vantagem de que a INFGMN pode
lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade, ndo sendo afetada pelo pro-
blema da interferéncia catastréfica. Desse modo, seu processo de apren-
dizagem e por consequéncia imputag¢do pode continuar perpetuamente a
medida que novos dados de treinamento se tornam disponiveis, ou seja,
imputar, aprender e relembrar ndo precisam acontecer separadamente.
Como uma informacgdo adicional em relagdo ao método INFGMNI, o
tempo médio gasto com treino foi de 0,19s e com teste foi de 0,22s em
cada uma das validagdes, ou seja, levando-se em conta o tamanho mé-
dio dos conjuntos de dados em questdo, obt€ém-se um tempo médio de
15ms para cada chamada (imputacio, treino e teste) da rede neurofuzzy
INFGMN.
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5.2.2 Experimento 5 - Problemas de Regressao com Dados Faltantes

Neste experimento a eficdcia para a imputacdo de dados faltan-
tes do método INFGMNI proposto foi testada em alguns conjuntos de
dados para problemas de regressdo, apresentados na Tabela 5.5. Inicial-
mente, esses conjuntos de dados nio tém valores faltantes, entdo, como
em (GAUTAM; RAVI, 2015), o experimento foi realizado excluindo-se
aleatoriamente alguns valores dos conjuntos de dados originais. Cada
conjunto de dados € dividido em 10 partes iguais e entdo 9 partes agru-
padas e usadas para treinamento e a décima parte - com 10% dos valores
(células) excluidos aleatoriamente (assegurando-se que pelo menos uma
célula de cada registro seja excluida) - € usada para teste. Esse procedi-
mento € aplicado para todas as partes, selecionando uma parte para teste
de cada vez, até que todas sejam selecionadas. Assim, tem-se 10 valida-
¢des cruzadas. Para todos os conjuntos de dados, a Tabela 5.6 apresenta
os valores médios e desvios padrdo com base na medida de erro MAPE,
conforme Equacdo 5.3.

Tabela 5.5 - Informagdes basicas dos conjuntos de dados usados no Experimento 5.

Nome Atributos  Instancias
Boston housing 13 506
Forest fires 10 516
Auto mpg 7 392
Body fat 14 252

O desempenho do método INFGMNI proposto foi comparado
com varios métodos hibridos online e offline para imputagdo, como Parti-
cle Swarm Optimization Trained Auto Associative Neural Network (PSO-
AANN), Particle Swarm Optimization Trained Auto Associative Wave-
let Neural Network (PSOAAWNN), Radial Basis Function Auto Asso-
ciative Neural Network (RBFAANN), General Regression Auto Asso-
ciative Neural Network (GRAANN), que foram propostos em (RAVI;
KRISHNA, 2014), K-means + MLP proposto por (ANKAIAH; RAVI,
2011) e como referéncia foi utilizado também Mean Imputation.

Os resultados consolidados para PSOAANN, PSOAAWNN, RB-
FAANN, GRAANN, K-means + MLP e Mean Imputation para todos os
conjuntos dados foram extraidos de (GAUTAM; RAVI, 2015). Nota-se
novamente que, para os conjuntos de dados testados, a rede neurofuzzy
INFGMN através de seu método de imputagdo adaptativo INFGMNI ob-
teve um melhor desempenho em todos os conjuntos de dados utilizados
no experimento. A melhoria de desempenho variou de 14,7 a 59,8% em
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Tabela 5.6 - Problemas de Regressdao com dados faltantes, com média e desvio padrdo
dos valores MAPE para 10 repeti¢des.

Conj. dados  GRAANN (¥) PSOAANN (*) PSOAAWNN (*) RBFAANN (¥) MI (¥) KMLPI (*) INFGMNI (¥)

Boston housing 15,38 (2,4) 24,61 (5.9) 30,94 (7,5) 98,87 (32,7) 37,77(10,3) 21,01 (4,1) 8,98 (3,4)
Forest fires 1847 (2,0) 22,69 (5.9) 26,62 (5.4) 5924 (19,1) 24,72 (6,8) 26,61 (5.2) 17,97 (3,6)
Auto mpg 15,54 (3,7) 37,59 (10,1) 38,16 (13,5) 62,53 (15,2) 59,70 (14,3) 23,75 (4,5) 6,24 (1,3)
Body fat 461200 76145 92140 2540 (14,7) 11,61 (7,1) 7,83 (1.6) 3,93 (1,9)

MI - Mean Imputation, KMLPI - K-means + MLP Imputation;
(*) Desvio padrao.

relacdo ao melhor dos resultados apresentados pelos demais métodos.
Para o caso do conjunto de dados Auto mpg, por exemplo, a rede neu-
rofuzzy INFGMN obteve uma melhora de ~60% em relacdo ao método
GRAANN e de 2990% de melhora em relagdo ao método RBFAANN.
Esses resultados indicam que a INFGMN pode ser uma excelente alter-
nativa para problemas de regressdo com dados faltantes, operando em
modo online (adaptativo) e/ou offline.

5.2.3 Experimento 6 - Serie Temporal Univariada

No terceiro e ultimo experimento, a intensdo foi avaliar o de-
sempenho da rede neurofuzzy INFGMN na previsdo de séries temporais
univariadas com dados faltantes. Para tanto, a serie temporal univariada
chamada Air Passengers foi selecionada. Esta série temporal representa o
numero total de passageiros aéreos das companhias aéreas internacionais
entre 1949 e 1960, em milhares, perfazendo um total de 144 observagdes,
conforme ilustrado na Figura 5.7.
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Figura 5.7 - Série de dados de passageiros aéreos.
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Para modelar essa serie temporal com o uso da rede neurofuzzy
INFGMN, foram usados os atrasos (lags) (:), Z(t—10) € T(t—11) para
prever x(¢11), criando-se 132 tuplas seguindo o template

[iIJ(t—12)7 T(t—11), x(t—l)] — ZT(t)- (5.6)

A Medida de erro utilizada foi o RMSE, confome Equacio 5.1.

O método de imputagdo INFGMNI foi comparado com Mean Im-
putation (que substitui os valores faltantes pelo valor médio das outras
observagdes), MA Imputation (que substitui o valor em falta pela média
movel ponderada, usando um tamanho de janela semi-adaptativo para ga-
rantir que todos os dados faltantes sejam substituidos) e Last Observation
Carried Forward - LOCF Imputation (que substitui cada valor faltante
com o valor atual mais recente antes dele). Esses métodos de imputagio
estdo disponiveis na biblioteca imputeTS da linguagem de programacio
R (MORITZ; BARTZ-BEIELSTEIN, 2015), com os nomes na.mean,
na.ma e na.locf, sendo que os mesmos foram empregados em suas con-
figuragdes padrao.

A dinamica do experimento se deu da seguinte forma:

¢ Criar uma série temporal com taxa R% de dados faltantes ao acaso.
* Para os métodos de imputacdo Mean, LOCF ou MA:

1 - Reconstruir a série temporal de usando um método de impu-
tacdo (Mean, LOCF ou MA).

2 - Criar 132 tuplas seguindo o template representado na Equagao
5.6.

3 - Para cada tupla ¢, usar a rede neurofuzzy INFGMN em modo
online para:
3.1 - Estimar (recall) z(t) a partir de [2_12), T(t—11), T—1)];
3.2 - Computar o erro, de acordo com a Equacgdo 5.1, utili-
zando o valor real esperado (z(;)) € 0 o valor previsto
(% (t));
3.3 - Treinar a rede apresentando a tupla ¢.

e Para os método de imputacio da rede neurofuzzy INFGMN
(INFGMND):

1 - Criar 132 tuplas seguindo o template representado na Equacao
5.6.

2 - Para cada tupla ¢, usar a rede neurofuzzy INFGMN em modo
online para:
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2.1 - Imputar os valores faltantes na tupla ¢;
2.2 - Estimar (recall) z(t) a partir de [z(;_12), T(1—11), T(—1)];
2.3 - Computar o erro, de acordo com a Equacdo 5.1, utili-
zando o valor real esperado (z(;)) € 0 o valor previsto
(Z(t))s
2.4 - Treinar a rede apresentando a tupla ¢ imputada.

* Para a rede neurofuzzy INFGMN sem imputacdo (INFGMN*):

1 - Criar 132 tuplas seguindo o template representado na Equacao
5.6.

2 - Para cada tupla ¢, usar a rede neurofuzzy INFGMN em modo
online para:

2.1 - Estimar (recall) todos os valores faltantes e também ;)
a partir dos valores presentes na tupla ¢;

2.2 - Computar o erro, de acordo com a Equacdo 5.1, utili-
zando o valor real esperado (z(;)) € 0 o valor previsto
(Z())s

2.3 - Treinar a rede apresentando a tupla ¢ preenchida com os
valores estimados.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados para este experimentos. Mais
uma vez, para este caso especifico da série temporal univariada Air Pas-
sengers, a rede neurofuzzy INFGMN, com seu método de imputagcdo
INFGMNI apresentou melhor desempenho. Note que para o caso do mé-
todo de imputagdo proposto INFGMNI), o processo ¢é realizado apenas
com o uso do conhecimento adquirido pela rede neurofuzzy INFGMN até
o momento, operando em modo online, podendo prosseguir intercalando
imputacdo, recall e treino perpetuamente.

Outro fato interessante evidenciado pelo experimento foi que,
mesmo sem realizar o processo de imputagdo, a rede neurofuzzy
INFGMN foi capaz de realizar boas previsdes (coluna INFGMN* na Ta-
bela 5.7), utilizando somente a informacao disponivel em cada tupla.

Em termos de tempo de execugdo, o método de imputagdo
INFGMNI é€ relativamente rdpido. Neste experimento, nos casos em que
25% dos dados eram faltantes, o tempo médio para um ciclo completo
de imputagdo, recall e treino foi de 11,7ms e o tempo médio para os ca-
sos com 25% dos dados eram faltantes sem realiza¢do de imputagdo foi
11,5ms, o que da uma diferenga de apenas 0,2ms e demonstra que o me-
canismo de imputacdo ndo causa sobrecarga a rede neurofuzzy INFGMN.
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Tabela 5.7 - Previsdo de serie temporal univariada, com média e desvio padrdo dos
valores RMSE para 20 repeticdes - Serie Air Passengers

R% Mean LOCF MA INFGMNI  INFGMN#*
5 30,01(2,62) 25,72 (1,03) 25,25 (1,37) 24,47 (0,93) 24,87 (1,25)
10 32,53 (2,51) 26,41 (1,56) 25,99 (1,34) 25,15 (1,19) 25,69 (1,48)
15 34,92 (3,29) 27,40 (1,83) 27,12 (1,67) 26,01 (1,57) 27,13 (1,96)
20 36,44 (3,35) 27,87 (2,13) 28,16 (1,52) 26,88 (1,48) 28,43 (2,32)
25 40,92 (3,06) 29,45 (2,88) 28,57 (1,47) 28,24 (2,17) 28,98 (2,01)

* INFGMN sem imputagdo, R = Percentual de dados faltantes.

5.3 DISCUSSAO

Conforme demonstrado nas Secdes 5.1 e 5.2, a rede INFGMN
pode produzir estimativas razodveis com base em poucos dados de trei-
namento, ou mesmo em caso dados faltantes (tuplas incompletas), apren-
dendo de forma incremental e usando uma varredura tnica dos dados
de treinamento (cada padrdo de treinamento pode ser usado e descar-
tado imediatamente). Uma vez que a rede INFGMN pode lidar com o
dilema Estabilidade-Plasticidade e ndo ¢é afetada pelo problema da in-
terferéncia catastrdfica, seu processo de aprendizagem pode continuar
perpetuamente a medida que novos dados de treinamento se tornam dis-
poniveis, ou seja, aprendizagem e utilizacdo ndo precisam ser realizadas
separadamente. A INFGMN define uma base de regras fuzzy de tipo ML
de forma automdtica e incremental (novas regras sdo adicionadas sem-
pre que necessario), tentando fornecer o melhor frade-off entre acuricia
e interpretabilidade, permitindo que ela lide muito bem com o dilema
Acurécia-Interpretalidade.

Virios experimentos foram conduzidos para validar o modelo
proposto. O primeiro baseou-se na identificagdo online de um sistema
dindmico ndo-linear com caracteristicas que variam ao longo do tempo,
usando dados sintéticos definidos pelas Equacdes 5.4 e 5.5. Os resul-
tados deste experimento demonstraram que a rede INFGMN conseguiu
um desempenho muito bom em termos de acurécia e interpretabilidade,
aprendendo o modelo de dados subjacente de forma répida e suave, apre-
sentando um resultado mais confidvel do que sua concorrente eFSM.

O segundo experimento foi selecionado para avaliar a capacidade
da rede INFGMN em lidar com os problemas de classifica¢do e regres-
sdo. Neste exeprimento foram usados trés conjuntos de dados do mundo
real do repositério UCI, a saber: 1) o conjunto de dados Servo; 2) o con-
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junto de dados Wine; e 3) o conjunto de dados Iris. Mais uma vez, os
resultados apresentados sdo promissores. A rede INFGMN demonstrou
melhor desempenho em termos de acurdcia e interpretabilidade quando
comparada aos modelos de benchmark. Em média, a INFGMN liderou
o ranking (1) e alcangou o melhor desempenho neste conjunto de expe-
rimentos. Considerando-se apenas os modelos do tipo ML, com modos
de aprendizagem incremental ou semi-incremental, o nimero médio de
regras geradas pelos modelos de benchmarking foi de 57,2, em contra-
partida a uma média de 6,1 regras que foram geradas pela rede INFGMN.
Esses resultados demonstram que a rede INFGMN ¢ capaz de obter um
desempenho de modelagem superior em termos de acuricia, mantendo
um bom equilibrio em relacdo a interpretabilidade (considerando a com-
plexidade dos modelos gerados).

Uma observacdo final com relagio ao segundo experimento € que
a rede INFGMN produz boas estimativas, independentemente da ordem
em que os dados sdo apresentados. Portanto, a rede INFGMN pode ser
usada tanto para problemas online (tempo real), onde os dados geral-
mente chegam de forma ordenada, como também para modelagem de
sistemas offline, onde os dados podem se apresentados de forma néo or-
denada e aleatdria.

Na sequéncia, para estudar a capacidade de auto-reorganizacdo
da rede INFGMN, o terceiro experimento usou dados de séries tempo-
rais financeiras do mundo real, baseadas no indice Standard and Poor’s
500 (S&P-500). Para tal, foi realizada uma simulagdo online de previsdo
dos valores didrios do indice. Os resultados obtidos pela rede INFGMN
foram competitivos em termos de acuricia e em termos de interpretabi-
lidade, provando que a rede € capaz de aprender e prever recursivamente
qualquer ponto do intervalo de dados, sem conhecimento prévio do con-
junto de dados completo. Claramente, com base nesses resultados, a rede
INFGMN conseguiu lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade.

Considerando-se a extensdo da rede neurofuzzy INFGMN pela
adi¢do do método de imputacio adaptativo INFGMNI, tornando-a apta a
lidar com problemas com dados faltantes, cujos os mecanismos de falta
sejam do tipo MCAR ou MAR, a rede INFGMN pode produzir estima-
tivas razodveis com base em poucos dados de treinamento, aprendendo
incrementalmente usando uma tnica varredura sobre os dados de treina-
mento, mesmo nos casos em que ocorram tuplas incompletas de dados
. Assim, € possivel afirmar que a rede neurofuzzy INFGMN pode servir
como um mecanismo de imputagdo adaptativo.

Para avaliar a capacidade da rede INFGMN em lidar com pro-
blemas que ndo possuem dados completos, foram realizados varios ex-
perimentos. O Experimento 4, avaliou o desempenho da rede neuro-
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fuzzy INFGMN para problemas de classificagdo com dados faltantes. Os
resultados deste experimento demonstraram que a INFGMN obteve um
desempenho muito bom em termos de estimativa dos dados faltantes, for-
necendo um resultado mais confidvel que os demais modelos de benck-
mark. Claramente, a INFGMN foi capaz de aprender e fazer estimativas
de qualidade, mesmo na ocorréncia de dados faltantes, o que a torna apli-
cével a problemas mais complexos do mundo real com caracteristicas
dindmicas ou varidveis no tempo, onde possa aplicar sua capacidade de
aprendizagem e imputagdo adaptativas. Isso efetivamente aborda o pro-
blema de dados faltantes, comumente encontrado no estudo e modelagem
de sistemas neurofuzzy.

No quinto experimento, a eficicia de imputag¢do de dados faltan-
tes pelo método INFGMNI proposto, foi testada em alguns conjuntos de
dados para problemas de regressdo, a saber: 1) Boston housing, 2) Forest
fires, 3) Auto mpg e 4) Body fat. Mais uma vez, os resultados foram pro-
missores. A INFGMN foi a rede que apresentou melhor desempenho em
termos de acurdcia na ocorréncia de dados faltantes. A rede INFGMN
por meio de seu método de imputacdo adaptativo INFGMNI obteve o
melhor desempenho para todos os conjuntos de dados utilizados neste
experimento. A melhoria de desempenho variou de 14,7 a 59,8% em re-
lagdo ao melhor dos resultados apresentados pelos demais métodos. Para
o caso do conjunto de dados Auto mpg, por exemplo, a rede neurofuzzy
INFGMN obteve uma melhora de ~60% em relagdo ao método GRA-
ANN e de ~990% de melhora em relacdo ao método RBFAANN. Esses
resultados indicam que a INFGMN pode ser uma excelente alternativa
para problemas de regressdo com dados faltantes, operando em modo
online (adaptativo) e/ou offline.

No sexto e ultimo experimento, a inten¢do foi avaliar o desem-
penho da rede NFGMN na previsdo de séries temporais univariadas com
dados faltantes. Usando a serie temporal univariada chamada Air Passen-
gers, realizou-se uma simulacdo online da previsdo mensal do nimero
total de passageiros aéreos das companhias aéreas internacionais entre
1949 e 1960, em milhares. Mais uma vez, para este caso especifico da
serie temporal Air Passengers, a rede neurofuzzy INFGMN, com seu mé-
todo de imputagdo INFGMNI apresentou melhor desempenho. Neste ex-
perimento, o método INFGMNI realizou o processo de imputagdo apenas
com o uso do conhecimento adquirido pela rede neurofuzzy INFGMN até
o momento, operando em modo online, podendo prosseguir intercalando
treino, imputacdo e previsdo perpetuamente.

Embora sejam necessarios mais experimentos com problemas re-
ais de regressdo, classificacdo e previsdo de séries temporais (multiva-
riadas, inclusive), os resultados aqui apresentados para os experimentos
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realizados s@o bastante promissores, indicando que a rede neurofuzzy
INFGMN pode ser uma excelente alternativa para trabalhar com conjun-
tos de dados faltantes, tanto em modo offline quanto online (adaptativo).

Em relacdo ao tempo de execuc¢do, embora o cédlculo das PDF
requeira a inversdo de varias matrizes de covaridncia em cada iteracdo,
o desempenho computacional da rede INFGMN € melhor do que os ou-
tros modelos que usam GMM. Diferentes estimulos de entrada/saida sdo
processados em neurdnios distintos (componentes Gaussianas na camada
IGMM layer e, portanto, as matrizes de covaridncia sdo divididas em
matrizes de covaridncia menores associadas a cada estimulo de entrada/-
saida. Além disso, em problemas de grandes dimensdes, o nimero de
neurdnios pode ser aumentado para reduzir ainda mais o tamanho das
respectivas matrizes, o que possibilita estabelecer um compromisso entre
acurdcia e desempenho computacional, o que € muito titil em aplica¢des
em tempo real. Considerando-se as camadas Fuzzy variable layer e Rule
layer, o tempo de execucdo da rede INFGMN é relativamente rapido. Por
exemplo, o tempo médio para um total de 100 execugdes completas de
cada experimento, para o conjunto de dados UCI (5.1.2), foi de de 4,7ms
para o problema [ris, 17,2ms para o problema Wine e 6,5ms para o pro-
blema Servo. Para as tarefas online apresentadas nos experimentos 5.1.1
e 5.1.3, a rede INFGMN teve um tempo de execu¢do médio de 3ms e
6ms, respectivamente.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a rede neuro-fuzzy INFGMN. Um NFS
com capacidade de aprendizagem incremental que pode gerar modelos
interpretdveis e acurados. A rede INFGMN pode produzir estimativas
razodveis com base em poucos dados de treinamento e com dados fal-
tantes aprendendo incrementalmente usando uma Unica varredura sobre
os dados de treinamento, ou seja, cada padrdo de treinamento pode ser
usado e imediatamente descartado. Este tipo de abordagem € ideal para
aplicacdes de tempo real. Como a INFGMN pode lidar com o dilema
Estabilidade-Plasticidade e ndo sofre de interferéncias catastréficas, seu
processo de aprendizagem pode prosseguir perpetuamente, a medida que
os novos dados de treinamento chegam, isto €, ndo hd fases separadas
para aprendizagem (modo de operacdo learning) e utilizacdo (modo de
operacao recalling). A rede INFGMN define uma base de regra fuzzy do
tipo ML de forma automética e incremental (novas regras sio adiciona-
das sempre que necessdrio) e procura fornecer a melhor relagdo custo-
beneficio entre acurdcia e interpretabilidade e gracas a isso, a INFGMN
também pode lidar muito bem com o dilema Acurécia-Interpretabilidade.

Para validar o modelo proposto, foram realizados varios experi-
mentos. O primeiro foi a identificagdo online de um sistema dindmico
ndo linear com caracteristicas que variam no tempo usando dados sintéti-
cos definidos pelas Equacdes 5.4 e 5.5. Os resultados deste experimento
demonstraram que a INFGMN obteve um desempenho muito bom em
termos de interpretabilidade e acuricia e também foi mais rdpida e su-
ave para aprender o modelo de dados subjacente, fornecendo um resul-
tado mais confidvel. Claramente, a INFGMN foi capaz de aprender ao
longo da vida e devido a isso € aplicdvel a problemas mais complexos
do mundo real com caracteristicas dindmicas ou varidveis no tempo. Isso
efetivamente aborda o dilema Estabilidade-Plasticidade, frequentemente
encontrado no estudo e modelagem neuro-fuzzy.

O segundo experimento foi proposto para avaliar as habilidades
da INFGMN para lidar com problemas de classificacdo e regressao, uti-
lizando trés conjuntos de dados da vida real do conjunto de dados UCI, a
saber: 1) os dados do Servo; 2) os dados do Wine; E 3) os dados do Iris.
Mais uma vez, os resultados foram promissores. A INFGMN foi a rede
que melhor desempenho em termos de acuricia e interpretabilidade ao
ser comparada com demais modelos benchmarking. Os resultados apre-
sentados e discutidos no Capitulo 5 demonstram que a rede INFGMN ¢é
capaz de proporcionar desempenhos de modelagem superiores em rela-
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¢do a acurdcia, mantendo um equilibrio muito bom em termos de inter-
pretabilidade, considerando-se a complexidade da rede.

O terceiro experimento estudou a capacidade de auto reorganiza-
¢do da INFGMN, usando dados de séries temporais financeiras do mundo
real com base no indice de mercado Standard and Poor’s 500 (S& P-500).
Realizou-se uma simulagdo online da previsao didria do indice S&P-500.
A INFGMN produziu resultados competitivos em termos de acuricia e
bons resultados em termos de interpretabilidade, sendo capaz de treinar
e prever recursivamente a qualquer momento, sem conhecimento prévio
do conjunto de dados completo. Claramente a partir dos resultados, a
INFGMN foi capaz de lidar com o dilema Estabilidade-Plasticidade.

Ao adicionar-se a rede INFGMN um mecanismo de imputacao,
ela passou a ter a capacidade de lidar com problemas que podem apre-
sentar dados faltantes. Os trés ultimos experimentos apresentados no
Capitulo 5 demonstraram que a rede INFGMN foi capaz de obter bons
desempenhos em problemas reais de regressdo, classificagdo e previsdo
de séries temporais univariadas, mesmo para conjuntos de dados faltan-
tes, executando tanto em modo online quanto offline.

Embora ainda hajam varias dreas para melhoria do modelo pro-
posto (conforme destacado a seguir), pode-se afirmar que os objetivos
deste trabalho foram atingidos. A rede INFGMN € uma rede neuro-fuzzy
do tipo ML, com capacidade de aprendizagem incremental, que permite
por meio de ajustes de parametros a obtencdo de modelos com uma boa
relacdo custo-beneficio entre acurécia e interpretabilidade, mesmo na
presenca, possivelmente, de vetores de dados com caracteristicas incom-
pletas. A rede também possui a capacidade de modificar a importancia
dada aos parametros de ajustes no intuito de se obter um modelo incli-
nado a interpretabilidade ou a acuricia, de modo que o modelo gerado
esteja ajustado a natureza do problema sendo abordado. Além disso,
por permitir a aprendizagem e imputag@o incrementais, a rede INFGMN
pode ser usada continuamente em aplicacdes de tempo real, lidando de
maneira adequada com o dilema de Estabilidade-Plasticidade, e desta
forma néo sofrendo com o problema da interferéncia catastréfica.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros para esta pesquisa, propde-se:

 Avaliar a possibilidade de alternar as entradas e saidas da rede
INFGMN em tempo real, ou seja, para o que agora ¢ uma saida
se torne uma entrada ou vice-versa. Uma possivel aplicacado seria
para conjuntos de dados para o problema inverso em tempo real.
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Alguns exemplos na literatura podem ser encontrados em Tveito et
al. (2010) e Aster, Borchers e Thurber (2011).

A fim de lidar com as caracteristicas do problema de deteccdo de
anomalias, propde-se o uso da rede neuro-fuzzy INFGMN, através
da cria¢do de um conjunto de modelos de um dado problema, pos-
sivelmente através do uso de Raciocinio Baseado em Casos (CBR,
do inglé€s Case Based Reasoning)(RAJA et al., 2011; SHOKOUHI,;
SKALLE; AAMODT, 2014), que posteriormente, podem ser utili-
zados para detectar situagdes andmalas em tempo real (por exem-
plo, medicdes de sensores que ndo estejam em conformidade com
os modelos criados através da INFGMN). Essa proposta vai ao en-
contro de abordagens definidas na literatura, como Jiang, Tseng e
Su (2001) e Barbara et al. (2003), que sdo abordagens de clustering
que podem detectar anomalias ou outliers como elementos que nao
pertencem, ou que estdo proximos, a qualquer cluster identificado
previamente a partir de um modelo gerado com base em um con-
junto de dados histdricos, com a diferengca de que com o uso da
INFGMN, os modelos podem evoluir e se adaptar a medida que
forem sendo usados.

Embora a estrutura proposta para a rede INFGMN ofereca uma po-
derosa metodologia de aprendizagem incremental, ainda hd vérias
dreas para melhoria. Por exemplo, o atual algoritmo de aprendi-
zado da INFGMN nio leva em conta explicitamente a remocao e
o ajuste de conjuntos fuzzy altamente sobrepostos, quando a base
de regra é construida/atualizada. Vadrias direcdes de pesquisa inte-
ressantes para melhorar ainda mais a interpretabilidade da base de
regras fuzzy em NFS incrementais foram propostas em Oentaryo,
Pasquier e Quek (2011), Angelov (2012) e Lughofer (2013).

Adicionalmente, para validar o modelo proposto em aplicacdes re-
ais e/ou também para testar sua adequacdo em muitas aplicacdes
potenciais que exigem aprendizado incremental e desempenho em
tempo real, outros experimentos além dos listados anteriormente
poderdo ser conduzidos usando a rede INFGMN em aplicacdes
préticas, tais como como robdtica e tarefas relacionadas. Além
disso, uma melhoria adicional no tempo de execucdo ainda po-
deria ser alcancada com uma pequena alteracdo no algoritmo do
INFGMN para que ela atualize apenas apenas as camadas Fuzzy
variable layer e Rule layer sob demanda. Testes adicionais seriam
necessdrios para comprovar o ganho em desempenho.
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APENDICES

Apéndice - A: Implementacao do modelo INFGMN (Matlab)

classdef INFGMN < handle

1

2

3 % inicializacdo dos pardmetros omitida

4

5 % Método executado em modo aprendizagem

6 function self = INFGMNLearning(self, X)

7 X = double (X) ;

8 if self.normalize

9 X = mapminmax (’apply’, X’, self.proportion)’;
10 end

11 N = size(X,1);

12 for i = 1:N

13 x = X(i,:);

14 if (any(isnan(x)))

15 x = self.infgmni (x);

16 end

17 self.computelLikelihood (x) ;

18 if (~self.hasAcceptableDistribution())

19 self.createComponent (x) ;

20 end

21 self.computePosterior();

22 self.updateComponents (x) ;

23 self.sampleSize = self.sampleSize + 1;

24 self.removeSpurious () ;

25 end

26 self.needsFisUpdate = true;

27 end

28

29 function computelLikelihood(self, x)

30 if self.nc > 0

31 [self.loglike, self.mahalaD] =

32 self.logmvnpdf (x, self.means, self.covs);
33 end

34 end

35

36 function [loglike, mahalaD] = logmvnpdf (~, x, means, covs)
37 [n,d] = size(x);

38 k = size (means,1);

39 loglike = zeros(n, k);

40 mahalaD = zeros(n, k);

41 logDhetCov = zeros(l, k);

42

43 for 7 = 1:k

44 L = sqgrt(covs(:,:,73));

45 if any(L < eps(max (L)) * d)

46 error('I1l Conditioned Covariance.’);
47 end

48 logDetCov (j) = sum(log(covs(:,:,3)));

49

50 Xcentered = bsxfun (@minus, x, means(j,:));
51 xRinv = bsxfun(@times, Xcentered , (1 ./ L));
52

53 mahalaD(:,j) = sum(xRinv."2, 2);

54 loglike(:,3) = - 0.5 *

55 (mahalaD(:,Jj) + logDetCov(j) + d * log(2 * pi));



end
end

function computePosterior (self)

logPrior = log(self.priors);

self.post = bsxfun(@plus, self.loglike, logPrior);
maxll = max(self.post, [], 2);

self.post = exp(bsxfun(@minus, self.post, maxll));
density = sum(self.post, 2);

self.post = bsxfun(@rdivide, self.post, density);

logpdf = log(density) + maxll;

self.datalikelihood = self.datalLikelihood + sum(logpdf);
end

function h = hasAcceptableDistribution (self)
for j = l:self.nc
if (self.mahalaD(j) <= self.maxDist)
h = true;
return;
end
end
h = false;
end

function createComponent (self, x)
self.nc = self.nc + 1;
self.means (self.nc,:) =
self.sps(l,self.nc) = 1;
self.st(l,self.nc) = 0;
self.sp(l,self.nc) = 0;
self.updatePriors();
if self.nc > 1

self.covs(:,:,self.nc) = mean(self.covs, 3);
else
self.covs(:,:,self.nc) = self.sigma;
end
[self.loglike(1l,self.nc), self.mahalaD(l, self.nc)] =
self.logmvnpdf (x,
self.means (self.nc,:), self.covs(:,:,self.nc));

x;

end

function updatePriors (self)
if ~self.uniform
self.priors = self.sps ./ sum(self.sps);
else
self.priors = ones(l,self.nc) ./ self.nc;
end
end

function updateComponents (self, x)
self.sps = self.sps + self.post;
self.st = self.st + 1.0;
self.sp = self.sp + self.post;

w = (self.post ./ self.sps) * self.beta;
for j = l:self.nc
Xcentered = x - self.means(Jj,:);
deltaMU = w(j) = Xcentered;
self.means(j,:) = self.means(j,:) + deltaMu;
XcenteredNEW = x - self.means(j,:);
self.covs(:,:,]J) = self.covs(:,:,3) — ...
deltaMU."2 + w(j) * (XcenteredNEW."2 -
self.covs(:,:,]J)) + self.regValue;
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end
self.updatePriors();
end

function removeSpurious (self)

for 1 = self.nc:-1:1
if (self.st (i) == self.tmax)
if self.sp(i) < self.spm
self.nc = self.nc -

self.priors (i) = [1;
self.means (i, :) = []
self.covs(:,:,1) = [
self.st (i) = [];
self.sps (i) = [];
self.sp(i) = [];
self.post (i) = [
self.mahalaD (1)
self.loglike (1)

else
self.st (i) = 0;
self.sp(i) = 0;

end

end
end
end

1i

o

% Método executado em modo recalling
function y = INFGMNrecalling(self, x
varNames = x.Properties.VarNames
inputIndexes = cellfun( @ (var)fi
self.varNames, var)), varNam
outputIndexes = l:length(self.va
outputIndexes (inputIndexes) = []
self.updateFuzzyLayer (inputIndex
if self.normalize
y = ones(size(x, 1), length(
v (:, nputIndexes) = double(x
y = mapminmax (’apply’, y’, s

in
1;

1;

)

i

nd(strcmp (...

es, 'UniformOutput’, 1);
rNames) ;

;

es, outputIndexes);

self.varNames)) ;
)i
elf.proportion)’;

if any(any(isnan(y(:, inputIndexes))))
x_imp = nan(size(x, 1), length(self.varNames)) ;
x_imp(:, inputIndexes) = y(:, inputIndexes);
x_imp = self.internal_imputation (x_imp);
y(:, inputIndexes) = x_imp(:, inputIndexes);
end
v (:, outputIndexes) = evalfis(y(:, inputlIndexes), self.fis);
y = mapminmax ('’ reverse’, y’, self.proportion)’;
y = y(:, outputIndexes);
else

y = double (x);
if any (any(isnan(y)))
x_imp = nan(size(x, 1),

length(self.varNames) ) ;

x_imp(:, inputIndexes) = y;
x_imp = self.infgmni (x_imp);
y = x_imp(:, inputIndexes);
end
y = evalfis(y, self.fis);

end

y = mat2dataset(y , ’'VarNames’,
end
% Método de imputacgéo
function x = infgmni (self, x)

indexes = isnan(x);

self.varNames (outputIndexes));



if all (indexes)

error ([’Each trainning input pattern must’...
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"have at least 1 non nan column.’]);
end
if any(any (indexes))
N = size(x, 1);
for j = 1:N
pajs = zeros(self.nc, 1);
curIndexes = indexes(j, :);
xm = zeros(self.nc, sum(curIndexes));
for 1 = 1l:self.nc
meanA = self.means (i, ~curlndexes);
meanB = self.means (i, curlIndexes);
covA = self.covs(l, ~curIndexes, 1);
xm (i, :) = meanB;
11 = self.logmvnpdf (x(j, ~curIndexes), meanA, COVA);
pajs(i) = exp(ll) x self.priors(i);
end
pajs = pajs ./ sum(pajs);
x(j, curIndexes) = sum(bsxfun(@times, xm, pajs));
x(j, x(j, :) > self.ranges(2, :)) =
self.ranges (2, x(Jj, :) > self.ranges (2, :));
x(j, x(j, :) < self.ranges(l, :)) = ...
self.ranges(l, x(Jj, :) < self.ranges(l, :));
end
end
end
end %end methods
methods (Access = private)

function updateFuzzyLayer (self, inputlIndexes, outputIndexes)

self.needsFisUpdate = self.needsFisUpdate ||
isempty (self.fis.output) ||

~isempty (setdiff ([self.fis.output (:) .name],

self.varNames (outputIndexes))) ||

~isempty (setdiff (self.varNames (outputIndexes), ...

[self.fis.output (:).namel));
if (self.needsFisUpdate)
self.cleanFis();

self.createFuzzyVariables (inputIndexes, outputlIndexes);

self.createRules();
end
self.needsFisUpdate = false;
end

function createFuzzyVariables (self, inputIndexes,
for i = l:length(inputIndexes)
range = self.ranges(:, inputIndexes(i));
mus = self.means(:, inputIndexes(i));
spreads = self.covs(:, inputIndexes (i),
self.fis = addvar(self.fis, ’input’,

self.varNames (inputIndexes (i)), [range(l)

for j = 1l:self.nc

)

outputIndexes)

A~

self.spread;

range(2)1);

mu = mus (j);

spd = spreads (j);

params = self.toMfParams (’'trimf’, mu, spd, self.inMfType);

if self.fis.input (i) .range(l) > params(1l
self.fis.input (i) .range (1) = params(1l);

else

if self.fis.input (i) .range(2) <
self.fis.input (i) .range (2) =
end

params (3)
params (3) ;
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end

end
for

end
end

function

end
self.addInputMf (i, mu, spd, ['MF’ num2str(j)])
end

i = l:length (outputIndexes

range = self.ranges(:, outputIndexes(i));
mus = self.means(:, outputIndexes(i));
spreads = self.covs(:, outputIndexes (i), :) ~ self.spread;
self.fis = addvar(self.fis, ’output’,

self.varNames (outputIndexes(i)), [range(l), range(2)]);
for j = 1l:self.nc

mu = mus(3j);

spd = spreads(j);

params = self.toMfParams(’trimf’, mu, spd, self.outMfType);

if self.fis.output(i).range(l) > params(1l)

self.fis.output (i) .range(l) = params(l);
else
if self.fis.output (i).range(2) < params(3)
self.fis.output (i) .range(2) = params(3);
end

end
self.addOutputMf (i, mu, spd, ['ME’ num2str(j)])
end

createRules (self

numVars = length(self.varNames);

mfsT
rule
for

end
self

end

function

self.

self
self
end

function
para

self

end

function
para

self
end
function

para

if ~

end
end

emplate = ones(l, numVars);

List = ones(self.nc, numVars + 2);

i = 1l:self.nc

rulelList (i, :) = [(mfsTemplate .x i) self.priors(i) 1];

.fis = addrule(self.fis, rulelList);

cleanFis (self)
fis.input = [];
.fis.output = [];
.fis.rule = [];

addInputMf (self, index, mean, spread, mfName)
ms = self.toMfParams (self.inMfType, mean,
spread, self.defaultFISOptions.inMfType);

.fis = addmf (self.fis, ’'input’,

index, mfName, self.inMfType, params);

addOutputMf (self, index, mean, spread, mfName)
ms = self.toMfParams (self.outMfType, mean,
spread, self.defaultFISOptions.outMfType);

.fis = addmf (self.fis, ’output’,

index, mfName, self.outMfType, params);

params = toMfParams (~, mfType, mean, spread, defaultMfType)
ms = [spread mean];

strcmp (mfType, defaultMfType)

params = mf2mf (params, defaultMfType, mfType);



