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Abstract. This paper presents a new method to automatically gener-
ate fuzzy rules based on rough sets and fuzzy sets. The derived rules
are concise with respect to the number of antecedent terms and present
high coverage rate. The classifier system based on these fuzzy rules was
tailored to discriminate between evidence and ignorance in the classifi-
cation process. The classifier was tested with two public databases pro-
vided by University of Wisconsin: the Wisconsin Diagnosis Breast Cancer
(WDBC) and the Wisconsin Prognostic Breast Cancer (WPBC). The
classification accuracies obtained for WDBC and WPBC were 98,03%
and 93,90%, respectively.

1 Introducgao

1.1 Motivagao

A maioria dos métodos de classificagao com entradas numéricas podem ser classi-
ficados como paramétricos ou nao paramétricos. Em ambos os casos, os métodos
sao supervisionados. Métodos paramétricos requerem conhecimento a priori so-
bre a estrutura dos dados na base de dados de treinamento, o que na maioria
das vezes nao estd disponivel. Nestes casos os métodos nao paramétricos tornam-
-se mais atrativos. Entre eles destacam-se o k-vizinhos mais préximos (KNN),
métodos baseados em arvore de decisao, métodos baseados em regras, andlise de
discriminantes e redes neurais [1].

Os métodos de classificagdo baseados em regras do tipo IF-THEN, levam em
considerag@o nao apenas a precisao da classificacao, mas também a interpretabil-
idade do classificador. Em particular, os sistemas de classificacao baseados em
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regras fuzzy incorporam a incerteza inerente a maioria das aplicagdes do mundo
real. As regras fuzzy para tais sistemas podem ser definidas por especialistas. No
entanto, o conhecimento, necessario para gerar tais regras, pode nao estar facil-
mente disponivel. Diversos trabalhos tém sido propostos para gerar regras, de
forma automatica, a partir de dados numéricos, utilizando diferentes estratégias
tais como algoritmos de agrupamento [2], redes neurais [3], algoritmos genéticos
[4], [5], e rough sets [6], [7], [8].

1.2 Definicao do Problema

Este trabalho propoe um novo método para gerar regras fuzzy automaticamente
usando a teoria dos rough sets. Para tanto, o conhecimento disponivel para uma
dada aplicacao é explorado em diferentes dimensionalidades com diferentes com-
binacoes. Os diferentes subconjuntos do conhecimento podem sem obtidos uti-
lizando métodos combinatorios exaustivos, métodos baseados em data mining
[9], e métodos baseados em algoritmos genéticos [10]. Cada um destes subcon-
juntos sera referenciado neste trabalho como granulo do conhecimento.

As regras fuzzy obtidas pelo método proposto compdem o niicleo de um sis-
tema de classificacdo que leva em consideragio a incerteza e a vagueza (vague-
ness) inerentes a aplicagao. A incerteza é uma propriedade relativa aos elementos
de um conjunto (grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto), mensurada
por uma fungdo de pertinéncia difusa [11]. A vagueza (ou imprecisdo) é uma pro-
priedade do conjunto e expressa a falta de conhecimento para definir os limites
deste conjunto. A vagueza de um conjunto pode ser descrita por aproximagoes
[12]. A teoria dos rough sets define duas [12]. A teoria dos rough sets define
duas aproximacoes de conjuntos denominadas aproximacoes lower e upper. No
entanto, tais aproximacoes nao sao adequadas para servirem como base para o
processo de geragao de regras, pois sao demasiadamente restritivas e permissivas,
respectivamente. Nesse trabalho é proposta uma extensao para as aproximagoes
definidas na teoria dos rough sets de tal forma a superar suas limitagoes. A ex-
tensao proposta servird como base para a geragao automética de regras fuzzy.
Também propomos um processo de geragao de regras que produz regras con-
cisas (nimero reduzido de termos antecedentes) e com alta taxa de cobertura de
objetos da base de dados.

1.3 Trabalhos Correlatos

O uso de rough sets para o desenvolvimento de sistemas de classificagao baseados
em regras é ainda um desafio [12]. Cao et al. [13] desenvolveram um sistema
baseado em regras de associagdo para predigao de proteinas. Os autores usaram
a plataforma Rosetta [14] para gerar os granulos do conhecimento, configurada
com o algoritmo Semi Naive para a discretizacao da base de dados e algoritmo
genético para a redugao do espago caracteristica.

Hong et al. [8] integraram as teorias de fuzzy sets e rough sets (fuzzy rough
sets) para produzir todas as possiveis regras para uma base de dados numérica,



Geragao de Regras Fuzzy 3

levando em consideragao uma relacao de indiscernibilidade fuzzy entre os obje-
tos da base de dados. Em [15], Hong et al. melhoram o método anteriormente
proposto, de tal forma a gerar um menor nimero de regras com a méaxima cober-
tura possivel. Inicialmente, cada valor numérico é transformado em um termo
linguistico usando fungoes de pertinéncia difusa. Em seguida as aproximagoes
fuzzy lower e fuzzy upper sao geradas. As regras fuzzy sao obtidas a partir
destas aproximagoes por um processo de inducgao iterativo: as regras geradas
pela aproximagao fuzzy lower apresentam maior precisao que as regras geradas
pela aproximacao fuzzy upper.

Shen and Chouchoulas [7], propuseram uma técnica que integra um algoritmo
de inducao para geracgao de regras fuzzy com as aproximacoes da teoria dos rough
sets para obter a redugdao do espago caracteristica. A teoria dos rough sets é
utilizada apenas na etapa de redugao do espago caracterisitica e nao na geragao
de regras.

Os trabalhos acima citados tém como objetivo classificar cada padrao de teste
em uma das possiveis classes definidas no dominio da aplicagao, sem levar em
consideragao a ambiguidade dos dados e consequentemente a ignorancia no pro-
cesso de classificagao. Sarkar [16] propos um método de classificagdo denominado
Fuzzy-rough Nearest Neighbor Algorithm, capaz de distinguir entre a evidéncia e
a ignorancia no processo de classificacao de um dado objeto. Embora esse classi-
ficador apresente semelhancas, do ponto de vista funcional, ao classificador aqui
proposto, a abordagem utilizada é bastante diferente.

1.4 Organizagao do Trabalho

O artigo esta estruturado da seguinte forma: A Segao 2 apresenta os principais
conceitos sobre a teoria dos rough sets. A Secdo 3 apresenta a extensdo pro-
posta para a teoria do rough sets. A Secdo 4 detalha o processo para a geragao
automatica das regras fuzzy. A Segdo 5 descreve o sistema de classificacdo. Na
Secao 6 sao descritas os materiais e métodos utilizados na validagao do sistema de
classificagao proposto. Finalmente, a Secao 7 apresenta a conclusao do trabalho
e sugestoes para trabalhos futuros.

2 Conceitos Basicos sobre a Teoria dos Rough Sets

Nesta segao sao apresentados os conceitos basicos sobre rough sets. Mais detalhes
podem ser obtidos em [17].

A relagao de indiscernibilidade é a base matematica para a teoria dos rough
sets. Considere (U, C, D) uma tabela de decisao, sendo U, C' e D conjuntos finitos
nao vazios, em que U é o universo do discurso, C' representa os atributos condi-
cionais e D representa os atributos de decisao. Qualquer sub-conjunto B C C
determina uma relac¢do binaria I(B) em U, denominada relag¢do de indiscernibil-
idade, definida como:
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xI(B)y se e somente se x(a) = y(a) V a € B, sendo que x(a) denota o valor
do atributo a para o objeto x.

A relagao I(B) é uma relacao de equivaléncia. A familia de todas as classes de
equivaléncia de I(B) é denotada por U/B, e uma classe de equivaléncia contendo
um elemento z é referenciada como B(x). Cada uma das classes de equivaléncia
em U/B, obtidas da rela¢ao I(B), é denominada conjunto elementar de B.

Seja um conjunto X C U. O conjunto X pode ser aproximado, usando as
informagdes contidas em B, pelas aproximagoes lower (B, (X)) e upper (B*(X)):

— aproximagao lower representa o conjunto dos objetos que, com certeza, po-
dem ser classificados como X utilizando B:
B.(X)={z € U|B(z) C X}.

— aproximacgao upper representa o conjunto de todos os objetos que possivel-
mente podem ser classificados como X utilizando B:
B*(X)={z € U|B(z)N X # 0}.

A um conjunto elementar B(z) ou a um elemento = pode ser atribuido um
grau de pertinéncia uf}(m) que expressa o grau com que B(xz) ou x pode ser
incluido ou pertencer a X respectivamente. O valor de u% () é definido como:

5y 1BE@NX]
nh() = S (1)

3 Proposta de uma nova aproximacao: upper® de X

A aproximagao lower de X é bastante restritiva, contendo apenas conjuntos
elementares cujo u%(z) = 1, enquanto a aproximacio upper de X é bastante
permissa, podendo conter conjuntos elementares cujo p¥(z) é préximo de 0,
significando que o conjunto upper contém objetos que nao pertencem a X.

Sendo assim, nenhum dos dois conjuntos é apropriado para ser usado unica-
mente no processo de geracao de regras para classificagao. Para sobrepor este
problema, este trabalho propoe uma extensao para os operadores de aproximagao
da teoria dos rough sets utilizando o conceito a-cut [18], 0 < o < 1: B** definido
como:

B*(X) = {r € U[B(x) N X # 0,4k (x) > a}. (2)

A aproximacdo B**(X) contém todos os conjuntos elementares de U/B tal
que p&(z) > a. O conjunto B** serd utilizado para a geracio automética de
regras fuzzy, conforme descrito na proxima secao.

4 Geragao Automatica de Regras Fuzzy usando B**

As etapas para gerar regras fuzzy a partir da extensao da teoria dos rough sets
incluem: (i) a transformagao dos valores numéricos dos atributos em C para ter-
mos linguisticos [18]; (ii) obtengao dos granulos do conhecimento; (iii) a geragao
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do conjunto de regras fuzzy do tipo IF-THEN para cada classe X; utilizando
B*(X;).

4.1 Transformacgao dos atributos condicionais em termos linguisti-
cos

Uma particdo fuzzy é obtida pela divisdao homogénea de cada dimensao do espago
de caracteristicas em p termos linguisticos. Neste trabalho, as fungoes de per-
tinéncia que representam os termos linguisticos tém a forma trapezoidal. Os
valores numéricos de cada atributo em C, normalizados para o intervalo [0,1],
sao associados a um termo linguistico de acordo com a particao fuzzy proposta.
Note que a escolha da particdo fuzzy influencia diretamente na analise de in-
discernibilidade dos objetos. Diferentes particoes geram diferentes rough sets,
gerando, em consequéncia, diferentes conjuntos de regras. A geragao automatica
de partigoes do espago caracteristica vai além do escopo deste trabalho.

4.2 Definicao dos granulos do conhecimento

A exploragao simultanea de diferentes granulos do conhecimento, no processo
de reconhecimento de padroes, permite identificar quais subconjuntos do conhe-
cimento sao mais adequados para representar cada agrupamento de dados rep-
resentados em uma base de dados.

O uso de Algoritmos Genéticos (AGs) é uma alternativa para a obtengéo de
diferentes granulos do conhecimento [10]. No entanto, devido a aleatoriedade no
processo de geragao de individuos, os AGs ndo garantem que todos os granulos
significativos estejam presentes no resultado final. Neste trabalho utilizamos o
algoritmo Apriori [19] para mineragdo de dados [9] para geracdo dos granulos do
conhecimento. Cada itemset resultante do algoritmo Apriori é um subconjunto
de C. A partir do conjunto de itemsets gerados é executado pds-processamento
de tal forma a eliminar redundancias. Os K granulos do conhecimento distintos,
sao denotados neste trabalho por By, sendo 1 < g < K.

4.3 Obtencao das regras fuzzy a partir do conjunto B**(X;)

A forma geral de uma regra fuzzy do tipo IF-THEN é dada por:

R,:IF a1 is Aj; and ... and a,, is Aj, THEN classe = X;,

sendo Aj; o termo linguistico j associado ao atributo a;, 1 < j < p, e

1<i<n.

Considere uma aplicagao com M classes, n atributos, K granulos do conheci-
mento obtidos pelo método descrito na se¢ao anterior.

Seja o conjunto, Lx, = U;il U/By, sendo 1 < ¢ < M. Cada elemento de
Lx, é uma tupla (CEy, By), em que CE; é um conjunto elementar com grau de
pertinéncia uf (z) > « para a classe X;. Durante o processo de uniao, caso duas
tuplas sejam idénticas com relacao ao conjunto elementar C'E;, é mantido em
Lx, atupla que contém o granulo do conhecimento B, com menor cardinalidade.
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Cada tupla (CE;, B;) em Ly, representa potencialmente uma regra. Para
garantir regras com poucos termos antecedentes, os elementos de Lx, sao orde-
nados, em ordem crescente, de acordo com a cardinalidade de B,;. Em caso de
empate, a cobertura do conjuntno elementar C'E; para a classe X; é avaliada.
As tuplas sao ordenadas de acordo com a maior taxa de cobertura. Esta escolha
contribui para uma redugao no numero de regras geradas.

Seja BY(X;) = UleB;a(Xi), o conjunto que contém todos os objetos que
podem ser classificados na classe X;, considerando o valor de « e os diferentes
granulos do conhecimento B,.

O conjunto de regras para cada classe X; é obtido pela andlise simultanea
dos elementos de B*(X;) e de Lx,. Cada par (CE;, B;) em Lx, produz uma
regra, se somente se, novos objetos em B®(X;) pertencentes a classe X; forem
cobertos. Caso contrario, o par é descartado para evitar regras redundantes.

5 O Sitema de Classificagao

Asregras fuzzy associadas a cada classe X; sdo avaliadas. Aquela regra com maior
grau de pertinéncia p; é selecionada. A cldusula ELSE é incluida no sistema de
classificacdo proposto para indicar uma nova classe X 1: "necessita de com-
plemento”. A cldusula ELSE é avaliada como pg+1 = 1 — max{u1, 2, ..., ik }-
A amostra de teste serd associada & classe i, ¢ = 1,2,...,k, k + 1 que possuir o
maior grau de pertinéncia.

Exemplo ilustrativo: Para auxiliar no entendimento do método proposto,
considere um problema de classificagao, cuja base de dados numérica ja esta
transformada em termos linguisticos, conforme Tabela 1. A base de dados in-
clui 10 padroes de treinamento, trés atributos condicionais: cor = {Azul, Ver-
melho, Verde, Amarelo}, tamanho = { Pequeno, Médio, Grande, Muito Grande},
textura = {Muito Suave, Suave, Aspero, Muito Aspero} e um atributo de de-
cisao (classe). Considere para esse exemplo as classes X1 = {1,2,34,5} e Xy =
{6,7,8,9,10}.

Devido ao numero reduzido de amostras e de atributos da base de dados
desse exemplo ilustrativo, todos os possiveis granulos do conhecimento B, sao
usados (em bases de dados reais com muitos muitos atributos, os granulos do
conhecimento sao obtidos via o algoritmo Apriori, conforme descrito na Secgao
4.2). Sendo assim, temos: By = {cor}, By = {tamanho}, By = {textura}, By
= {cor, tamanho}, Bs = {cor, textura}, B¢ = {tamanho, textura}, B; = {cor,
tamanho, textura}. Considere também « = 0, 75.
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Table 1. Tabela de decisdo transformada com 4 termos linguisticos (p = 4)

amostra|cor tamanho|textura| classe
T Azul Grande |Suave | X1
T2 Vermelho|Médio | Suave | X1
T3 Vermelho| Médio |Aspero| X1
T4 Vermelho|Grande |Suave | X1
Ts5 Azul Grande |Suave | X1
T6 Verde Médio |Aspero|Xa
T7 Amarelo |Pequeno|Aspero|Xa
T8 Amarelo |Pequeno|Suave | Xs
To Vermelho| Grande |Suave | Xo
T10 Verde Pequeno | Aspero| Xo

Table 2. Rough sets para as classes X; e X2 considerando B1, Ba, ..., Br.

U/Bi= { {1,5}, {2,3,4,9}, {6,10},{7,8} }
Bi*(X1)={1,5,2,3,4,9}|Bi*(X2)={6,10,7,8}
U/B.= { {1,4,5,9}, {2,3,6}, {7,8,10} }
B3*(X1)={145,9} [B3"(X2)={7.8,10}
U/Bs= { {1,2,4,5,8,9}, {3,6,7,10} }
Bi*(X1)={} [B3(X2)={3,6,7,10}
U/Ba= { {15}, {2,3}, {4,9}, {6}, {7.8} {10} }
Bi*(X1)={152,3} [Bi*(X2)={6,7,8,10}
U/Bs= { {15}, {2,4,9}, {3}, {6,10} {7}, {8} }
B:*(X1)={1,3,5} |B:(X2)={6,7,8,10}
U/Bs= { {1,4,5,9}, {2}, {3,6}, {7,10}, {8} }
B (X1)={1,4,5,9.2} [B;"(X2)={7,10,8}

U/Br={ {1,5}, {2}, {3}, {49}, {6}, {7}, {8}, {10} }
B;*(X1)={152,3} [B7"(X2)={6,7,8,10}

A Tabela 2 apresenta as parti¢oes U/By, 1 < b < 7, geradas e os respectivos
B*=075(X;), 1 < i < 2. A partir da Tabela 2 temos:

B*(X,) =1{1,5,2,3,4,9};
LXl = { ({2v3a479}vBl)7 ({1747579}3B2)7 ({175}731)7 ({273}734)>
({3}7B5)7 ({2}736) };

B*(X») = {6,10,7,8,3}
Lx, = { ({7’&10}’B2)7 ({3,6,7,10},B3), ({6’10}731)7 ({778}7B1)7
({7710}’Bﬁ)a ({6}3B4)7 ({10}734)a ({7}735)7 ({8}’35) }

O classificador com o conjunto de regras obtido é :

R1: IF cor is Vermelho THEN classe = X,
Ry: IF tamanho is Grande THEN classe = X3

R3: IF tamanho is Pequeno THEN classe = X5
Ry: IF cor is Amarelo THEN classe = Xo

Rs: ELSE classe = "necessita de complemento”
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Note que o classificador é capaz de classificar corretamente todas as amostras
pertencentes as classes X1 e Xo, exceto a amostra xg pertencente a classe Xs.
Este fato ocorre porque a amostra xg apresenta informacao ambigua, tornando
impossivel classificd-la corretamente em uma das classes X; definidas no dominio
da aplicagao.

6 Experimentos

6.1 Base de Dados

Para a avaliagao do sistema de classificagao proposto foram usadas duas bases
de dados fornecidas pela University of Winconsin [20]. Ambas as bases contém
atributos com valores numéricos extraidos de imagens de células do tecido mamé-
rio obtido via biopsia. A base Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (Wdbc) é
composta por 569 amostras, 10 atributos condicionais e 1 atributo de decisao (2
classes). Esta base ndo possui informagao incompleta. A base de dados Wiscon-
sin Prognostic Breast Cancer (Wpbc) é composta por 699 amostras, 10 atribu-
tos condicionais e 1 atributo de decisdo (2 classes). Os atributos condicionais
incompletos foram preenchidos com a média aritmética do respectivo atributo
para evitar reducao no nimero de amostras da base. As bases foram fuzzificadas
considerando p = 8 (8 termos linguisticos), veja Se¢ao 4.1. Para os testes, o valor
para « foi fixado em 0,90 e o suporte para o algoritmo Apriori foi fixada em 7%.
A determinacao destes valores ocorreu de forma empirica.

6.2 Discussao dos Resultados

Ambas as bases sdo desbalanceadas com relagao a quantidade de amostras em
cada classe. As proporgoes de amostras em cada classe foram mantidas durante
a montagem dos 10-fold utilizados na validagao cruzada. A Tabela 3 apresenta
a avaliacao e a comparagao dos resultados, em termos de precisao, com outros
métodos de classificagao publicados na literatura. O ntimero médio de amostras
nao classificaveis, o nimero médio de regras e o nimero médio de antecendentes
para as bases WDBC e WPDC foi igual a 9,7; 5,10; 1,16 e 0,1; 34,10; 1,95
respectivamente.

Os resultados mostram um desempenho superior do método proposto com
relacao aos outros métodos aplicados para as mesmas bases de dados. Com o
objetivo de verificar se o método proposto gerou regras concisas, cada conjunto
de antecedentes foi submetido a um algoritmo de redugao de atributos disponivel
na plataforma Rosetta [14]. O algoritmo verifica de modo exaustivo se é possivel
reduzir o numero de antecedentes de uma regra sem prejuizo da dependéncia
parcial de atributos [12]. Nao houve redugao de antecedentes para nenhuma das
regras previamente obtidas.

7 Conclusoes

Este trabalho prop6s um método para geracao automatica de regras fuzzy baseado
nas teorias de fuzzy sets e rough sets. Para adequar os rough sets aos propodsitos
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Table 3. Comparagao do classificador proposto com outros métodos.

Base Wdbc
Método, avaliacao, autor Accuracy
Nosso estudo, 10 X CV 98,03
RN, 10 X CV, , Anagnostopoulos and Maglogiannis em [21] 97,90
H-Bspline, 10 X CV, Yuan-chin em [22] 97,50
Neighborhood, 10 X CV, Qinghua et al. em [23] 96,85

Base Wpbc
Método, avaliacao, autor Accuracy
Nosso estudo, 10 X CV 93,90
RN, 10 X CV, Anagnostopoulos and Maglogiannis em [21] 92,80
Nonlinear Classification, 10 X CV, Mangasarian and Wild em [24]|91,0
Neighborhood, 10 X CV, Qinghua et al. em [23] 78,82
KBPSVM, 10 X CV, Khemchandani et al. em [25] 68.45

deste trabalho, propusemos uma extensao para operagoes de aproximacao bésicas,
denominada aproximacao upper® de X, e denotada por B**(X).

O método de geragao de regras proposto garante a produgdo automatica das
regras fuzzy do tipo IF-THEN com nidmero reduzido de antecedentes e com alta
taxa de cobertura quanto aos objetos do universo do discurso.

As regras fuzzy geradas formam o nicleo do classificador proposto, que é
capaz de discernir quanto a ingnorancia ou evidéncia no processo de classificacgo.
Aqueles objetos que nao apresentam padrao para serem classificados em nenhu-
ma das classes do dominio da aplicagao sao classificadas como "necessita de
complemento”.

O classificador foi avaliado utilizando bases de dados publicas de cancer de
mama. Os resultados obtidos, em termos de precisao, foram superiores aos re-
sultados apresentados por outros métodos utilizando a mesma base de dados.
O conjunto de regras obtido estd fortemente ligado & particao fuzzy gerada. Es-
forgos estao sendo realizados para a obtengao automatica desta particao levando
em conta a distribuicdo dos dados. Novos trabalhos estao sendo desenvolvidos
para adaptar o método proposto para determinar o grau de ocorréncia de ruidos,
outliers e o grau de presenca de clusters com informacao ambigua em grandes
bases de dados.
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