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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necesséarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

EXTRACAO DE REGRAS FUZZY UTILIZANDO ANALISE ESPECTRAL E
ALGORITMOS GENETICOS EM AMBIENTE COMPUTACIONAL DE ALTO
DESEMPENHO
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Este trabalho apresenta a implementacao de um sistema para extracao de regras
fuzzy interpretaveis em um ambiente de computagao de alto desempenho. O niimero
de regras do modelo fuzzy é estimado através de andlise espectral, que consiste na
analise de autovalores de uma matriz baseada na similaridade entre os dados de
entrada. Com o objetivo de melhorar a precisao de classificagao do modelo, os pesos
das regras sao computados por um problema de otimizacao quadratica limitado e um
algoritmo genético é utilizado para a selecao de estrutura que define simultaneamente
o melhor subconjunto de varidveis e o ntimero de conjuntos fuzzy na particao das
variaveis selecionadas.

Foram implementadas duas solugoes paralelas para o classificador fuzzy. Uma
delas paraleliza apenas o algoritmo genético e outra paraleliza, além do algoritmo
genético, a analise espectral, caracterizando uma implementacao em dois niveis. O
modelo resultante é avaliado em um conjunto de bases de dados e os resultados
mostram que tal abordagem produz modelos fuzzy precisos e compactos. Do ponto
de vista do paralelismo, os resultados mostram que ambas as abordagens permitem

uma redugao consideravel do tempo de processamento global do método.
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This work presents an implementation of an interpretable fuzzy rule-based clas-
sifier in high performance environment. The number of rules in the fuzzy model
is estimated by spectral analysis, which consists in the eigenstructure analysis of a
matrix based on the similarity among the input data. In order to improve the model
classification accuracy, the rule’s weights are computed by a bounded quadratic op-
timization problem and a genetic algorithm is used for structure selection which
defines simultaneously the best subset of variables and the number of fuzzy sets in
the partition of the selected variables.

Two parallel solutions for the fuzzy classifier were implemented. One of them
parallelizes only the genetic algorithm ant the other parallelizes, besides the genetic
algorithm, the spectral analysis, characterizing a two-level approach. The resulting
model is evaluated by a set of data bases and the results show that such approach
produces accurate and compact fuzzy models. In terms of parallelism, the results
show that both approaches allow a considerable reduction in the processing global

time.
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Capitulo 1

Introducao

Com a crescente disponibilidade de dados referentes a observacoes sobre processos
nas mais diversas areas do conhecimento, houve também, naturalmente, um cres-
cente estudo sobre o desenvolvimento de métodos que possibilitem a extracao de
informacoes uteis a partir dessas observagoes. Através da descoberta de padroes nos
dados coletados, abre-se novas possibilidades para o estudo de fenomenos tao com-
plexos que nao héd modelos matematicos que os descrevam, ou que a nao-linearidade
desses modelos faz com que a andlise seja extremamente dificultada.

Através da mineracao de dados é possivel extrair conhecimento a partir da analise
de observagoes de entrada e saida para um determinado fenomeno, possibilitando
que um sistema computacional crie modelos que simulem determinada tarefa e que
sejam capazes de predizer, com eficiéncia, o valor de saida para uma determinada
entrada.

As duas formas mais tradicionais de andalise de dados para extracao de modelos

que descrevam um fenémeno sao [1]:

e (lassificacao: a partir da observagao de um conjunto de varidveis de entrada,
deve-se predizer apenas uma variavel de saida de valor nominal, que se refere a
uma classe que categoriza o valor de saida. Assim, o objetivo da classificagao

¢ atribuir uma categoria a uma observagao cuja classe ainda ¢ desconhecida.

e Regressao: a partir da observacao de um conjunto de varidveis de entrada,
deve-se predizer um conjunto variaveis de saida numéricas e de valor real.
Geralmente uma aproximacao independente y = f(z) é construida para cada

varidvel de saida.



Diversos métodos para extracao de conhecimento de bases de dados podem ser
encontrados na literatura, cada qual com uma série de vantagens e desvantagens
peculiares, tais como: classificadores Bayesianos, redes neurais, maquinas de vetores
de suporte, arvores de decisao e sistemas fuzzy.

Atualmente, a mineracao de dados é uma area bastante madura e consolidada
e por isso tem sido aplicada, nao s6 em ambientes académicos mas também em
ambientes corporativos. Hoje em dia a mineracao de dados é utilizada tanto em
aplicacoes voltadas para o governo [2] quanto para empresas privadas [3].

Com a ampliacao da utilizacao da mineracao de dados, tem havido também uma
crescente necessidade de se extrair informacgoes de bases de dados cada vez maiores,
exigindo o desenvolvimento de métodos capazes de lidar com grandes massas de da-
dos e de ambientes computacionais de software e hardware que suportem a execugao
dessas tarefas.

Em problemas cuja solucao demanda grande poder computacional, como é o
caso dos problmas de extracao de conhecimento de grandes bases de dados, uma
abordagem que é bastante utilizada é a computagao paralela, isto é, a divisao da
computacao entre multiplos processadores. Dessa forma, pode-se tirar proveito do
poder computacional de véarios computadores simultaneamente e a aplicacao tem
sua execucao dividida de forma transparente, como se em um nivel mais alto apenas
um processador estivesse executando tal tarefa. Entretanto, por muito tempo o
uso dessa abordagem esteve limitado a ambientes académicos, ja que computadores
distribuidos nao eram de facil aquisicao para usuarios comuns ou até para empresas.

Porém, atualmente tem havido uma crescente popularizacao de computadores
multicore e uma constante reducao no custo de clusters de computadores pesso-
ais. Por isso tem havido uma grande disseminac¢ao no desenvolvimento de softwares
que sejam capazes de aproveitar os beneficios da computagao paralela. Além da
demanda previamente existente por softwares paralelos, a expansao no desenvolvi-
mento de aplicagoes segundo essa abordagem tem sido impulsionada por iniciativas
como o Universal Parallel Computing Research Center da Microsoft e Intel, que tem
como objetivo acelerar os beneficios da computagao paralela para consumidores e
empresas.

Esse trabalho tem como objetivo desenvolver uma implementacao robusta e uma



solucdo paralela para a Fuzzy Symbolic Machine (FSM), que teve sua base proposta
por Evsukoff em [4] e estendida por Evsukoff et al. em [5].

Esse trabalho compreende a uma implementacao e a analise da Fuzzy Symbolic
Machine (FSM), um método de classificacido baseado em regras fuzzy que teve sua
base proposta por Evsukoff em [4] e estendida por Evsukoff et al. em [5]. Nesse tra-
balho, a FSM lida apenas com problemas de classificacao, entretanto o procedimento
poderia ser adaptado para problemas de regressao.

Métodos baseados em regras fuzzy para andlise e modelagem de dados sao re-
conhecidos por permitirem a representacao da dependéncia através de varidveis
numéricas pela relagao entre seus conceitos linguisticos. Esses métodos permitem
que se construa modelos com boa capacidade preditiva mas também levando em
consideracao a interpretabilidade. Entretanto, a medida que a complexidade de
um problema cresce, interpretabilidade e precisao tornam-se caracteristicas incom-
pativeis [0].

A FSM é um sistema fuzzy para classificacao composto de trés tarefas principais:
selecao de estrutura, identificacao da base de regras e estimacao de parametros.

A tarefa de selecao de estrutura tem como objetivo definir as varidveis que serao
consideradas pelo modelo fuzzy e o nimero de partigoes fuzzy no dominio de cada
uma das varidveis. Tal tarefa é realizada por um algoritmo genético (AG), um
método de otimizagao iterativo inspirado na teoria da evolugao das espécies que é
baseado na avaliacao da qualidade de um conjunto de solucoes candidatas.

Em modelos baseados em regras fuzzy interpretaveis, o conjunto de regras rea-
liza uma transformacao do espago original (dados) ao espago de caracteristicas tal
que os dados de treinamento disponiveis podem ser interpretados como um conjunto
de regras simbdlicas. A determinagao do conjunto de regras simbdlicas é feita na
tarefa de identificacao da base de regras. Nessa etapa lida-se com um dos problemas
principais na extracao de modelos fuzzy, que é a determinacao de um nimero ade-
quado de regras, o qual é relacionado a complexidade do problema e a capacidade
do modelo resultante. A medida em que o problema se torna mais complexo, mais
regras sao necessarias para descrever adequadamente os dados e ainda alcancar uma
boa precisao. Na FSM o ntmero de regras fuzzy relevantes do modelo é computado

através da analise espectral. Métodos espectrais sao baseados na teoria dos grafos



e fornecem ferramentas para a andlise de dados a partir da andlise de autovalores.
Um algoritmo de agrupamento calcula a posicao das regras.

A tarefa de estimacdo de parametros tem como objetivo otimizar os pesos de
cada uma das regras presentes no modelo fuzzy.

Conforme constatado em [5], a FSM apresenta como uma grande desvantagem
o alto tempo de processamento necessario para a geracao de modelos fuzzy, o que
dificulta a geragao de modelos para bases de dados com grandes niimeros de registros.

O tratamento do alto tempo de processamento da FSM é o principal foco desse
trabalho e para que esse problema fosse contornado foram tomadas algumas medidas.

Foram implementadas duas solugoes paralelas para a FSM. Em uma delas, di-
versos processadores sao usados para a execugao simultanea do algoritmo genético
onde cada processador fica responsavel pela avaliacao de uma parte das solugoes
candidatas. Na outra implementacao, os processadores sao divididos em grupos.
Uma solugao candidata é entao avaliada por um grupo de processadores (e nao ape-
nas por um processador). Assim, a paralelizacdo ocorre em dois niveis: em um
nivel mais alto, ha a paralelizacao do algoritmo genético e em um nivel mais baixo
acontece a paralelizacao da analise espectral, realizada pelos processadores de um
mesmo grupo.

Com o objetivo de reduzir o tempo de processamento da FSM, além da para-
lelizagao, foi implementado também um esquema para armazenar as solucoes in-
termediarias do AG e utilizéd-las de forma a reduzir o volume de processamento
necessario para a solugao da FSM.

Com a implementacao desenvolvida nesse trabalho tem-se como objetivo que a
FSM seja capaz de trabalhar com bases de dados com grandes nimeros de registros,
permitindo a geragao de modelos fuzzy para problemas de dimensoes compativeis
com varios problemas encontrados em aplicacoes reais.

Esse trabalho esta dividido da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma visao
geral sobre conceitos basicos relativos a sistemas para extracao de conhecimento
através de regras fuzzy. Apresenta também uma revisao sobre modelagem simbdlica
fuzzy, utilizada nesse trabalho para a construcao da. O Capitulo 3 apresenta uma
revisao sobre aspectos importantes no desenvolvimento de sistemas baseados em re-

gras fuzzy, como selecao de estrutura e otimizagao de pesos de regras. Dé-se énfase



ao algoritmo de inducao de regras e aos métodos utilizados no desenvolvimento da
FSM. No Capitulo 3 é também apresentada uma revisao sobre andlise espectral e é
explicado como a andlise espectral foi utilizada na FSM para estimacao do nimero
de regras. O Capitulo 4 apresenta uma revisao sobre a utilizagao de varios proces-
sadores para diminuicao do tempo de processamento global de uma aplicacao. Sao
também apresentados modelos para paralelizacao de algoritmos genéticos e solucoes
para a paralelizagdo de problemas de autovalor. O Capitulo 5 apresenta os re-
sultados de uma série de experimentos realizados com a FSM onde destaca-se a
interpretabilidade dos modelos gerados, a eficiencia de tais modelos em respeito a
precisao e nimero de regras e a eficiéncia do paralelismo implementado. O Capitulo

6 apresenta algumas consideracoes finais e conclusoes desse trabalho.



Capitulo 2

Sistemas de Inferéncia Baseados

em Regras Fuzzy

2.1 Representacao de Conhecimento Através de
Regras Fuzzy

Métodos de classificacao sao frequentemente empregados para a extracao de in-
formagoes tuteis presentes em bases de dados, que podem ser utilizadas para auxiliar
a tomada de decisao em diversas areas. A classificacao permite a extracao de mo-
delos que permitem um melhor conhecimento dos dados através de sua anélise [I].
Assim, a partir da observacao de exemplos anteriores, os sistemas de classificacao sao
capazes de predizer a classe de um novo registro, cuja classe ainda nao é conhecida
[7.

As redes neurais se tornaram muito populares como método de classificacao a
partir de dados e uma de suas principais vantagens é a boa precisao numérica,
possibilitada por fungoes de ativagao nao lineares que permitem que uma rede neural
funcione como um aproximador universal [§]. Entretanto, um dos principais pontos
negativos desse tipo de método é o seu comportamento tipo ”caixa preta” [9]. Apesar
de proverem um modelo numérico, os coeficientes de uma rede neural nao tém um
significado direto para especialistas na area em que é aplicada.

Muitas vezes a boa taxa de precisao de um método de classificacao ¢é suficiente em

um determinado problema. Entretanto, muitas vezes deseja-se que o modelo obtido



represente a base de dados de forma que um humano especialista seja capaz de
compreender tal conhecimento. Para isso, métodos que representam o conhecimento
através de regras sao muito eficazes e tém sido objeto de vérios estudos e diversos
trabalhos tém sido publicados nesse sentido [5] [4] [10] [11] [12] [13] [14] [15].

Uma regra ¢ uma implicagao logica composta de uma parte chamada antecedente
- que descreve as condigoes da regra - e outra parte chamada consequente que realiza
a conclusao da informacao. A parte antecedente é formada por operadores logicos
agrupados (e, ou, nao etc.), gerando uma expressao légica. Se essa expressao for ver-
dadeira, isto é, se as condicoes da regra forem satisfeitas, entao a parte consequente
determinara uma conclusao, a partir da qual pode-se tomar alguma decisao.

Um sistema que utiliza logica fuzzy é capaz de expressar imprecisoes e ambi-
guidades inerentes a fenémenos naturais e ao pensamento humano [16] através de
regras.

A légica fuzzy foi proposta na década de 60 com o objetivo de representar nume-
ricamente informagcoes vagas e imprecisas. Segundo a légica fuzzy, uma proposicao
pode ter graus de verdade em um intervalo [0, 1], diferentemente da légica booleana,
onde uma proposicao é apenas verdadeira ou falsa. Um determinado valor x tem seu
grau de pertinéncia a um conjunto A dado por uma fungao de pertinéncia g que
pode assumir diferentes formas, e cujo valor indica o grau de compatibilidade entre
x e o conjunto A. A combinacao entre conjuntos fuzzy é feita através de operado-
res especiais como as t-normas e as t-conormas (que em um raciocinio aproximado
definem as conjungdes e as disjungoes, respectivamente).

Em grande parte dos sistemas fuzzy, as regras do tipo se-entao sao derivadas de
informagoes linguisticas, obtidas a partir do conhecimento de especialistas humanos
[17]. Entretanto, esse tipo de abordagem possui dois pontos fracos, como observado

por Wang & Mendel em [I§]:

1. E completamente dependente do problema, isto é, um método que funciona

muito bem para um problema pode nao funcionar para outro;

2. Nao existe um framework comum para a modelagem e representacao dos dife-
rentes aspectos das estratégias de solucao desse tipo de sistemas, o que dificulta

a analise tedrica dessa abordagem.



Assim, Wang & Mendel concluem que em um cendrio onde deseja-se simular um
fenomeno complexo e nao ha um modelo mateméatico para ele, ou o modelo ma-
tematico é fortemente nao-linear, é inviavel a utilizacao de um controlador humano.
Nesse caso ha uma grande necessidade da criacao de ferramentas para a extracao
automatica de modelos a partir de dados.

O trabalho de Takagi & Sugeno [19] foi um dos primeiros a propor um sistema de
inferéncia fuzzy para extracao automatica de regras, como as regras dos especialistas,
a partir de dados.

Atualmente, sistemas fuzzy automaticos sao conhecidos por além de serem ca-
pazes de manipular conceitos linguisticos reais, serem também aproximadores nao-
lineares universais de mapeamentos de vetores de entrada nao-fuzzy em valores de
safda nao-fuzzy [18].

Duas das principais medidas para avaliagao da qualidade de métodos de aprendi-
zado de maquina sdo a precisao (capacidade do método predizer corretamente uma
saida a partir de uma entrada) e a interpretabilidade (capacidade do método prover
a compreensibilidade do fendmeno modelado) [I]. Apesar de muitas vezes a precisao
dos modelos gerados ser muito mais enfatizada, o estudo da interpretabilidade tem
ganho muita atencao atualmente [10] [14] [15].

Essencialmente, os sistemas fuzzy possuem duas caracteristicas que definem a

qualidade dos seus modelos fuzzy resultantes [6]:

e Interpretabilidade: Refere-se a capacidade do modelo fuzzy expressar o com-
portamento do sistema de uma maneira compreensivel. Varios fatores inter-
ferem nessa propriedade, como a estrutura do modelo, o nimero de variaveis
de entrada, o nimero de regras fuzzy, e o formato dos conjuntos fuzzy. Essa é
uma propriedade subjetiva que engloba diferentes critérios como consisténcia

e transpareéncia.

e Precisao: Refere-se a capacidade do modelo fuzzy de representar fielmente o
sistema modelado. Quanto mais similar é a resposta dada pelo modelo fuzzy

da resposta dada pelo sistema real, maior é a sua precisao.

Entretanto, a medida que a complexidade do problema cresce, interpretabilidade

e precisao se tornam caracteristicas incompativeis. Deve-se entao encontrar um



limite onde essas duas caracteristicas ficam balanceadas e esse é o principal ponto
a ser levado em consideracao no projeto de um sistema baseado em regras fuzzy

interpretdveis, como serd visto no Capitulo [3|

2.2 Modelagem Simbdlica Fuzzy

Esta secao apresenta a modelagem simbolica fuzzy, utilizada nesse trabalho para o
desenvolvimento do sistema de classificacao fuzzy. Primeiramente sera feita uma
breve descricao das caracteristicas do problema de modelagem simbdlica fuzzy. Em
seguida sao apresentados alguns conceitos importantes no contexto de sistemas fuzzy.
Apods, sao descritas as trés etapas basicas que compoem o desenvolvimento do sistema

desenvolvido nesse trabalho.

2.2.1 Descricao do Problema

Considera-se um conjunto de dados composto de N amostras de entrada e saida
observadas T" = {(x(t),y(t)),t = 1...N}, onde z € R? é o vetor de varidveis de
entrada e y € R? é o vetor de varidveis de saida. Considera-se também um conjunto
de simbolos de entrada A = {A;,i = 1...n} e um conjunto de simbolos de saida
B = {B,,j = 1...m}, dos quais cada elemento pode ser associado a um conceito
linguistico (ou a um conjunto de conceitos linguisticos conectados por operadores
légicos) que referem-se qualitativamente aos valores das varidveis de entrada e saida
respectivamente.

Supoe-se a existéncia de uma relagdo y = f(z) entre as varidveis de entrada e
saida e o propdsito principal da tarefa de aprendizado de maquina é computar uma

~

aproximacao y = f(x), representada por um conjunto de regras A; — B; lidas como:

se x é A; entaoy é B;. (2.1)

A abordagem simbdlica fuzzy é baseada em uma abstragao do problema de apren-
dizado de maquina em trés camadas como ¢ ilustrado na Figura [2.1
A camada inferior é a camada de observacao, representada por um conjunto de

amostras de dados observados de entrada e saida coletado da aplicacao. A camada
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Figura 2.1: As trés camadas de abstragao na analise de dados.

simbdlica ¢ implementada por regras simbdlicas interpretaveis A; — B;, que relaci-
onam varidaveis de entrada e saida. A terceira camada é a camada linguistica, onde
assume-se que humanos especialistas sejam capazes de interpretar e compreender os
simbolos e as relagoes definidas pelas regras simbdlicas

Esse trabalho lida com a Fuzzy Symbolic Machine (FSM) proposta em [5] que
realiza a modelagem dos dados de entrada e saida consistentemente de acordo com
relacoes simbolicas de entrada e saida expressas por regras. Todavia, a busca pelo
melhor modelo deve evitar a corrupgao da interpretabilidade do modelo, que deve

permanecer Compreensivel.

2.2.2 Conceitos Preliminares Sobre Sistemas Fuzzy

Em uma variavel linguistica, o significado de um simbolo é definido por um conjunto
fuzzy através de sua funcao de pertinéncia. Um simbolo significativo pode entao ser
definido como qualquer simbolo A; quando seu significado é definido pelo conjunto
fuzzy A; = {(x,ua,(x)),x € X}, e pode ser atribuido a um conceito linguistico
compreensivel.

Outras restrigoes podem ser impostas a fungao de pertinéncia fuzzy para auxiliar
a interpretabilidade dos conjuntos fuzzy [10] [20]. Isso é permitido pelo conceito de

particao fuzzy. No escopo desse trabalho, um conjunto de simbolos significativos
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A = {A;;i = ...n} é uma partigdo fuzzy se todas as fungoes de pertinéncia dos

correspondentes conjuntos fuzzy somam uma unidade:

> pa(x) =1,Vz € X (2.2)

A particao fuzzy computa uma transformacao nao-linear do dominio da variavel
base, tal que uma amostra observada z(t) € X é mapeada em um vetor de carac-

teristicas u(t) € [0, 1], cujos componentes sao calculados como:

u(t) = [u(t), .. un(t)] = [pa, (x(2)), . pa, (2(1))]- (2.3)

O vetor de caracteristicas fornece uma descrigao simbdlica de um valor numérico
que pode ser visto como um conjunto fuzzy definido em um universo simbdlico. Um
conjunto fuzzy Uy = {(A;, pu,), Ai € A} é um simbolo fuzzy se todo simbolo 4; € A
é um simbolo significativo e U; é a descrigao simbdlica de um valor de uma variavel

observado z(t) € X, tal que:

Como grande parte dos sistemas fuzzy, a FSM computa uma aproximacao y =
f(z) em trés passos, implementados como os operadores de Fuzzificagao, Inferéncia

e Deffuzificagdo, que serao apresentados nas proximas secoes.

2.2.3 Fuzzificacao

Fuzzificacao é o mapeamento do dominio de variaveis de entrada para um espaco de
caracteristica n-dimensional F' : R? — [0,1]", onde p é a dimensao do dominio de
variaveis de entrada e n é a dimensao do espago de caracteristicas, que também é o
numero de regras na FSM. A fuzzificagao é parametrizada pelo conjunto de vetores
protétipos & = {ay, k = 1...p} e a matriz de regras fuzzy = = {&ip,i =1...n,k =
1...p}, computada pelo algoritmo de indugao de regras.

Cada variavel do problema tem seu dominio dividido em K conjuntos fuzzy. Uma
amostra observada z(t) € R? é mapeada em um vetor fuzzy u(t) € [0,1]" através
da Equagao 2.3l Cada regra na FSM ¢é expressada em termos do simbolo A; que
representa uma regiao no dominio multidimensional no dominio das variaveis de

entrada.
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A premissa de regra x(t) é A; é computada como a conjungao de predicados fuzzy
elementares x(t) é AL, onde o termo Al representa o conjunto fuzzy definido no
dominio da variavel x; que deve ser considerada como um componente do simbolo
multidimensional A;. Os componentes do vetor de caracteristicas sao computa-
dos pela combinacao das fungoes de pertinéncia elementares g Al (xp(t),k=1...p

através do produto cartesiano:

ust) = pa, (2(0)) = pag (2 (0)) A A o (1)), (25)
onde A é um operador t-norma.

A saida do algoritmo de indugao de regras é a matriz = = {&,i = 1...n,k =
1...p}, da qual um elemento & € = define qual simbolo na particao da varidvel
z deve ser associado ao componente A% na regra i. Um valor & = j indica que o
conjunto fuzzy Ax; (isto é, o j-ésimo conjunto fuzzy na particao fuzzy da varidvel
z) deve ser usada como o componente A% na regra A;.

Para ilustrar a etapa de fuzzificagao, sera apresentado um pequeno exemplo de
um problema de duas classes (¢; e ¢3), com 400 registros e duas varidveis (x; e ).
A Figura [2.2] apresenta a visualizagao dos registros da base de dados de exemplo no
espago. Os simbolos multidimensionais Ay, Ay, Az e A4 representam conjungoes dos
simbolos definidos no dominio das varidveis x; e x5. Foram utilizados dois conjuntos
fuzzy de forma triangular na particao de cada varidvel.

A saida esperada do algoritmo de inducao de regras para esse problema é a matriz

E conforme apresentado na Tabela

Tabela 2.1: Representacao da matriz = para o exemplo.

1 X9
A1 1
A, 12
A 2 2
Ay 2 1

Dessa forma, os simbolos multidimensionais A;, Ay, A3 e A4 representam as

12
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Figura 2.2: Exemplo de fuzzificacdo em uma base de dados sintética.

conjuncgoes unidimensionais:
o Ayt A1 NAy,
o Ayt Aj1 NAss
o As: A1oNAys

(] A4Z ALQ A A271

A Figura utiliza 0 mesmo exemplo, porém nessa figura um registro x(t) estd

destacado. Supoe-se que tal registro tenha como graus de pertinéncia: pa,,(x(t)) =

0,65, pa,,(x(t)) = 0,35, pa,, (2(t)) = 0,75 e pua,,(x(t)) = 0,25. Supde-se também

a utilizagao do operador t-norma produto. Dessa forma, a pertinéncia de z(t) aos

simbolos multidimensionais A;(x(t)):

o 1A (x(t): pAii(z(t)) A pAsq(z(t)) = 0.65 A 0.75 = 0.65 - 0.75 = 0.4875

o 1A (x(t)): pAri(z(t)) A pAss(z(t)) = 0.65 A 0.25 = 0.65 - 0.25 = 0.1625

o (A3(x(t)): pAia(z(t)) A pAss(z(t)) = 0.35 A 0.25 = 0.35- 0.25 = 0.0875
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o Ay (z(t)): pAa(x(t)) A Az ((t)) = 0.35 A 0.75 = 0.35 - 0.75 = 0.2625
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Figura 2.3: Exemplo de pertinéncia de um registro aos simbolos multidimensionais.

2.2.4 Inferéncia

A inferéncia é o mapeamento [ : [0,1]" — [0,1]™, onde n é o nimero de regras
e m é o numero de classes. Um modelo é construido pela matriz de relacao fuzzy
¢ € [0,1]™™, da qual cada componente ¢;; = i,(A;, B;j) representa a confianca da

regra A; — B;j, tal que a regra ponderada é:

se x ¢ A; entdoy é (B1/pi, ... Bm/®im)- (2.6)

A inferéncia fuzzy é computada pelo operador de composicao fuzzy.

5(t) = a(t) o b (2.7)

Em problemas de classificagao, os simbolos fuzzy de saida representam as classes

e podem ser considerados independentemente, tal como ® = [pi]...|pmn]. Nesse
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caso, os componentes do vetor v € [0, 1] sdo computados como o produto:

onde ¢; é a confianca da regra em relacao a classe B; e U;(t) é a pertinéncia da
classe computada para a amostra x(t), tal que v;(t) = up, (z(t)).

Para o mesmo exemplo apresentado pela Figura a matriz ® poderia ser

representada pela Tabela

Tabela 2.2: Representacao da matriz ¢ para o exemplo.

C1 Co
A 1 0
A, 0 1
A 1 0
Ay 0 1

Assim, o seguinte modelo de regras fuzzy poderia ser construido:

Regra 1: Se x1 é Ay 1 e w9 é Ay entdo ¢; (com ¢y = 1.00) / o (com ¢o = 0.00)

Regra 2: Se x1 é Ay 1 e w9 é Ay entdo ¢; (com ¢y = 0.00) / o (com ¢y = 1.00)

Regra 3: Se x1 é Ay 9 e w9 é Ay entdo ¢; (com ¢y = 1.00) / 2 (com ¢y = 0.00)

Regra 4: Se x1 é A5 e w9 é Ay; entdo ¢; (com ¢y = 0.00) / 2 (com ¢y = 1.00)

O uso de fatores de confianca para expressar a certeza de regras fuzzy é bastante

investigado para problemas de classificacao e sera discutido na Secao [3.1.2]

2.2.5 Defuzzificacao

Em problemas de regressao, defuzzificagao é o mapeamento D : [0,1]™ — R, onde m
¢ a dimensao do espago de caracteristicas de saida. Em problemas de classificagao,
defuzzificagdo é o mapeamento D : [0,1]™ — N e computa o indice da classe de

saida, baseado no simbolo fuzzy de saida. Geralmente a regra de maximo valor é
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usada, tal que o indice da classe é computado como o componente com o maior valor

de pertinencia:

§(t) = j ¢ v;(t) = maz(B(t)). (2.9)
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Capitulo 3

Identificacao de Modelos Fuzzy

O desenvolvimento de sistemas baseados em regras fuzzy tem sido amplamente es-
tudado e muitos algoritmos para a geracao de modelos fuzzy interpretaveis tém sido
propostos [9] [21] [10] [22] [14] [23].

De um ponto de vista dos dados, ¢ desejavel que a base de regras do modelo
represente todo o dominio dos dados e, se possivel, que informacao adicional possa
ser garantida sobre amostras que nao estao contidas nos dados de treinamento.
Entretanto, é importante também que se preserve a interpretabilidade do modelo,
garantindo assim a aquisicao de conhecimento a partir dos dados.

Dessa forma, um dos pontos principais no desenvolvimento de sistemas baseados
em regras fuzzy interpretaveis é a definicao do nimero de regras a ser considerado
de forma a garantir um bom equilibrio entre precisao e interpretabilidade.

O sistema fuzzy implementado nesse trabalho utiliza andlise espectral para a
estimacao do numero de regras e um algoritmo de agrupamento é utilizado para
estimar os centros das regras. Um algoritmo para a solucao de um problema de
otimizacao quadratica limitado realiza a otimizacao dos parametros de confianca
das regras.

Um algoritmo genético efetua a selecao da estrutura, buscando otimizar o sub-
conjunto de variaveis a serem consideradas pelo modelo e também o nimero de
conjuntos fuzzy no dominio de cada variavel. O algoritmo genético utiliza uma
funcao de aptidao que tem como objetivo balancear precisao e interpretabilidade do

modelo gerado pela estrutura candidata.
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3.1 Inducao de Regras Fuzzy

O algoritmo de indugao de regras tem como objetivo gerar uma base de regras que
represente o maximo possivel o conjunto de dados de treinamento e definir pesos
para cada regra, garantindo assim alguma informagao adicional sobre a relevancia
das regras com respeito ao problema.

A préxima subsecao apresenta a analise espectral, utilizada no algoritmo de
inducao de regras para estimar o numero de regras do modelo fuzzy gerado pelo
algoritmo de inducao de regras. A subsecao seguinte apresenta o algoritmo de oti-
mizacao de pesos de regras, que utiliza uma formulacao de um algoritmo de oti-

mizagao quadratica limitado.

3.1.1 Analise Espectral

Uma das técnicas mais utilizadas para andlise exploratéria de dados é o agrupa-
mento, com aplicacoes nas mais diversas dreas do conhecimento como biologia,
ciéncias sociais e psicologia [24]. Na maioria dos estudos envolvendo dados, é comum
o estudo da similaridade entre os registros como forma de se ter uma idéia do com-
portamento do conjunto de dados como um todo. Recentemente, o agrupamento
espectral tem se estabelecido como um importante método de agrupamento, em al-
ternativa a métodos de agrupamento tradicionais, como é o caso do k-means, que
geralmente precisam da definicao de um conjunto de parametros, como o nimero de
grupos.

Li et al. [25] apresentam um algoritmo para andlise espectral de dados com o
objetivo de estimar com eficiéncia o nimero de grupos em um conjunto de dados.
Nesse trabalho, a analise espectral é utilizada para prover uma estimativa do ntimero
de regras.

Dado um conjunto de dados z(t),7 = 1...N e uma nogao de similaridade
a;; entre todos os pares de registros x(i) e x(j). Tem-se entdo um conjunto de
informacoes de similaridade que pode ser representado em forma de um grafo de
similaridade G = (V, E)). O conjunto de vértices V' no grafo representa as amostras
de entrada e conjunto de arestas E é definido pela matriz de similaridade (ou matriz

de afinidade) A, de dimensao N x N.
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O grafo é nao-orientado e ponderado, tal que a matriz de afinidade é simétrica,
de valores reais e seus elementos representam a similaridade entre as amostras de en-
trada. Nesse trabalho, a métrica de similaridade é calculada pela funcao Gaussiana,

tal que cada elemento da matriz de afinidade é computado como:

e (_nx(i) —2(j)| ) o it

207 (3.1)
0, caso contrario

onde ¢ é um parametro de dispersao que controla o espalhamento da funcao de

similaridade. A matriz D de dimensao N x N é uma matriz diagonal cujos elementos

sao os graus dos nés de GG, computados pela soma de similaridade dos vizinhos de

cada né:

dy; = Z aij (3.2)

j=1..N

O problema de agrupamento espectral é uma adaptacao do problema de agru-
pamento cldssico reformulado para usar o grafo de similaridade G. E um problema
de corte de grafo onde deve-se separar os nds em subconjuntos, tal que os arcos
que ligam diferentes conjuntos tenham pesos muito baixos e os arcos dentro de um
mesmo grupo tenham pesos altos. Isso significa que nés em um mesmo grupo sao
muito similares e nés em grupos diferentes nao sao similares.

Filippone et al. [26] provaram que a solugdo 6tima desse problema é NP-dificil,
tal que uma solucao aproximada é obtida pelo calculo de autovalores de uma trans-
formagcao da matriz de adjacéncia, denominada matriz Laplaciana, computada como
L =D — A. A matriz Laplaciana é geralmente normalizada e existem algumas de-
finicoes para a Laplaciana normalizada, cada uma com suas propriedades peculiares
[24].

Nesse trabalho, a Laplaciana normalizada analisada por Li et al. [25] é adotada,

que é computada diretamente pela normalizagao da matriz de adjacéncia como:

L=D12AD12, (3.3)

Ng et al. [27] utilizaram a mesma definicdo da Laplaciana normalizada para

agrupamento espectral em um algoritmo que tem a mesma idéia basica da maioria
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dos algoritmos de agrupamento espectral, isto é, encontrar uma nova representacao
dos dados baseada nos maiores autovalores da matriz normalizada Laplaciana e
entao realizar o agrupamento nessa nova representacao. A principal questao, que
¢ particularmente interessante para a inducao de regras, ¢ o significado da palavra
"maior”, que é diretamente relacionada ao niimero de grupos.

Segundo a teoria espectral dos grafos, o espectro do grafo G' é definido como o
conjunto de autovalores de sua matriz de adjacéncia e pode-se analisar a estrutura
de G através da andlise de seus autovalores. Muitas propriedades importantes de
um grafo podem ser expressas por meio dos seus autovalores (seu espectro). Assim,
pode-se realizar a andlise da estrutura de um conjunto de dados pela observacao dos

autovalores da Laplaciana normalizada, computada pela autodecomposicao:

L=ZANZ", (3.4)

onde Z é a matriz ortogonal dos autovetorese A é a matriz diagonal dos autova-
lores, que sao todos reais, ja que a matriz Laplaciana normalizada é simétrica. As
colunas de A (e de Z) sdo ordenadas tal que os autovalores A\; > A > ... Ay.

Quando a matriz Laplaciana normalizada é computada como na Equagao [3.3]
as seguintes propriedades de seus autovalores sao derivadas da teoria espectral dos

grafos [28] [25]:
La=le), | yA=0
2. ~1<\N<1li=1...N
3. Se o grafo é conectado entao Ay < 1

Pelas propriedades 1. e 2. acima pode-se concluir que havera sempre um inteiro
K, talque \; > 0,1 <i< Ke); <0,K <j<N, geralmente KX < N.

Li et al. [25] também mostraram que, para uma base de dados contendo K
grupos disjuntos e se a matriz de adjacéncia consegue um agrupamento perfeito,
isto é:

1, se x(i) e z(j) pertencem a um mesmo grupo

0, caso contrario
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entao os autovalores da Laplaciana normalizada computados para a matriz de

adjacéncia dada pela Equagao [3.5] sdo:

~ 1, 1<i<K
A = (3.6)
0, K<t <N.

Se outra funcao de similaridade é utilizada para computar a matriz de adjacéncia,
por exemplo a fungado baseada na fun¢ao Gaussiana (Equagao , entao a solucao
da autodecomposicao (Equagao é tal que \; — )Ti,z' =1...N [25]. O ntimero
de autovalores positivos da Laplaciana pode entao ser usado para estimar o niimero
de grupos.

Para ilustrar os conceitos descritos serao apresentado alguns exemplos de pro-
blemas de autovalores em diferentes tipos de bases de dados.

A Figura [3.1] apresenta a solu¢do do problema de autovalor na mesma base de
dados sintética utilizada como exemplo na Secao m (400 registros com valores
aleatérios de distribuicdo Gaussiana em dois atributos). A Figura apresenta a
solucao do problema de autovalor em uma base de dados semelhante a da Figura 3.2}
porém com grupos mais espalhados e mais dificilmente separados.

Na Figura[3.1A), nota-se visualmente quatro grupos distintos e o nimero correto
de grupos é igual ao nimero de autovalores positivos encontrados (Figura [3.1[C)).
No exemplo da Figura [3.2] seis grupos sio estimados (Figura[3.2(C)), mas o quinto
e o sexto autovalores positivos sao muito pequenos.

As distancias relativas entre os componentes das bases de dados sintéticas de
exemplo podem ser observadas na Figura [3.1(B) e na Figura [3.2(B), através do
Data Image, onde a escala de cor representa qualitativamente os valores da matriz
de afinidade. Esse tipo de representacao é muito 1til na andlise de dados e é utilizado
para a avaliagao da qualidade de métodos de agrupamento.

As Figuras e apresentam exemplos da andlise espectral sobre base de
dados Iris, que possui 150 amostras, quatro variaveis de entrada e trés classes. No
exemplo da Figura |3.3, a matriz de similaridade ¢ computada considerando todas
as quatro variaveis. Pela Figura (B) percebe-se que seis grupos sao estimados
pelos autovalores positivos da Laplaciana. No exemplo ilustrado pela Figura [3.4]
apenas duas varidveis (comprimento da pétala e largura da pétala) sao usados. O

nimero de autovalores positivos da Laplaciana encontrados ¢é igual ao nimero real
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Figura 3.1: Base de Dados Sintética com Grupos Facilmente Separados: (A) Visua-
lizagao dos Dados, (B) Distancia Relativa Entre os Registros e (C) Autovalores da

Laplaciana Encontrados.

de classes, trés, como pode ser visto na Figura [3.4B).

Novamente o Data Image é apresentado para as bases de dados (Figuras [3.3(A)
e BA(A)).

Os exemplos apresentados mostram dois aspectos essenciais que sao diretamente
relacionados ao niimero de autovalores positivos: a separagao geométrica das classes
e o numero de variaveis. Em outras palavras, o nimero de autovalores positivos da
matriz Laplaciana esté relacionado a complexidade do conjunto de dados e, entao,
poderia ser usado para estimar o nimero de regras no modelo fuzzy gerado.

Para qualquer par de registros no conjunto de dados, o correspondente compo-
nente de adjacéncia computado pela Equacao [3.1] serd maior se um menor nimero
de variaveis é utilizado nesse calculo. As diferencas relativas da matriz Laplaciana
normalizada também serao maiores, resultando em grupos mais bem separaveis e,
consequentemente, uma reducao no nimero de autovalores. Por isso, a etapa de
selecao de estrutura visa definir um subconjunto de variaveis que faga com que o

problema seja menos complexo, como sera apresentado na Se¢ao [3.2]
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Figura 3.2: Base de Dados Sintética com Grupos Dificilmente Separados: (A) Visu-
alizacao dos Dados, (B) Distancia Relativa Entre os Registros e (C) Autovalores da

Laplaciana Encontrados.

3.1.2 Utilizacao de Peso em Regras Fuzzy

A estimacao dos parametros de peso das regras corresponde a definicao dos pesos de
regras ¢; que relacionam o simbolo de premissa de regra A; ao consequente da regra
(classe) B;. Pode-se encontrar na literatura diversos estudos sobre a utilizacao de
pesos em sistemas baseados em regras fuzzy.

Em [29] é discutida a utilizagao de pesos de regras fuzzy em problemas de apro-
ximacao de fungao e mostra-se que, ao invés de se atribuir pesos as regras, pode-se
realizar modificagoes nas fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy de forma equi-
valente. Entretanto, Ishibuchi [20] faz um estudo sobre os efeitos da utilizagdo de
pesos de regras em sistemas fuzzy onde destaca que a modificagao das fungoes de
pertinéncia deteriora a compreensibilidade dos valores linguisticos nas regras fuzzy
por especialistas humanos e que, mesmo que a modificacao nos conjuntos fuzzy seja
equivalente, o uso de pesos de regras nao interfere na interpretabilidade do modelo

e por isso é uma abordagem mais interessante.
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Figura 3.3: Base de Iris Utilizando os Quatro Atributos: (A) Distancia Relativa

Entre os Registros e (B) Autovalores da Laplaciana Encontrados.
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Figura 3.4: Base de Iris Utilizando Apenas Dois Atributos: (A) Distancia Relativa

Entre os Registros e (B) Autovalores da Laplaciana Encontrados.

O peso de uma regra pode ser interpretado como a sua forca dentro do sistema.
Quanto maior o peso da regra, maior é a drea de decisao dessa regra [20]. Diversos
autores tém proposto medidas de qualidade para as regras fuzzy. Observando-se
regras com o mesmo antecedente mas diferentes consequentes pode-se definir o con-
sequente mais adequado para esse antecedente como aquele que faz com que a regra
tenha uma melhor medida de qualidade.

As medidas de qualidade de regras fuzzy mais tipicas sao o suporte e a confianga,

definidos como [13]:
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onde V; = [v;(1)]...]v;(N)]T é o vetor coluna com as pertinéncias observadas
correspondentes da classe Bj, tal que v;(t) = g, (y(1)).

Em [30], Ishibuchi e Yamamoto propoem algumas definigdes para o peso de
regras baseadas no uso da confianga. Uma delas utiliza a diferenca entre a maior
e a segunda maior confianca para o mesmo antecedente da regra. Outra baseia-se
na diferenca entre a confianga de um antecedente para uma classe e a soma das
confiancas para o mesmo antecedente com as classes complementares.

Pode-se encontrar na literatura diversos métodos para otimizagao de pesos de
regras fuzzy com o objetivo de otimizar os parametros de peso para priorizar as
regras que melhor separam as classes. Jahromi et al. [3I] propoem a otimizagao de
peso de regras utilizando o método iterativo de subida em colina (Hill-Climbing),
que é um método de busca local. Esse algoritmo ¢é iniciado com peso 1 para toda a
base de regras e, a cada iteracao, o peso de apenas uma regra é ajustado, de forma
que a proxima solugao seja melhor que a atual ou igual a ela.

Nozaki et al. [I2] utilizam um método para especificacao de pesos de regras
baseado em correcao de erro de classificacao através de recompensa e penalizagao
nos parametros de peso. Se uma regra classifica corretamente um registro, seu peso
é aumentado por uma funcao de recompensa. Caso contrario seu peso é reduzido
por uma funcao de penalizacao.

Em [5], Evsukoff realiza a otimizagao do peso das regras através da solucao de um
problema de otimizagao quadratica. Essa foi a estratégia utilizada nesse trabalho e

a proxima subse¢ao tem o objetivo de detalhé-la.

Otimizacao de Pesos de Regras Através de Otimizagao Quadratica

Pesos de regras 6timos podem ser computados no sentido de minimos quadrados,
através da solugao do seguinte problema de otimizacao quadratica limitado para

cada classe B;:

minimizar |Uyp; — V;]|?
@i (3.9)
sujeitoa 0 < ;; <l,i=1...n
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onde U = [u(1)|...|u(N)]T, U € [0,1]¥*" é a matriz da qual cada linha ¢é
o vetor fuzzy computado para cada amostra de dado como na Equagao 2.3, Os
limites tentam restringir os pesos dentro do intervalo [0, 1], tal que eles possam ser
interpretados como a confianca da regra fuzzy. As restrigoes dos limites também
evitam valores muito altos para os parametros de pesos de regras, permitindo a
suavidade da solucao.

Expandindo o termo quadratico na funcao objetivo e ignorando os termos cons-

tantes, a Equacao pode ser reformulada como:

minimizar %(p?Kgoj — CTyp,
i (3.10)
sujeitoa 0 < ¢;; < 1l,2=1...n

onde K = UTU é uma matriz positiva definida e C* = V'U.

O problema de otimizacao quadratica definido pela Equacao [3.10] é amplamente
conhecido e sua solugao pode ser computada por eficientes algoritmos numéricos
[32]. Esse trabalho nao tem como objetivo realizar estudos sobre algoritmos para a
solugao de problemas de otimizacao quadratica.

Os pesos de regras resultantes podem ser utilizados para auxiliar a interpretacao

o modelo. Tipicamente, na solucao de |3.10] trés tipos de valores de pesos de regras

podem ocorrer:

e © = 0: significa que a regra A; — —B; é certa e a regiao definida pelo simbolo

A; nao pode ser atribuida a classe Bj;

e 0 < ¢;; < 1: significa que a regra ¢ incerta e que o simbolo A; representa uma

regiao na borda da classe Bj;

e ;; = 1: significa que a regra A; — B, é certa e a regiao definida pelo simbolo

A; é totalmente relacionada a classe B;.

Para uma estrutura de modelo fixada, quanto mais os valores de solucao ¢;; = 1,
mais certo ¢é o classificador e também mais alta é a norma do vetor de pesos definido

por:

loi|* = T s j =1...m. (3.11)
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2 . ,
A soma ;. [lo;]°, quando comparada com o nimero de regras n ¢ uma
medida da quantidade de regras certas e pode entao ser interpretada como uma

medida de qualidade do classificador.

3.1.3 O Algoritmo de Inducao de Regras

A combinacao de conjuntos fuzzy unidimensionais é muito mais intuitiva que um
Unico conjunto fuzzy multidimensional. Entao, a idéia do algoritmo de inducao de
regras € executar um algoritmo de agrupamento sobre o conjunto de dados e entao
associar uma regra a cada grupo. Para cada grupo, a combinagao mais proxima ao
centro do grupo, entre todas as possiveis combinacoes de conjuntos fuzzy, é escolhida
como a regra a ser incluida no modelo.

Essa abordagem para inducao de regras é altamente flexivel e um grande niimero
de outras estratégias poderia ser utilizado [26]. Nesse trabalho é utilizado o agru-
pamento espectral de acordo com a abordagem de Ng et al. [27].

Na abordagem de agrupamento espectral, o algoritmo k—means é aplicado sobre
a matriz Z , computada como as primeiras K colunas da matriz de autovetores Z,
lembrando que as colunas de Z sao ordenadas de acordo com os correspondentes
autovalores, tal que as primeiras colunas correspondem aos maiores autovalores.
Através do k — means, K grupos sao computados no espaco transformado e os
registros pertencentes a cada um dos grupos sao associados aos seus respectivos
registros no espaco original de entrada. Entao, K centros de grupos sao computados
como a média dos registros de cada grupo no espago original.

Nesse trabalho, uma regra fuzzy é computada como a combinagao de conjuntos
fuzzy unidimensionais mais préximos de cada centro de grupo. Essa abordagem foi
escolhida pelo fato de ser simples e eficiente, mas outra abordagem para derivar
regras fuzzy interpretaveis de grupos multidimensionais poderia ser adotada. Por
exemplo, Castellano et al. [I5] propuseram uma abordagem que também ajusta os
prototipos dos conjuntos fuzzy em respeito aos centros de grupos.

As funcoes de pertinéncia fuzzy unidimensionais, como definidas pela
Equagao dependem apenas do nimero de conjuntos fuzzy na particao de cada
variavel de entrada. Supoe-se que o algoritmo de inducao de regras seja executado

com um [oop externo que corresponde ao algoritmo de selecao de estrutura que de-
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fine as variaveis que devem ser incluidas no modelo e o nimero de conjuntos fuzzy
no dominio de cada variavel.

A cada iteracao do algoritmo de otimizacao de estrutura, estruturas candidatas
representadas pelo vetor v = [, ..., 7] sdo geradas, como apresentado na Segao .
Cada uma dessas estruturas é avaliada de acordo com o Algoritmo de Inducao de
Regras.

Uma versao em alto nivel do Algoritmo de Indugao de regras é exibida no Algo-

ritmo [l
Entrada: v = [y1,...,7,)] ;
a={a,k=1...p};
T ={(z(t),y(t)),t=1...N}
Saida: == {{,i=1...n,k=1...p}
1 inicio
/* Analise Espectral */
2 Calcula a matriz A;
3 Calcula a matriz D;
4 Calcula L = D~'/2 A D=1/,
5 Calcula L=Z2Z A Z7 ; /] AN <X <... )\
6 n—K: \>6i=1...K; // estima o numero de regras
7 W «— agrupamento(n) ; // algoritmo de agrupamento
/* Atribui uma regra a cada grupo encontrado */
8 parai=1...n faga
9 para k=1...p faga
10 se 7 > 1 entao
// calcula o protétipo mais préximo
11 Eik =J" 1 oy = argmin(ag; — wi);
12 fim
13 fim
14 fim
15 fim

Algoritmo 1: Algoritmo de Inducao de Regras.

O numero de regras é estimado pela andlise espectral na linha 06. A matriz
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W € RP*" na linha 07 armazena as coordenadas de centros de grupos, computados
pela abordagem discutida acima. As regras sao de fato escolhidas na linha 11,
pelo protétipo mais préximo as coordenadas de centro de grupo correspondente. O
conjunto de regras encontrado pelo algoritmo de inducao de regras define a premissa

de e representa uma descrigao linguistica do conjunto de aprendizado.

3.2 Selecao de Estrutura

O algoritmo de selecao de estrutura utilizado nesse trabalho prové uma estimacao do
vetor de estrutura v = [y1,...,7,], que define as varidveis que devem ser incluidas
no modelo e também o nimero de conjuntos fuzzy no dominio de cada varidvel.

A definicao de atributos para um determinado problema tem grande influéncia
nos algoritmos de classificacao e a identificacao dos atributos realmente relevantes
para uma aplicacdo é um fator de extrema importancia para o seu sucesso [L1].
Alguns atributos podem prejudicar a tarefa de classificagao de dados por esconderem
informagoes importantes presentes em outros atributos.

Liu et al. [33] definem o procedimento de sele¢ao de atributos como um processo
iterativo em quatro passos: a selecao de subconjuntos de solugoes candidatas, a ava-
liacao do subconjunto candidato, a definicao de um critério de parada e a validagao
do resultado.

No processo de selecao de atributos a sele¢cao de sub-conjuntos de solugoes candi-
datas pode ocorrer, de uma maneira mais simples, utilizando uma estratégia incre-
mental, na qual cada variavel é adicionada ao modelo de acordo com sua capacidade
de atender a um critério de avaliacao de desempenho. Basicamente, a selecao de
atributos pode acontecer seguindo uma abordagem filtro, uma abordagem wrapper
ou uma abordagem hibrida.

A abordagem filtro utiliza critérios de avaliacao independentes do método empre-
gado que visam avaliar a qualidade de um subconjunto de caracteristicas através da
exploracao de caracteristicas intrinsecas do conjunto de treinamento como medidas
de distancia, medidas de dependéncia e medidas de consisténcia [33].

A abordagem wrapper utiliza critérios de avaliagao dependentes, que utilizam a

precisao do proprio algoritmo de mineracao de dados considerando o sub-conjunto
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selecionado como medida de qualidade das caracteristicas [33]. Geralmente esse tipo
de abordagem encontra atributos mais adequados ao algoritmo de mineracao, mas
também tende a ser computacionalmente mais custoso.

A abordagem hibrida combina as duas abordagens anteriores utilizando medidas
independentes para pré-selecionar os subconjuntos de variaveis candidatos mais pro-
missores, e o algoritmo de classificacao para selecionar o melhor subconjunto entre
os pré-selecionados.

Mikut et al. utilizam um algoritmo de selecao de estruturas do tipo filtro que é
iniciado com um conjunto vazio de variaveis selecionadas e, a cada passo, uma nova
variavel é adicionada, caso sua presenca no modelo aumente a precisao esperada. A
medida de relevancia é baseada no ganho de informacao do atributo e é independente
do classificador.

Casillas et al. propoem um algoritmo de selecao de atributos hibrido. Tal al-
goritmo seleciona, na primeira etapa, o nimero de variaveis a ser considerado pelo
modelo levando em consideracao medidas de separabilidade de classes. O resul-
tado da primeira etapa ¢ utilizado como base para um algoritmo de sele¢ao do tipo
wrapper que leva em conta a precisao resultante de cada subconjunto de variaveis
avaliado.

Kohavi e John [34] fazem uma revisdo sobre diversos métodos de selegdo de
variaveis utilizando a abordagem filtro e a abordagem wrapper, fazendo um estudo
comparativo entre esses métodos.

Além de definir os atributos a serem considerados pelo modelo, a estrutura pode
definir o niimero de conjuntos fuzzy no dominio de cada variavel.

Uma estratégia incremental foi utilizada para definir o nimero de conjuntos
fuzzy para cada varidvel em problemas de regressao por Evsukoff em [35]. Em [5],
Evsukoff propoe um algoritmo onde o problema de definicao do ntimero de conjuntos
fuzzy para cada variavel é unido ao problema de selecao de varidveis na selecao
de estrutura. Segundo esse algoritmo, uma estrutura é representada pelo vetor
v =[",--5%), onde 2 < 4 < Ypep € 0 nlmero de conjuntos fuzzy na particao de
cada variavel x; e um valor v, = 1 indica que a variavel x; nao deve ser incluida
no modelo. Uma abordagem semelhante foi proposta por Cordon et al. [36], porém,

esse algoritmo nao leva em conta o problema de selecao de atributos.
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O algoritmo de selegdo de estrutura proposto por Evsukoff [5], por reunir o
problema de selecao de variaveis e o problema de definicao de conjuntos fuzzy por
variavel, faz com que o nimero de possiveis solugoes se torne enorme e inviavel
para uma estratégia incremental. Algoritmos de otimizagao tradicionais também
nao sao adequados nesse tipo de problema ja que o espago de busca é discreto, e nao
continuo. Sendo assim, estratégias estocasticas, como os algoritmos genéticos sao
mais adequadas para a solucao desse tipo de problema e sao comumente utilizadas
em problemas encontrados na literatura.

Nesse trabalho um algoritmo genético (AG) foi implementado para a selegao de
atributos do modelo fuzzy e a selecao do nimero de conjuntos fuzzy no dominio
de cada variavel, de acordo com o algoritmo proposto em [5]. A préxima subsegao
apresenta uma visao geral sobre algoritmos genéticos e a subse¢ao seguinte apresenta
mais detalhadamente o algoritmo utilizado nesse trabalho para selecao de estrutura

do modelo fuzzy.

3.2.1 Visao Geral Sobre Algoritmos Genéticos

O algoritmo genético (AG) é um método estocéstico para otimizagao de problemas
complexos e com vasto espago de busca. O AG foi criado por John Holland [37] e é
inspirado na Teoria da Evolucao, de Charles Darwin.

Em sua forma bésica, um algoritmo genético é implementado como uma analogia
da evolugdo das espécies em que, a cada iteracdo (geracao), uma populacdo de
representagoes abstratas de solugao (individuos) é selecionada em um processo de
busca de solugoes melhores (evolugdo) por meio de operadores genéticos.

Os individuos de uma populacao sao avaliados segundo uma funcao que retorna
um valor que representa o quao apto é esse individuo. O operador de selecao define
probabilisticamente os individuos na populagao que irao se recombinar e essa recom-
binagao é feita, normalmente, através dos operadores de cruzamento (crossover) e
mutacao. Os individuos mais aptos tendem a gerar descendentes, que correspon-
derao a nova geragao.

Basicamente, um algoritmo genético apresenta cinco aspectos fundamentais

quando usado para resolver um problema:

1. Uma codificacao genética de possiveis solugoes para o problema;
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2. Um procedimento para a criacao de uma populacao inicial de possiveis

solugoes;
3. Uma funcao de avaliacao que retorna a aptidao de cada individuo;

4. Operadores genéticos que manipulam a codificagao dos individuos durante o

processo de reproducao dando origem a novos individuos;

5. Parametros que controlam os processos de cruzamento e mutacao, isto é, de-

finem a probabilidade de ocorréncia de tais operadores.

O Algoritmo [2] apresenta o ciclo basico de um algoritmo genético:

1 inicio

2 Inicializa a populacao;

3 Avalia os individuos da populacao;

4 enquanto critério de parada nao satisfeito faga
5 Seleciona individuos para reproducao;

6 Aplica o operador de cruzamento;

7 Aplica o operador de mutacao;

8 Avalia os individuos da populacao;

9 Seleciona os individuos para sobreviver (Elitismo);
10 fim enquanto

11 fim

Algoritmo 2: Ciclo Basico de um Algoritmo Genético

Em um algoritmo genético, um individuo é representado por um cromossomo,
que corresponde a uma sequéncia de genes. Cada gene representa um atributo do
problema a ser otimizado e pode ser codificado de vérias formas. As mais usuais
sao as codificagoes binaria e real.

A avaliagdo de um individuo (linhas 3 e 8) ¢ feita pela fungao de aptidao e é
determinada pelo calculo da funcao objetivo, que depende das especificagoes do
problema. FEssa aptidao representa a sua tendéncia de sobrevivéncia durante o
processo evolutivo.

O operador de sele¢ao (linha 5) é um processo probabilistico que define os in-

dividuos selecionados para a geracao de descendentes. Os métodos mais utilizados
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sao a selecao por roleta, selecao por rank e selecao por torneio.

O operador de cruzamento (linha 6) combina dois individuos pais escolhidos
pelo operador de selecao, resultando em descendentes, que continuarao o processo
de evolucao do AG. Esse operador visa realizar a exploragao de um local do espago
de busca préoximo a regiao dos pais e deve ser aplicado sobre a populagao com uma
alta probabilidade.

O operador de mutacao (linha 7) realiza alteragoes aleatdérias nos genes com o
objetivo de perturbar o individuo. Tal operador visa realizar mudancas de regiao
no espaco de busca, com o objetivo de melhor explora-lo globalmente e deve ser
aplicado aos individuos com uma baixa probabilidade.

O elitismo (linha 9) tem o objetivo de preservar uma parte da populacao que
apresenta bons valores de aptidao. Esta técnica é aplicada como forma de auxiliar
a convergéncia do AG, evitando que toda uma geracao seja substituida por outra,

possivelmente menos apta.

3.2.2 Selecao de Estrutura Utilizando Algoritmo Genético

No algoritmo de selecao de estrutura considerado nesse trabalho, cada individuo do
algoritmo genético representa um vetor de estrutura candidata v = [7;, ... ,7,], onde
2 <Y < Ymae € 0 nimero de conjuntos fuzzy na particao da variavel x; e um valor
v: = 1 indica que a variavel x; nao deve ser considerada pelo modelo. O valor ¥4z
deve ser fixado para cada problema para evitar que um grande ntimero de conjuntos
fuzzy prejudique a interpretabilidade do modelo.

Para cada solu¢ao candidata gerada pelo AG, uma base de regras é computada
levando em conta as variaveis selecionadas e o nimero de conjuntos fuzzy para cada
variavel especificados pelo vetor de estrutura. A base de regras é gerada através do
algoritmo de inducao de regras (Algoritmo .

A base de regras gerada pelo Algoritmo [I] para cada individuo é avaliada de
acordo com uma funcao de aptidao, que é baseada no balanceamento entre o desem-
penho do modelo e a complexidade da funcao de aproximagao. A fungao objetivo a

ser minimizada é o risco total R(7y), composto pelos dois termos:

R(y) = Re(v) + Re(7), (3.12)
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onde R.(7y) é o risco empirico, baseado no erro de classificagao, e R.(y) ¢é o risco
de complexidade que deve penalizar modelos com um grande nimero de regras.

Com o objetivo de ser consistente com a estimacao dos parametros de regras,
o risco empirico é calculado como a funcao objetivo do problema de otimizagao
quadratico limitado definido pela Equacao O risco de complexidade é compu-
tado pela norma do vetor de pesos de regras (Equagao . A funcao risco total é

entao computada pela soma dos termos correspondentes para todas as classes:

RO =55 3 W@ -Vt + 55 3 eI (.13)
j=1..m j=1..m

onde o termo 5 ¢ utilizado para reescalar a fungao risco no intervalo [0, 1].

A funcao risco definida pela Equacao tem a forma de uma func¢ao regulari-
zada frequentemente utilizada para a solucao de problemas mal condicionados. Ela
tem o efeito de balancear a precisao do modelo e a sua capacidade de acordo com a
complexidade requerida pelo problema. Para um problema muito simples, o termo
de risco empirico é pequeno e a selecao de estrutura irda encontrar um modelo com
um pequeno numero de regras para reduzir o termo de complexidade. Por outro
lado, em um problema mais complexo, pode-se esperar que um modelo com um
maior numero de regras apresente melhor precisao mas também um maior nimero
de regras certas, resultando em um maior valor no termo de complexidade, tal que
complexidade e precisao devem "negociar” para encontrar o equilibrio.

Uma formulagao similar para a fungao de avaliagao foi proposta por Cordén
et al. [38], onde o termo de complexidade é simplesmente o nimero de regras e
a importancia relativa dos dois termos é ajustada por alguns parametros. Outras
abordagens consideram os dois termos em um problema de otimizagao multi-objetivo
[14] [39]. Ishibuchi e Yamamoto [39] também consideram um terceiro fator que
penaliza o nimero de varidveis nas regras fuzzy.

A fungao de avaliagdo definida pela Equagao [3.13] nao é apenas uma funcgao
do nimero de regras; é principalmente uma funcao do niimero de regras certas, o
qual é relacionado a complexidade do problema e, consequentemente, a precisao do

modelo. A Equagao [3.13|representa o termo de complexidade como uma penalidade

a precisao em um tunico objetivo.
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3.2.3 Operadores e Parametros Definidos para o AG para

Selecao de Estrutura

O algoritmo para sele¢ao de estrutura, que tem como saida o vetor v = [v1, . .., Vmaz|
foi implementado como um AG em sua forma mais simples, com operadores e co-
dificacao padrao. Durante a implementacao do algoritmo genético, diferentes ope-
radores e parametros comumente utilizados em algoritmos genéticos com proposito
semelhante foram avaliados e, apds alguns testes preliminares, os seguintes opera-

dores e parametros foram adotados:

e Tamanho da Populagao: Apds a realizacao de alguns testes com variagoes
no tamanho da populacao, percebeu-se que a parametrizacao do algoritmo
genético com 32 individuos por populacao na maioria das vezes gera os me-

lhores resultados e por isso esse valor foi adotado.

e Abordagem para Evolugao: Foi adotada a abordagem geracional classica
para a evolugao do algoritmo genético. Segundo essa abordagem, a cada
geracao do algoritmo genético todos os individuos devem ser avaliados e uma
populacao inteiramente nova ¢é formada através da aplicacao dos operadores

de cruzamento, mutacao e selecao.

e Critério de Parada: O critério de parada utilizado foi o nimero de geragoes,
fixado em 150. Tal valor se mostrou, em todos os testes preliminares realizados,

suficiente para a convergeéncia do algoritmo genético.

e Populacao Inicial: Para a formacao da populacao inicial sao gerados mode-
los univariados para cada um dos atributos do problema, variando o nimero
de conjuntos fuzzy de 2 a gamma,,.,. Apos, sao selecionados os modelos
com o nimero de conjuntos fuzzy 6timos considerando apenas cada uma das
variaveis. Tal inicializagao mostrou-se vantajosa em relacao a inicializacao
tradicional pois garante um bom palpite inicial de individuos para a primeira
geracao e reduz a aleatoriedade do AG. Essa alternativa é viabilizada pelo
seu baixo custo computacional, ja que a geracao de modelos univariados nao

envolve analise espectral.
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e Codificacao dos Individuos: Utilizou-se a codificacao através de ntimeros
inteiros. Tal codificacao foi adotada pois, como o espaco de busca do problema
de selecao de estrutura é discreto e nao continuo, a utilizacao de nimeros

inteiros adequa-se ao problema.

e Selecao: O algoritmo de roleta foi utilizado para a operacao de selecao. Neste
tipo de selecao, a probabilidade de um individuo ser escolhido como pai é
diretamente proporcional a sua aptidao (quanto mais apto é o individuo, mais

chance ele tem de gerar descendentes).

e Cruzamento: A operacao de cruzamento acontece de forma uniforme. Assim,
a carga genética de cada gene de um determinado individuo descendente pode
ser herdada, aleatoriamente, de um dos individuos pais. A probabilidade de

cruzamento foi fixada em 0.85.

e Mutacgao: Foi utilizado um operador de mutagao com probabilidade de al-
teracao em cada gene fixada em 0.05. Um gene que sofre mutacao recebe um

valor aleatério entre 1 e Vpaq-

e Valor Maximo de v;: O valor maximo permitido para um gene, que repre-

senta o nimero de conjuntos fuzzy maximo para cada variavel foi fixado em

Ymaz = 8.

Estratégia para Evitar Reavaliagcao de Individuos

Durante a execugao do algoritmo genético para selecao de estrutura no FSM, em
diversos momentos sao gerados individuos repetidos, ou seja, que ja foram gerados
e avaliados em geragoes anteriores. Por isso, a reavaliacao desses individuos implica
em um desperdicio de recurso computacional.

Esse trabalho implementa um esquema para evitar a avaliacao desnecesséria de
individuos. Sempre que um individuo é avaliado, seu valor de aptidao é armazenado.
Dessa forma, a fungao de avaliagao precisa ser executada apenas quando o valor de
aptidao de um individuo nao estiver armazenado, evitando assim a reavaliacao de
individuos e o consequente desperdicio de recursos computacionais. A Figura |3.5
apresenta a representacao esquematica dessa idéia para um exemplo com quatro

varidveis.
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Figura 3.5: Representacao esquematica da estratégia para evitar reavaliacao de

individuos.

A anélise espectral realizada pelo algoritmo de indugao de regras (Algoritmo
leva em consideracao apenas a selecao de variaveis. Ou seja, na andlise espectral o
numero de conjuntos fuzzy na particao de cada varidvel nao é importante. E rele-
vante apenas o fato de uma varidvel ser ou nao considerada pelo modelo. Por isso,
analises espectrais desnecessarias ocorrem com bastante frequéncia e sua reexecucao
¢ também evitada nesse trabalho. Assim, sempre que uma anélise espectral é exe-
cutada, a matriz Z (com os K autovetores correspondentes aos maiores autovalores
calculados pela Equagao ¢ armazenada. Uma nova analise espectral s6 é execu-
tada quando sua respectiva matriz 7 ndo estd armazenada. A Figura apresenta
a representagao esquematica da estratégia para evitar reavaliagao de individuos e da
estratégia para evitar reexecucao de analise espectral em um exemplo com quatro

varigveis.
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Figura 3.6: Representacao esquematica da estratégia para evitar reavaliacao de

individuos e reexecucao de andlise espectral.
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Capitulo 4

Implementacoes Distribuidas

O algoritmo genético para selegao de estrutura, apresentado anteriormente é uma ta-
refa que demanda muito poder de processamento, ja que cada avaliacao de candidato
requer a solucao da Equagao , cuja complexidade é O(N?) para processamento e
O(N?) para armazenamento, onde N é o ntimero de registros da base de dados.

O tempo de execucao do sistema para extracao de modelos fuzzy apresentado
nesse trabalho é uma de suas principais desvantagens, como foi constatado em [5] e
[4]. Por isso, nesses trabalhos, propoe-se o estudo de medidas para diminui¢do do
tempo de processamento global do método.

Em [40] sdo apresentadas algumas medidas para diminuigao de tempo neste tipo
de aplicagao.

Uma delas é realizar uma melhoria do algoritmo que deseja-se processar, o que
muitas vezes pode ser inviavel ou até impossivel.

Outra medida apresentada em [40] é a utilizacdo de computadores com proces-
sadores mais rapidos. Durante muito tempo essa estratégia, apesar de bastante
custosa, era viavel devido a uma tendéncia observada por Gordon Moore, a qual
se deu o nome de Lei de Moore [41]. Publicada em 1965, a Lei de Moore diz que,
a cada periodo de 18 meses o poder de processamento dos chips aumentaria em
100%. Esse aumento se dd, basicamente, pelo aumento do niimero de transistores
por chip, possibilitado pela diminuicao do tamanho de cada transistor. Entretanto,
o tamanho atual dos transistores ja estd muito préoximo do tamanho de atomos, ou
seja, o poder de processamento de processadores de silicio estd proximo do limite.

A industria de desenvolvimento de hardware atualmente trabalha para o desenvol-
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vimento de tecnologias alternativas ao silicio na a fabricacao de processadores, mas
essas tecnologias ainda estao longe do mercado de computadores pessoais.

Uma terceira estratégia apresentada em [40] é a divisdo da execucao entre
multiplas unidades de processamento, permitindo a execucao simultanea de partes
da aplicagao [42]. Ou seja, de forma coerente e transparente, diversos processadores
computam colaborativamente determinada tarefa, como se, em um nivel mais alto
da aplicacao, apenas um unico e centralizado processador estivesse executando a
tarefa [43]. Apesar de estar sendo objeto de estudos ha algum tempo a adogao de
tal estratégia esteve bastante restrita ao ambiente académico. Entretanto, a cres-
cente disponibilidade de redes de alta velocidade e o baixo custo de computadores
pessoais tém popularizado a utilizagao clusters de computadores fora do ambiente
académico.

Atualmente como tentativa de contornar o provavel fim da Lei de Moore, as
empresas de hardware tém difundido o uso de méaquinas multi-processadas e diver-
sas dessas empresas tém se unido com o objetivo de promover o desenvolvimento
de softwares que tirem proveito de tal tecnologia. Uma dessas iniciativas consiste
na criacao dos Centros Universais de Pesquisas em Computagao Paralela (Univer-
sal Parallel Computing Research Center) [44]. Essa é uma parceria entre a In-
tel, a Microsoft e diversas instituicoes de ensino que tem como objetivo acelerar
o desenvolvimento de aplicacoes comerciais, tanto para consumidores quanto para
empresas, utilizando computacao paralela. Ou seja, pode-se observar no mercado
uma forte tendéncia na disseminacao de computadores com multiplas unidades de
processamento e a utilizacdo do paralelismo como forma de diminuicao do tempo
de processamento em aplicagoes computacionais tem se mostrado cada vez mais
vantajosa.

Esse trabalho utiliza o processamento distribuido como forma de diminuir o alto
tempo de processamento global requerido para a solucao do algoritmo de indugao de

regras (Algoritmo para cada estrutura candidata avaliada pelo algoritmo genético.
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4.1 Paralelismo em Métodos de Mineracao de Da-
dos

Pode-se encontrar na literatura outros trabalhos que utilizam a estratégia de parale-
lizagdo em sistemas de mineragao de dados. Em [45], Costa & Ebecken apresentam
uma rede neural para classificacao em paralelo utilizando uma estratégia que con-
siste na divisao dos dados entre os processadores. Cada processador guarda uma
copia de toda a arquitetura da rede.

Zaki et. al [46] apresentam a implementagdo em paralelo de uma arvore de
decisao utilizando duas estratégias diferentes. Em uma delas, o particionamento das
sub-arvores é dividido entre os processadores dinamicamente. Na outra estratégia,
cada processador é responséavel pela avaliagdo de um atributo (ou um conjunto de
atributos).

Em [47], Araujo et. al apresentam um método para a descoberta de regras
do tipo se-entdo em uma base de dados utilizando algoritmos genéticos. Tal AG
¢ implementado de forma que cada individuo represente uma regra candidata. A
populacao é dividida em diversas sub-populacoes e cada uma destas é atribuida a
um processador. Assim, a evolucao das diferentes sub-populages acontece simul-
taneamente. Essa estratégia de paralelizacao de algoritmos genéticos serda melhor
explorada mais adiante.

Modenesi et al. [48] realizam o estudo da paralelizacao de um método de agrupa-
mento utilizando légica fuzzy, fuzzy c-means. Cada processador efetua a computagao
do algoritmo fuzzy c-means sobre o mesmo conjunto de dados mas considerando di-
ferentes niimeros de grupos. Um indice de validacao avalia o melhor particionamento
entre os resultados obtidos pelos processadores e o melhor deles é escolhido como o
particionamento final.

Nojima et al. [49] realizam um estudo sobre a paralelizagdo de um sistema base-
ado em regras fuzzy induzidas por um algoritmo genético. Segundo essa abordagem,
o AG é paralelizado e cada processador é responsavel pela avaliagdo de uma parte
dos individuos. Além disso, os dados também sao divididos entre os processadores.
Dessa forma, cada processador fica encarregado pela avaliacao de uma parte dos

individuos da populacao e cada um dos individuos classifica apenas uma parte do
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conjunto de dados.

Nesse trabalho, duas estratégias de paralelismo para o FSM sao avaliadas. Na
primeira, apenas o algoritmo genético é implementado em paralelo e cada processa-
dor é responsavel pela avaliacao de uma parte da populagao segundo a Equagao[3.13]
Na segunda, além do AG, a analise espectral contida no Algoritmo [1| na avaliagao
de cada individuo também ¢é implementada em paralelo e, assim, um grupo de pro-

cessadores é responsavel pela avaliacao de uma parte da populacao.

4.2 Computacao Paralela

4.2.1 Niveis de Paralelismo

O paralelismo nas aplicacoes pode ser explorado em diferentes niveis, dependendo do
problema trabalhado e dos recursos de hardware disponiveis. De uma forma geral,
a exploragao de paralelismo em um algoritmo pode ser feita através do particiona-

mento do problema em respeito a dados e tarefas [50].

e Paralelismo de dados: Uma mesma tarefa é alocada aos diversos processadores,
sendo que cada um deles trabalha com uma porcao de dados diferente do
problema. Esta abordagem aplica-se a problemas cuja solug¢ao envolve grandes
massas de dados. Alguns problemas classicos desse tipo sao a solucao de
sistemas de equacoes, a multiplicagao de matrizes, a integragao numeérica e os

problemas de autovalores.

e Paralelismo de tarefas: Tarefas distintas sao alocadas aos diversos processa-
dores (ou a grupos deles). Esta abordagem aplica-se a problemas onde pode
haver uma independéncia entre blocos de execucao, como é o caso dos algorit-

mos genéticos e do problema do produtor-consumidor.

4.2.2 Modelos de Programacao Paralela

Para a construcao de um programa paralelo, deve-se pensar no modo de comunicagao
entre os processadores envolvidos na sua execucao. Existem, basicamente, dois

paradigmas de comunicacao: memoria compartilhada e troca de mensagens.

42



Memoria Compartilhada

O modelo de programacao paralela utilizando memoria compartilhada baseia-se no
mesmo principio utilizado na programacao sequencial. Essencialmente, um tnico
espaco de enderecamento é utilizado, e esse pertence ao fluxo de execucao do pro-
grama. Por causa disso, o compartilhamento de memoéria é um paradigma mais na-
tural e de mais facil assimilacao para programadores nao habituados a programacao
paralela, ja que a nogao de compartilhamento de memoria faz parte da cultura dos
desenvolvedores de aplicagoes sequenciais [51].

A utilizacao de meméria compartilhada adequa-se a computadores onde uma
unica memoria é acessada por varios processadores. Dessa forma, a sincronizagao
entre as tarefas é feita através de leitura/escrita na meméria compartilhada. Nor-
malmente uma mesma parte da memoria nao pode ser modificada por um processo
enquanto outro a estiver acessando. Por isso faz-se necessaria a utilizacao de rotinas
de sincronizacao e de secao critica. Mais detalhes sobre esses conceitos podem ser
obtidos em [52].

Uma grande vantagem na utilizagdo de memoria compartilhada é a alta velo-
cidade de comunicagao entre as tarefas. Entretanto, a escalabilidade de aplicagoes
desenvolvidas com memoéria compartilhada é limitada pelo nimero de barramentos
disponiveis entre os processadores e a meméria [51]. No caso de arquiteturas com
memoria fisicamente distribuida, a programacao por compartilhamento de memoria
exige uma camada de software que forneca a abstracao de memoéria compartilhada
[40]. Essa abordagem é denominada memdria compartilhada distribuida, ou seja, a

memodria é fisicamente distribuida, mas logicamente compartilhada.

Troca de Mensagens

Conceitualmente, a idéia de troca de mensagens é totalmente independente de hard-
ware, sistema operacional, linguagens de programacao e bibliotecas. Em um pro-
grama paralelizado via troca de mensagens deve-se distribuir os dados e/ou tarefas
explicitamente entre os processadores . Como os espagos de enderecamento dos
processos que compoem o programa paralelo sao distintos, utiliza-se a abstracao de
mensagem, que pode ser enviada de um processo a outro através de um canal de

comunicagao [43].
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O paradigma de troca de mensagens tem sido tradicionalmente empregado em sis-
temas fracamente acoplados, implementados em arquiteturas baseadas em memoria
distribuida, em que cada processador tem acesso somente a sua memoria local. A
comunicagao em aplicagoes que utilizam troca de mensagens ¢ feita através de pri-
mitivas que informam que um processo pretende enviar uma mensagem a outro, que
espera recebé-la [53]. Na pratica, existem bibliotecas que fornecem, entre outras
funcoes mais complexas, esse tipo de primitivas de envio e recebimento de mensa-
gens. Entre essas bibliotecas, uma das mais completas é a MPI.

O MPI (Message Passing Interface) [54] é um sistema de passagem de mensagens
padronizado e portavel, que funciona em uma grande variedade de computadores
paralelos. A biblioteca MPI foi desenvolvida para ambientes de meméria distribuida,
maquinas paralelas, rede de estacoes de trabalho e redes heterogéneas.

MPI define um conjunto de rotinas para facilitar a comunicagao (troca de dados e
sincronizagao) entre processos paralelos. E portavel para qualquer arquitetura e pos-
sui diversas fungoes para programagcao e ferramentas para se analisar o desempenho
da aplicacao. Além disso, o MPI abrange um conjunto de caracteristicas avancadas
como estruturas de dados definidas pelo usuério, portas de comunicagao persistentes,
operagoes de comunicacao coletiva poderosas e contextos de comunicagao.

A biblioteca MPI possui rotinas para programas em Fortran 77 e ANSI C, por-
tanto pode ser usada também para Fortran 90 e C++. Os algoritmos programados
sao compilados e ligados a biblioteca MPI. Varias linguagens de programagao, como
Java e Python oferecem aos programadores solucoes para utilizacao de MPI através
de bibliotecas de ligacao indireta entre a aplicacao em alto nivel e a biblioteca MPI.

Em programas que utilizam MPI, todo paralelismo é explicito, ou seja, o pro-
gramador é responsavel por identificar o paralelismo e implementar os pontos de
sincronizacao e troca de mensagens utilizando chamadas as funcoes da biblioteca
MPI. Cada processo, identificado pelo seu IP ou pelo nome da maquina na rede e
recebe uma réplica do cédigo do programa paralelo como um todo. O trecho de
cédigo particular de cada processo (se houver) é identificado por um comando onde

a condigao envolve a sua identificagao [53].
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4.2.3 Limitagoes da Computacao Distribuida

O ganho de desempenho em uma aplicacao distribuida pode ser medido através do
speedup:

T
dud — Lz 41
speedu T’ (4.1)

onde Ty, ¢ o tempo de execugao sequencial, isto ¢, computada em apenas um
processador, e T,,, ¢ o tempo de execugao da aplicagao em varios processadores.

Embora a computacao distribuida tenha muito a oferecer, existe um limite no
possivel speedup de uma aplicacao pela adigao de novos computadores. Em uma
situacao ideal, espera-se que com n maquinas a computagao aconteca n vezes mais
rapidamente do que seria com apenas uma méaquina[40]. Nessa situacao diz-se que
a aplicagao paralela obteve um speedup linear.

Qualquer célculo pode ser dividido em blocos de codigos ou instrugdes que po-
dem ser classificados em uma das duas maneiras: ou um bloco de codigo pode ser
paralelizado e dividido entre n maquinas, ou o cédigo ¢ essencialmente sequencial e
as instrugoes devem ser executadas na ordem em que elas foram escritas. Qualquer
codigo sequencial nao serd beneficiado pela adi¢ao de processadores [55].

Existem diversas razoes para que um codigo nao possa ser paralelizado e deva ser
executado segundo uma ordem especifica. Uma dessas razoes vem da dependéncia
entre os dados durante o cédigo. Por exemplo, se é preciso utilizar o valor de =
para o calculo de y, entdao o célculo de x deve ser feito antes do célculo de y [40)].
Basicamente, para que se possa paralelizar duas instrugoes, nenhuma das duas pode
depender da outra, isto é, a ordem em que as duas instrugoes terminam de ser
executadas nao deve ser relevante.

Desta forma, qualquer programa pode ser visto como uma série alternada de
secoes que podem ser paralelizadas e efetivamente executada em diferentes maquinas
intercaladas por secoes que serao executadas em uma unica méaquina. Assim, a
quantidade de codigo que deve ser executada sequencialmente limita o ganho de
velocidade (speedup) que se pode esperar de uma aplicacdo paralela. Essa idéia

corresponde a da lei de Amdahl [56].
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Lei de Amdahl

No fim dos anos 60, Gene Amdahl em seus estudos formalizou a idéia do limite de
uma porc¢ao sequencial de um cédigo ao speedup em uma execucao paralela através
do que, hoje, é conhecido como lei de Amdahl. A lei de Amdahl afirma que a porgao
sequencial de um programa serda o fator limitante a quanto pode-se aumentar a
velocidade de uma execucao de um programa utilizando multiplos processadores
[55].

Embora a lei de Amdahl seja a métrica mais conhecida e mais utilizada para
descrever a limitacao do desempenho paralelo, existem outras como as métricas de
Gustafson-Barsus, de Sun, e de Ni [56].

Para ilustrar a lei de Amdahl pode-se imaginar uma situacao hipotética em que
se tenha tantos computadores que o cédigo poderia ser executado instantaneamente.
Ainda assim o programa devera executar a porcao sequencial do cédigo, o que serd
feito em um tnico computador, e o tempo global da execucao sera o tempo de
execugao da porgao sequencial [40)].

O fator de limitagao de speedup é entao definido como:

1
Cs + %
Nyroc

onde C; ¢ a fragao de cédigo sequencial, C), é a fracao de cédigo que pode ser

speedud,,,, = (4.2)

paralelizado e N, ¢ 0 numero de processadores disponiveis. Assim, se s = 0,1,
por exemplo, pode-se esperar um fator de speedup méaximo de 10, nao importando
a quantidade de processadores disponiveis.

Deve-se também lembrar que a lei de Amdahl é apenas um ideal. Na pratica,
existe um overhead introduzido pela paralelizagao do cédigo. Por exemplo, a coor-
denacao da comunicacao entre os varios processos requer codificagao adicional, que
aumenta o tempo de execucao global. Ha também a contencao da rede ou de uma
memoria compartilhada, que podem suspender a execucao de um processo, atra-
sando sua execucao [40]. Assim, a lei de Amdahl define o melhor speedup que se

pode esperar de uma aplicacao paralela.
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4.3 Algoritmos Genéticos Paralelos

Algumas caracteristicas dos algoritmos genéticos permitem que a sua paralelizagao

se dé de forma bastante natural [57]. Entre essas caracteristicas pode-se destacar:

e O valor de aptidao de cada individuo numa populacao é independente de

fatores externos a esse individuo;

e A aplicacao dos operadores genéticos pode ser feita em qualquer ordem a

qualquer individuo da populacao.

A estratégia de divisao de tarefas utilizada pode ser aplicada em algoritmos
genéticos de varias maneiras. Alguns métodos de paralelizagao utilizam uma tnica
populacao, enquanto outros dividem a populagao em diversas subpopulacoes rela-
tivamente isoladas [58] [59]. Nesse trabalho, adota-se a classificagdo apresentada
por Canti Paz em [60], que divide a populagao dos algoritmos genéticos em: (1)
populagao tnica e global, (2) populagao tnica de granularidade fina, (3) populagao
multipla de granularidade grossa e (4) modelos hibridos. Esses modelos sdo melhor

apresentados a seguir.

4.3.1 Algoritmo Genético Mestre-Escravo

Nos algoritmos genéticos paralelos do tipo mestre-escravo uma unica populacao é
utilizada e a avaliagao de individuos e/ou aplicacao dos operadores genéticos é feita
em paralelo. Como em um AG sequencial, cada individuo deve competir e ser
operado com qualquer outro individuo da populagao, e por isso algoritmos desse
tipo sao também conhecidos como algoritmos genéticos paralelos globais.

Como a aptidao de um individuo é independente do resto da populacao, essa é a
operacao mais comumente paralelizada em algoritmos genéticos mestre-escravo. A
avaliacao dos individuos é paralelizada pela atribuicao de uma fracao da populagao
a cada um dos processadores disponiveis e a comunicacao acontece apenas quando
cada processador recebe seu subconjunto de individuos para avaliar e quando retorna
seus valores de aptidao.

Assim, nesse tipo de algoritmo genético paralelo, hd um processo central (mestre)

que armazena todos os individuos da populacao e é responsavel pela distribuicao dos
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individuos aos outros processos (escravos), que sao responsaveis por calcular o valor
de aptidao de cada individuo. Geralmente é tarefa do processo mestre a aplicacao
dos operadores de selecao, mutacao e cruzamento a populacao. Esse esquema pode

ser melhor visualizado na Figura [4.1]

Processador Mestre

Individuo
Aptiddo

Individuo
* -
Individuo
=T

Processadores Escravos

Figura 4.1: Algoritmo genético paralelo mestre-escravo.

Se a cada geragao o AG aguarda o recebimento dos valores de aptidao de toda
populagao antes de prosseguir, entao o algoritmo ¢ sincrono e tem exatamente as
mesmas propriedades de um AG sequencial, diferenciado apenas pelo tempo de
execucao. Entretanto, é possivel que se implemente algoritmos genéticos mestre-
escravo de maneira assincrona, onde o algoritmo nao aguarda o valor de aptidao de
todos os processo, mas esse tipo de abordagem nao funciona exatamente como um
AG sequencial.

O modelo de paralelizagao global nao assume nada sobre a arquitetura do compu-
tador paralelo em que é executado, e pode ser implementado eficientemente tanto em
computadores com memoria compartilhada quanto em computadores com memoria
distribuida. Em computadores com memoria distribuida, o processo mestre deve
ser responsavel por explicitamente enviar os individuos aos processos escravos para
avaliacao e coletar os resultados.

Nesse modelo de paralelizacao deve-se ter como preocupacao a manutencao do
balanceamento de carga computacional entre os processos através da utilizagao de
esquemas de escalonamento dinamico.

Outro aspecto do algoritmos genéticos mestre-escravo que pode ser paralelizado
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é a aplicacao dos operadores genéticos. Cruzamento e mutacao podem ser paraleli-
zados utilizando a mesma idéia do particionamento da populacao e da distribuicao
do trabalho entre os varios processos. Entretanto, esses operadores sao tao simples
que geralmente o tempo requerido para o envio dos individuos entre os processos

pode eliminar qualquer ganho de desempenho.

4.3.2 Granularidade Fina

Algoritmos genéticos paralelos de granularidade fina utilizam apenas uma populagao,
mas ha uma estrutura espacial que limita a interagao entre os individuos. Um in-
dividuo pode apenas competir e ser operado com seus vizinhos, mas a sobreposi¢ao
das vizinhancas permite que boas solucoes possam ser disseminadas por toda a
populagao. A Figura [4.2] apresenta uma visao esquematica de um modelo de gra-
nularidade fina definido por uma topologia de grade, onde cada né representa um

processo. O caso ideal nesse modelo é que cada processo corresponda a um individuo.

Figura 4.2: Algoritmo genético paralelo de granularidade fina.

E comum distribuir os individuos de um algoritmo genético paralelo em uma
grade bidimensional, j4 que em muitos computadores massivamente paralelos, os

elementos de processamento sao conectados com essa topologia.

4.3.3 Granularidade Grossa

Modelos de algoritmos genéticos paralelos com muiltiplas populacoes de granula-

ridade grossa consistem na divisao da populacao em diversas subpopulagoes, que
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evoluem independentemente e trocam individuos ocasionalmente. Essa troca de
individuos é denominada migracao e é controlada por diversos parametros. Algo-
ritmos genéticos paralelos com multiplas populagoes sao conhecidos na literatura
por diferentes nomes como algoritmos genéticos distribuidos ou modelo de ilha. A

Figura mostra uma representagao esquematica desse tipo de modelo.

Figura 4.3: Algoritmo genético paralelo de granularidade grossa.

Como o tamanho das populagoes nesse modelo sao menores do que em algorit-
mos genéticos sequenciais, espera-se que convirjam mais rapidamente. Entretanto,
quando compara-se o desempenho do modelo de granularidade grossa com algorit-
mos sequenciais deve-se também levar em conta que a qualidade da solucao em cada
ilha tende a ser mais pobre.

O modelo de ilhas tem como inspiracao principal a evolucao das espécies na na-
tureza. A observacao das espécies que se desenvolvem em ambientes isolados mostra
que muitas delas desenvolvem uma adaptagao muito grande a particularidades de
seus ambientes.

Os algoritmos genéticos de granularidade grossa tém uma sequéncia de execugao
muito parecida com algoritmos genéticos sequenciais. Cada subpopulagao evolui da
maneira tradicional, diferenciando-se apenas pelo operador de migracao dos elemen-
tos entre as diferentes ilhas.

A operacao de migracao ocorre numa frequéncia nao muito grande, fazendo com
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que a sobrecarga causada pela comunicacao entre os processos seja aceitavel. Assim,
esse tipo de modelo é muito bem aplicada em sistemas paralelos onde a rede nao é

muito rapida.

4.3.4 Modelos Hibridos

Uma outra alternativa para modelagem de algoritmos genéticos paralelos é a com-
binacao de dois modelos de paralelizacao, produzindo algoritmos genéticos paralelos
hierarquicos. Quando dois métodos de paralelizagao de algoritmos genéticos sao
combinados eles formam uma hierarquia, na qual, no nivel mais alto estao os algo-
ritmos de miltiplas populagoes.

O nivel inferior pode ter um AG de granularidade fina, aproveitando-se o poder

de computadores massivamente paralelos, como ¢é esquematizado na Figura [4.4]

Figura 4.4: Algoritmo genético paralelo hibrido com granularidade fina.

Uma outra abordagem ¢ utilizar o modelo mestre-escravo no nivel inferior, como
é esquematizado na Figura [£.5] Assim, cada ilha corresponde a um conjunto de
processadores.

Pode-se também utilizar modelos com muiltiplas populagoes em ambas as ca-
madas, como ¢ esquematizado na Figura Assim, pode-se forcar a mistura dos

individuos no nivel inferior com uma taxa de migracao alta, enquanto uma taxa de
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Figura 4.5: Algoritmo genético paralelo hibrido com mestre-escravo.

migragao baixa ¢é utilizada no nivel mais baixo.

Figura 4.6: Algoritmo genético paralelo hibrido com granularidade grossa.
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4.3.5 Implementacao Paralela do Algoritmo Genético para

Selecao de Estrutura

Nesse trabalho, a implementacao do algoritmo genético para selegao de estrutura em
paralelo para foi feita segundo a abordagem mestre escravo. Tal modelo foi adotado,
pois sua implementagao ¢ independente da arquitetura da maquina e do modelo de
comunicagao utilizado.

Assim, inicialmente, um processador mestre realiza os procedimentos iniciais do
FSM, como o carregamento da base de dados, a inicializacao das estruturas de da-
dos e a preparacao para a solucao do problema. Em seguida o processador mestre
inicializa a populacao do AG e realiza a avaliagao da populagao inicial. E também
tarefa do processador mestre realizar as operagoes de sele¢ao, cruzamento e mutagao
e enviar os individuos para os processadores escravos. Os escravos calculam o valor
de aptidao de uma parte da populacao. O processador mestre também realiza a ava-
liacao de uma parte da populagao. Dessa forma o processador mestre nao fica ocioso
durante a fase de avaliagao dos individuos e todo o recurso computacional disponivel
é aproveitado. Cada processador realiza a avaliacao dos individuos sequencialmente,
ou seja, um individuo é avaliado por vez.

Como a implementagao do algoritmo genético foi feita com a linguagem de pro-
gramagao Python (como sera descrito na Segao , a implementacao do paralelismo
no AG foi possivel gragas ao pacote MPI4Py [61], construido no topo da biblioteca
MPI e que prové uma interface entre o padrao MPI a linguagem de programacao

Python.

4.4 Analise Espectral Distribuida

Durante a execucao do algoritmo de selecao de estrutura, a avaliacao de cada in-
dividuo candidato envolve uma execucao do Algoritmo de Inducao de Regras (Al-
goritmo onde a solucao da Equacao requer a solucao de um problema de
autovalor.

Segundo [62], a computagao de autovalores em aplicagoes reais é sempre um
problema de larga escala, considerando-se o processamento e o uso de memoria

requeridos por este tipo de problema. Por essa razao deve-se focar a atengao no

23



aumento de velocidade e melhor utilizacao de meméria nesse tipo de problema. e,
por isso, a abordagem paralela é uma maneira muito interessante para essa situagao.

Nesse trabalho, um modelo de paralelizagao em dois niveis é avaliado. Em um
nivel mais alto esta o paralelismo do algoritmo genético, onde o mestre realiza as
operacoes sobre a populacao e envia uma certa quantidade de individuos para cada
escravo. Em um outro nivel estd o paralelismo da analise espectral, onde cada

escravo divide o cédlculo da anélise espectral com outros processadores.

4.4.1 Principais Bibliotecas para a Solugao Paralela de Pro-

blemas de Autovalor

Devido ao alto custo computacional associado a solucao de problemas de autovalor,
a paralelizacao desses métodos tem recebido atencao. Uma medida bastante ado-
tada para a solugao paralela de problemas de autovalor é a utilizacao de bibliotecas
de software, que fornecem aos usuarios implementacoes robustas desenvolvidas por
especialistas [62].

Apesar disso, no caso de problemas de autovalor, a utilizacao de bibliotecas de
software nao é uma tarefa simples e requer um conhecimento do problema para a
escolha da biblioteca e do algoritmo adequados. Além disso, até que o problema seja
resolvido com sucesso, deve-se realizar vérios ciclos de testes e ajustes de parametros.

As préximas subsecoes apresentam algumas das bibliotecas de software mais
utilizadas para a solucao de problemas de autovalor em paralelo e suas principais

caracteristicas.

ScaLAPACK [63]

ScaLAPACK (Scalable LAPACK) é uma biblioteca de édlgebra linear de alto desem-
penho com rotinas para computadores com meméria distribuida. E uma continuacao
do projeto LAPACK [64], uma biblioteca escrita em Fortran77 que contém rotinas
para solucao de sistemas lineares, problemas de minimos quadrados, e problemas de
autovalor principalmente com matrizes densas.

O projeto ScaLAPACK é um esforgo colaborativo entre varias institui¢oes (Rice
University, University of California, University of Illinois, entre outras) e tem como

objetivos eficiéncia, escalabilidade, portabilidade e flexibilidade. Esses objetivos
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foram alcangados com sucesso, limitando a dependéncia das maquinas as bibliotecas
BLAS [65] e BLACS [66]. O software pode ser baixado gratuitamente na web (http:
//www.netlib.org/scalapack/).
A biblioteca de software ScaLAPACK faz uso de passagem de mensagem explicita
e foi desenvolvida para computadores heterogéneos que suportam MPI ou PVM.
Assim como no LAPACK, as rotinas do ScaLAPACK sao baseadas em algoritmos
particionados em blocos, com o objetivo de se minimizar a movimentagao de dados

entre os diversos niveis de hierarquia de memoria.

P_ARPACK [67]

P_ARPACK (Parallel Arpack) é uma versao paralela do software ARPACK (Arnoldi
Package) [68], que é uma colegao de rotinas escritas em Fortran77 para a solugao
de problemas de autovalor em larga escala. O software é capaz de calcular apenas
alguns autovalores da matriz com caracteristicas especificas tais como aqueles de
maior parte real ou maior magnitude. ARPACK implementa o método de Arnoldi,
usado para solucao de problema de autovalor em matrizes grandes e esparsas.

A biblioteca P_ARPACK ¢ fornecida como uma extensao da biblioteca AR-
PACK e ¢ focada em sistemas com memoria distribuida e passagem de mensa-
gem. O P_ARPACK esta disponivel para livre distribuicdo na web no enderego
ftp://ftp.caam.rice.edu/pub/software/ ARPACK.

Algumas das caracteristicas importantes que sao apresentadas em [67] sao:

e Habilidade de retornar k£ autovalores que satisfacam um critério especificado

pelo usuario.

e Um requisito de armazenamento pré-determinado satisfaz o processamento.
Usualmente esse requisito é n.0(k) + 0(k?) onde k é o ntimero de autovalores

a ser computado e n é a ordem da matriz.

e Autovetores e/ou vetores de Schur sdo também computados quando requisita-

dos.

e A precisao numérica dos autovalores e autovetores computados é especificada

pelo usudrio.
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e Permite o uso de técnicas de deflagao sem grandes dificuldades computacionais.

SLEPc [69]

O SLEPc (Scalable Library for Eigenvalue Problem Computation) é um pacote de
softwares para a solucao de grandes problemas de autovalor em computadores pa-
ralelos. Trabalha bem tanto com matrizes densas quanto esparsas e pode ser usado
também para a solugao de problemas de decomposi¢ao em valores singulares (SVD)
e trabalha tanto com aritmética real ou complexa. E desenvolvido pelo High Perfor-
mance Networking and Computing Group da Universidade Politécnica de Valencia.
Uma descricao introdutéria sobre o SLEPc pode ser encontrada em [70].

O pacote disponibiliza diversos métodos, tais como Arnoldi, Lanczos e iteragao de
subespago. Em adigao aos seus proprios solvers, o SLEPc prové acesso transparente
a outros pacotes de software externos, como ARPACK, BLZPACK e TRLAN.

O SLEPc ¢ distribuido livremente na web e foi construido no topo do PETSc
(Portable, Extensible Toolkit for Scientific Computation) [71], que é um conjunto
de bibliotecas de estruturas de dados e rotinas para solucoes paralelas de aplicagoes
cientificas. Sendo assim, o SLEPc pode ser considerado uma extensao do PETSc que
prové as funcionalidades necesséarias para a solugao de problemas de autovalor. Isso
significa que o PETSc deve estar previamente instalado para que se use o SLEPc.

A biblioteca de software SLEPc, assim como o PETSc, lida com a passagem de
mensagem entre os processadores, fazendo com que o usudrio tenha que se preocupar
com o paralelismo apenas em um nivel mais alto. Além disso, o programador tem
acesso as estruturas de dados em alto nivel, nao tendo que se preocupar com niveis
mais baixos destas estruturas.

Ambos SLEPc e PETSc implementam vérios conceitos de orientagao a objetos,
como encapsulamento, heranca e polimorfismo. Por exemplo, o usuario chama ape-
nas uma rotina de interface genérica, que entao manipula corretamente a estrutura
de dados em particular. Pode-se também, por exemplo definir uma classe de ma-
trizes com alguns operadores e esquemas de armazenamento especificos, mas que
herdam caracteristicas do objeto matriz base.

O SLEPc oferece ao usuario controle total sobre o processo de solucao e pode

ser utilizado com as linguagens de programacao C, C++ e Fortran.
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4.4.2 Implementacao da Analise Espectral no FSM

Nesse trabalho, a solu¢ao do problema de autovalor contido no algoritmo de
inducao de regras (Algoritmo (1)) foi realizada com o auxilio da biblioteca SLEPc,
descrita na Segao [4.4.1] O SLEPc foi adotado devido a sua livre disponibilidade na
web e ao grande numero de materiais de documentacao que auxiliam a sua utilizacao.

Foi utilizado o solver Krylov-Schur, que implementa o método de Arnoldi para
solucao de problemas de autovalor e, segundo os proprios autores da biblioteca, é
provavelmente o solver para problemas de autovalor mais robusto do SLEPc [72].
Esse solver implementa um método de projecao de Krylov-Schur para problemas de
autovalor. Métodos de projegao tém como objetivo computar apenas uma solugao
parcial do problema de autovalor . Ou seja, dada a matriz L (de ordem N), o ob-
jetivo é computar um pequeno nimero de autovalores selecionados K. Dessa forma,
pode-se computar apenas os autovalores positivos, como descrito na Secao [3.1.1]
Entretanto, para evitar pequenas flutuagoes em torno de zero, fixa-se um valor ¢ e

calcula-se os autovalores A > §. Nesse trabalho, ¢ foi fixado em § = 0.01.

4.4.3 Implementacao da Abordagem Paralela em Dois
Niveis: Algoritmo Genético Paralelo com Analise Es-

pectral Paralela

A abordagem em dois niveis foi construida nesse trabalho de modo que em um
nivel mais alto fique o paralelismo da sele¢@ao de estrutura, implementada pelo AG
mestre-escrevo e no nivel mais baixo fique o paralelismo da solugao do problema
de autovalor presente na andlise espectral. Dessa forma, é possivel aproveitar o
paralelismo naturalmente explorado nos algoritmos genéticos enquanto se explora o
paralelismo na solucao de problemas de autovalor, discutido na Secao 4.4}

Para uma melhor ilustracao da idéia envolvendo o paralelismo em dois niveis, a
Figura [4.7| apresenta uma representacao esquematica da arquitetura implementada.

Assim como na implementagao sequencial, a implementacao do paralelismo na
analise espectral foi realizada utilizando a linguagem de programacgao C e com auxilio
do pacote SLEPc. Para a implementacao do paralelismo neste nivel, foi utilizada a

biblioteca MPI.
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Figura 4.7: Implementacao da arquitetura em dois niveis.

A implementacao da arquiteura em dois niveis foi possivel devido aos conceitos
de grupos e comunicadores providos pelo MPI. Um comunicador permite a defini¢ao
de médulos que encapsulam operagoes de comunicagao dentro de um grupo. O
comunicador identifica o grupo de processos e o contexto ao qual uma determinada
operacao deve ser aplicada.

O MPI fornece um comunicador predefinido, denominado MPI_.COMM -
WORLD, que identifica todos os processos envolvidos na computacao através de
identificadores globais.

No modelo em dois niveis implementado neste trabalho, o processador mestre,
pertencente ao grupo 0 envia os individuos aos processadores escravos que pertencem
também ao grupo 0 (escravos nivel 1). Cada um dos escravos nivel 1 pertence
também a um outro grupo e é responsavel pela comunicacao com os escravos nivel
2 de seu grupo. Cada grupo é responsavel pela analise espectral uma parte da
populagdao. A comunicacao dentro de cada grupo é possivel devido a criacao de

novos subcomunicadores.
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Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Esse capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados para avaliacao do
método implementado. Inicialmente é apresentado o ambiente computacional onde
os experimentos foram realizados e as tecnologias utilizadas para a implementagao.
Sao apresentadas também as bases de dados utilizadas para avaliacao dos resultados

e ¢ feita uma breve discussao sobre os resultados obtidos.

5.1 Linguagens de Programacao e Ambiente
Computacional Utilizados

Toda a implementacao do FSM foi feita através de softwares livres disponiveis na
web. O sistema operacional utilizado para a implementacao foi o Linux Ubuntu 7.10.

A base do sistema foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacgao
Python [73]. Python é uma linguagem interpretada, orientada a objetos que re-
centemente vem tendo um grande crescimento em aplicagoes cientificas nas mais
diversas areas. As etapas menos computacionalmente custosas do FSM, como pre-
paracao de dados, pré-processamento, apresentacao de resultados e AG para selecao
de estrutura foram implementados na linguagem Python.

Como o Python integra-se muito bem com outras linguagens, as etapas mais
computacionalmente custosas do FSM foram programadas com a linguagem de pro-
gramacao C. Assim, foram implementadas em C, basicamente a analise espectral e
o algoritmo de otimizacao de pesos de regras. Dessa forma, pode-se tirar proveito

da versatilidade da linguagem Python aliada a eficiéncia da linguagem C.
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Todos os experimentos foram executados no Laboratério de Fisiologia Computa-
cional e Computacao de Alto Desempenho da Universidade Federal de Juiz de Fora.
Foi utilizado um cluster Linux de oito ntucleos composto de duas méaquinas, cada
uma equipada com dois processadores Intel Xeon de clock 1.6GH z e meméria RAM

com capacidade de 4GB.

5.2 Bases de Dados Benchmark Utilizadas

Um conjunto de bases de dados benchmark foi extraido do UCI Machine Learning
Repository [74] e utilizado para a avaliacdo do desempenho do FSM em relacao a
precisao e a interpretabilidade dos modelos obtidos. As caracteristicas basicas das

bases de dados benchmark selecionadas podem ser encontradas na Tabela [5.1]

Tabela 5.1: Bases de dados benchmark utilizadas.

Base de Dados Atributos Classes Registros

Iris 4 3 150
Wine 13 3 178
Diabetes 8 2 768
Glass 9 6 214
Heart 13 5 291
Tonosphere 32 2 244
Balance 4 3 625
Cancer 9 2 683
Sonar 60 2 208
Image 18 7 210

A Tabela apresenta alguns resultados de precisao apresentados por outros
modelos encontrados na literatura utilizando as mesmas bases de dados da Ta-
bela [5.1], entretanto esses valores devem ser utilizados apenas como referéncia, ja
que os experimentos nao foram realizados sob as mesmas condigoes.

Em [75] é feita uma combinagdo de classificadores fracos com o objetivo de se

construir um classificador com melhores taxas de precisdo. Em [31] é apresentado
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Tabela 5.2: Resultados encontrados na literatura.

Base de Dados  [75]  [B1]  [39)]

Iris 94.67 - 96.4
Wine - 99.44 97.2
Diabetes 74.93 - -
Glass 69.60 53.27 -
Heart - - -
Ionosphere 90.89 - -
Balance 86.19 - -
Cancer 71.93 - -
Sonar 75.65 81.25 -
Image - 82.86 -

um sistema fuzzy onde as regras tém seus pesos ajustados por fungoes de punicao e

recompensa.

5.3 Resultados de Desempenho do Classificador
Fuzzy

Com o objetivo de avaliar o FSM em relagao a precisao e interpretabilidade, cada
execucao do método foi realizada em validac¢ao cruzada de 10 dobras (10-fold cross-
validation). Ou seja, a base de dados é dividida em 10 partes e o método é executado
em 10 etapas. Em cada etapa, nove partes sao utilizadas para a geracao do modelo
e a parte restante é utilizada para testar o modelo gerado. Assim, o método é
executado 10 vezes e a precisao do modelo é a média da precisao resultante em cada
uma das etapas. Esse tipo de analise evita que o modelo seja sobre-ajustado a um
determinado conjunto de registros, permitindo que seja generalizado para outros
dados.

Cada execucao do método foi repetida 10 vezes, garantindo assim a generalidade

do algoritmo genético para selecao de estrutura. Assim, para cada base de dados, o
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algoritmo genético para selegdo de estrutura foi executado 100 vezes (10 execugoes
com validagao cruzada em 10 dobras).
A média da precisao de classificacao assim como a média do numero de regras

para cada base de dados benchmark sao apresentados na Tabela [5.3

Tabela 5.3: Resultado de desempenho médio em relacao a precisao e numero de

regras para as bases de dados benchmark.

Base de Dados Precisao Numero de Regras

Iris 0.9826 3.2
Wine 0.9781 8.7
Diabetes 0.7867 12.5
Glass 0.7394 11.7
Heart 0.6089 14.3
Tonosphere 0.9147 26.7
Balance 0.8141 8.3
Cancer 0.9813 8.4
Sonar 0.8084 32.8
Image 0.8712 12.8

Como pode-se observar, o classificador FSM obteve melhor resultado de precisao
do que os métodos similares encontrados na literatura. Entretanto, uma comparacao
direta entre tais valores deve ser feita com cuidado uma vez que a igualdade nas
condigoes de execucao dos experimentos nao é garantida. Da Tabela [5.3| pode-se
perceber também que o niimero de regras é mais baixo em problemas menos com-
plexos. Em problemas mais complexos, onde as classes nao sao facilmente separaveis
e ha um grande nimero de atributos, ha uma tendéncia de elevacao no nimero de

regras no modelo na tentativa de elevar a sua precisao.

5.4 Interpretacao do Modelo

Um modelo fuzzy foi gerado para cada base de dados benchmark utilizando todos os

registros na base de dados. Os resultados sao apresentados na Tabela |5.4] onde p é
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o nimero original de varidveis, p é o niimero de variaveis selecionadas, n é o niimero
de regras, e 7 é o vetor de estrutura que define o nimero de varidveis e também
o numero de conjuntos fuzzy na particao de cada variavel, utilizado como entrada

para o Algoritmo

Tabela 5.4: Estruturas encontradas para as bases de dados benchmark.

Base de Dados p p n Precisao 7

Iris 4 3 3 09667 [3,1,7.5]

Wine 13 9 12 09888 [4,2,1,1,2,1,6,1,4,6,6,7.5]

Diabetes 8 5 10 07826 [1,6,1,3,1,4,2.4]

Glass 9 9 10 07389 [2,7.4.8,3,6,4,5.7]

Heart 13 10 17 0.6426 [2,6,5,1,2,2,1,6,2,6,1,7,]

Tonosphere 34 22 31 09331 [6,67.8,2,4,6,1,1,1,3,3,1,2.2.1,...
5,7,6,6,1,1,4,54,7.1,1,7,3,1,6]

Balance 4 4 5 0.8043 [2,4,4.5]

Cancer 9 5 8 09722 [46,1,3,1,4121]

Sonar 60 44 49 0.9038 [1,4,5,2,4,4,1,4,5,7,3,6,1,2,6,4,...
1,5,3,6,2,1,6,1,7,7,7,3,5,2,1,1,...
51,6,4,5,6,7,1,2,1,4,6,3,5,1 4,...
8,1,4,5,3,4,1,1,4,1,54]

Image 18 17 15 0.9000 [4,7,5,2,7,4,2,8,6,6,2,8,7,4,7,3,3 1]

A Tabela apresenta a tabela de regras (matriz =) e os pesos de confianga
das regras (matriz ®) para o modelo obtido com a base de dados Iris. Cada linha
da matriz = corresponde a premissa de uma regra. Cada coluna representa uma
variavel do problema. Cada valor da matriz = é entao o indice do conjunto fuzzy na
particao fuzzy de cada variavel que deve ser incluido na regra. O simbolos ¢q, ¢ €
c3 referem-se, respectivamente, a classe 1, classe 2 e classe 3 no problema Iris.

No exemplo da Tabela , a primeira regra é definida pela premissa A; o A Ag 4 A
Ay, onde A;; é o j"™° conjunto fuzzy na partigao fuzzy da varidvel z; e cada
conjunto fuzzy corresponde a um simbolo que pode ser associado a um conceito

linguistico no contexto da aplicacao. Para um melhor entendimento, os dados da
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Tabela 5.5: Modelo gerado para a base de dados Iris.

Matriz = Matriz ®
T1 Ty T3 T4 C1 Ca C3
A 2 - 4 3 0.00 1.00 0.00
Ay 2 - 3 2 1.00 0.00 0.00
As 2 - 5 4 0.00 0.00 1.00

Tabela 5.5/ podem ser lidos como:

[ ] Regra 1: Se T é ALQ e I3 é A3’4 e Xy é A4,3 entao C1 (COHI Y1 = 000) / (&)

(com ¢y = 1.00) / ¢35 (com @3 = 0.00)

e Regra 2: Se xy é Ao e x3 é Ags e wq é Ao entdo ¢ (com ¢y = 1.00) / ¢

(com @y = 0.00) / ¢3 (com 3 = 0.00)

e Regra 3: Se x; é Ajo e x3 é Ags e x4 é Ayy entdo ¢; (com ¢y = 0.00) / ¢

(com @y = 0.00) / c3 (com @3 = 1.00)

Pode-se perceber que, apesar de o algoritmo de selecao de estrutura definir um
grande nimero de conjuntos fuzzy para a particao fuzzy de algumas varidveis, as
regras nao utilizam todos os conjuntos fuzzy. Por exemplo, sete conjuntos fuzzy
foram definidos para a variavel z, mas apenas os conjuntos fuzzy 2, 3 e 4 foram efe-
tivamente utilizados. Isso certamente ocorre devido a busca pela melhor localizacao
dos protétipos dos conjuntos fuzzy, que nao podem ser livremente ajustados para
preservar a interpretabilidade do modelo. Assim o algoritmo de selecao de estrutura
aumenta o nimero de conjuntos fuzzy na particao de algumas varidveis.

Apenas para ilustragao, sera apresentado também o modelo gerado para a base
de dados Diabetes, que é uma base mais complexa em termos de niimero de variaveis

e sobreposicao das classes:

L4 Regra 1: Se ) é Ag’g € Ty é A4,2 € Tg é Aﬁ’g e Ty é A7’1 e Ig é A&Q entao C1

(com ¢ = 1.00) / ¢o (com ¢y = 0.00)

e Regra 2: Se 9 é Agg e xy € Ayo e xgé Asga e x7 é Arq e xg é Ago entao ¢

(com ¢ = 1.00) / 2 (com o = 0.00)
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e Regra 3: Se w3 é Aszexy é Ayoexg é Agg e xr é Ary e xg é Ags entao ¢

(com @1 = 0.68) / co (com @y = 0.32)

e Regra 4: Se w9 é Agg e x4 é Ayo e x5 ¢é Aga e x7 é A7y e g é Agy entao ¢

(com 1 =0.92) / ¢2 (com g = 0.08)

e Regra 5: Se 9 é Agsg e x4 é Ayo e xgé Agz e x7 é A7y e xg é Agy entao ¢

(com 1 = 0.55) / 2 (com g = 0.45)

e Regra 6: Se 29 é Agy e x4 € Ayo e x5 é Aga e x7 é Arq e xg é Ago entao ¢

(com ¢y = 0.77) / ¢o (com g = 0.23)

e Regra 7: Se w9 é Agy e xy é Aysexgé Asz e xr é A7y e xg é Ago entao ¢

(com 1 = 0.48) / 2 (com g = 0.52)

L4 Regra 8: Se T é A2’5 € Ty é A4?2 € Tg é Aﬁ,g e Ty é A7’2 e Ig é A83 entao C1

(com 1 = 0.10) / 2 (com g = 0.90)

L4 Regra 9: Se ) é A2’4 € Ty é A4,2 € Tg é Aﬁ’g e Ty é A7’2 e Ig é Agg entao C1

(com @1 = 0.08) / co (com @y = 0.92)

® RegralO:Se ) é A2’4 e Ty é A472 € Tg é A672 e Xy é A771 e g é A84 entao C1

(com ¢ = 0.82) / co (com @y = 0.18)

A relagao entre a complexidade dos dados, o nimero de varidveis e o nimero
de regras resultantes geradas pelo modelo pode ser avaliada através da comparagao
entre os modelos gerados para a base Iris e a base Diabetes. O problema Diabetes é
mais dificilmente separado que o problema Iris, como pode ser visto pelas diferencas
relativas na matriz de afinidade, apresentada na Figura 5.1l Consequentemente, o
nimero de variaveis selecionadas e o nimero de regras para a base de dados Diabetes
é maior que o numero de regras encontrado para a base de dados Iris. Isso é refletido
também no numero de regras certas. Enquanto o modelo encontrado para a base
de dados Iris apresenta regras certas, varias regras do modelo para a base de dados
Diabetes apresentam um alto grau de incerteza, como pode ser visto nos modelos

apresentados anteriormente.
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Figura 5.1: Comparacao entre o data image das bases: (A) Iris e (B) Diabetes.

5.5 Resultados de Desempenho no Paralelismo

Como ja discutido nesse trabalho, o alto tempo requerido para o processamento
do FSM é um ponto negativo no método. A Tabela apresenta o tempo (em
segundos) de processamento de uma execugao do algoritmo genético para sele¢ao de
estrutura nas mesmas bases de dados apresentadas na Tabela utilizando apenas
um processador sob as condigoes descritas na Secao [5.1]

Para uma melhor avaliagao das implementacoes paralelas, foram utilizadas, além
das bases de dados benchmark, algumas bases de dados sintéticas, sem significado
real, mas com um numero maior de registros. As bases de dados sintéticas sao
apresentadas na Tabela , assim como o tempo de processamento sequencial (em
segundos) de cada uma delas. Todas as bases de dados sintéticas utilizadas nessa
analise possuem 18 atributos. Como as bases sintéticas apresentam um grande
numero de registros, para facilitar a realizacao deste trabalho, a anélise destas bases
foi feita com apenas uma geracao do o algoritmo genético para selecao de estrutura,
e nao com 150 geracoes, como foi feito com as bases de dados benchmark.

A utilizagao de bases de dados com um numero maior de registros possibilita
uma melhor analise do comportamento das implementacgoes paralelas em problemas
maiores. Os dados apresentados na Tabela sao também apresentados na Fi-
gura 7?7, possibilitando uma melhor visualizagao do crescimento na necessidade de
reducao do tempo de execucao da FSM a medida em que sao utilizadas bases de

dados com maiores nimeros de registros.
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Tabela 5.6: Tempo de processamento sequencial da FSM para as bases de dados

benchmark.

Base de Dados Tempo Sequencial(s)

Iris 31.56

Wine 633.14
Diabetes 1795.72
Glass 487.39
Heart 1260.93
Ionosphere 4752.24
Balance 145.69
Cancer 1665.62
Sonar 8472.36
Image 963.83

Tabela 5.7: Tempo de processamento sequencial da FSM para as bases de dados

sintéticas.

Base de Dados Numero de Registros Tempo Sequencial(s)

Sintética 1000 1000 99.68

Sintética 1500 1500 291.44
Sintética 2000 2000 580.18
Sintética 2500 2500 1202.09
Sintética 3000 3000 1952.7
Sintética 3500 3500 2925.37
Sintética 4000 4000 4339.75

5.5.1 Algoritmo Genético Paralelo com Analise Espectral

Sequencial

A Tabela apresenta o tempo de processamento (em segundos) da execugao da

FSM com AG paralelo (e andlise espectral sequencial) para as bases de dados ben-
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Figura 5.2: Tempo de processamento da FSM para as bases de dados sintéticas.

chmark para 2, 4 e 8 processadores.

Tabela 5.8: Tempo de execucao da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral sequencial para as bases de dados benchmark.

Base de Dados

Tempo 2 Proc.(s)

Tempo 4 Proc.(s) Tempo 8 Proc.(s)

Iris

Wine
Diabetes
Glass
Heart
Tonosphere
Balance
Cancer
Sonar

Image

20.26
383.40
1194.80
311.88
709.78
2517.57
107.29
1070.35
4573.21
537.29

14.86
240.50
738.28
194.60
428.30

1354.10

88.35

696.54
2480.80
331.01

15.47
159.37
550.75
133.64
288.53
853.56

69.51
476.76

1365.99
221.60

A eficiéncia paralela da FSM com algoritmo genético paralelo e analise espec-

tral sequencial para as bases de dados benchmark é apresentada na Figura A

eficiéncia paralela foi computada da seguinte forma:

1Ts

Enprocs — —
T,
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onde nprocs é o numero de processadores, Ts o tempo de processamento sequen-
cial (em segundos) e T}, o tempo de processamento paralelo utilizando p processa-

dores.

| ! Proc.
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Figura 5.3: Eficiencia paralela da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral sequencial para as bases de dados benchmark.

A Tabela apresenta o tempo de processamento (em segundos) da execugao
da FSM com AG paralelo (e anélise espectral sequencial) para as bases de dados

sintéticas utilizando 2, 4 e 8 processadores.

Tabela 5.9: Tempo de execugao da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral sequencial para as bases de dados sintéticas.

Base de Dados Tempo 2 Proc.(s) Tempo 4 Proc.(s) Tempo 8 Proc.(s)

Sintética 1000 54.79 47.66 04.16

Sintética 1500 159.68 114.97 127.02
Sintética 2000 317.14 210.73 230.89
Sintética 2500 651.65 433.32 447.95
Sintética 3000 1050.2 700.89 620.05
Sintética 3500 1601.02 1170.52 1028.74
Sintética 4000 2380.84 1765.83 1486.28

A eficiéncia paralela do algoritmo genético paralelo com anélise espectral sequen-

cial para as bases de dados sintéticas é apresentada na Figura
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Figura 5.4: Eficiéncia paralela da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral sequencial para as bases de dados sintéticas.

Através da observacao dos resultados anteriores, pode-se notar que os valores de
eficiéncia paralela para as bases de dados sintéticas sao consideravelmente melhores
quando comparados aos valores nas bases de dados benchmark. Isso acontece devido
ao baixo numero de registros apresentado nas bases de dados benchmark, que faz
com o tempo demandado pela avaliagao dos individuos, que é de fato o trecho da
implementacgao paralelizado, seja muito pequeno quando comparado ao restante do
algoritmo, tornando a paralelizagao menos eficiente.

Pode-se observar também que a eficiéncia paralela diminui consideravelmente a
medida que o nimero de processadores cresce. Isso acontece devido a uma série de
razoes. Uma delas é a sobrecarga de comunicacao durante a execucao, que é ainda
mais prejudicial em problemas com poucos nimeros de registros.

Outra razao é o desbalanceamento de carga introduzido pelo esquema para evi-
tar reavaliacao de individuos, apresentado na Se¢ao [3.2.3] O desbalanceamento de
carga ocorre porque a estratégia para evitar reavaliacao de individuos pode nao
ser uniforme através dos processadores escravos, ou seja, um numero diferente de
individuos pode ser enviado para a avaliagdo nos processos escravos. Assim, se o
numero de individuos a serem avaliados em uma determinada geracao do AG nao
for divisivel pelo nimero de processadores disponiveis, um ou mais processadores
ficarao ociosos naquela geragao, aguardando que os outros processadores finalizem o

trabalho para sincronizar em uma proxima geragao. Por isso, no cenario estudado,
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quanto maior o numero de processadores, maior é a chance de haver desbalance-
amento de carga. Esse efeito de de desbalanceamento de carga é minimizado em
problemas mais complexos e que apresentam um maior numero de variaveis, por-
que nesse tipo de problemas o algoritmo genético para selecao de estrutura tende a
avaliar mais individuos distintos, fazendo com que pequenas diferencas na carga dos
processadores nao seja tao prejudicial.

Outro fato a se notar da Figura [5.4] é que quando o nimero de registros chega
em 3500, ha uma redugao na eficiéncia paralela com 4 e 8 processadores. Um dos
motivos para isso acontecer é que, como o ambiente em que os experimentos foram
executados possui duas maquinas com 4 processadores compartilhando uma tunica
memoéria, utilizando-se 4 ou 8 processadores cada maquina executa, simultanea-
mente, a avaliacao de quatro individuos, o que faz com quatro processos tenham que
utilizar a mesma memoria, causando competicao entre esses processos pelo acesso

as estruturas de dados necessarias para a solugao do algoritmo.

5.5.2 Algoritmo Genético Paralelo com Analise Espectral

Paralela

A implementagao em dois niveis (algoritmo genético paralelo com andlise espectral
paralela) foi também avaliada no mesmo ambiente computacional descrito ante-
riormente. A Tabela apresenta o tempo de processamento (em segundos) da
execucao da FSM com AG paralelo e analise espectral paralela para as mesmas bases
de dados benchmark utilizando 2, 4 e 8 processadores e atribuindo dois processado-
res por grupo (isto é, cada andlise espectral é realizada por dois processadores em
paralelo).

A eficiéncia paralela do algoritmo genético paralelo com analise espectral paralela
para as bases de dados benchmark é apresentada na Figura [5.5]

A Tabelaapresenta o tempo de processamento (em segundos) da execucao da
FSM com AG paralelo e anélise espectral paralela para as bases de dados sintéticas
utilizando 2, 4 e 8 processadores.

A Figura [5.6] apresenta a eficiéncia paralela da FSM com AG paralelo e analise
espectral paralela para as bases de dados sintéticas.

Novamente nota-se que a eficiéncia paralela é reduzida a medida que o ntimero
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Tabela 5.10: Tempo de execugao da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral paralela para as bases de dados benchmark.

Base de Dados Tempo 2 Proc.(s) Tempo 4 Proc.(s) Tempo 8 Proc.(s)

Iris 27.97 20.52 19.29
Wine 798.65 456.81 328.30
Diabetes 2185.32 1303.46 833.62
Glass 569.87 346.09 252.54
Heart 1409.67 826.30 579.43
Tonosphere 5704.34 3401.24 2949.77
Balance 185.67 128.28 116.71
Cancer 1628.91 994.00 745.43
Sonar 15981.88 8619.51 10239.66
Image 1111.12 631.11 471.26

H 2 Proc.

m 4 Proc.

B Proc.

EficiénciaParalela

Figura 5.5: Eficiéncia paralela da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral paralela para as bases de dados benchmark.

de processadores aumenta. Além disso, pode-se perceber que o paralelismo em
dois niveis se mostra uma estratégia ruim quando se trata de bases de dados com
poucos registros. Isso acontece porque para bases de dados com numero reduzido de
registros, a solucao do problema de autovalor é computada rapidamente pelo SLEPc,

fazendo com que o overhead introduzido pela paralelizacao seja relativamente grande
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Tabela 5.11: Tempo de execugao da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral paralela para as bases de dados sintéticas.

Base de Dados Tempo 2 Proc.(s) Tempo 4 Proc.(s) Tempo 8 Proc.(s)

Sintética 1000 76.01 40.03 35.41
Sintética 1500 194.03 101.03 90.17
Sintética 2000 368.81 195.59 160.38
Sintética 2500 742.67 392.49 290.63
Sintética 3000 1182.08 615.06 416.85
Sintética 3500 1743.35 904.13 571.02
Sintética 4000 2537.81 1300.7 805.05

0,9 W2 Proc.

= 4 Proc.

8 Proc.

Eficiéncia Paralela

— 1
Sintética Sintética Sintética Sintética Sintética Sintética Sintética
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 5.6: Eficiencia paralela da FSM com algoritmo genético paralelo e anélise

espectral paralela para as bases de dados sintéticas.

quando comparado ao tempo de processamento, prejudicando consideravelmente a
eficiéncia da paralelizacao.

Em problemas com maiores nimeros de registros entretanto, a estratégia em
dois niveis, mostra resultados mais interessantes. Quando o ntimero de individuos a
serem avaliados em uma geracao é pequeno em relagao ao nimero de processadores,
o desbalanceamento de carga introduzido pelo esquema para evitar reavaliacao pode

prejudicar muito o paralelismo. Entretanto esse efeito pode ser reduzido quando os
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processadores sao agrupados para a avaliacao do individuos.

Outra grande vantagem da paralelizacao em dois niveis é a possibilidade de se
trabalhar com bases de dados com numeros de registros muito grandes. A matriz
Laplaciana, sobre a qual o problema de autovalor é calculado, é de ordem O(N?),
onde N é o numero de registros do problema. Quando executa-se o AG paralelo
com analise espectral sequencial, nprocs matrizes Laplaciana sao armazenadas si-
multaneamente em memoria, onde nprocs é o numero de processadores envolvidos
na execucao, fazendo com que a memoria seja um gargalo na execucgao. Dividindo-
se a solucao do problema de autovalor entre os processadores, apenas uma matriz
Laplaciana é armazenada em memoria em um determinado instante, permitindo a

execucao do método com bases de dados maiores.

Variagcao no Numero de Processadores para a Paralelizacao da Analise

Espectral

Com o objetivo de explorar a vantagem oferecida pelo paralelismo de dados no
problema de autovalor, foram realizados testes através da variacao do ntmero de
processadores para a solucao da analise espectral.

As Tabelas e exibem o tempo de processamento (em segundos) de
apenas uma analise espectral para diferentes bases de dados, considerando 1, 2, 4 e
8 processadores para as bases de dados benchmark e sintéticas, respectivamente.

As Figuras e apresentam a eficiéncia paralela de apenas uma anédlise
espectral para diferentes bases de dados, considerando 1, 2, 4 e 8 processadores.

Pode-se observar pelas Tabelas e[5.13] pelas Figuras[5.7e[5.§ pela novamente
que para bases de dados com poucos registros a paralelizacao da andlise espectral
nao é uma boa alternativa. Entretanto, a medida em que o nimero de registros
aumenta, a eficiéncia paralela torna-se uma boa estratégia por oferecer uma série
de vantagens, como discutido anteriormente, prejudicando pouco a eficiéncia do

paralelismo.
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Tabela 5.12: Tempo de processamento da andlise espectral utilizando diferentes

nimeros de processadores para as bases de dados benchmark.

Base de Dados Tempo seq.(s) Tempo 2 Proc.(s) Tempo 4 Proc.(s) Tempo 8 Proc.(s)

Iris 0.0296 0.0579 0.0665 0.1870
Wine 0.0487 0.0917 0.1169 0.3046
Diabetes 1.7994 1.4715 1.0809 1.3009
Glass 0.0806 0.1457 0.1698 0.4801
Heart 0.1481 0.1959 0.1960 0.4892
Ionosphere 0.3214 0.4618 0.5178 1.3675
Balance 0.9439 0.8040 0.5798 0.6590
Cancer 1.3674 1.1930 0.9432 1.3669
Sonar 0.1708 0.4006 0.5293 1.7186
Image 0.0735 0.1210 0.1464 0.4019

Tabela 5.13: Tempo de processamento da andlise espectral utilizando diferentes

numeros de processadores para as bases de dados sintéticas.

Base de Dados Tempo seq.(s) Tempo 2 Procs.(s) Tempo 4 Procs.(s) Tempo 8 Procs.(s)

Sintética 1000 3.5805 2.6324 1.8028 1.8055
Sintética 1500 11.3881 7.6000 4.7763 4.0203
Sintética 2000 25.4861 15.8534 9.6380 6.9047
Sintética 2500 49.3627 29.7753 17.5701 12.4055
Sintética 3000 83.5211 48.7718 28.3070 18.9678
Sintética 3500 131.6441 75.4448 42.7243 27.5723
Sintética 4000 198.7666 113.3115 64.5201 41.8887

75



0,7 B2 porgrupo
m 4 por grupo

a6
8 porgrupo

0,5

04

0,3

0,2 +

01 + — —1 — — —I—

0 1 T T T T T T T T T

] 2 @ S

& & 4 & 2 &
& o & N o & & & G &
5 S & & 3F oﬁé@ & & o &
&

EficiénciaParalela

Figura 5.7: Eficiéncia paralela da analise espectral utilizando diferentes niimeros de

processadores para as bases de dados benchmark.
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Figura 5.8: Eficiéncia paralela da andlise espectral utilizando diferentes niimeros de

processadores para as bases de dados sintéticas.
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Capitulo 6

Conclusoes

Nesse trabalho foi desenvolvida a implementagao paralela da Fuzzy Symbolic Ma-
chine (FSM), um sistema para extragao de regras fuzzy interpretdaveis. A FSM
efetua a geracao de modelos fuzzy através de trés passos principais: selecao de es-
trutura, identificacao da base de regras e estimacao de parametros. O classificador
tem como objetivo gerar regras que descrevam com precisao o conjunto de dados e
sejam também interpretaveis por especialistas humanos.

O numero de regras no modelo fuzzy resultante ¢ definido através da anélise
espectral, uma técnica derivada da teoria dos grafos que tem como objetivo estimar
o numero de grupos em um conjunto de dados através da observagao do espectro
dos dados, definido por seus autovalores. Os parametros de confianca das regras sao
otimizados através da solucao de um problema de otimizacao quadratica limitado.

As funcoes de pertinéncia fuzzy foram arbitrariamente escolhidas para serem
igualmente espacadas no dominio de cada varidavel de entrada, com o objetivo de
melhorar a interpretabilidade. Entretanto, qualquer outra escolha para posiciona-
mento das fungoes de pertinéncia poderia ser utilizada no algoritmo de inducgao de
regras.

A estrutura do modelo é otimizada por um algoritmo genético wrapper, que
simultaneamente define as varidveis que devem entrar no modelo e o nimero de
conjuntos fuzzy na particao fuzzy de cada variavel.

O método foi implementado em um ambiente de alto desempenho seguindo duas
abordagens. Em uma delas, o algoritmo genético para otimizacao da estrutura foi

paralelizado, de modo que, ao mesmo tempo, varias estruturas candidatas pudes-
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sem ser avaliadas. Outra implementagao foi feita paralelizando, além do algoritmo
genético para selecao de estrutura, a solucao do problema de autovalor contido na
funcao de avaliacao.

O uso de computadores multi-processados e clusters de computadores, que antes
era bastante restrito a ambientes académicos, hoje em dia vem ganhando espacgo
em ambientes comerciais. Por isso, implementacoes paralelas vém possibilitando
que métodos computacionalmente custosos, como é o caso da FSM, possam ser
aplicados a problemas reais, vivenciados no dia a dia de empresas e organizagoes
nao académicas.

Foi implementado também um esquema para armazenar as solugoes inter-
mediarias do AG e utilizé-las de forma a reduzir o volume de processamento ne-
cessario para a solugao da FSM.

Os experimentos realizados mostram que a FSM possui bons resultados de pre-
cisao quando comparado a modelos similares encontrados na literatura. Os resulta-
dos dos testes para avaliacao da eficiéncia do paralelismo indicam que, mesmo com
o desbalanceamento de carga introduzido pela estratégia para evitar reavaliagao,
paralelizando-se apenas o algoritmo genético pode-se reduzir o tempo de processa-
mento da FSM para bases de dados menores. A abordagem em dois niveis mostrou-se
uma estratégia mais adequada para a solucao de problemas com um grande nimero
de registros. Com a utilizagao dessas duas implementacoes cria-se a possibilidade de
se trabalhar eficientemente com bases de dados de diferentes tamanhos, tornando o
sistema apto a geragao de modelos em problemas reais de variados tamanhos.

Como trabalhos futuros propoe-se a exploracao do paralelismo em outras etapas
do algoritmo de inducgao de regras, fazendo com que o uso de varios processadores
seja melhor aproveitado. Propoe-se também a avaliacao do método em um maior
numero de processadores e com bases de dados com mais registros.

Uma outra diregao possivel de ser seguida em trabalhos futuros é a extensao
do procedimento para problemas de regressao, garantindo a adequacao do método
a uma gama ainda maior de problemas. Além disso, o uso de interfaces graficas

poderia deixar o sistema mais acessivel a usuarios comuns.
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