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Abstract—Nowadays the Computational Intelligence (IC) al-
gorithms have shown a lot of efficiency in pattern classification
and recognition processes. However, some databases may contain
irrelevant attributes that may be detrimental to the learning
of the classification model. In order to detect and exclude
input attributes with little representativeness in the data sets
presented to the classification algorithms, the Features Selection
(FS) methods are commonly used. The goal of features selection
methods is to minimize the number of input attributes processed
by a classifier in order to improve its assertiveness. In this way,
this work aims to analyze solutions to classification problems
with three different classification algorithms. The first approach
used for classification is the unsupervised Fuzzy C-Means (FCM)
algorithm, the second approach is a supervised version of FCM
and the third approach is a variation of supervised FCM with
features selection. The method of features selection incorporated
in FCM is called the Mean Ratio Feature Selection (MRFS),
and was developed with the objective of being a method with
low computational cost, without need for complex mathematical
equations and can be easily incorporated into any classifier.
For the experiments, the three versions of the unsupervised
FCM, supervised FCM and FCM with attribute selection were
performed with the aim of verifying whether there would be
a significant improvement between the variations of the FCM.
The results of the experiments showed that FCM with MRFS is
promising, with results superior to the original algorithm and
also to its supervised version.

Index Terms—TFeatures Selection, Computational Intelligence,
FCM, Wrapper Method, Low Cost Computational.

Resumo—Nos dias atuais os algoritmos de Inteligéncia Compu-
tacional (IC) tem apresentado bastante eficiéncia em processos
de classificacido e reconhecimento de padroes. Porém, algumas
bases de dados podem conter atributos irrelevantes que podem
proporcionar um detrimento no aprendizado do modelo de
classificacdo. Para detectar e excluir atributos de entrada com
pouca representatividade nos conjuntos de dados apresentados
aos algoritmos de classificacio, ¢ comumente utilizado os métodos
de selecao de atributos (FS, do inglés Features Selection). O obje-
tivo dos métodos de selecdo de atributos é minimizar a quantidade
de atributos de entrada processados por um classificador de
modo a melhorar sua assertividade. Desta maneira, este trabalho
visa analisar solucdes para problemas de classificacio com trés
diferentes algoritmos de classificacio. A primeira abordagem
utilizada para classificacio é o algoritmo nio supervisionado
Fuzzy C-Means (FCM), a segunda abordagem ¢ uma versao do
FCM supervisionada e a terceira abordagem é uma variacio
do FCM supervisionada com selecido de atributos. O método de
selecdo de atributos incorporado no FCM é chamado de razao
das médias para selecdo de atributos (MRFS, do inglés Mean
Ratio Feature Selection), e foi desenvolvido com o objetivo de
ser um método com baixo custo computacional, sem necessidade
de equacdes matematicas complexas e poder ser facilmente
incorporado em qualquer classificador. Para os experimentos,

o FCM e suas duas novas variacOes propostas tiveram seus
resultados de classificacoes comparadas em diferentes bases de
dados, o objetivo foi avaliar se haveria uma melhora significativa
entre as variacoes do FCM. Os resultados dos experimentos
apontaram que 0 FCM com MRFS é o modelo mais promissor,
com resultados superiores ao algoritmo original e também a sua
versao supervisionada.

Index Terms—Selecao de Atributos, Inteligencia Computa-
cional, FCM, Método Wrapper, Baixo Custo Computacional.

I. INTRODUCAO

Algoritmos de Inteligéncia Computacional (IC), sdo fre-
quentemente utilizados para resolugdo de problemas de
classificacdo e reconhecimento de padrdes. Os algoritmos de
classificacdo sdo desenvolvidos com o objetivo de rotular os
dados processados em diferentes classes. Uma caracteristica
comum entre os algoritmos de classificacdo € utilizar uma
base de dados para gerar seu conhecimento e possibilitar que
novos dados sejam classificados entre as classes. Os modelos
de classificacdo podem apresentar trés diferentes maneiras de
aprendizagem: aprendizagem supervisionada, aprendizagem
ndo supervisionada e aprendizado por reforco [3].

O aprendizado supervisionado ocorre quando as amostras
dos dados sdo apresentadas juntamente com suas respectivas
classes, para o treinamento e formac¢do do conhecimento no
algoritmo de classificagdo. O aprendizado ndo supervisionado
ocorre quando os conjuntos de amostras sdo apresentados sem
as respectivas saidas e o algoritmo de classificacdo busca
descobrir melhores representacdes e padrdes dos dados apenas
com os atributos de entrada. No aprendizado por refor¢o o
algoritmo tem diferentes acdes para decidir entre diferentes
dados apresentados, seu aprendizado ocorre de forma que ao
tomar uma decisdo errada ou certa, o algoritmo armazena
aquele aprendizado para repetir ou nio essa a¢do quando um
dado igual for apresentado. De modo geral, o algoritmo com
caracteristica de aprendizado por reforco tem seu aprendizado
na tentativa e erro, até que desenvolva um conhecimento e
comece a executar sua tarefa corretamente.

Os algoritmos de classificagdo podem encontrar alguns
fatores no processamento dos conjuntos de dados que difi-
cultam a classificacdo. Estes fatores podem estar relacionados
a entradas com pouca representatividade, atributos altamente
correlacionados, ruidosos e até conjuntos de amostra com
classes de saidas desbalanceadas. Todos esses fatores podem
ser prejudiciais para um algoritmo de classificagdo, que conse-
quentemente, diminui a capacidade de gerar bons resultados e



pode até aumentar o tempo de resposta do seu processamento.
Desta maneira, métodos de selec@o de atributos (FS, do inglés
Features Selection) sdo comumente utilizados com o propésito
de reduzir o nimero de atributos ndo representativos a serem
processados [10]. O objetivo dos métodos de sele¢do de
atributos, € isolar um conjunto de atributos de maior repre-
sentatividade e identificar de modo automatizado o relaciona-
mento entre diferentes conjuntos de dados, proporcionando aos
classificadores conjuntos de atributos mais representativos.

O Fuzzy C-Means (FCM) é um algoritmo de agrupamento
ndo supervisionado que visa fazer uma andlise dos dados
com o objetivo de agrupar diferentes conjuntos de dados que
apresentem alguma similaridade entre eles. O FCM funciona
atribuindo um grau de pertinéncia de cada amostra de dados
a um centro de grupo conhecido, quanto mais préximo a
amostra estiver do centro, maior serd seu grau de pertinéncia
em relacdo a este centro. Consequentemente, maior serd as
chances da amostra pertencer a um grupo conhecido [1], [5].

Neste trabalho sdo introduzidas duas novas abordagens para
o FCM. Inicialmente, a primeira abordagem, introduz uma
nova versio do FCM com treinamento supervisionado para
tarefas de classificagdo. Em seguida, na segunda abordagem,
¢ incorporado ao FCM supervisionado um método wrapper
de selecdo de atributos de entrada. O método de selecdao de
atributos € baseado na razdo das médias (MRFS, do inglés
Mean Ratio for Feature Selection), um método de baixo custo
computacional.

As secOes seguintes, estdo organizadas como se segue:
na Secdo II sdo apresentados os conceitos fundamentais dos
métodos de selecdo de atributos e do algoritmo de classificacido
FCM; a Secdo III detalha as abordagens propostas; a Secdo
IV ilustra a metodologia e os experimentos, bem como, oS
resultados obtidos; por fim, a Secdo V discorre com as
consideracdes finais.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
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Nesta secdo € apresentada uma revisdo sobre o modelo
FCM e métodos de selecdo de atributos que sdo bases uti-
lizadas neste trabalho para problemas de classifica¢do, procu-
rando apresentar seus conceitos gerais e também as diferentes
metodologias que podem ser encontradas na literatura. Na
primeira subsecdo sdo apresentados diferentes conceitos e
métodos para selecdo de atributos (FS, do inglés Feature Selec-
tion). Na segunda subse¢do sdo apresentados os do algoritmo
de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM).

A. Métodos de selecdo de atributos

Os métodos de sele¢do de atributos visam reduzir o espago
de atributos de entrada em um menor e mais representativo
conjunto de atributos a ser processado. O objetivo é melhorar
o desempenho e a capacidade de classificagdo, tornando os
algoritmos mais rdpidos e com uma melhor assertividade no
processamento dos dados [6].

Nos métodos de selecdo de atributos, o processo para
avaliar quais atributos apresentam maior representatividade a
um classificador sdo baseados em equagdes estatisticas ou

heuristicos. Estes métodos, sejam heuristicos ou estatisticos,
podem ser representados como wrapper (empacotamento),
filter (filtro) e embedded (embarcado):

o Wrapper: nos métodos wrapper o algoritmo de
classificacdo é executado com diferentes subconjuntos de
entradas, onde a selecdo € feita comparando diferentes
subconjuntos de dados durante o treinamento, de maneira
a encontrar um subconjunto que apresenta o melhor
desempenho.

o Filter: nos métodos filter, a selecio é realizada em
um pré-processamento ao algoritmo de IC, o método
executa um processamento que faz um ranqueamento das
entradas de acordo com sua representatividade, a selecdo
de quantos atributos serdo excluidos é realizada pelo
usudrio.

o Embedded: métodos embedded, o processo de selecdo
de atributos estd embutido no modelo de classificacdo,
neste método o classificador e o processo de selecdo de
atributos ndo podem ser separados. A selecdo de atributos
no método embedded ocorre junto ao classificador.

Na literatura podemos encontrar diferentes aplicacdes da
selecdo de atributos utilizando os métodos citados anterior-
mente. Na proposta de [7], um método wrapper foi desen-
volvido utilizando um modelo heuristico, o Opposition-based
Social Spider Optimization (OBSSO), sendo implementado
com os algoritmos de classificacdo Random Forest (RF) e no
K-Nearest Neighbors (KNN).

Em [16] foi proposto um software que permite a utilizagdo
de onze métodos filter de selecdo de atributos de entrada, que
podem ser selecionados e aplicados nos classificadores KNN,
Decision Tree (DT), Naive Bayes (NB), RF e Support Vector
Machine (SVM). Neste software é possivel avaliar os conjun-
tos de atributos de entrada selecionados por cada método e
seu impacto nos diferentes algoritmos de classificacao.

Foi proposto em [15] um método embedded utilizando o
Multispectral Image Neighborhood (MPN) para classificagdo
multiespectral de sensoriamento remoto com um Sistema
Hardware/Software Codesign (HSC), visando reduzir o tempo
de processamento e a carga computacional do algoritmo.

B. Fuzzy C-Means (FCM)

O FCM € um algoritmo de agrupamento ndo supervisionado
proposto por [5] e estendido por [1]. Diferente dos modelos
de agrupamento onde uma amostra pertence ou ndo a um
grupo, no FCM uma amostra pode pertencer a varios grupos
dado um grau de pertinéncia. Este grau de pertinéncia é
representado por um intervalo entre [0,1], de modo que quanto
mais préximo de 1, maior a similaridade a um grupo. No
célculo de pertinéncia de uma amostra para todos os grupos
conhecidos, a soma dos graus de pertinéncia é sempre igual a
1.

O FCM tem como valores de entrada um conjunto X de
dados, uma quantidade pré-fixada de k grupos que serdo rep-
resentados pelos seus respectivos centroides e um pardmetro de
fuzificacdo m. Em sua inicializa¢do, o FCM gera uma matriz
de graus de pertinéncias aleatérios, com o objetivo de criar a



posicdo inicial dos ¢ centroides que serdo atualizados posteri-
ormente. A matriz de graus de pertinéncias € representada por
15, onde [ € o indice de cada amostra do conjunto de dados X
e j representa o indice do c-ésimo centroide. Posteriormente,
os centroides sdo atualizados com base na matriz de graus de
pertinéncia 47, representado por

o = Sz ()"
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em que para cada centroide ¢ indexado por j, hd um vetor 1
com o grau de pertinéncia que tem como somatdrio o valor
de 1 para todos j. O [ indexa cada amostra do conjunto de
dados X e m é um pardmetro de fuzificacdo, que geralmente
é utilizado um valor entre 1.25 e 2 [2].

Com os valores de centroide atualizados, um novo calculo
da similaridade das amostras do conjunto X € realizado. Este
célculo é responsdvel por gerar uma nova matriz de graus
de pertinéncia, que possui valores diferentes da inicializacao
do FCM quando essa matriz foi gerada aleatoriamente. Para
calcular a similaridade, é utilizado a distancia Euclidiana (2)
como um valor de dissimilaridade entre o ponto da amostra
e os centroides ¢ de cada grupo. A matriz de graus de
pertinéncias pode ser calculada por Eq. (3).
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em (2) a distincia Euclidiana d entre a amostra x e o centroide
c indexados pelos atributos de entrada ¢ de cada amostra. O
vetor ji; (3) € indexado por j que representa a similaridade
da nova amostra x; para o j-ésimo centroide, k é o total de
centroides e [ representa indice da amostra do conjunto total
X processada. A matriz u;; é formada apds o processamento
de todas amostras do conjunto X.

Em seguida, com os novos valores de similaridades calcula-
dos em p;, 0 FCM atualiza as novas posi¢des dos centroides
com a Eq. (1). Este ciclo com as repeticoes das equagdes
(1) e (3) sdao executadas até que um ndmero de iteragdes seja
alcancado ou quando os centroides ndo sofrem mais mudancas
com as novas iteragdes.

E possivel encontrar diferentes aplicacdes do FCM na
literatura, em [17] € proposto um modelo para segmentacdo de
imagem utilizando Distance Regularized Level Set Evolution
(DRLSE). O DRLSE realiza a segmenta¢do de imagens com
base em uma técnica de reconstrucdo morfoldgica dos dados
baseada no FCM. O objetivo da reconstru¢do morfoldgica
utilizando o FCM € reduzir ruidos de uma imagem a ser
processada. J4 em [11] foi proposto um sistema automatizado
de deteccdo de tumor cerebral com base no FCM, neste
trabalho o FCM ¢ inicialmente utilizado como uma técnica
de filtro médio para remover o ruido das imagens. Apds a
remog¢do do ruido das imagens sdo aplicados os algoritmos

3)

CNN, KNN e Backpropagation Neural Network (BPNN), para
classificacdo e avaliacdo dos resultados.

Em [4] o FCM foi utilizado para classificar empresas
conforme as mudancgas financeiras em compara¢do ao ano
anterior. Os dados histéricos de 166 empresas foram proces-
sados pelo FCM e, posteriormente, os resultados produzidos
pelo FCM sdo processados por uma técnica chamada Fuzzy
Financial Health Scores (F-FHSs). O F-HSs tem o objetivo
de ranquear a eficiéncia operacional e lucratividade de cada
empresa. Em [18] o FCM foi implementado para avaliar o
estado operacional de caixas de controle de visdo. Para a
avaliacdo desses equipamentos, foi criado uma tabela com
valores para classificagdo de seu estado. Dessa forma, o FCM é
utilizado para agrupar os dados e reduzir atributos irrelevantes,
produzindo uma tabela com as saidas, possibilitando uma
melhor avaliagdo dos estados dos equipamentos.

III. MODELOS PROPOSTOS

Nesta secdo, serd apresentado os diferentes algoritmos
de classificacdo propostos neste trabalho. Inicialmente, serd
apresentado uma nova variacdio do FCM, com um método
supervisionado para o agrupamento dos dados, onde o nimero
de grupos sdo gerados a partir das diferentes classes de
saidas apresentadas na etapa de treinamento e com uma
melhor escolha do posicionamento dos centroides. Por fim,
serd apresentado uma nova variacdo supervisionada do FCM
com selecdao de atributos de entrada (FS, do inglés Feature
Selection), utilizando o método de razio das médias para
selecdo de atributos (MRFS, do inglés Mean Ratio Feature
Selection). O MRFS é um método de fécil agregacdo como
wrapper em algoritmos de classificacdo e com boa relevancia
no advento de sele¢do de atributos de entrada.

A. FCM Supervisionado

O método supervisionado proposto para utilizacdo com
FCM, é um modelo de classificacio que necessita de um
treinamento prévio para inicializar seus parametros e faz o
armazenamento da melhor posi¢do dos centroides durante as
iteracdes do algoritmo. Nesta variagdo do FCM, também nao
é necessdrio que seja informado a quantidade de centroide.

Inicialmente, com os dados de treinamento o algoritmo
avalia quantas classes distintas de saidas hd no conjunto
Xtreino, no qual serdo utilizados para geracdo dos centroides
associados a cada diferente classe de saida. Neste modelo, a
posi¢do inicial dos centroides ndo é gerada a partir de uma
matriz de graus de pertinéncia criada com valores aleatérios.
A geracdo inicial de cada centroide é realizada buscando os
valores de uma amostra de cada classe de saida e tem seus
valores iniciais centrados nessa amostra. Posteriormente uma
copia dos centroides é realizada no denominado bcentroides,
que ¢é responsdvel por armazenar as posi¢des que tiveram
melhor acurécia no treinamento.

Com a quantidade de grupos ja definidas e centroides
inicializados, o processo de treinamento e atualizagdo a cada
iteracdo do algoritmo € realizado, seguindo as equagdes (1) e
(3). Porém, antes da conclusdo de cada ciclo de iteragdo, o



modelo proposto utiliza a matriz de graus de pertinéncia fi;
para classificar quantas amostras sdo avaliadas corretamente
naquela posicdo atual dos centroides.

A diferenga mais significativa entre o modelo ndo supervi-
sionado e supervisionado é que em cada iteragcdo, quando se €
calculado os graus de pertinéncia das amostras de treinamento,
Eq. (3), o modelo supervisionado avalia a quantidade de
amostras classificadas corretamente do conjunto de dados de
treinamento na posi¢ao atual dos centroides. Se os centroides
oferecerem uma maior quantidade de amostras classificadas
corretamente que os bcentroides ja conhecidos, bcentroides
recebe os valores dos centroides, conforme apresentado em
(4). Posteriormente, é atualizado os novos valores centroides,
Eq. (1), e este ciclo é repetido até que as condicdes de parada
do algoritmo sejam satisfeitas.

se centroide é melhor
se bcentroides é melhor

centroide,
bcentroides,

bcentroides = { @)

No final, os bcentroides serdo os valores que ofereceram
uma melhor classificagdo entre todas as iteracdes do algoritmo
para aquele conjunto de dados de treinamento. Esses valores
sdo os mesmos que serdo utilizados para predicdo do algo-
ritmo para novas e desconhecidas amostras apresentadas. No
pseudocddigo em (1) € apresentado as etapas de execugdo do

modelo supervisionado proposto.

B. FCM com Selecdo de Atributos

Para uma melhor compreensio, estd secdo foi dividida em
duas partes, onde na primeira serd apresentado os conceitos
e fundamentacdo do método de selecdo de atributos, o Mean
Ratio for Feature Selection (MRFS); na segunda parte, sera
apresentado como o método MRFS foi incorporado no FCM,
nomeado de FCM-MREFS.

1) MRFS: O MRFS é um método de selecdo de atributos
baseado na razdo das médias associadas a cada classe de
saida e utiliza apenas equacdes matematicas basicas, tem bom
desempenho e boa capacidade de selecdo de atributos para os
classificadores. O MRFS, foi inicialmente proposto como filter
em [13], mas neste trabalho ele foi modificado e empregado
como wrapper.

A execucdo do MRFS, além de possuir apenas equagdes
matemdticas simples, pode ser concluida com somente 3
etapas, que sdo: (i) cdlculo da média amostral de todos os
atributos de acordo com suas respectivas saidas; (ii) cdlculo
da razdo entre as médias de cada atributo para cada classe
e; (iii) ranqueamento dos atributos do menor valor da razao
das médias para o maior valor. No MRFS, sugere-se que os
atributos com os menores valores da razdo entre suas médias
nas classes de saida sdo os mais relevantes para a classificagao.
Em outras palavras, os atributos que possuem valores mais
dispersos entre as classes sdo os mais representativos para os
algoritmos de classificacdo. A seguir, as 3 etapas do MRFS
sdo detalhadas.

e (i) Calculo da Média Amostral: inicialmente, para
calcular a média amostral de cada atributo, o MRFS

Algoritmo 1: Pseudocddigo para FCM Supervision-
ado.

Entradas: Xtreino, Ytreino, niteracao;
Saidas: bcentroides;
Define quantidade de classes tem em Ytreino;
Inicializa centroide com uma amostra de cada classe;
Copia centroide em bcentroides;
Define acuracia de bcentroides como zero;
iteracao = 0;
teste = Verdadeiro;
// Treinamento e atualizacdo dos
centroides
repita
Classifica Xtreino usando os centroides - Eq. (3);
Calcula a acurdcia para u;; de Xtreino;
se Acurdcia com bcentroides < Acurdcia com
centroide entao
Copia centroide em bcentroides;
Armazena a acurdcia dos dados com
bcentroides;
fim
Atualiza posicdo dos centroides - Eq. (1);
Calcula o erro;
se (error > 0) and (iteracao < niteracao) entao
| Teste = Falso;
fim
senao
‘ iteracao = iteracao + 1;
fim
até reste;
Define bcentroides como melhor;

identifica o ndmero de classes e o nimero de amostras de
cada classe no conjunto de dados. Em seguida, para cada
amostra da classe j, € calculado o somatério do valor do
atributo 7. Por fim, calcula-se a média do valor de cada
atributo ¢ em cada classe j dividindo o valor do somatério
pelo nimero de amostras da respectiva classe, conforme
Eq. 5:

Nk

Sij =y (Xji € ky) ®)

=1

na qual ng é o nimero de amostras de cada classe, X
¢ a média do atributo ¢ na classe j e k sdo as classes
indexadas por j.

e (ii) Calculo da Razdo das Médias: a razio é uma
medida que expressa uma fracdo ou porcentagem entre
dois valores e ¢ utilizada para comparar duas quantidades.
Nesta etapa € calculada a razdo R; das médias do atributo
1 em cada classe j. A Eq. 6 ilustra o calculo da razao das
médias para duas ou mais classes.
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R, = Z(min(is‘sij

Si(j—l) ))
j=2 l(j_l)

na qual £ € o nimero de classes e R € a consequéncia
direta do teorema do valor médio [9], [12]. Este teorema
¢ dado pela densidade de uma funcdo de probabilidade
continua para os intervalos médios de cada classe j de
cada atributo ¢, com base nos intervalos entre o valor
minimo da razdo da média j por 7 — 1 ou 5 — 1 por j.

o (iii) Ranqueamento dos Atributos: no contexto do
MREFS, os atributos que possuem médias mais dispersas
sd30 mais relevantes para os classificadores. Portanto, os
atributos s@o ranqueados em ordem crescente do valor da
razdo das médias R, considerando que os que possuem
menores valores sdo 0s mais relevantes.

2) FCM-MRFS: O modelo wrapper proposto, incorporando
o MRFS no algoritmo de classificacio FCM. Foi desenvolvido
utilizando a eliminagdo para trds, na qual o classificador é
iniciado com todos os atributos e os atributos considerados
irrelevantes sdo excluidos durante o processo de selecao.

O processamento do FCM-MREFES pode ser concluido em
7 etapas, onde as 3 primeiras etapas sdo idénticas as etapas
apresentadas anteriormente e por isso, ndo serdo detalhadas
novamente. As etapas 4-7 sdo detalhadas a seguir.

¢ (iv) Criacao dos Modelos: conforme a ordenacdo prove-
niente da razdo das médias, Etapa (iii), sdo criados dois
modelos: (M) modelo atual com o ndmero atual de
atributos, e que, na primeira iteracdo do treinamento do
classificador, inicia o modelo atual com o ndmero total
de atributos; (M-1) modelo candidato que € construido
excluindo o atributo menos relevante do conjunto atual.

o (v) Execucio dos Modelos e treinamento: nesta etapa,
os modelos (candidato e atual) sdo executados juntamente
ao treinamento do FCM supervisionado, descrito na
Secdo III-A. A ideia é verificar se vale a pena substituir o
conjunto atual pelo conjunto candidato, reduzindo assim
a quantidade de atributos até um ponto que o modelo
atual apresente melhor acuricia que o modelo candidato.
Simultaneamente, ajustando as posi¢des dos centroides do
FCM, de modo que proporcionem uma melhor acuricias
com os dados de treinamento.

o (vi) Avaliacdo dos Modelos: a avaliacdo ¢ realizada
para comparar o desempenho dos dois modelos. Caso o
modelo candidato tenha um desempenho melhor, ele se
torna o novo modelo atual e é criado um novo modelo
candidato, excluindo o atributo menos relevante. Isto é,
caso o modelo candidato apresente melhores resultados,
volta-se a Etapa (iv), ou seja, o modelo atual assume o
lugar do modelo candidato e o modelo candidato tem
seu atributo menos relevante excluido. Esse processo se
repete enquanto FCM ndo interromper seu treinamento,
seja pelo nimero de iteracdes ou calculo do erro.

« (vii) Armazenamento dos atributos: essa etapa € encer-
rada com o final do processo de treinamento do FCM.

Os atributos que apresentaram a melhor acurdcia du-
rante o treinamento sdo armazenados para o FCM uti-
lizar somente os atributos selecionados no processo de
classificacdo de novas amostras.

Em (2) € apresentado o pseudocédigo do algoritmo proposto
do FCM com o modelo MRFS de selecao de atributos.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados computa-
cionais para avaliar as abordagens propostas. Os experimen-
tos serdo executados com trés diferentes variacdes de um
modelo de agrupamento fuzzy: o FCM ndo supervisionado,
uma variagdo do FCM supervisionada e o FCM-MRFS. Na
execucdo dos experimentos, todas as bases de dados utilizadas
foram divididas aleatoriamente em 80% das amostras para
treinamento e 20% para validacdo. Os resultados apresentados
sao da média da acurdcia para 25 repeti¢des de cada algoritmo
em cada diferente base de dados utilizada.

O parametro do nimero de grupos no FCM supervisionado
¢ igual a quantidade de classes de saida para cada diferente
base de dados. Os modelos do FCM supervisionado e com
selecdo de atributos, nomeados de FCM-SUP e FCM-MRFS,
geram a quantidade de grupos necessdrios no processo de
treinamento. A medida utilizada para avaliar os resultados de
todas as variagdes dos algoritmos e em todos os experimentos
foi a acuracia (7):

-1
RO = U
Ace(y,9) =~ Z W4 = yi) @)
=0
onde ¢; € o classe prevista pelo classificador da 7-ésima
amostra e y; € a classe correta, n é o nimero total de amostras.

A. Bases de Dados

Para a execucdo dos experimentos, diferentes bases de
dados de classificacdo foram executadas com versdes do FCM.
Na Tabela I é apresentado os detalhes das bases de dados,
com suas diferentes quantidades de atributos de entrada de
cada base, a quantidade de amostras, classes de saida e as
plataformas que foram obtidas.

B. Resultados

Na Tabela II, os resultados apresentados sdo das acurdcias
médias de todos os experimentos nas diferentes bases de dados
utilizadas. Em uma avaliagdo entre os algoritmos testados,
o FCM-SUP apresentou melhor acurdcia que a versdo nio
supervisionada do FCM. Porém, o FCM-MREFS foi melhor
que outras versdes em 100% dos experimentos. Na Tabela II,
também € apresentado a média geral de cada algoritmo para
todas as bases, onde o FCM-MREFS foi aproximadamente 40%
melhor que o FCM ndo supervisionado e 7% melhor que o
FCM-SUP.

Na Figura IV-B, ¢ apresentado as acuracias médias das trés
versdes do FCM. E possivel notar que a versio do FCM-
MRFS mantém sempre melhores resultados que a versdo
FCM-SUP e FCM nao supervisionado. Resultados que se



Algoritmo 2: Pseudocddigo para o FCM-MRFS.

Entradas: Xtreino, Ytreino, niteracoes;
Saidas: M, bcentroides,
// M = atributos de entradas
para i=1/ até M faca
// n = amostras
para j=1 até n faca
‘ S;; = Calcula a Média Amostral - Eq. (5);
fim
R; = Calcula a Razdo das Médias - Eq. (6);
fim
Ordena Xtreino em R;
Define quantidade de classes em Ytreino;
Inicializa centroides com uma amostra de cada classe;
Copia centroides em bcentroides;
Define acuracia de bcentroides como zero;
iteracao = 0;
Test = Verdadeiro;
// FS e Treinamento
repita
Cria conjunto atual com M entradas;
Cria conjunto candidato M — 1 entradas;
Classifica conjunto atual - Eq. (3);
Calcula Acuricia do conjunto atual;
Classifica conjunto candidato - Eq. (3);
Calcula Acurécia do conjunto candidato;
se Acurdcia do conjunto atual < Acurdcia do
conjunto candidato entao
‘ M = M-1 (remove a ultima entrada);
fim
// Utilizada a acurdcia do conjunto
atual
se Acurdcia com bcentroides < Acurdcia com
centroides entao
Copia centroides em bcentroides;
Armazena o valor da acurdcia;
fim
Atualiza posicdo dos centroides - Eq. (1);
Calcula o erro;
se (error > 0) and (iteracao < niteracao) entao
‘ Teste = Falso;
fim
senao
‘ iteracao = iteracao + 1;
fim
até Test;
Define bcentroides como melhor;
Define M atributos de entrada;

destacam principalmente nas bases de Heart Desease e Wine
Dataset, onde a acurdcia do FCM-MRFS foi bem melhor que
ambas as outras versdes apresentadas.

Table 1
BASES DE DADOS UTILIZADAS NOS EXPERIMENTOS.
Nome Atrib. de Ent.  Amostras  C. Saida  Fonte
Iris Dataset 4 150 3 [14]
Heart Disease 13 303 2 [8]
Wine Dataset 13 178 3 [14]
Glass Ident. 10 214 6 [14]
QSAR Bio. 41 1054 2 [14]
Spambase 58 4601 2 [14]
Table II
ACURACIA DOS ALGORITMOS(%).
Algortimo FCM FCM-SUP FCM-MRFS
Iris Dataset 41,46 91,46 95,60
Heart Disease 51,80 65,70 80,39
Wine Dataset 35,44 70,55 82,77
QSAR Biodegradation 52,35 65,66 68,94
Glass Identification 35,37 87,72 88,00
Spambase Dataset 46,14 67,88 71,61
Média 43,76 74,82 81,21
Figure 1. Acuricias do FCM
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V. CONCLUSAO

Este artigo introduziu duas novas abordagens para o Fuzzy
C-Means. Na primeira abordagem o FCM foi adaptado para
executar tarefas de classificacdo de maneira supervisionada.
Por outro lado, a segunda abordagem utilizada o FCM Super-
visionado na primeira abordagem e inclui um método wrapper
de selecdo de atributos de entrada. O método de selecdo de
atributos incorporado ao FCM ¢é baseado na razdo das médias
e possui baixo custo computacional e utiliza apenas operacdes
matemdticas bdsicas.

O FCM-MREFS foi avaliado e comparado com duas versoes
do FCM em tarefas de classificacdo: (i) FCM original com
treinamento ndo supervisionado; (ii) FCM com o mesmo
treinamento supervisionado implementado no FCM-MRES. Os
resultados experimentais mostram que o FCM-MRFS obteve



um melhor desempenho na classificacdo, seguido pelo FCM
Supervisionado.

Os bons resultados alcangados do método FCM-MREFS,
indicam que o método € promissor, principalmente pelo baixo
custo computacional e facilidade em incorporar o MRFS em
algoritmos de classificacdo. Para trabalhos futuros o método
MRFS pode ser explorado em novas variagdes como em
algoritmos como Support Vector Machine, Artificial Neural
Networks, K-Nearest Neighbor, entre outros.
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