PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

5
Estudo de Casos

O principal objetivo desse estudo de casos é a avaliacdo do desempenho
do modelo FREx_SVM em problemas envolvendo duas ou mais classes. S&o
estudados quatro problemas, dois de classificagéo binaria e dois de classificacéo
em mais de duas classes. Os bancos de dados utilizados nos testes sdo Bupa
Liver Disorders, Wisconsin Breast Cancer, classificacdo da subespécie da planta
iris e classificagdo do tipo de vinho. As caracteristicas dos bancos de dados
acima mencionados encontram-se na Tabela 5. Esse estudo de casos também
tem como objetivo a comparacdo do desempenho dos métodos de classificacédo
em multiplas classes. Para isso, os dois problemas de classificagdo em mais de
duas classes citados acima sdo considerados. Assim, nos problemas de
classificacdo da subespécie da planta iris e do tipo de vinho, além da
comparacdo do desempenho dos métodos de classificacdo em multiplas
classes, também se avalia se algum desses métodos é mais apropriado para a

extracao de regras fuzzy.

Tabela 5 - Caracteristicas dos Banco de Dados

Nome n® de atributos | n®de classes |n°de exemplos
Bupa Liver Disorders 6 2 345
Winconsin Breast Cancer 9 2 683
iris 4 3 150
Vinho 13 3 178
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5.1.
Extracdo de Regras para Classificacdo Binaria

Nessa secdo o desempenho do modelo FREx_SVM é avaliado em dois
problemas de classificacdo binaria: Bupa Liver Disorders e Wisconsin Breast
Cancer.

Os kernels usados para o treinamento da SVM nos problemas acima séo:
linear e RBF com 4 valores de s? (1, 5, 10 e 50). Os valores da constante de
regularizacdo C usados sdo 0,1, 1 e 10. Assim, sdo geradas 15 SVMs para
cada um dos problemas.

No treinamento das SVMs para ambos os casos é empregado o software
do Gavin C. Cawley®.

3 http://theoval.sys.uea.ac.uk/%7Egcc/svm/toolbox



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0124872/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

67

5.1.1.
Bupa Liver Disorders

O banco de dados Bupa Liver Disorders € bastante conhecido na literatura
de classificacdo binaria de padrdes. Esse banco de dados consiste em
informagbes médicas ligadas a doengas de figado. Existem seis atributos de
entrada e um atributo de saida que define duas classes: pacientes que tiveram
doenca de figado (classe 2) e pacientes saudaveis (classe 1). O conjunto de
dados contém 345 exemplos, 200 da classe 1 e 145 da classe 2. O banco de
dados Bupa Liver Disorders esta disponivel no "UCI Machine Learning
Repository"” [54].

Os 345 exemplos foram divididos em 2 conjuntos disjuntos, um com 172
padrbes, contendo 102 padrdes da classe 1 e 70 padrbes da classe 2, e 0 outro
com 173 padrdes, contendo 98 exemplos da classe 1 e 75 da classe 2. Foram
feitos dois treinamentos, um com o primeiro conjunto de dados como conjunto de
treinamento e o0 segundo como conjunto de teste, e outro usando o segundo
conjunto como conjunto de treinamento e o primeiro como conjunto de teste.
Isso permite que os dois conjuntos de dados sejam empregados tanto para o
treinamento quanto para o teste.

Para o treinamento da SVM é necessario que todos os atributos de
entrada tenham o mesmo peso, 0 que ocorre no caso desse banco de dados.
Assim, ndo foi necessaria a normalizagdo dos dados, os dados originais foram

utilizados.
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5.1.1.1.
Apresentacao dos Resultados

Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 6, onde estdo listadas as
taxas de pontos incorretamente classificados no treinamento ("Err Tr") e no teste
("Err Te") e o nimero de vetores suporte("n® sv").

O melhor desempenho nos pontos de teste, destacado em negrito na
Tabela 6, foi obtido com o kernel linear com as constantes de regularizacdo
C =10 e C = 0,1, classificando corretamente 61,45% padrbes de teste (erro de
38,55%).

Tabela 6 - Resultados das SVMs - Bupa Liver Disorders

Kernel n° sv Err Tr Err Te
C=01 151,5 40,29% 38,55%

Linear CcC=1 154,5 42,03% 42,03%
C=10 151 40,29% 38,55%

C=01 153,5 42,03% 42,03%

s?=1 |C=1 153,5 31,30% 42,03%

Cc=10 150 17,97% 38,84%

c=01 151 42,03% 42,03%

s?=5 |C=1 150 38,84% 42,32%

Cc=10 149,5 33,91% 44,06%

RBF c=01 149 42,03% 42,03%
s?=10 |C=1 151 40,00% 42,03%

Cc=10 149 37,39% 42,32%

C=01 150,5 42,03% 42,03%

s?=50 |C=1 149 42,03% 42,03%

Cc=10 150 40,00% 42,32%

O kernel linear apresentou a menor média das taxas de erros no teste,
exposta na Tabela 7. A média das taxas de erro de um kernel € calculada
somando-se as taxas de erros desse kernel para os trés valores de C e
dividindo-se essa soma por 3.

Os resultados obtidos na classificacdo do banco de dados Bupa Liver
Disorders com SVM foram comparados com os resultados obtidos por outros
métodos descritos em [55]. Os resultados sdo apresentados na Tabela 8:
HNFB™ (Inverted Hierarchical Neuro-Fuzzy BSP), HNFB (Hierarchical Neuro-
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Fuzzy BSP), MFS (multiple feature subsets), HNFQ (Hierarchical Neuro-Fuzzy
Quadtree), FSS (nearest neighbor with forward sequential selection of feature),
BSS (nearest neighbor with backward sequential selection of feature), KNN (k

nearest neighbor) e NN (nearest neighbor).

Tabela 7 - Comparacdo do desempenho dos Kernels - Bupa Liver Disorders

Kernel Média da taxa de erro
Linear 39,71%

RBF coms®=1 40,97%

RBF coms®=5 42,80%

RBF com s? = 10 42,13%

RBF com s® = 50 42,13%

Como pode ser observado na Tabela 6, a classificacdo desse banco de
dados com SVM apresenta uma taxa elevada de erro, tanto no treinamento
guanto no teste. No entanto, como pode ser visto na Tabela 8, o Bupa Liver

Disorders € um banco de dados de dificil classificacéao.

Tabela 8 - Comparacéo do desempenho da Classificacéo - Bupa Liver Disorders

SVM 61,45%
HNFB™ 73,33%
HNFQ 75,07%
HNFB 74,49%
MFS2 64,4%
MFS1 65,4%

BSS 60,0%

FSS 56,8%

kNN 61,3%

NN 60,4%
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5.1.1.2.
Extracdo de Regras Fuzzy

Nesta secdo, avalia-se o desempenho do método de extracdo de regras
para classificagdo do Bupa Liver Disorders com SVM, usando-se:

1.ndamero de regras geradas (“nr”);

2.percentagem do conjunto de teste coberto pelas regras geradas (“cob”).

Para a extracdo de regras foram utilizados os resultados de classificacdo
obtidos na sec¢éo anterior.

Para se avaliar o desempenho de FREx_SVM, variou-se 0 numero de
conjuntos fuzzy definidos para cada coordenada. Trés configuracdes foram
utilizadas, com 3, 5 e 7 conjuntos fuzzy, expostos nas Figuras 18, 19 e 20,
respectivamente. No banco de dados Bupa Liver Disorders todos os atributos de
entrada esté@o entre 0 e 1. Assim, esse é o dominio de todos os conjuntos fuzzy

definidos.

Ci

0s8r-

08r

07 -

0B

05

04r

03r

02F

01r

Figura 19 - 5 Conjuntos Fuzzy — Bupa Liver Disorders
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Figura 20 - 7 Conjuntos Fuzzy — Bupa Liver Disorders

O desempenho de cada configuracdo encontra-se exposto na Tabela 9,
separado de acordo com o numero de conjuntos fuzzy. Nesta Tabela séo
mostrados o nimero médio de regras (média entre o numero de regra geradas
em cada treinamento) e a cobertura média dos pontos de teste (média entre a
cobertura das regras em cada treinamento).

A Tabela 10 mostra o melhor desempenho de classificacdo nos pontos de
teste, em termos de cobertura e taxa de acerto, para 3, 5 e 7 conjuntos fuzzy. O
melhor desempenho da SVM é mostrado na mesma Tabela. Nessa Tabela, é
mostrado, ainda, o kernel para o qual o FREx_SVM ou a SVM obteve melhor
desempenho, as taxas de acerto e erro. Além disso, a taxa de pontos nao
classificados pelo FREx_SVM aparece na Tabela como “taxa de pontos nc”. O
melhor desempenho obtido foi a classificacdo correta de 48,69% dos padrdes de
teste e erro de 47,25% com a utilizacdo de 3 conjuntos com kernel RBF com
s?=50eC=0,1.

As configuragBes com 3 conjuntos tiveram melhor desempenho do que as
outras, com menos regras e maior cobertura. Assim, essa configuracdo se
mostrou mais adequada ao problema da classificacdo do Bupa Liver Disorders.

Comparando-se o desempenho da classificacdo com FREx_SVM com o da
classificagdo com SVM, vé-se que o primeiro é inferior ao segundo (Tabela 10).
No entanto, o objetivo do modelo proposto € a extracdo de conhecimento de
uma SVM treinada e ndo o aperfeicoamento do desempenho da SVM. Assim, o
mais importante é que o FREx_SVM gera um modelo interpretavel (regras

lingUisticas), ao contrario da SVM que gera um “modelo caixa preta”.
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Kernel 3 conjuntos 5 conjuntos 7 conjuntos
fuzzy fuzzy fuzzy
nr cob nr cob nr cob
Cc=01| 275 |9594% | 755 | 85,22% | 107,5 | 79,71%
Linear c=1 28 195,94% 77 | 8522% | 110 | 79,71%
Cc=10 28 195,94% | 75,5 | 85,22% | 107,5 | 79,42%
C=0,1| 275 |9594% | 76 | 84,93% | 108,5 | 80,58%
s?=1 |C=1 28 |9594% | 77 | 85,22% | 108,5 | 80,29%
C=10 | 25 |95,65% | 72,5 | 84,93% | 103 | 80,00%
C=0,1| 27,5 |9594% | 74,5 | 84,93% | 106 | 79,71%
s?=5 |C=1 27 |95,94% | 75,5 | 85,22% | 106,5 | 79,13%
C=10 | 27 |9594% | 76 | 8522% | 108,5 | 79,71%
RBF C=0,1| 27 |9594% | 74 | 8551% | 106,5 | 80,00%
s?=10|C=1 27 195,94% | 76,5 | 85,51% | 107,5 | 79,71%
C=10 | 27,5 |95,94% | 76 | 8522% | 105,5 | 79,13%
C=0,1| 28 |9594% | 76,5 | 85,22% | 108,5 | 80,58%
s?=50|C=1 | 27,59594% | 75 |8522% | 107 | 80,00%
C=10 | 27,5 |95,94% | 76,5 | 85,22% | 108,5 | 79,42%

Tabela 10 - Melhor Desempenho do FREx_SVM e da SVM — Bupa Liver Disorders

3 conjuntos | 5 conjuntos | 7 conjuntos SVM
fuzzy fuzzy fuzzy
RBF com RBF com RBF com Linear
Kernel s?=50e s’=10e s’=50e C=0,1
Cc=0,1 Cc=0,1 c=0,1
Taxa de acerto 48,69% 44,64% 44,06% 61,45%
Taxa de erro 47,25% 40,87% 36,52% 38,55%
Taxa de pontos nc 04,06% 14,49% 19,42%

As melhores regras, segundo a acuracia e a abrangéncia fuzzy nos pontos

de teste, para cada classe e configuragéo, sdo listadas a seguir:

a)Trés conjuntos fuzzy

Sex;éCphexo€Crexsé Cyexsé Chuexsé Cs e X é Cq, entdo Classe 1.
[acuracia: 0,8156/ abrangéncia: 0,0113]
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Sex;éCphex€ChrexséCypexié Cyexsé Cs e X € Cq, entdo Classe 2.
[acuracia: 0,7252/ abrangéncia: 0,0109]

b) Cinco conjuntos fuzzy
Sex;éCis5eXx€Cunex3séCyexs€éChexsé Cs e X € Cg, entdo Classe 1.
[acuracia: 0,7394/ abrangéncia: 0,0140]
Sex;6Cuuex€CrhnexséCyexséChie Xs€ Cs e X € Cgp, entdo Classe 2.
[acuracia: 0,7673/ abrangéncia: 0,0385]

c) Sete conjuntos fuzzy
Sex;éCiseXx€Cunex3séCyexs€éChpexsé Cs e X € Cg, entdo Classe 1.
[acuracia: 0,7686/ abrangéncia: 0,0205]

Sex;éCiseXx€Chuex3é Cyexs€ Cyexsé Cs e Xg € Cgp, entdo Classe 2.
[acuracia: 0,7638/ abrangéncia: 0,0240]

Como se pode verificar, a acuracia das regras acima é bem alta (maior
do que 0,7). Isso mostra que as regras geradas representam bem o conjunto de
teste. Por outro lado, a abrangéncia das regras apresenta-se baixa, o que é de
se esperar, uma vez que a abrangéncia fuzzy é a soma dos graus de pertinéncia

dos padr6es que satisfazem a regra dividida pelo numero total de padrdes.
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5.1.2.
Wisconsin Breast Cancer

O banco de dados Wisconsin Breast Cancer também €& conhecido na
literatura de classificacao binaria de padrbes. Ele, da mesma forma que o Bupa
Liver Disorders, consiste em informacbes médicas ligadas, nesse caso, ao
cancer de mama. Ha nove atributos de entrada e um atributo de saida que
define duas classes: benigno (classe 1) e maligno (classe 2). Os atributos de
entrada séo (em inglés): clump thickness, uniformity of cell size, uniformity of cell
shape, marginal adhesion, single epithelial cell size, bare nuclei, bland
chromatin, nucleoli normal e mitoses. O conjunto de dados contém 683
exemplos, 444 da classe 1 e 239 da classe 2. O banco de dados Wisconsin
Breast Cancer também esta disponivel no "UCI Machine Learning Repository"
[54].

Os 683 padrbes de entrada foram divididos em 2 conjuntos disjuntos, um
com 342 exemplos, contendo 222 padrfes da classe 1 e 120 padrbes da classe
2, e 0 outro com 341 exemplos, contendo 222 padrdes da classe 1 e 119 da
classe 2. Da mesma maneira que no caso anterior, foram feitos dois
treinamentos, um com o primeiro conjunto de dados como conjunto de
treinamento e 0 segundo como conjunto de teste, e outro usando o segundo
conjunto como conjunto de treinamento e o primeiro como conjunto de teste.

Como mencionado, para o treinamento da SVM é necessario que todos os
atributos de entrada tenham o mesmo peso. Ao contrario do caso anterior em
gue isso ja ocorre, o conjunto de treinamento tem que ser normalizado para

todos os atributos estarem entre 0 e 1 e nenhum ter maior influéncia.
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5.1.2.1.
Apresentacao dos Resultados

Os resultados da classificacdo de Wisconsin Breast Cancer com SVM

estdo expostos na Tabela 11 com as mesmas taxas da se¢ao anterior.

Tabela 11 - Resultados das SVMs - Wisconsin Breast Cancer

Kernel n° sv Err Tr Err Te
C=0,1 30,05 03,07% 02,78%

Linear c=1 29,00 02,63% 03,21%
C=10 26,50 02,19% 01,27%

C=01 179,50 04,84% 05,56%

s?=1 |C=1 141,00 01,17% 04,68%

C=10 136,00 04,54%

C=0,1 96,50 03,37% 03,37%

s?=5 |C=1 59,50 02,34% 03,37%

C=10 48,00 01,32% 03,66%

RBF C=01 95,00 03,07% 03,07%
s?=10 |C=1 44,00 02,63% 02,78%

Cc=10 42,00 01,76% 03,07%

C=01 156,50 03,66% 03,96%

s?=50 [C=1 57,00 02,93% 02,93%

C=10 38,00 03,08% 02,93%

A classificacdo com SVM apresentou excelentes desempenhos para
todos os kernels e valores de C testados. O kernel linear com constante de
regularizagcdo C = 10 proporcionou o melhor desempenho nos pontos de teste
com taxa de erro de 1,27%.

Como no caso do Bupa Liver Disorders, o kernel linear apresentou a
menor média de taxa de erro nos pontos de teste, calculadas de forma analoga
ao caso anterior. A média de taxa de erro de todos os kernels esta exposta na
Tabela 12.
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Kernel Média da taxa de erro
Linear 02,42%

RBF coms? =1 04,93%

RBF coms®=5 03,47%

RBF com s* = 10 02,97%

RBF com s* = 50 03,27%

76
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5.1.2.2.
Extracdo de Regras Fuzzy

Nesta se¢do, o desempenho do modelo FREx_SVM é avaliado para
classificacdo do Wisconsin Breast Cancer, usando-se, cOmo no caso anterior, 0
namero de regras geradas (“nr”) e a percentagem dos pontos de teste cobertos
pelas regras geradas (“cob”).

Os vetores suporte obtidos pelas SVMs da secado anterior sdo empregados
para a extragédo de regras fuzzy.

Para se verificar a importancia do nimero de conjuntos fuzzy construidos
no modelo, duas configuragbes s&o utilizadas com 3 e 5 conjuntos fuzzy,
expostos nas Figuras 21 e 22. Como o dominio dos atributos de entrada é [0,10],

esse intervalo é usado como intervalo para definicdo dos conjuntos fuzzy.
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Figura 22 - 5 Conjuntos Fuzzy - Wisconsin Breast Cancer
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O desempenho de ambas configuracdes esta exposto na Tabela 13, de
acordo com o numero de conjuntos fuzzy. Nesta Tabela mostra-se o nimero
médio de regras (média entre os dois treinamentos) e a cobertura média dos
pontos de teste.

A Tabela 14 mostra o melhor desempenho de classificacdo nos pontos de
teste, em termos de cobertura e taxa de acerto, para 3 e 5 conjuntos fuzzy. Além
disso, também é mostrado na Tabela, o melhor desempenho da SVM. Na
Tabela, como no caso do exemplo anterior, € mostrado o kernel para o qual o
FREx_SVM ou a SVM obteve melhor desempenho, a taxa de acerto, de erro e
de pontos néo classificados, que aparece na Tabela como “taxa de pontos nc”. A
maior cobertura, 77,90%, foi obtida com a utilizacdo de 3 conjuntos fuzzy para a
SVM com kernel RBF, s?=1e C = 0,1, em que se obteve a classificacéo correta
de 75,41% dos padrbes de teste e erro de 02,49%.

As configuragbes com 3 conjuntos fuzzy proporcionaram uma maior
cobertura, mostrando que essa configuracdo é mais adequada ao problema da

classificacdo do Wisconsin Breast Cancer.

Tabela 13 - Desempenho do FREx_SVM - Wisconsin Breast Cancer

Kernel 3 conjuntos fuzzy 5 conjuntos fuzzy
nr cob nr cob
C=0,1 31 39,10% 34,50 11,27%
Linear c=1 27 38,23% 28,50 09,36%
Cc=10 24,5 38,81% 26 08,78%
C=0,11 131,5 77,90% 157 63,98%
s?=1 |C=1 127,5 77,02% 137,5 50,50%
Cc=10 74 76,58% 133 50,06%
C=0,1 75,5 70,57% 92 37,61%
s?=5 |[C=1 56 44,52% 58,5 10,97%
Cc=10 46 50,98% a7 10,83%
RBF C=0,11 71 70,72% 87,5 35,58%
s?=10 |C=1 41 32,33% 43,5 11,41%
Cc=10 37 32,03% 42,5 09,07%
C=0,1 99,5 72,04% 123 48,91%
s?=50 |[C=1 51 67,02% 56 25,31%
Cc=10 32 40,28% 32 09,07%
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Tabela 14 - Melhor Desempenho do FREx_SVM e da SVM — Wisconsin Breast Cancer

3 conjuntos | 5 conjuntos SVM

fuzzy fuzzy

RBF com RBF com Linear

Kernel s’=1le s’=1le c=10
C=01 Cc=0,1

Taxa de acerto 75,41% 63,25% 98,73%

Taxa de erro 02,49% 00,73% 01,27%

Taxa de pontos nc 22,10% 36,02%

As melhores regras, segundo a acuracia e a abrangéncia fuzzy nos pontos
de teste, para cada classe e configuracdo, sdo listadas a seguir:

a) Trés conjuntos fuzzy
Sex6Cliex€Cnex3éCyuexéChnexséCsiexgéCshexséCrexgé
Cs1 € X9 € Co1, entdo Classe 1. [acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,3618]
Sex1€Chnex€CrpreX3€éChexéChlnaexséChnexgeChexséCrexgé
Csz € X9 € Co1, entdo Classe 2. [acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0079]

b) Cinco conjuntos fuzzy
Sex6Cliex€Chrex3éCyuexéChnexséCsiexgéChexséCrexgé
Cs1 € X9 € Co1, entdo Classe 1. [acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,1371]
Sex1€Ci5eX€CxrseX36CxseXsCiseXxXs€Cssex€Co5eXxX,€Cse Xgé
Css € X9 € Co1, entdo Classe 2. [acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0030]

Como pode ser observado também nesse caso, a acuracia das regras €
muito alta, igual a 1 em todos 0s casos expostos, mostrando que as regras
fornecem uma boa representacdo para o banco de dados. Para ambas
configuracdes, a abrangéncia fuzzy das regras da classe 1 é boa, mas a da

classe 2 é baixa.
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5.1.3.
Discussao dos Resultados

Os resultados dos testes feitos nos problemas de classificagdo do Bupa
Liver Disorders e do Wisconsin Breast Cancer mostram que é possivel construir
um conjunto de regras que classifique os dados de teste de maneira confiavel. A
cobertura das regras se mostrou muito boa. Para o problema da classificacdo
do Bupa Liver Disorders, a configuracdo com 3 conjuntos fuzzy obteve uma
excelente cobertura de 95,94% dos padrfes de teste; a configuracdo com 5
conjuntos cobriu 85,51% dos padrées de teste e com sete conjuntos fuzzy a
cobertura é de 80,58% dos padrdes de teste. Para o problema da classificacéo
do Wisconsin Breast Cancer, a configuracdo com 3 conjuntos fuzzy obteve uma
cobertura de 77,90% dos padrbes de teste e a configuragdo com 5 conjuntos
cobriu 63,98% dos padrfes de teste. Além disso, as regras obtidas sao faceis de
se interpretar com a utilizacdo de conjuntos fuzzy nos antecedentes, ao contrario

da obtida pelo método SVM + Prototypes, apresentado no capitulo 3.
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5.2.
Extracdo de Regras para Classificagdo em Multiplas Classes

Nesta secdo, o desempenho dos métodos de classificacdo em
multiplas classes, discutidos na secdo 2.3, é avaliado em dois problemas:
classificacdo da subespécie da planta iris e do tipo de vinho.

Esse estudo teve dois objetivos principais: analisar o desempenho dos
métodos de classificacdo em multiplas classes em diferentes bancos de dados e
avaliar a adequacao dos métodos em termos de capacidade de extracdo de
regras e de desempenho.

Para os dois problemas foram utilizados os mesmos kernels e
parametros empregados no caso de classificacdo binaria, ou seja, kernels linear
e RBF e constantes de regulariza¢céo C iguais a 0,1, 1 e 10.

Como ja mencionado no capitulo 2, SVMs foram originalmente
construidas para a classificacdo binaria. Ha duas maneiras basicas de se lidar
com um problema de classificagdo em mais de duas classes: reduzir esse
problema a um conjunto de problemas binarios (métodos de decomposi¢cao um
por classe e de separacdo das classes duas a duas) ou estender a definicdo de
SVM binaria (método de Crammer e Singer).

O treinamento das SVMs, usando o método de decomposi¢cao um por
classe, foi feito com a utilizagdo do software de Gavin C. Cawley. O software
LIBSVM? foi usado para o treinamento do método de separacdo das classes
duas a duas com deciséo pela estratégia do voto. A implementacdo do método
de Crammer e Singer foi feita com a utilizac&o do software BSVM>.

Em um vetor de entrada xI R", cada uma das n componentes representa
um atributo. Para que todos os atributos tenham o mesmo peso, deve-se realizar
previamente a normalizacdo de cada um deles, assegurando que todos estejam
entre 0 e 1. Desse modo, nenhum atributo tera maior influéncia na resolugao do

problema.

4 http:/mww.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
5 http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/bsvm
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5.2.1.
Classificacdo das Subespécies da planta iris

Esse banco de dados é, provavelmente, o mais conhecido na literatura de
reconhecimento de padrdes. A espécie de planta iris € dividida em trés
subespécies: Iris Setosa (classe 1), Iris Versicolor (classe 2) e iris Virginica
(classe 3). O conjunto de dados contém 150 exemplos, 50 de cada uma das trés
classes. O banco de dados usado para a classificacdo da subespécie da planta
iris foi obtido do "UCI Machine Learning Repository" [54].

Para a classificacdo sdo usados quatro atributos numéricos: o
comprimento e a largura da sépala em centimetros e o comprimento e a largura
da pétala também em centimetros. Assim, a entrada do sistema € uma matriz de
150 linhas (um padré&o por linha) com 4 colunas.

Os 150 exemplos disponiveis foram divididos em 2 conjuntos disjuntos
com 75 padrdes, 25 de cada classe, em cada conjunto. Foram feitos dois
treinamentos, um usando o primeiro conjunto como conjunto de treinamento e o
segundo como conjunto de teste, e outro usando o segundo conjunto como
conjunto de treinamento e o primeiro como conjunto de teste.

Como o problema de classificacdo do tipo de iris aqui abordado é um
problema de classificacdo em 3 classes, devem-se usar os métodos para
classificagdo em multiplas classes descritos no sec¢éo 2.3: decomposi¢do um por
classe, separacdo das classes duas a duas e método de Crammer e Singer.

Como anteriormente mencionado, foram usados os kernels linear e RBF
(com valores de s? iguais a 1, 5, 10 e 50) e 3 valores da constante de
regularizacdo C (0,1, 1 e 10). Logo, foram geradas 15 SVMs para cada um dos

trés métodos para cada treinamento.
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5.2.1.1.
Apresentacao dos Resultados

A média dos resultados obtidos nos pontos de teste em cada treinamento
encontram-se nas Tabelas 15, 16 e 17, respectivamente, para os métodos de
decomposicdo um por classe, separacdo das classes duas a duas com decisdo
por voto e método de Crammer e Singer. Na Tabela 15, encontram-se listados o
nimero de vetores suporte (“n® sv’), as taxas de pontos incorretamente
classificados no treinamento (“Err Tr”) e no teste (“Err Te”) e de pontos ndo
classificados tanto para o treinamento (Nc Tr) quanto para o teste (Nc Te). Nas
Tabelas 16 e 17, em virtude de todos os pontos terem sido classificados, estéo
listados apenas o numero de vetores suporte e as taxas de erro no treinamento

e no teste, com a mesma notagdo da Tabela anterior.

Tabela 15 - Resultado do método de decomposigdo um por classe - iris

Kernel n® sv Err Tr Nc Tr Err Te Nc Te
C=01 55 02,67% | 26,67% | 03,33% | 28,67%
Linear c=1 48,5 | 03,33% | 18,67% | 03,33% | 19,33%
c=10 46,5 | 04,00% | 14,00% | 05,33% | 16,67%
C=01 72,5 | 00,67% | 34,67% -- 39,33%
s?=1 |C=1 42 02,00% -- 03,33% | 01,33%
c=10 31,5 | 00,67% -- 05,33% | 00,67%
C=01 73 -- 52,00% -- 55,33%
s?=5 |C=1 44 | 04,00% 05,33% -

c=10 24,5 | 01,33% | 00,67% | 02,67% | 01,33%
RBF c=0,1 75 -- 66,67% -- 65,33%
s?=10 |C=1 51,5 | 06,00% | 03,33% | 06,67% | 06,00%
c=10 28,5 | 01,33% | 00,67% | 02,00% | 00,67%

C=01 75 -- 100% -- 100%
s?=50|C=1 65,5 | 04,00% | 35,53% | 05,33% | 33,33%
c=10 50 02,67% | 10,67% | 03,33% | 12,67%

O melhor resultado obtido nos padrdes de teste foi a classificacdo correta
de 98% com o kernel RBF para largura s> = 10 e constante de regularizacéo
C =10 usando o método de Crammer e Singer.

O kernel RBF com s? = 1 apresentou a menor média da taxa de erros nos

pontos de teste, exposto na Tabela 18. A média da taxa de erro para um dado
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kernel é a soma dos resultados das trés configuracbes (uma para cada valor de

C) para os trés métodos dividida por nove.

Tabela 16 - Resultado do método de separacéo das classes duas a duas - iris

Kernel n° sv Err Tr Err Te
C=01 47,5 03,33% 05,33%

Linear c=1 19,5 02,00% 02,67%
C=10 12 01,33% 04,00%

C=01 70 05,33% 12,00%

s?=1 |C=1 38 02,00% 04,00%

C=10 30,5 00,67% 04,00%

C=01 72,5 11,33% 12,67%

s?=5 |C=1 38,5 02,67% 05,33%

Cc=10 23 02,00% 04,00%

RBF c=01 75 11,33% 12,67%
s?=10 |C=1 45,5 04,00% 06,00%

C=10 23 01,33% 02,67%

C=0,1 70 56,00% 56,00%

s?=50 |C=1 65,5 10,67% 10,00%

C=10 34,5 01,33% 03,33%

Como ja foi dito, a constante de regularizacéo C controla o equilibrio entre
0 numero de erros e a margem do classificador, sendo que valores maiores de C
tendem a permitir menos erros. Assim, como era de se esperar, as
configuragdes com C = 10, o maior valor entre os utilizados, proporcionaram, de
uma maneira geral, um melhor resultado.

A comparacdo do desempenho dos métodos de classificacdo em multiplas
classes esta exposta na Tabela 19. O método de classificacdo com maior média
de taxa de acertos nos pontos de teste foi 0 de separacdo das classes duas a
duas com deciséo por voto com 90,36% de acertos. A média da taxa de acertos
€ calculada somando-se todos os resultados das 15 SVMs treinadas para cada
método dividido por 15.

Apesar de ser o método mais utilizado para a resolucdo de problemas de
classificacdo em mais de duas classes, o método de decomposicdo um por
classe apresentou o pior desempenho, com 71,55% de média da taxa de

acertos.
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Tabela 17 - Resultado do método de Crammer e Singer - iris

Kernel n° sv Err Tr Err Te
C=01 40,5 16,00% 18,00%

Linear CcC=1 30,5 14,67% 17,33%
Cc=10 28 14,00% 17,33%

C=01 60 04,00% 08,00%

s?=1 |C=1 33 02,00% 04,67%

Cc=10 25,5 00,67% 05,33%

C=01 63,5 12,00% 14,00%

s?=5 |C=1 32 01,33% 03,33%

C=10 17 02,00% 03,33%

RBF c=01 65,5 28,67% 31,33%
s?=10 |C=1 39 04,00% 05,33%

Cc=10 19 01,33% 02,00%

C=01 74,5 33,33% 33,33%

s?=50 |C=1 53,5 23,33% 27,33%

Cc=10 32 02,67% 03,33%

Tabela 18 - Comparacéo do desempenho dos Kernels - iris

Kernel Média da taxa de erro
Linear 08,52%
RBF coms?=1 05,19%
RBF coms?=5 05,63%
RBF com s? =10 07,63%
RBF com s? = 50 15,78%

Tabela 19 - Comparacéo do desempenho dos métodos de classificagéo -iris

Método de classificacéao

Média da taxa de acerto

Decomposicado um por classe 71,55%
Separacédo das classes duas 90,36%
a duas com decisado por voto

Crammer e Singer 87,07%
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5.2.1.2.
Extracdo de Regras Fuzzy

Nesta secdo, avalia-se o desempenho do método de extracao de regras
para a classificacdo da subespécie da planta iris de maneira analoga ao caso
binario, ou seja, considerando o numero de regras geradas (“nr") e a
percentagem do conjunto de teste coberto pelas regras geradas (“cob”). Como
foram feitos dois treinamentos, calculou-se a média desses treinamentos para
cada uma das medidas acima citadas.

Na extracao de regras foram utilizadas as informacdes obtidas pelas SVMs
da secao anterior. Para a avaliacdo do desempenho de FREx_SVM, construiu-
se um numero diferente de conjuntos fuzzy para cada coordenada. Trés
configuracdes foram utilizadas com 3, 5 e 7 conjuntos fuzzy, expostos nas
Figuras 23, 24 e 25, respectivamente. Como pode ser observado nestas Figuras,
o dominio dos conjuntos fuzzy construidos ndo esta normalizado. Os dados de
entrada utilizados foram obtidos diretamente do “UCI Machine Learning
Repository” [54], jA& que é mais interessante as regras serem aplicadas
diretamente ao conjunto de entrada original.
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Figura 23 - 3 Conjuntos Fuzzy — Iris

Os desempenhos das trés configuragcdes encontram-se expostos abaixo,
separados de acordo com os métodos de classificacdo em mais de duas
classes. As Tabelas 20, 21 e 22 mostram os resultados para os métodos de
decomposicdo um por classe, separacdo da classe duas a duas com decisdo

pela estratégia do voto e Crammer e Singer, respectivamente.
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Figura 25 - 7 Conjuntos Fuzzy - Iris

A Tabela 23 mostra o melhor desempenho de classificacdo nos pontos de
teste, em termos de cobertura e taxa de acerto, para 3, 5 e 7 conjuntos fuzzy. O
melhor desempenho da SVM também é mostrado na Tabela. Na Tabela, séo
mostrados os kernels e os métodos de classificagdo em mudltiplas classes para
0s quais o0 FREx_SVM ou a SVM obteve melhor desempenho, as taxas de
acerto e erro. A taxa de pontos néo classificados pelo FREx_SVM aparece na
Tabela como “taxa de pontos nc”. No caso de varias configurac6es obterem as
mesmas taxas de acertos e cobertura, foi considerado o melhor resultado a
configuracdo que gerou menos regras. O melhor desempenho obtido pelo
FREx_SVM foi a classificacéo correta de 94% dos padrdes de teste e erro de 6%
com a utilizacdo de 5 conjuntos. Tanto a classificacdo com o método de
decomposi¢do um por classe, quanto a com o método de separacao da classe
duas a duas com decisdo pela estratégia do voto proporcionaram esse

resultado. No entanto, o desempenho do método de Crammer e Singer foi
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apenas um pouco pior, com a classificacdo correta de 93,33% dos padrdes de

teste e erro de 6,67%.

Tabela 20 - Desempenho do FREx_SVM - Decomposi¢&o um por classe - iris

Kernel 3 conjuntos 5 conjuntos 7 conjuntos
fuzzy fuzzy fuzzy
nr cob nr cob nr cob
C=0,1 | 17,5 | 96,00% | 27 | 94,00% | 34,5 | 90,00%
Linear c=1 17,5 | 96,00% | 25 | 94,00% | 29,5 | 88,67%

C=10 | 16,5 | 96,00% | 23,5 | 92,67% | 29 | 86,00%

C=01 | 20,5 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%
s?=1 |C=1 18,5 | 100% 28 100% 34 | 96,67%
Cc=10 17 100% | 24,5 | 98,67% | 27,5 | 94,00%
C=01 | 20,5 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%
s?=5 |C=1 17,5 | 98,00% | 24,5 | 97,33% | 29,5 | 95,33%
C=10 | 13,5| 96,00% | 18 | 91,33% | 22 | 86,67%
RBF C=01 | 20,5 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%
s?=10|C=1 195 | 98,67% | 28 | 98,67% | 32,5 | 92,00%
C=10 | 12,5 95,33% | 17,5 | 90,00% | 23,5 | 86,67%
C=01 | 20,5 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%
s?=50 [C=1 20 | 99,33% | 30,5 | 98,00% | 38,5 | 96,00%
Cc=10 29 | 97,33% | 26 | 94,00% | 31 | 89,33%

As configuragdes com 5 conjuntos tiveram melhor desempenho do que as
outras, quando se considera a taxa de acerto. Assim, essa configuracdo se
mostrou mais adequada ao problema da classificacdo da subespécie da planta
iris. A Tabela 24 mostra o desempenho médio de cada método para cada
configuracao, ou seja, a média das taxas de acerto de cada método para 3,5e 7
conjuntos fuzzy. Para um dado método e um namero de conjuntos fuzzy, essa
média é calculada somando-se todas as taxas de acertos das regras para cada
uma das 15 SVMs e dividindo-se por 15.

Quanto aos métodos de classificagdo em mais de duas classes, o0 método
de decomposicdo um por classe teve o melhor desempenho nas trés
configuracdes. O principal motivo desse bom desempenho é que nesse método
sdo obtidos mais vetores suporte, gerando mais regras. O método de Crammer e

Singer, por outro lado, teve o pior desempenho dentre os trés métodos. Isso
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pode ser explicado novamente em relacdo ao niumero de vetores suporte, pois
esse método define menos vetores suporte e, por iSso, menos regras Sao

geradas.

Tabela 21 - Desempenho do FREx_SVM - Separac&o das classes duas a duas - iris

Kernel 3 conjuntos 5 conjuntos 7 conjuntos
fuzzy fuzzy fuzzy
nr cob nr cob nr cob
C=0,1 | 16,5 | 95,33% | 23,5 | 92,67% | 27,5 | 88,67%
Linear c=1 10 | 90,00% | 12,5 | 82,00% | 18 | 80,00%

C=10 8 88,67% 9 79,33% | 11 | 67,33%

C=01 | 20,5 | 100% 34 100% 42 | 96,67%

s?=1 |C=1 18 100% 26 100% | 32,5 | 96,67%

Cc=10 16 100% 24 | 98,00% | 26,5 | 94,00%

CcC=01 | 20,5 | 100% | 33,5 | 100% 42 | 96,67%

s?=5 |[C=1 18 | 98,00% | 25 | 98,67% | 27,5 | 90,00%

Cc=10 13 | 96,00% | 16 | 92,00% | 20 | 84,00%

RBF C=01 | 20,5 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%

s?=10 |C=1 18,5 | 98,00% | 26,5 | 98,67% | 30,5 | 95,33%

Cc=10 12 | 9533% | 15 | 88,67% | 20 | 86,67%

C=01 20 | 9933% | 34 100% | 39,5 | 94,00%

s?=50 |C=1 20 | 99,33% | 32,5 | 99,33% | 36,5 | 93,33%

C=10 | 145 |8933% | 22 |94,00% | 25 | 84,00%

Novamente o desempenho da classificagdo com FREx_SVM &€ inferior ao
da classificacdo com SVM. No entanto, como jA mencionado, o objetivo do
modelo proposto ndo é o aperfeicoamento do desempenho de uma SVM
treinada e sim a extracdo de seu conhecimento. A caracteristicas mais
importante do FREx_SVM ¢ a interpretabilidade linguistica.

As melhores regras, segundo a acuracia fuzzy, para cada classe e
configuracao, séo listadas a seguir:

a) Trés conjuntos fuzzy
Sex; € Ci e x; € Cyxhexzé Csyexqé Cyy, entdo Classe 1.

[acuracia: 0,9990/ abrangéncia: 0,1623]
Se x; € Cip e Xz € Cy e X3 € Cxp e Xq € Cyp, entdo Classe 2.
[acuracia: 0,9629/ abrangéncia: 0,0525]
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Sex;é€Cie Xy, €Cy e X3é Cae Xq € Cys, entdo Classe 3.

[acuracia: 0,9645/ abrangéncia: 0,0235]

b) Cinco conjuntos fuzzy

Sex; € Ciiex; € Cyexzé Ca e Xsé Cy, entdo Classe 1.

[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0477]

Sex; € Cize Xy € Cyxme Xzé Caze Xs € Cys, entdo Classe 2.

[acuracia: 0,8245/ abrangéncia: 0,0630]

Sex; € Ciuue Xy, € Cye Xzé Cae Xq€ Cyy entdo Classe 3.

[acuracia: 0,9767/ abrangéncia: 0,0385]

c) Sete conjuntos fuzzy

Sex; € Cie X, € Cye Xzé Cae Xq € Cyy, entdo Classe 1.

[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0316]

Sex; 6 Cuue Xy, € Cye X3é Cae Xq€ Cyy entdo Classe 2.

[acuracia: 0,9629/ abrangéncia: 0,0351]

Sex; € Ciuue X, € Cye xzé Case Xq € Cys, entdo Classe 3.

[acuracia: 0,9300/ abrangéncia: 0,0202]

Tabela 22 - Desempenho do FREx_SVM - Método de Crammer e Singer - iris

90

3 conjuntos

5 conjuntos

7 conjuntos

Kernel fuzzy fuzzy fuzzy
nr cob nr cob nr cob
C=01 | 145 | 89,33% | 22,5 | 88,67% | 25,5 | 79,33%
Linear c=1 11 | 80,67% | 15 | 68,00% | 20 | 60,00%
c=10 10 | 79,33% | 15 | 66,67% | 18,5 | 64,00%
C=01 | 205 | 100% | 32,5 | 100% 40 | 96,67%
s?=1 |C=1 17 | 99,33% | 23,5 | 98,67% | 29,5 | 96,67%
C=10 | 135 98,00% | 20 | 97,33% | 22,5 | 90,00%
C=01 | 205 | 100% | 32,5 | 100% | 39,5 | 96,67%
s?=5 |C=1 15,5 | 96,67% | 21,5 | 97,33% | 25,5 | 91,33%
C=10 | 105 | 9467% | 12 | 86,67% | 15,5 | 75,33%
RBF C=01 | 205 | 100% 33 100% 40 | 96,67%
s?=10 (C=1 16,5 | 98,00% | 22,5 | 95,33% | 26 | 90,00%
C=10 | 10,5 95,33% | 13,5 | 85,33% | 17,5 | 77,33%
C=01 | 205 | 100% 34 100% | 42,5 | 96,67%
s?=50|C=1 18 | 96,67% | 26,5 | 96,00% | 33,5 | 86,00%
c=10 14 | 9533% | 19 | 94,00% | 23 | 83,33%



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0124872/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

Tabela 23 - Melhor Desempenho do FREx_SVM e da SVM - iris
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3 conjuntos | 5 conjuntos | 7 conjuntos SVM
fuzzy fuzzy fuzzy
Método Crammer e | Separacdo | Crammer e | Crammer e

Singer das classes Singer Singer

RBF com RBF com RBF com RBF com

Kernel s’=50e s’=5e s’=5e s’=10e
c=0,1 Cc=0,1 c=0,1 C=10
Taxa de acerto 89,33% 94,00% 92,00% 98,00%
Taxa de erro 10,67% 06,00% 04,67% 02,00%

Taxa de pontos nc 03,33%

Verifica-se que a acuracia das regras acima € bem alta (maior do que 0,8)

mostrando que as regras geradas sao muito precisas quanto a classificacao do

conjunto de teste. No entanto, a abrangéncia das regras é baixa, jaA que a

abrangéncia fuzzy calcula a soma dos graus de pertinéncia dos padrdes que

satisfazem a regra e divide pelo nimero total de padrdes.

Tabela 24 - Desempenho Médio do FREx_SVM — iris

n° de con;.
Método

3 conjuntos fuzzy

5 conjuntos fuzzy

7 conjuntos fuzzy

Decomposicdo

um por classe

86,02% acertos

89,20% acertos

86,67% acertos

Separacédo das
classes duas a

duas

84,00% acertos

86,31% acertos

83,24% acertos

Crammer e

Singer

81,33% acertos

82,04% acertos

79,60% acertos
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5.2.2.
Classificacao dos tipos de Vinhos

O banco de dados de classificacdo do tipo de vinho é também conhecido
da literatura de reconhecimento de padrées. Os dados foram obtidos da analise
guimica de vinhos cultivados na mesma regido da Italia, mas por trés diferentes
videiras. A andlise determinou 13 constituintes achados em cada um dos trés
tipos de vinho. Os atributos séo: alcool, acido malico, cinzas, alcalinidade das
cinzas, magnésio, fendis totais, flavondides, fendis ndo flavondides,
proantocianinas, intensidade da cor, matiz, OD280/0D315 do vinho diluido e
prolina. O conjunto de dados contém 178 exemplos, 59 da classe 1, 71 da classe
2 e 48 da classe 3.

O banco de dados usado para a classificacdo do tipo de vinho foi obtido do
"UCI Machine Learning Repository" [54]. Assim, a entrada do sistema é uma
matriz de 178 linhas (um padréo por linha) com 13 colunas.

Os 178 exemplos disponiveis foram divididos em 2 conjuntos disjuntos
com 89 padrbes cada, sendo que um conjunto contém 30 padrdes da classe 1,
35 padrdes da classe 2 e 24 padrdes da classe 3, e o outro contém 29
exemplos da classe 1, 36 da classe 2 e 24 da classe 3. Foram feitos dois
treinamentos, um usando o primeiro conjunto como conjunto de treinamento e o
segundo como conjunto de teste e outro usando o segundo conjunto como
conjunto de treinamento e o primeiro como conjunto de teste.

Como no problema anteriores, os métodos para classificacdo em mdltiplas
classes descritos no secao 2.3 foram utilizados neste caso. Os kernels e valores
da constante de regularizacdo C também foram mantidos. Assim, como nos

casos anteriores, foram geradas 15 SVMs para cada um dos trés métodos.
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5.2.2.1.
Apresentagcao dos Resultado

Os resultados obtidos encontram-se nas Tabelas 25, 26, e 27. Como no
caso da classificacdo das subespécies da planta iris, encontram-se listadas nas
Tabelas as percentagens de pontos incorretamente classificados e de pontos
nao classificados, tanto no teste (“Err Te” e “Nc Te”, respectivamente) quanto no
treinamento (“Err Tr” e “Nc Tr”, respectivamente). Os casos em que o0 erro € igual
a 0 sdo indicados com o sinal “--" para serem facilmente destacados.

O melhor desempenho foi obtido pelo método de separacdo das classes
duas a duas com decisdo por voto para o kernel RBF com largura s> = 10 e
constante de regularizacdo C = 10, apresentando erro de teste igual a 01,12%
dos padrdes de teste.

O kernel RBF com s? = 10 apresentou a menor média de taxa de erros,
exposta na Tabela 28. O céalculo dessa média para um dado kernel é a soma dos
resultados das trés configuracdes (uma para cada valor de C) para os trés

métodos dividida por nove.

Tabela 25 - Resultado do método de decomposicdo um por classe - Vinho

Kernel n° sv Err Tr Nc Tr Err Te Nc Te
C=01 | 355 |0056% |01,12% | 02,25% | 01,69%
Linear c=1 21 -- -- 01,12% | 02,81%
C=10 19 - - 01,12% | 01,69%

C=0,1 89 - 100% - 100%
s?=1 |C=1 88 - - - 46,07%
Cc=10 87,5 - - - 43,26%
C=01 87 - 43,26% - 56,18%
s?=5 |C=1 53 - - 01,12% | 02,81%
Cc=10 50 - - 00,56% | 03,93%
RBF c=01 89 - 26,97% - 31,46%
s?=10 |C=1 50 00,56% - 01,69% | 01,12%
Cc=10 39 - 100% | 01,12% | 01,12%

C=0,1 89 - - - 100%
s?=50 |[C=1 64 | 00,56% | 02,25% | 02,25% | 05,62%
Cc=10 29,5 - - 01,12% | 02,25%
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Tabela 26 - Resultado do método de separacao das classes duas a duas - Vinho

Kernel n® sv Err Tr Err Te
30,5 00,56% 02,81%
Linear 17 -- 02,81%
17 -- 02,81%
88,5 60,11% 60,11%
87,5 -- 17,42%
87,5 -- 16,29%
86,5 10,67% 14,04%
49 00,56% 02,25%
46,5 -- 01,69%
RBF 86 01,69% 03,93%
44,5 00,56% 01,69%
36,5 -- 01,12%
89 58,43% 60,11%
55,5 00,56% 03,93%
26 00,56% 02,25%
Tabela 27 - Resultado do método de Crammer e Singer - Vinho
Kernel n® sv Err Tr Err Te
23,5 01,12% 05,62%
Linear 16 -- 06,74%
16 -- 06,74%
89 -- 06,18%
88 -- 07,30%
88 -- 07,30%
79,5 01,12% 05,06%
49,5 -- 04,49%
48 -- 05,06%
RBF 79,5 01,69% 05,62%
39,5 00,56% 04,49%
36 -- 05,06%
89 03,37% 06,74%
44,5 00,56% 05,06%
22 -- 04,49%
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Como ja foi mencionado, a constante de regularizacao C controla o peso
gue o numero de erros e a margem tem no problema quadratico da SVM: quanto
maior C, menos erros sdo permitidos. Assim, era esperado que as configuracdes
com C = 10 obtivessem um melhor resultado, o que de fato, de uma maneira
geral, ocorreu.

A comparacédo do desempenho dos métodos de classificacdo em multiplas
classes aparece na Tabela 29, onde sdo mostradas as médias das taxas de
acerto nos pontos de teste obtidas de maneira anadloga ao caso anterior. O
método de classificacdo com melhor desempenho foi o de Crammer e Singer.
Novamente o método mais utilizado para a resolugcdo de problemas de
classificagdo em mais de duas classes, o método de decomposi¢gdo um por

classe, apresentou o pior desempenho.

Tabela 28 - Comparacdo do desempenho dos Kernels - Vinho

Kernel Média da taxa de erro
Linear 03,56%

RBF coms? =1 12,73%

RBF coms®=5 03,80%

RBF com s = 10 02,75%

RBF com s? = 50 09,55%

Tabela 29 - Comparacéo do desempenho dos métodos de classificagcéo - Vinho

Método de classificacédo Média da taxa de acerto
Decomposi¢cdo um por classe 72,51%
Separacédo das classes duas 87,08%

a duas com decisado por voto

Crammer e Singer 94,31%
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5.2.2.2.
Extracdo de Regras Fuzzy

Nesta secdo, o desempenho do método de extracdo de regras para
classificacdo dos tipos de vinho é avaliado usando-se as mesmas medidas que
nos casos anteriores.

Para a avaliacdo do desempenho de FREx_SVM, varia-se 0 numero de
conjuntos fuzzy construidos para cada coordenada. Como a dimensédo do
conjunto de entrada € alta, séo utilizadas apenas duas configuracdes com 3 e 5
conjuntos, expostos nas Figuras 26 e 27, respectivamente. Como o dominio de
cada atributo é muito diferente e o método FREx_SVM utiliza 0 mesmo conjunto
fuzzy para todos os atributos, os dados de entrada foram previamente

modificados para todos estarem no mesmo dominio, entre -3 e 3.

q Cn : Qiz : Cia
09r m
08r- m
07k 1
06+~ 4
05 b
04r B
03r 4
02r -
01r -
e > % 0 i 5 3
Figura 26 - 3 Conjuntos Fuzzy - Vinho
Ci Gy (O Cis Cis

08r-

08

07

06+

05

041

03r

02

01r

Figura 27 - 5 Conjuntos Fuzzy — Vinho
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As Tabelas 30, 31 e 32 mostram o desempenho das configuragbes acima
citadas, separados de acordo com os métodos de classificacdo em mais de duas
classes. Uma vez que foram feitos dois treinamentos, as Tabelas apresentam a

média desses treinamentos (soma de cada treinamento, dividido por 2).

Tabela 30 - Desempenho do FREx_SVM — Decomposi¢&o um por classe - Vinho

Kernel 3 conjuntos fuzzy 5 conjuntos fuzzy
nr cob nr cob

C=01 35 79,22% 35,5 32,58%

Linear CcC=1 20,5 65,17% 21 15,73%

C=10 18,5 64,04% 19 14,61%

C=01 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=1 |C=1 86 92,13% 87,5 51,69%

C=10 85,5 91,57% 87 51,69%

c=01 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=5 |C=1 53 88,20% 53 32,02%

Cc=10 49,5 88,20% 50 30,90%

RBF c=01 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=10 |C=1 54 86,52% 50 37,08%

C=10 36 83,71% 39 28,09%

C=01 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=50 |C=1 63,5 91,01% 64 40,45%

Cc=10 29 76,97% 29,5 25,28%

A Tabela 33 mostra o melhor desempenho de classificacdo nos pontos de
teste, em termos de cobertura e taxa de acerto, para 3 e 5 conjuntos fuzzy. O
melhor desempenho da SVM também é mostrado na Tabela. Na Tabela, séo
mostrados os kernels e os métodos de classificagcdo em mudltiplas classes para
0s quais 0 FREx_SVM ou a SVM obteve melhor desempenho, as taxas de
acerto e erro. A taxa de pontos néo classificados pelo FREx_SVM aparece na
Tabela como “taxa de pontos nc”. No caso de varias configuracdes obterem as
mesmas taxas de acertos e cobertura, foi considerado o melhor resultado a
configuracdo que gerou menos regras. O melhor desempenho do FREx_SVM foi
obtido para 3 conjuntos fuzzy, com uma classificacdo correta de 84,26% dos
padrdes de teste e erro de 7,87%. Todos os trés métodos proporcionaram esse

resultado.
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Tabela 31 - Desempenho do FREx_SVM — Separacao das classes duas a duas - Vinho

Kernel 3 conjuntos fuzzy 5 conjuntos fuzzy
nr cob nr cob

C=0,1 16,5 62,92% 30,5 26,97%

Linear c=1 16,5 62,92% 17 12,92%

C=10 30 76,96% 17 12,92%

C=0,1 86,5 92,13% 88 51,69%

s?=1 |C=1 85,5 91,57% 87 51,69%

C=10 85,5 91,57% 87 51,69%

C=01 84,5 92,13% 86 51,69%

s?=5 |C=1 49 87,08% 49 30,90%

Cc=10 46,5 87,64% 48 29,21%

RBF c=01 84 92,13% 85,5 50,56%

s?=10 |C=1 44 85,96% 44,5 32,02%

C=10 36,5 83,71% 37 25,84%

C=0,1 86 92,13% 87,5 51,69%

s?=50 |[C=1 54,5 88,20% 55,5 38,76%

C=10 25,5 76,96% 22 23,03%

A Tabela 34 mostra o0 desempenho médio de cada método para cada uma
das configuracées. Dados um método e um numero de conjuntos fuzzy, o
desempenho médio é a soma das taxas de acertos de todas as SVMs para esse
método e numero de conjuntos fuzzy.

Da mesma forma que no problema anterior, 0 método de decomposicao
um por classe teve o melhor desempenho médio nas duas configuracdes.
Novamente isso pode ser atribuido ao grande nimero de vetores suporte que o
método obtém. O método de separacao das classes duas a duas, por outro lado,
teve o pior desempenho dentre os trés métodos para a configuragdo com 3
conjuntos fuzzy. Ja o método de Crammer e Singer apresentou 0 pior
desempenho para 5 conjuntos fuzzy. Como o nimero de vetores suporte desses
dois métodos é praticamente igual, ndo houve um método que tivesse o pior
desempenho geral.

Como nos casos anteriores, o desempenho da classificagdo com
FREx_SVM é pior do que o da classificagdo com SVM. No entanto, o modelo de
extracdo de regras fuzzy proposto gerou regras que auxiliam no entendimento

de como se chegou a essa classificagao.
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Tabela 32 - Desempenho do FREx_SVM — Método de Crammer e Singer - Vinho

Kernel 3 conjuntos fuzzy 5 conjuntos fuzzy
nr cob nr cob

C=0,1 23,5 73,60% 23,5 17,98%

Linear CcC=1 16 65,17% 16 10,67%

C=10 16 65,17% 16 10,67%

C=0,1 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=1 |C=1 86 92,13% 86,5 51,69%

C=10 86 92,13% 86,5 51,69%

C=0,1 78 91,01% 79,5 47,75%

s?=5 |[C=1 49 87,64% 49,5 25,28%

Cc=10 47,5 87,64% 48 24,16%

RBF Cc=0,11 77 91,57% 79,5 47,19%

s?=10 |[C=1 38 86,52% 39,5 25,28%

C=10 35,5 84,27% 36 23,03%

C=0,1 87 92,13% 88,5 51,69%

s?=50 |[C=1 44 83,71% 44 33,15%

Cc=10 22 73,60% 22 17,42%

Tabela 33 - Melhor Desempenho do FREx_SVM e da SVM - Vinho

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

3 conjuntos | 5 conjuntos
fuzzy fuzzy SVM
Separacdo | Separacdo | Separacdo
Método das classes | das classes | das classes
RBF com RBF com RBF com
Kernel s’=10e s’=5e s’=10e
c=0,1 c=0,1 c=10
Taxa de acerto 84,26% 51,69% 98,88%
Taxa de erro 07,87% 01,12%
Taxa de pontos nc 07,87% 48,31%

As melhores regras, segundo a acuracia fuzzy, para cada classe e
configuracado, séo listadas a seguir:
a) Trés conjuntos fuzzy

SexléClgeXZéCZZGXgéC32€X4éC41€X5éCszeXGéC63eX7éC7geX8é
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Cgr € Xg € Cyz € X190 € Cigz € X11 € Ciiz € X2 € Cipp € X153 € Cya3, entdo Classe 1.
[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0014]
Sex€Ciiexs€CrprexX3éCpexéChlnexséCsiexgChexséCrnrexgé
Cgr e Xg € Cyp e X190 € Cio1 € X11 € Ciio € X2 € Cipp € X153 € Ciao, entdo Classe 2.
[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0008]
Sex1éChexs€éCpreXx3éCpexéChexséChexseChexséCrexgé
Cgze Xg € Cop € X190 € Cigz € X11 € Ci11 € X2 € Cip1 € X153 € Ciao, entdo Classe 3.
[acuracia: 0,9999/ abrangéncia: 0,0011]

b) Cinco conjuntos fuzzy
Sex1éCuex€Crprex3éCpexéChexséCxzexgCuex;éCpexgé
Cgr € Xg € Cys € X190 € Cigz € X11 € Cii3 € X2 € Cipg € X153 € Cyas, entdo Classe 1.
[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0009]
Sex1€Ci3ex€CrpneX;3€CyexséChexséCxhexseChexséCrexgé
Cgr € Xg € Cyz € X190 € Cigz € X11 € Ciia € X2 € Cipz € X153 € Ciao, entdo Classe 2.
[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0010]
Sex1éCuexy€Cxrexz3éCypexséCh;ne Xs€Cs3eXxXs€Coex;€Crexgé
Cgre Xg € Cop e X190 € Ciga € X11 € Ciio € X2 € Cipp € X153 € Cyas, entdo Classe 3.
[acuracia: 1,0000/ abrangéncia: 0,0014]

Por apresentar muitos atributos de entrada e poucos padrdes para
treinamento, esse banco de dados apresentou baixa abrangéncia para todas as
regras. As somas das abrangéncias de todas regras fuzzy para a configuracao
com 3 conjuntos fuzzy sdo 0,0344 e 0,0299, para o primeiro e segundo
treinamentos, respectivamente. Para 5 conjuntos fuzzy, as somas sdo 0,0269 e
0,0283, para o primeiro e segundo treinamentos, respectivamente. Ja a acuracia
da regras é bem alta, maior do que 0,99, mostrando que as regras sdo muito

precisas em relacdo a separacao das classes.

Tabela 34 - Desempenho Médio do FREx_SVM - Vinho

n® de conjuntos 3 conjuntos fuzzy 5 conjuntos fuzzy

Métodos

Decomposigéo 75,50% acertos 37,64% acertos

um por classe

Separacéo das classes 73,67% acertos 36,19% acertos

duas a duas

Crammer e Singer 74,30% acertos 32,40% acertos
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5.2.3.
Discussao dos Resultados

5.2.3.1.
Métodos de Classificacao

A Tabela 35 apresenta a taxa de acerto do melhor resultado de cada um
dos trés métodos de classificacdo em multiplas classes, para efeito de
comparagdo, usando kernel linear. Note que a coluna "1-vs-todos" designa o
método de decomposi¢cdo um por classe, a coluna "1-vs-1", o método de
separacao das classes duas a duas, e a coluna "C&S", o método de Crammer e
Singer. O método de separacdo das classes duas a duas apresentou o melhor
desempenho nos dois problemas. Para a classificacdo da subespécie da planta
iris, o método de separacdo das classes duas a duas apresentou um
desempenho muito bom, com taxa de acerto de 97,33%. Para a classificagdo do
tipo de vinho, os métodos de decomposicdo um por classe e separacdao das
classes duas a duas apresentaram um desempenho muito bom, com taxa de
acerto de 97,19%.

Tabela 35 - Comparacao do desempenho dos métodos de classificacédo para Kernel

Linear
Problema 1-vs-todos 1-vs-1 C&S
iris 78% 97,33% 82,67%
vinho 97,19% 97,19% 94,38%

Por fim, a Tabela 36 apresenta o melhor resultado da comparacao dos trés
métodos usando kernel RBF. Para o problema de classificacdo da subespécie
da planta iris, em todos os trés métodos, a largura da RBF usada foi igual a 10 e
o valor da constante de regularizagdo C igual a 10. Para o problema de
classificacéo do tipo de vinho, em todos os trés métodos, o valor da constante
de regularizacéo C foi igual a 10. J& a largura da RBF usada foi igual a 10 nos
métodos de decomposicdo das classes e de separacdo das classes duas a
duas, e no método de Crammer e Singer a largura da RBF foi 50. Para o
problema de classificagdo da subespécie da planta iris, 0 método de Crammer e
Singer apresentou o melhor desempenho, classificando corretamente 98% dos
padrdes de teste. Para o problema de classificacdo do tipo de vinho, o método
de separacdo das classes duas a duas apresentou o melhor desempenho,

classificando corretamente 98,88% dos os padrbes de teste.
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Considerando os dois tipos de kernel para os dois problemas avaliados, o

método de separacédo das classes duas a duas obteve o melhor desempenho.

Tabela 36 - Comparacao do desempenho dos métodos de classificagdo para Kernel RBF

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

Problema 1-vs-todos 1-vs-1 C&S
iris 97,33% 97,33% 98%
vinho 97,76% 98,88% 95,51%
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5.2.3.2.
Extrac&o de Regras

A aplicacdo do modelo FREx_SVM nos problemas de classificacdo da
subespécie da planta iris e do tipo de vinho, quando s&o empregados os trés
métodos de classificagdo em mudltiplas classes, permite observar que é possivel
a construcdo de um conjunto de regras que classifique os dados de teste de
maneira confiavel (Tabelas 24 e 34). A cobertura das regras mostra-se 6tima.
Para o problema da iris, apenas a configuracdo com sete conjuntos fuzzy néo
teve cobertura de 100% dos padrbes de teste, mas ainda assim com sete
conjuntos fuzzy consegue-se classificar 96,67% dos padrdes de teste. No caso
da classificacao do tipo de vinho, a configuracdo com 3 conjuntos fuzzy obteve
cobertura de 92,13% dos padrbes de teste e a com 5 cobriu 51,69% dos
padrbes de teste.

De forma anéloga ao caso binario, a estratégia de extracdo de regras com
a utilizacdo de conjuntos fuzzy mostrou-se bastante promissora. Além disso, as
regras obtidas utilizam conjuntos fuzzy nos antecedentes, o que as torna mais
flexiveis.

Quanto aos métodos de classificacdo em mdltiplas classes, o que
apresentou melhor desempenho na extracdo de regras foi o método de
decomposi¢do um por classe. Para a classificacdo da subespécie da planta iris,
a taxa média de acerto desse método foi de 86,02% no caso de 3 conjuntos
fuzzy, 89,20% no caso de 5 conjuntos fuzzy e 86,67% no caso de 7 conjuntos
fuzzy (Tabela 24). Para o problema do vinho, as taxas médias de acerto desse
método foram de 75,50% e 37,64%, nos casos de 3 e 5 conjuntos fuzzy,
respectivamente (Tabela 34).

O método que apresentou o pior desempenho para o problema da iris foi o
método de Crammer e Singer, com taxa média de acerto de 81,33% no caso de
3 conjuntos fuzzy, 82,04% no caso de 5 conjuntos fuzzy e 79,60% no caso de 7
conjuntos fuzzy (Tabela 24). J4 para o problema do vinho, o método de
separacao das classes duas a duas teve o pior desempenho, com taxa média de
acerto de 73,67% no caso de 3 conjuntos fuzzy; o método de Crammer e Singer
apresentou o pior desempenho no caso de 5 conjuntos fuzzy com taxa média de
acerto de 32,40% (Tabela 34).
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e do Método de

Nessa sec¢do, compara-se o melhor resultado obtido pelo FREx_SVM com

o desempenho do método de Mendel, implementado usando o gerador

automatico de regras Fuzzy Rules 2001 — Sistema de Inferéncia Fuzzy com

Geracdo Automatica de Regras [56], para cada banco de dados e cada numero

de conjuntos fuzzy. As Tabelas 37, 38, 39 e 40 mostram essa comparagéo. Nas

Tabelas estdo expostos o numero de regras geradas (“nr”), a cobertura (“cob”) e

0 erro nos pontos de teste (“erro”) para cada um dos dois métodos. O melhor

resultado obtido para cada banco de dados esta em negrito.

Tabela 37 - Comparacao entre FREx_SVM e Método de Mendel - Bupa Liver Disorders

FREx_SVM Mendel

nr 28 36,5
3 conjuntos cob 95,94% 96,52%
fuzzy erro 47,25% 48,97%

nr 74 84,5
5 conjuntos cob 85,51% 87,25%
fuzzy erro 40,87% 39,71%

nr 108,5 120

7 conjuntos cob 80,58% 100%
fuzzy erro 36,52% 39,71%

Tabela 38 - Comparacao entre FREx_SVM e Método de Mendel - Wisconsin Breast

Cancer

FREx_SVM Mendel
nr 131,5 136
3 conjuntos cob 77,90% 98,09%
fuzzy erro 02,49% 03,07%
nr 157 173
5 conjuntos cob 63,98% 100%
fuzzy erro 00,73% 05,41%

No caso do banco de dados Bupa Liver Disorders, os desempenhos do

FREXx SVM e do método de Mendel sdo praticamente iguais para as
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configuracdes com 3 e 5 conjuntos fuzzy, sendo que o0 FREx_SVM gera menos
regras. Para a configuracdo com 7 conjuntos fuzzy, o método de Mendel obtém
o melhor desempenho, com cobertura de 100%.

As coberturas obtidas pelo método de Mendel com 3 e 5 conjuntos fuzzy
para o banco de dados Wisconsin Breast Cancer sdo maiores do que as
coberturas obtidas pelo FREx_SVM. No entanto, FREx_SVM apresenta menor
taxa de erro nas duas configuragdes.

Para o banco de dados Iris, tanto o FREx_SVM quanto o método de
Mendel obtém 6tima cobertura, sendo 100% para 3 e 5 conjuntos fuzzy. Os
desempenhos dos dois métodos estdo bem préximos, sendo que o FREx_SVM

apresenta menor taxa de erro para duas das trés configuragoes.

Tabela 39 - Comparac&o entre FREx_SVM e Método de Mendel - iris

FREx_SVM Mendel

nr 20,5 16,5

3 conjuntos cob 100% 100%
fuzzy erro 10,67% 07,33%

nr 33,5 34,5

5 conjuntos cob 100% 100%
fuzzy erro 06,00% 10,67%

nr 39,5 47

7 conjuntos cob 96,67% 99,33%
fuzzy erro 04,67% 09,33%

Tabela 40 - Comparacéo entre FREx_SVM e Método de Mendel - Vinho

FREx_SVM Mendel
nr 84 86
3 conjuntos cob 92,13% 100%
fuzzy erro 07,87% 21,91%
nr 86 89
5 conjuntos cob 51,69% 100%
fuzzy erro -- 43,26%

Da mesma forma que no caso do Wisconsin Breast Cancer, as coberturas
do método de Mendel para o banco de dados Vinho sdo maiores do que as do

FREx_SVM e as taxas de erro do FREx_SVM sao menores do as do método de
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Mendel, sendo que a configuragdo de 5 conjuntos fuzzy do FREx_SVM
apresenta taxa de erro igual a 0.

Pode-se verificar que FREx_SVM apresenta pequenas taxas de erro para
os banco de dados Wisconsin Breast Cancer, iris e Vinho, em muitos casos
menor do que a do método de Mendel. Para o banco de dados Bupa Liver
Disorders, as taxas de erro do FREx_SVM sao grandes, mas as taxa de erro do
método de Mendel também sdo. Além disso, exceto em um caso, FREx_SVM
gera menos regras do que o método de Mendel. Dessa forma, FREx_SVM se
mostra um excelente extrator de regras.

A maior desvantagem de FREx_SVM em relacdo ao método de Mendel é a
cobertura das regras. Em todos os casos, a cobertura do método de Mendel
superou a do FREx_SVM.

Vale a pena mencionar que nao foi possivel realizar a comparacao do
desempenho de FREx SVM com o dos métodos RUulEXSVM [13] e
SVM+Prototypes [14], [15]. Em ambos o0s casos, 0s respectivos artigos ndo

apresentam dados suficientes para a implementacao dos algoritmos.
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