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Conclusdes e Trabalhos Futuros

6.1.
Conclusoes

As maquinas de vetor suporte tém obtido sucesso na solu¢cdo de inUmeros
tipos de problemas, como categorizacdo de textos [25], categorizacdo de SPAM
[26], reconhecimento de caracteres manuscritos [3], [4], reconhecimento de
textura [27], analise de expressdes de genes [28] e reconhecimento de objetos
em 3 dimensdes [29]. O treinamento de SVMs é feito através da resolugao de
um problema quadratico com restricdes lineares. Na solucdo desse problema
qguadratico sao selecionados, entre todos os vetores de entrada, os vetores mais
importantes, conhecidos como vetores suporte.

Como foi indicado no capitulo 1, o principal objetivo desta tese foi o
desenvolvimento de um modelo genérico de extracao de regras fuzzy a partir de
SVMs para classificacdo (envolvendo duas ou mais classes). A expectativa era
gue, com esse modelo, fosse conseguida maior interpretabilidade linglistica do
gue os algoritmos existentes.

Com vistas a concretizacdo desse objetivo, efetuou-se extenso trabalho de
pesquisa compreendendo sistemas de inferéncia fuzzy, SVMs binarias e
métodos de classificagdo em multiplas classes.

O modelo genérico de extracdo de regras fuzzy a partir de SVMs para
classificacdo (envolvendo duas ou mais classes) proposto nesta tese, em
contraste com os modelos RUlExXSVM [13] e SVM+Prototypes [14], [15], tem a
desejada vantagem de ter alto grau de interpretabilidade.

Para a avaliacdo do desempenho do modelo FREx_SVM foram
selecionados alguns bancos de dados com caracteristicas relevantes para sua
validacdo e que tém sido utilizados em testes semelhantes. Os estudos de casos
para classificacdo descritos no capitulo 5, realizados com 4 conjuntos de dados,
confirmaram o bom desempenho esperado para o modelo FREx SVM. O
modelo FREx_SVM apresentou boa preciséo, interpretabilidade e cobertura.

Como foi indicado no capitulo 5, os resultados dos testes comprovaram

gue a estratégia de extracao de regras com a utilizacdo de conjuntos fuzzy é
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uma excelente opcao tanto para classificacdo binaria quanto para classificacédo
em mais de duas classes, com o emprego dos trés métodos de classificacao.
Além da vantagem da interpretabilidade, a cobertura das regras mostrou-se
excelente. Para o problema da iris, apenas a configuracdo com sete conjuntos
fuzzy ndo teve cobertura de 100% dos padroes de teste. No caso da
classificacdo do tipo de vinho, a configuracdo com 3 conjuntos fuzzy obteve
cobertura de 92,13% dos padrdes de teste. Para o banco de dados Bupa Liver
Disorders, a cobertura das regras para a configuragcdo com 3 conjuntos fuzzy foi
de 95,94%. Por ultimo, no caso do Wisconsin Breast Cancer, essa cobertura,

também com 3 conjuntos fuzzy, foi de 77,90%.
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6.2.
Trabalhos Futuros

Uma extenséo interessante do modelo FREx_SVM seria sua combinacao
com algum algoritmo de selecdo de caracteristicas [57], [58]. Com menos
atributos de entrada, as regras teriam menos antecedentes, facilitando a
interpretacao.

Para tentar melhorar o desempenho do FREx_SVM quatro pontos podem
ser estudados: a) testar diferentes kernels, b) ter um nimero de conjuntos fuzzy
diferente para cada coordenada, c) fazer um ajuste automatico dos conjuntos
fuzzy, d) mudar o formato dos conjuntos fuzzy de entrada e modificar a forma
como o grau da regra é calculado.

A utilizacao de kernels diferentes do linear e do RBF podera gerar vetores
suporte diferentes dos obtidos aqui e assim formar outro conjunto de regras, com
eventual melhor desempenho.

A possibilidade de se definir um nimero diferente de conjuntos fuzzy para
diferentes atributos pode trazer beneficios, ja que cada atributo ter4d um dominio
diferente.

O ajuste automatico dos conjuntos fuzzy permite que o suporte desses
conjuntos e seus graus de pertinéncia sejam definidos a partir dos dados de
entrada. Nesse caso, 0s graus de pertinéncia dos antecedentes se adaptam a
localizac&o dos dados usados para criar as regras. Assim, se 0s conjuntos fuzzy
representam melhor os dados de entrada, as regras geradas pelo FREx_SVM
podem ser mais precisas, melhorando seu desempenho.

Apenas a mudanca de formato dos conjuntos fuzzy nao alterara
significativamente a base de regras. No entanto, se combinada com uma
mudanca no calculo do grau da regra, podem-se obter formas diferentes de
associar regras a vetores suporte. No modelo atual, o operador produto é
empregado para o calculo do grau atribuido a uma regra. Como opcao para esse

calculo, pode-se utilizar a soma limitada ou o operador minimo.
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