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Abstract. This work seeks to compare an application of two different machine
learning algorithms. Precisely we take in consideration Public-C and a rule-
based algorithm fuzzy, FURIA. For this, it uses two tools that help in the ela-
boration of predictive models, the KEEL software and an R programming lan-
guage. The work uses accuracy as a measure of the quality of predictive models,
in addition to presenting their confusion matrices. Showing that the model using
FURIA presents a performance considered satisfactory.

Resumo. Esse trabalho busca realizar um comparativo de uma aplicagcdo de
dois diferentes algoritmos de aprendizado de mdquina. Precisamente levamos
em consideracdo o Public-C e um algoritmo baseado em regras fuzzy, o FURIA.
Fara isso, utilizamos duas ferramentas que auxiliam na elaboragdo de mode-
los preditivos, o software KEEL e a linguagem de programacgdo R. O trabalho
utiliza a acurdcia como medida de qualidade dos modelos preditivos além de
apresentar suas matrizes de confusdo. Mostrando que o modelo utilizando o
FURIA apresenta um desempenho considerado satisfatorio.

1. Introducao

O aprendizado de méquina [Zhang 2020] € um subcampo da ciéncia da computagcao
dedicado a desenvolver técnicas e algoritmos na qual possibilitam o computador a
desenvolver modelos que aprendem automaticamente sobre determinada aplicacdo.
Os aprendizados podem ser divididos em supervisionado e ndo supervisionado
[Monard and Baranauskas 2003a]. No presente trabalho sera abordado apenas o apren-
dizado supervisionado, que consiste em gerar modelos de aprendizado a partir de resul-
tados pré-definidos, utilizando valores passados pela varidvel destino do modelo para a
geracdo dos resultados de saidas. Esses valores sdo utilizados para realizar a supervisao
das previsdoes do modelo, permitindo o ajuste do mesmo com base nos erros preditivos
[Ayodele 2010].

Os problemas de classificacdo buscam predizer a qual classe uma determinada
instancia pertence dentro de um conjunto finito de classes. Esses problemas podem ter
apenas duas classes, por exemplo: se uma pessoa possui determinada doenca ou nado



{tem a doenga, ndo tem a doenga}. Além disto, podem existir n classes possiveis de
predizer, por exemplo: afim de predizer como estd a temperatura, podemos dividir em trés
classes, como {quente, morno, frio}, ou em cinco classes como {muito quente, quente,
morno, frio, muito frio}. Existem diversas maneiras de lidar com esse problema, e um
deles sdo as arvores de decisdoes [Monard and Baranauskas 2003b]. Estas arvores sido
um mapeamento dos possiveis resultados de uma determinada aplicacdo, subdividindo
os dados em conjuntos cada vez menores e mais especificos conforme a 4rvore vai se
expandindo, até gerar um modelo que tenha a capacidade de predizer as classes com base
nas caracteristicas da aplicacao.

Na l6gica classica também conhecida como légica booleana [Chenci et al. 2011],
os conjuntos sdo denominados puros e um dado elemento desse dominio pode perten-
cer, representado por 1, ou ndo pertencer, representado por 0, ao referido conjunto. Essa
16gica mostra-se limitada ao definir alguns tipos de sistemas, visto que nao existe uma
fronteira bem definida para decidir quando um elemento pertence ou nao a alguns respec-
tivos conjuntos. Visando contornar essa situacdo, surge a logica fuzzy [Zadeh 1965], na
qual considera infinitos valores entre o intervalo [0, 1]. Assim, um valor € atribuido ao ele-
mento do conjunto e chamado de grau de pertinéncia, que indica o quanto este elemento
(ou informagdo) pertence ao conjunto no determinado intervalo.

Nos dias atuais, uma das aplica¢des da teoria dos conjuntos fuzzy desenvolvida por
Zadeh [Zadeh 1965] sdo os sistemas de classificacdo baseados em regras fuzzy (FRBSs!).
Estes tipos de sistemas constituem uma extensao dos sistemas baseados na légica classica.

Um FRBS apresenta dois componentes principais, sendo eles:

1. Sistema de inferéncia: coloca em pratica o processo de inferéncia fuzzy necessario
para obter uma determinada saida do FRBS quando uma entrada € especificada.

2. Base de regras fuzzy: representa o conhecimento sobre determinado problema a
ser resolvido, na qual € constituida pelo conjunto de regras fuzzy.

O presente trabalho tem como objetivo realizar um comparativo de uma aplicagao
de aprendizado de médquina utilizando diferentes algoritmos e utiliza-se de diferentes fer-
ramentas que auxiliam na elabora¢do de modelos preditivos. Foi escolhido o ambiente
de programacdo R-Studio? para compilar a linguagem de programacio R, e nele foi trei-
nado um modelo de classificacdo com as configuracdes predefinidas pelo ambiente e com
validacdo cruzada igual a dez. A ferramenta KEEL? foi utilizada para fins comparativos,
com o algoritmo PUBLIC-C [Rastogi and Shim 2000] para modelos de classificagdo e o
algoritmo FURIA [Hiihn and Hiillermeier 2009] para realizar um modelo de regras fuzzy.

O presente trabalho estd dividido da seguinte forma, na Secdo 2 é possivel en-
contrar a fundamentacdo tedrica necessaria para entendimento do trabalho. A Secdo 3
apresenta a metodologia e na Secao 4 encontram-se os resultados das aplica¢des dos mo-
delos de classifica¢do, além das métricas de qualidade do mesmo. A Se¢do 5 apresenta a
conclusdo e trabalhos futuros.

'Neste trabalho, usaremos a sigla em inglés para Fuzzy Rule-based Systems
Zwww.rstudio.com
SDisponivel em: www.keel.es



2. Fundamentacao Teérica

Nesta secdo, os principais conceitos relacionados ao trabalho sdo apresentados breve-
mente. Comegamos apresetando os topicos sobre a logica fuzzy. Na sequéncia, os mode-
los utilizados sao discutidos.

2.1. Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Na teoria cldssica, um elemento pode pertencer ou ndao a um conjunto. Dado um universo
de discurso denotado por U, e um elemento x pertencente a U, define-se o grau de per-
tinéncia pela equacdo 1, essa fungdo é chamada de fungdo caracteristica na teoria cldssica
de conjuntos.
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A fim de se obter uma caracteriza¢ao mais ampla, uma vez que alguns elementos
podem pertencer a um conjunto mais do que os outros, surge a logica fuzzy [Zadeh 1965],
onde o valor de pertinéncia, pode assumir valores entre 0 e 1, sendo 0 indicando uma
exclusdo absoluta no conjunto e 1 assumindo uma inclusdo total na pertinéncia. Essa
generalizagdo aumenta a capacidade de expressao da fungdo caracteristica. Formalmente
seja U o conjunto universo na qual pode ser continuo ou discreto, e um conjunto fuzzy A
pertencente ao universo U, define-se a fungdo de pertinencia pa(x) :— [0; 1]

Para expressar classes € muito comum a utilizacdo de valores qualitativos para
expressar valores quantitativos. Uma varidvel categdrica tem como caracteristica as-
sumir valores dentro de um conjunto de termos linguisticos, ou seja, palavras ou
definicdes. Assim, ao invés de assumir instincias numéricas, as mesmas assumem
instancias linguisticas, como por exemplo, a altura de uma pessoa, podemos represen-
tar essa varidvel quantitativa com 170 centimetros, ou discretizar esse valor para que o
mesmo pertenca a uma palavra ou defini¢do, como o conjunto alto, baixo, médio.

2.2. O método FURIA

FURIA (Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm) [Hiihn and Hiillermeier 2009] ¢
uma extensao do algoritmo evolutivo de regras fuzzy RIPPER [Cohen 1995], preservando
as vantagens oferecidas pelo RIPPER, o FURIA recebe algumas modifica¢des visando um
melhor desempenho e aprende regras fuzzy no lugar de regras convencionais € conjuntos
de regras ndo ordenados ao em vez de listas de regras. Além disto, o FURIA utiliza-se
de fun¢des de pertinéncia trapezoidais [Amendola et al. 2005] para melhor se adaptar aos
problemas.

2.3. O método PUBLIC-C

Uma arvore de decisdo pode ser gerada com todos as instancias do conjunto de treina-
mento. No entanto para gerar uma drvore com maior precisdo € menos sensiveis a novas
instancias de teste pode ser utilizado uma arvore menor que também classifica todos os re-
gistros conhecidos [Quinlan and Rivest 1989]. Para isso, a maioria dos algoritmos realiza
uma fase de poda ap0s a sua fase de construcdo. A partir disto, o surge o Public-C, um al-
goritmo de classificacao de arvore de decisao aprimorado, que integra a fase de poda com



a construgdo inicial da drvore. E previamente determinado se o né devera ser podado ou
nao durante a fase de poda, para isto, o PUBLIC-C calcula um limite inferior da subarvore
de custo minimo enraizada no nd. Essa estimativa € utilizada para a identificacdo dos nds
que certamente serdo podados, e com isso evitando o custo computacional em suas di-
visdes [Rastogi and Shim 2000].

3. Metodologia

Para a realizacdo desse trabalho, é importante ter conhecimento da base de dados utili-
zado para que se possa entender as decisOes de pré-processamento utilizadas visando a
obtencdo de melhores resultados. Com isto, essa secdo detalha todo o processo realizado.

3.1. Descricao da Base de Dados

A base de dados Fifa, foi retirado da plataforma ”sofifa”, essa base de dados se refere as
informagdes referentes aos jogadores de futebol do jogo "FIFA 2018, 0 mesmo compre-
ende 88 atributos referentes a cada uma das suas 18207 instancias de teste, esses atributos
constituem as caracteristicas dos jogadores, como seus atributos fisicos, os valores de
desempenho do atleta e também caracteristicas relacionadas ao valor de mercado que o
mesmo tem. O objetivo proposto € que a partir da base de dados em questio, se possa
estimar o atributo Value”, na qual se refere ao valor de mercado de cada jogador presente
no jogo.

3.2. Pré-processamento

Inicialmente é preciso destacar que a base de dados € muito grande. Precisamente, ele
tem dimensao inicial de 18208 instancias x 84 atributos, além de diversos dados fora
de padrdes reconhecidos pelas linguagens de programag¢do e com muito valores faltantes
em alguns instancias de teste. Sendo assim, indispensavel a realizacdo de reducdo de
atributos.

Para isto, foi excluido todas as instancias de teste em que tinham valores faltantes,
além de exclusdo de atributos em que ndo eram relevantes computacionalmente para o
modelo, como por exemplo os atributos ”ID, PHOTO, Nationality, Flag, logo”e outros.
Além disto, foi padronizados valores da base de dados, como no lugar de K em valores
numéricos, foi substituido pelo valor 000, e no lugar de M foi substituido por 000000,
além da retirada de caracteres nio benéficos para o modelo, como por exemplo o carac-
tere $. Com isto foi reduzido um total de 40 atributos, resultando numa base de dados
com dimensdes de 17605 instancias x 44 atributos. Contudo ainda nao € o ideal para
realizac@o dos treinamentos. Para tratar o atributo alvo, primeiramente foi verificado que
ele possui valores numéricos, como a proposta do trabalho € realizar um aprendizado de
classificagdo, foi realizado a discretizagcdo dos valores. As classes geradas foram definidas
como “Entre 5700 e 8500, Entre 8500 e 11500, Maior que 11500 e Menor que 5700™.

Ainda assim, o dataset continua com uma dimensionalidade muito grande, entao
foi realizada uma anélise mais detalhada, e foi verificado como se comportavam os valores
baixos, foi visualizado que todos as instancias que tinha o valor menor que 3000 eram
muito parecidas, praticamente iguais, entdo foi realizado a exclusdo dessas instancias,
restando apenas 1583 instancias. Ao final, a base de dados foi reduzida em 91% em

“Base de dados disponivel em: https://www.sofifa.com.br



relacdo a minha base inicial. Resultando em uma dimensionalidade de 1582 instincias x
44 atributos.

3.3. Configuracao da proposta

Os dois algoritmos selecionados neste trabalho foram executados com validag¢do cruzada
igual a dez e com as configuracdes pré-definidas pelo KEEL, sendo elas:

3.3.1. FURIA

Numero de otimizagdes igual a dois e ndmero de divisdes igual a trés

3.3.2. PUBLIC-C

O parametro NodeBetweenPrune igual a vinte e cinco.

4. Resultados

Foi realizado o treinamento do modelo em R utilizando uma valida¢do cruzada
[Schaffer 1993] igual a dez e dividido em 80% dos dados para treinamento e 20% dos
dados para teste. Na Tabela 1 se encontra a matriz de confusao [Li et al. 2004] dos dados
para teste do modelo, e podemos visualizar que a grande maioria das predi¢des foram
errOneas nas classes laterais dela, apenas na classe "Maior que 11500”que se encontra
um erro consistente para todas as classes. O modelo obteve uma acurécia de 0.851. Na
Figura 1 se observa as medidas de qualidade entre as classes, nela podemos visualizar
que a classe que obteve a pior precisdo nas predi¢oes foi a classe “Entre 8500 e 115007,
enquanto a que apresentou a melhor precisao foi a classe "Menor que 5700”.

Tabela 1. Matriz de Confusao do modelo em R

Predigdo Menor que 5700 | Entre 5700 e 8500 | Entre 8500 e 11500 | Maior que 11500
Menor que 5700 133 6 0 0
Entre 5700 ¢ 8500 1 100 9 0
Entre 8500 e 11500 1 10 22 3
Maior que 11500 8 8 13 82

statistics by Class:

Class: Entre 5700 e 8500 Class: Entre 8500 e 11500
Precision 0.9091 0.61111
recall 0. 8065 0. 50000
F1 0. 8547 0. 55000
Prevalence 0.3131 0.11111
Detection Rate 0.2525 0.05556
Detection Prevalence 0.2778 0.09091
Balanced Accuracy 0.8848 0.73011

Class: Maior que 11500 cClass: Menor gue 5700
Precision 0.7387 0.9568
recall 0.9647 0.9301
F1 0. 8367 0.9433
Prevalence 0.2146 0.3611
Detection Rate 0.2071 0.3359
Detection Prevalence 0.2803 0.3510
Balanced Accuracy 0.9357 0.9532

Figura 1. Medidas de Qualidade das Classes



Na tabela 2 encontra-se a matriz de confusao das predi¢des realizadas utilizando
o software "KEEL”com o algoritmo Public-C, nela foi utilizada uma validagdo cruzada
igual a dez e o modelo foi dividido em treino e teste pela definicao padrao do KEEL. A

partir disto, temos a acurdcia do modelo de teste definida em 0.857.

Tabela 2. Matriz de Confusao do modelo Public-C

Predigdo Menor que 5700 | Entre 5700 e 8500 | Entre 8500 e 11500 | Maior que 11500
Menor que 5700 575 35 0 24
Entre 5700 e 8500 40 356 19 20
Entre 8500 e 11500 1 18 146 32
Maior que 11500 6 31 279

Por fim, com base na tabela 3 encontra-se a matriz de confusdo das predicoes
realizadas pelo KEEL com o algoritmo de classificagdo fuzzy FURIA. Com base na tabela,
podemos inferir que a acurdcia do modelo de teste foi 0.865.

Tabela 3. Matriz de Confusao do modelo FURIA

Predicao Menor que 5700 | Entre 5700 e 8500 | Entre 8500 e 11500 | Maior que 11500
Menor que 5700 596 15 1 22
Entre 5700 e 8500 35 357 28 15
Entre 8500 e 11500 3 37 124 33
Maior que 11500 6 3 14 293

5. Conclusao

Neste trabalho pode-se conhecer o funcionamento de duas ferramentas que auxiliam na
execucdo de modelos preditivos de aprendizado de maquina, além de comparar qual re-
tornou o melhor resultado. Além disto, foi aplicado técnicas de pré-processamento para
tratar os dados, modelando as informagdes para que seja maximizado o desempenho com-
putacional e a precisdo na predi¢cdo dos modelos treinados.

Com base nos resultados apresentados, podemos visualizar o ganho de precisao
nos modelos ao adotar um modelo de classificagdo baseado em regras fuzzy, onde o
mesmo teve um ganho de 0.9% na sua precisdao em relacdo ao modelo utilizando o KEEL
com o algoritmo Public-C. Além disto, o modelo obteve um aumento de 1.6% na acuricia
em relacdo ao modelo de classificacdo obtido na linguagem de programagao R.

Agradecimentos

Os autores gostariam de agradecer as agéncias de fomento CAPES (PNPD 464880/2019-
00) e FAPERGS (ARD 19/2551-0001279-9) pelo auxilio financeiro.

Referéncias

Amendola, M., Souza, A. d., and BARROS, L. C. (2005). Manual do uso da teoria dos
conjuntos fuzzy no matlab 6.5. FEAGRI & IMECC/UNICAMP, pages 1-44.

Ayodele, T. O. (2010). Types of machine learning algorithms. New advances in machine
learning, 3:19-48.



Chenci, G. P, Rignel, D. G., and Lucas, C. A. (2011). Uma introducdo 4 16gica fuzzy.
Revista Eletrénica de Sistemas de Informagdo e Gestdo Tecnoldgica, 1(1).

Cohen, W. W. (1995). Fast effective rule induction. In Machine learning proceedings
1995, pages 115-123. Elsevier.

Hiihn, J. and Hiillermeier, E. (2009). Furia: an algorithm for unordered fuzzy rule induc-
tion. Data Mining and Knowledge Discovery, 19(3):293-319.

Li, Y.-X., Tan, C. L., Ding, X., and Liu, C. (2004). Contextual post-processing based on
the confusion matrix in offline handwritten chinese script recognition. Pattern Recog-
nition, 37(9):1901-1912.

Monard, M. C. and Baranauskas, J. A. (2003a). Conceitos sobre aprendizado de maquina.
Sistemas inteligentes-Fundamentos e aplicagoes, 1(1):32.

Monard, M. C. and Baranauskas, J. A. (2003b). Inducdo de regras e arvores de decisdo.
Sistemas Inteligentes-Fundamentos e Aplicagoes, 1:115-139.

Quinlan, J. R. and Rivest, R. L. (1989). Inferring decision trees using the minimum
description lenght principle. Information and computation, 80(3):227-248.

Rastogi, R. and Shim, K. (2000). Public: A decision tree classifier that integrates building
and pruning. Data Mining and Knowledge Discovery, 4(4):315-344.

Schaffer, C. (1993). Selecting a classification method by cross-validation. Machine Le-
arning, 13(1):135-143.

Zadeh, L. A. (1965). Fuzzy sets. In Fuzzy sets, fuzzy logic, and fuzzy systems: selected
papers by Lotfi A Zadeh, pages 394—432. World Scientific.

Zhang, X.-D. (2020). Machine learning. In A Matrix Algebra Approach to Artificial
Intelligence, pages 223-440. Springer.



