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Abstract. A widely used application of supervised machine learning is in classi-
fication problems. There are different approaches, with different techniques and
algorithms, in order to deal with this problem. Fuzzy Rule-Based Classification
Systems are a consolidated and well known approach. In this sense, this work
aims to present an analysis of this technique, as well as one of its classifier algo-
rithms, called FARC-HD. Precisely, this algorithm was applied to a classic wine
classification problem, demonstrating its high interpretability and accuracy.

Resumo. Uma aplicagdo bastante utilizada do aprendizado de mdquina super-
visionado ocorre em problemas de classificacdo. Existem diferentes aborda-
gens, com técnicas e algoritmos diversos, para lidar com este problema. Siste-
mas de classificacdo baseados em regras fuzzy sdo uma abordagem consolidada
e amplamente utilizada. Nesse sentido, este trabalho tem por objetivo apresen-
tar uma andlise sobre esta abordagem, bem como um de seus algoritmos classi-
ficadores, chamado FARC-HD. Mais precisamente, este algoritmo foi aplicado
em um problema cldssico de classificacdo de vinhos, demonstrando sua alta
interpretabilidade e precisdo.

1. Introducao

O Aprendizado de Méaquina (AM) [Michalski et al. 2013] estd presente em nosso cotidi-
ano resolvendo diversos problemas que, por muitas vezes, sequer podemos notar. Pode-
se citar suas aplicacOes em diversas dreas, como gestdo de resultados de praticantes de
atividade fisica [da Silva et al. 2020]; andlise de reportagens em redes sociais buscando
identificar fake news [Radicchi et al. 2019]; e até no sistema judicidrio hd inimeras pos-
sibilidades de aplicacdo destes conceitos [Pedreira et al. 2021].

A aplicacgdo dos conceitos de aprendizado de maquina naturalmente ocorre por um
sistema de aprendizado, cuja definicdo conceitual é a de um programa de computador que
toma decisdes baseado em experi€ncias acumuladas através das solu¢des bem sucedidas
de problemas anteriores [Monard e Baranauskas 2003].

O AM € uma subarea da Inteligéncia Artificial [Russell e Norvig 2002], po-
dendo ser considerado como um ramo em evolu¢do de algoritmos computacionais



projetados para emular a inteligéncia humana aprendendo com o ambiente ao redor
[El Naga e Murphy 2015]. Diversas técnicas podem ser usadas para se aplicar o AM
para resolucdo de problemas. Tratando-se de aprendizado de mdéquina supervisio-
nado [Tan et al. 2005], mais especificamente para resolver problemas de classificagio
[Kotsiantis et al. 2007], uma das abordagens é a Fuzzy Rule-Based Classification Sys-
tem (FRBCS), ou sistema de classificacdo baseado em regras fuzzy. Sua princi-
pal diferenciacdo frente a outros classificadores é o fornecimento de modelos inter-
pretaveis para o usudrio final, justamente pela possibilidade de aplicag¢do da légica fuzzy
[Zadeh 1996], discorrida no presente trabalho.

Sabendo-se que a compreensdo detalhada dos algoritmos de processamento de
informacdes para o AM pode levar a um melhor entendimento das habilidades de apren-
dizagem humana [Mitchell 1997], este trabalho tem como objetivo contribuir com o en-
tendimento do funcionamento de um FRBCS. Nesse sentido, foi considerado o uso do
algoritmo Fuzzy Association Rule-based Classification model for High Dimensional pro-
blems (FARC-HD) [Alcald-Fdez et al. 2011], pelo fato de ser considerado um algoritmo
estado da arte. Além disso, para verificar o método frente ao problema de classificagdo, o
algoritmo foi aplicado em uma base de dados conhecida na literatura, com o objetivo de
classificar o tipo de vinho - branco ou tinto - de acordo com resultados de anélises.

O trabalho estd organizado na seguinte forma: na Se¢do 2, a fundamentacao
tedrica do presente trabalho € explicitada, partindo da légica fuzzy, passando pelos Fuzzy
Rule-Based Classification Systems e pelo algoritmo FARC-HD. Na Secao 3, os trabalhos
relacionados sdo discutidos. Na Secdo 4, a metodologia € apresentada, bem como as
razdes da escolha do algoritmo, os datasets e seu pré-processamento, € a configuracao
utilizada pelo algoritmo. Os resultados obtidos sdo apresentados e analisados na Se¢do 5.
Por fim, na Sec@o 6, as conclusdes sao apresentadas.

2. Fundamentacao tedrica

Esta secdo aborda os principais conceitos utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.1. Légica Fuzzy

Na teoria classica (ou booleana) dos conjuntos, também conhecida como conjuntos crisp,
um elemento pode pertencer (1) ou ndo pertencer (0) a um determinado conjunto. Entre-
tanto, o mundo ndo funciona de maneira exata, € muito menos o raciocinio humano. A
l6gica classica funciona, em sua plenitude, quando € aplicada a termos exatos e fronteiras
bem definidas (ndo-vagas). Entretanto, quando ela € aplicada em ambientes incertos ou
imprecisos, seu funcionamento deixa a desejar. Um exemplo que explica claramente sua
inaplicabilidade a estas situagdes € o conhecido Paradoxo de Sorites: em que momento
um monte de areia deixa de ser um monte, se formos retirando grao por grao?

Entdo, buscando expressar o funcionamento do mundo aplicado a teoria dos con-
juntos, surge a teoria dos conjuntos fuzzy, na qual, um elemento pode pertencer parcial-
mente a um conjunto, abrindo uma infinidade de possibilidades entre 0 0 e o 1 através dos
graus de pertinéncia destes mesmos elementos aos conjuntos.

Assim sendo, a teoria dos conjuntos fuzzy € a predecessora da logica fuzzy. Ela per-
mite que esta ultima suporte modos de raciocinio que sdo aproximados ao invés de exatos.
A modelagem linguistica fuzzy permite lidar com sistemas através da constru¢do de um



modelo linguistico que pode se tornar interpretavel por seres humanos [Gacto et al. 2011].
Entdo, a légica fuzzy pode ser vista como uma tentativa de formalizacio/mecanizacgdo de
duas capacidades humanas notdveis: primeiro, a capacidade de conversar, raciocinar e
tomar decisdes racionais em um ambiente de informagdes imperfeitas. E, segundo, a
capacidade de realizar uma ampla variedade de tarefas fisicas e mentais sem quaisquer
medicdes e cdlculos [Zadeh 2008].

2.2. Sistemas de classificacao baseados em regras fuzzy

Sistemas de classificacdo baseados em regras fuzzy sao ferramentas uteis para lidar com
problemas de classificagdo, enfatizando a significancia das varidveis linguisticas e da
l6gica fuzzy [Zadeh 1975] e tendo por principal vantagem a alta interpretabilidade dos
modelos de saida [Sanz et al. 2010].

Na Figura 1, verifica-se que um sistema fizzy possui alguns componentes princi-
pais: dada uma entrada, inicialmente ela € fuzzificada através de um fuzzificador. O fuzzi-
ficador contém as fun¢des de pertinéncia das varidveis linguisticas de entrada, recebendo
um valor do universo de discurso e retornando o grau de pertinéncia do valor ao respec-
tivo conjunto fuzzy. O préximo componente € a mdquina de inferéncia, que € responsavel
por realizar todos os calculos necessérios, recebidos do componente conhecimento. Este
€ composto pelo banco de dados e pela base de regras do sistema. Por tltimo, hd ainda
o defuzzificador, que além de possuir as fungdes de pertinéncia das variaveis linguisticas
de saida, ele recebe os graus de pertinéncia para uma variavel linguistica - de saida - e
retorna um valor para essa varidvel.
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Figura 1. Componentes de um sistema fuzzy, adaptado de [Lucca 2018].
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2.3. O algoritmo FARC-HD

A escolha por explorar o algoritmo FARC-HD em um problema de classificacdo deu-se
pelo fato de o algoritmo basear-se em trés grandes pilares de sustentacao:

* obtencdo das regras de associagdo fuzzy para classificagdo — uma arvore de busca
¢ utilizada para listar todos os conjuntos possiveis de elementos fuzzy frequen-
tes e para gerar regras de associacdo, limitando a profundidade dos ramos para
encontrar um pequeno nimero de regras fuzzy;

* pré-selecdo de regras candidatas — para diminuir o custo computacional do estagio
de pos-processamento genético, o algoritmo usa a medida de acurécia relativa
ponderada melhorada wWRAcc (sigla em inglés para improved Weighted Relative
Accuracy) para pré-selecionar as regras mais importantes;



* selecdo de regras genéticas e funing lateral — um algoritmo genético € usado para
selecionar e fazer a sintonia em um conjunto de regras de associagdo fuzzy com
alta acurdcia, para buscar a conhecida “sinergia positiva” apresentada por ambas
as técnicas (selecdo e runing).

3. Trabalhos relacionados

Classificacao fuzzy ja foi empregada com sucesso em muitos contextos de problemas re-
ais. No trabalho de [Assis Silva e Soares de Souza Lima 2009], foi utilizada para melhor
visualizar as mudancgas das classes de fertilidade do solo em cultivares de café, o que
melhor definiu as zonas de transicdo gradual, ao invés de classificar as informacdes de
forma exata. A logica fuzzy foi aplicada para poder detectar e classificar falhas de curto-
circuito em sistemas elétricos [Barros 2009]. Perturbacdes sutis diferenciavam o padrao
em relacdo aos eventos caracterizados como de baixa e ou de média impedancia. Um clas-
sificador baseado em regras fuzzy também j4 foi utilizado para combinar o conhecimento
especializado do meteorologista com a velocidade e a objetividade de um computador,
tendo suas regras formuladas através de conjuntos fuzzy para permitir a flexibilidade que
o problema exigia [Bardossy et al. 1995]. Também pode-se citar a utilizagdo de classifi-
cadores baseados em regras fuzzy para determinar o risco de um paciente sofrer de uma
doenca cardiovascular, fornecendo um modelo interpretdvel para explicar o resultado,
servindo de base para a tomada de decisao da equipe médica [Sanz et al. 2014].

4. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento do trabalho, que
baseou-se no processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) [Fayyad et al. 1996].

Ap6s a definicdo do problema de classificagdo e consequente atributo-alvo, além
das etapas de pré-processamento e transformacao do dataset, é na etapa de data mining
[Tan et al. 2005] que ocorre a aplicag¢do do algoritmo FARC-HD. O método de funciona-
mento do algoritmo pode ser observado através da Figura 2.
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Figura 2. Método utilizado pelo algoritmo FARC-HD, adaptado de
[Alcala-Fdez et al. 2011].

Através da figura acima, verifica-se que, apds receber o dataset como entrada,
o primeiro passo realizado pelo algoritmo € a extracdo das regras de associacdo fuzzy.
Ap0s, € realizada a pré-selecao das regras candidatas e, por ultimo, ha a selecao genética
das regras e o lateral tuning.



4.1. Datasets

Neste trabalho foram utilizados dois datasets distintos!. Um refere-se a resultados de
andlise para vinhos brancos, enquanto o outro analisa vinhos tintos. Os datasets pos-
suem exatamente os mesmos 12 (doze) atributos, todos do mesmo tipo (ponto flutuante),
diferenciando-se apenas pelo ndmero de instancias. O objetivo, entdo, € classificar o tipo
de vinho - branco ou tinto - a partir dos resultados de anélise.

4.2. Pré-processamento dos datasets

Ambos conjuntos de dados foram combinados em um mesmo dataset, tendo sido adi-
cionado o atributo denominado is red, para identificar o tipo de vinho de acordo com o
resultado de andlise: 1 para vinho tinto e 0 para vinho branco, conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Concatenacao dos datasets considerados.

acidez acidez acido agucar cloretos  di6x. deenx. diox. deenx.  densidade pH sulfatos dlcool qualidade is red
fixa voltil citrico residual livre total
0 7.4 0.70 0.00 1.9 0.076 11.0 34.0 0.99780 3.51 0.56 9.4 5 1
1 7.8 0.88 0.00 2.6 0.098 25.0 67.0 0.99680 3.20 0.68 9.8 5 1
2 7.8 0.76 0.04 23 0.092 15.0 54.0 0.99700 3.26 0.65 9.8 5 1
3 11.2 0.28 0.56 1.9 0.075 17.0 60.0 0.99800 3.16 0.58 9.8 6 1
4 74 0.66 0.00 1.8 0.075 13.0 40.0 0.99780 3.51 0.56 9.4 5 1
5315 6.2 0.21 0.29 1.6 0.039 24.0 92.0 0.99114 327 0.50 11.2 6 0
5316 6.6 0.32 0.36 8.0 0.047 57.0 168.0 0.99490 3.15 0.46 9.6 5 0
5317 6.5 0.24 0.19 1.2 0.041 30.0 111.0 0.99254 2.99 0.46 9.4 6 0
5318 55 0.29 0.30 1.1 0.022 20.0 110.0 0.98869 3.34 0.38 12.8 7 0
5319 6.0 0.21 0.38 0.8 0.020 22.0 98.0 0.98941 3.26 0.32 11.8 6 0

Ap6s, buscou-se eliminar instancias que pudessem prejudicar o aprendizado em
razao de sua baixa relevancia. Nao haviam instiancias com dados nulos, entdo foram
apenas removidas as duplicadas. Apds, foram analisadas as distribui¢des de alguns atri-
butos e eliminadas instincias pouco representativas. Por exemplo, a Figura 3 apresenta o
histograma do atributo qualidade. Foram removidas as instancias que possuiam valores
inferiores a 5 e superiores a 7.
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Figura 3. Histograma do atributo qualidade.

4.3. Configuracao utilizada no FARC-HD

A técnica K-Fold Cross Validation (CV) € uma das abordagens mais usadas para validacao
de erro em classificadores [Tan et al. 2005]. Basicamente, consiste em dividir um con-
junto de dados em K subconjuntos; entdo, iterativamente, K-/ subconjuntos sdo usados

'Datasets do  repositério de aprendizado de méiquina - UCI, disponiveis em
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine+quality



para aprender o modelo, enquanto o restante € utilizado para avaliar o seu desempenho
[Anguita et al. 2012]. Neste trabalho, foram utilizados 10 (dez) folds (subconjuntos).

Na configuragdo do algoritmo FARC-HD, para a obten¢do dos resultados, foram
utilizadas cinco varidveis linguisticas diferentes, com suporte minimo de 0.05 (proporcio-
nalidade de transa¢des que contem o conjunto) e confianga maxima (estimativa de proba-
bilidade) de 0.8. Destacamos a seguir os valores dos pardmetros usados no experimento,
configurados no software KEEL?: Seed = 1286082570; Number of linguistic values =
5; Minimun support = 0.05, Maximum confidence = 0.8, Depth of the trees (Depthmax)
= 3, Parameter K of the prescreening = 2, Maximum number of evaluations = 15000,
Population size = 50, Parameter alpha = 0.15, Bits per gen = 30, Type of inference = 1.

5. Resultados

Ap06s andlise dos resultados obtidos pela saida do software KEEL, observou-se que jus-
tamente pela melhor defini¢do dos limites de fronteiras entre as classes, caracteristica de
um sistema de classificagdo baseado em regras fuzzy, o algoritmo demonstrou um 6timo
desempenho, obtendo uma acuridcia média de 99.3% no subconjunto (particdo) de treino
e 98.9% no subconjunto (particdo) de teste.

Por restri¢des de espaco, para demonstrar a assertividade do método, foi escolhido
aleatoriamente um dos folds. Pode-se observar seus resultados abaixo:

¢ TotalNumberOfNodes: 4
¢ NumberOfLeafs: 5
* NumberOfAntecedentsByRule: 2.4

e NumberOfltemsetsTraining: 160

* NumberOfCorrectlyClassifiedTraining: 158

* PercentageOfCorrectlyClassifiedTraining: 98.75%
* NumberOflIncorrectlyClassifiedTraining: 2

* PercentageOfIncorrectlyClassifiedTraining: 1.25%

e NumberOfltemsetsTest: 18

* NumberOfCorrectlyClassifiedTest: 18

* PercentageOfCorrectlyClassifiedTest: 100.0%
* NumberOfIncorrectlyClassifiedTest: O

* PercentageOfIncorrectlyClassifiedTest: 0.0%

Nos dados acima, verifica-se que, no fold supracitado, foram treinadas 160
instancias, das quais 158 foram corretamente classificadas - uma acurécia do conjunto de
treino de 98.75% - com apenas dois erros, um percentual de apenas 1.25%. Ja no conjunto
de teste, o resultado foi de 100% de acerto em todas as dezoito instiancias, demonstrando
o desempenho excelente do classificador.

6. Conclusao

Problemas de classificacao - aprendizado de maquina supervisionado - podem ser resolvi-
dos com algoritmos de classificacdo baseados na 16gica booleana. Nesse caso, os limites

>Ferramenta de data mining KEEL — https://www.keel.es



entre as diferentes classes de dados seriam mais facilmente identificados, tendo em vista
que suas fronteiras sdo bem definidas. Todavia, em muitos problemas, a defini¢do des-
sas fronteiras nio é exatamente clara. Assim, objetivando predizer as classes as quais as
instancias pertencem através de um método de raciocinio fuzzy, considera-se infinitos va-
lores no intervalo [0, 1]. Logo, as fronteiras entre as classes passam a ser definidas pelos
graus de pertinéncia dos elementos, ou seja, o quanto um determinado elemento pertence
a um determinado conjunto. Esta caracteristica permite a légica fuzzy trabalhar com ter-
mos linguisticos e, assim, a composi¢do das regras se torna amigavel ao entendimento
humano, tornando os sistemas de classificacdo baseados em regras fuzzy muito uteis.

Neste trabalho, foi considerada a aplicag¢do do algoritmo FARC-HD em um pro-
blema classico de classificacdo de duas classes distintas de vinhos. Pode-se observar que
tanto a delimitacao dos tridngulos das funcdes de pertinéncia, quanto o lateral tuning do
algoritmo criaram fronteiras mais suaves e com limites mais bem definidos, resultando
em uma acurécia de 98.75% para os dados de treino e 100% para os dados de teste, de-
monstrando de maneira objetiva a excelente performance neste problema.

Como sugestdo para futuros trabalhos que complementem as avaliagdes aqui des-
critas, sugere-se um aprofundamento do estudo, diferenciando a presente abordagem
da aplicacdo de técnicas de aprendizado de mdaquina tradicionais ou de agentes inteli-
gentes e os impactos das possibilidades dos conjuntos fuzzy no mesmo problema, além
da aplicagdo do mesmo algoritmo FARC-HD em diferentes problemas, explorando um
pouco mais a alta interpretabilidade do modelo.
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