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FUZYI, E. M. Modelagem Fuzzy para Problemas de Classificação com Amos-
tras Não-Factíveis. 75 p. Dissertação de Mestrado (Mestrado em Ciência da Computa-
ção) – Universidade Estadual de Londrina, Londrina–PR, 2017.

RESUMO

Alguns modelos de classificação não lidam muito bem com amostras reais, devido a rigidez
de seus limites ou a existência de amostras que não se encaixam perfeitamente no inter-
valo esperado. Em contrapartida, a Lógica Fuzzy apresenta vantagens como a transição
gradual entre a alta e baixa pertinência da amostra ao conjunto, além de ser um modelo
descritivo de fácil entendimento e análise dos resultados. Dessa forma, a proposta desse
trabalho é verificar o uso dos modelos Fuzzy para classificação de amostras não-factíveis
e comparar seu desempenho com algoritmos de Aprendizado de Máquina. Com esse obje-
tivo, os métodos foram aplicados ao problema de avaliação de qualidade de carne suína,
que apresenta diferentes padrões de avaliação e amostras não-factíveis quando utilizada a
lógica Clássica para classificação. De acordo com os experimentos, no pior caso a lógica
Clássica foi capaz de classificar 5,88% de um dataset de 306 amostras, enquanto a Fuzzy
Top-Down subiu para 18,30%. Em relação aos algoritmos de Aprendizado de Máquina,
a Random Forest (RF) apresentou melhores resultados em comparação aos demais, com
acurácias de 100% na maioria dos casos. Porém, o Fuzzy Top-Down foi capaz de igualá-
la ou até mesmo superá-la, como quando a RF obteve acurácia de 63,04% e o Fuzzy
Top-Down de 100%, o que comprova sua aderência ao problema.

Palavras-chave: Sistemas de Inferência Fuzzy. Reconhecimento de Padrões. Aprendizado
                       de Máquina. Qualidade de Alimentos



FUZYI, E. M. Fuzzy Modelling for Classification Problems with Infeasibles
Samples. 75 p. Master’s Thesis (Master in Science in Computer Science) – State Univer-
sity of Londrina, Londrina–PR, 2017.

ABSTRACT

Some classification models does not handle very well with real samples, because of its
rigid thresholds and samples that do not fit perfectly in the expected interval. On the
other hand, the Fuzzy Logic has advantages like the smooth transition between full mem-
bership and no membership to a set, besides being a descriptive model with results of
easy understanding. In this way, this paper verifies the use of Fuzzy models to classify
infeasible samples and compares its performance with Machine Learning algorithms. For
this purpose, theses methods were applied to pork quality assessment, which has different
class grades and infeasible samples when classified by Classical Logic. According to the
experiments, in the worst case, the Classical Logic was able to classify only 5,88% of a
dataset with 306 samples, while Fuzzy Top-Down increased to 18,30%. Regarding Ma-
chine Learning algorithms, the Random Forest (RF) showed better results than others,
with 100% accuracy in most cases. However, Fuzzy Top-Down achieved the same or bet-
ter results than RF, for instance when RF got 63,04% and Fuzzy Top-Down 100%, which
address its adherence to the problem.

Keywords: Fuzzy Inference Systems. Pattern  Recognition. Machine  Learning.   Food
                 Quality
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1 INTRODUÇÃO

Na lógica Clássica, também denominada lógica Aristotélica, uma proposição só
pode assumir dois valores verdade, ou são verdadeiras ou são falsas. Esses sistemas são
denominados binários ou também lógica bivalente, pois envolvem dois valores lógicos [6].
O aprendizado bayesiano e outros modelos de probabilidade também seguem a lógica
bivalente, pois é utilizada para expressar a probabilidade de uma proposição se tornar
verdadeira, porém cada fato apenas é considerado como verdadeiro ou falso.

Outro tipo de lógica é a denominada polivalente, que inicialmente foi utilizada no
Princípio da Incerteza da física quântica. Nesse caso, ela apresenta três valores: verdadeiro,
falso e indeterminado. Uma extensão dessa lógica é considerar o valor 0 como falso, 1 como
verdade e valores entre 0 e 1 como graus de verdade, como ocorre na lógica Fuzzy.

A principal diferença entre a lógica Clássica e a lógica Fuzzy é que na primeira
tem-se a certeza que o valor verdade da proposição será verdadeiro ou falso. Por exemplo,
quando um fator tem valor de probabilidade de 0,5 é provável que ele seja tanto verdadeiro
quanto falso, mas sempre será verdadeira ou falsa, nunca ambos ou nenhum. Enquanto na
lógica Fuzzy por exemplo, esse seria o grau em que essa afirmação é verdadeira, podendo
ser nem verdadeiro nem falso ou tanto verdadeiro quanto falso.

A teoria de lógica Fuzzy, fundada por Zadeh [7] tem sido amplamente utilizada
como uma ferramenta poderosa para modelagem do pensamento humano. Pois, da mesma
forma que as funções cognitivas do cérebro são baseadas em graus relativos das informa-
ções adquiridas pelos sensores biológicos, a lógica Fuzzy lida com o conceito linguístico de
função de pertinência, ao contrário das proposições bivalentes [8]. Os princípios da lógica
Fuzzy podem ser aplicados tanto para o controle de processos físicos e químicos, como a
temperatura e a corrente elétrica, quanto para reconhecimento de padrões. Nesse último
caso, pode ser utilizado o Sistema de Inferência Fuzzy (Fuzzy Inference System - FIS) que
trabalha com regras SE-ENTÃO (IF-THEN ).

FIS para classificação e predição são utilizados em diversas áreas do conhecimento,
como arquiteturas de predição de violação de contratos virtuais [9], classificação da parte
inferior do corpo feminino, baseado em medidas antropométricas, para auxiliar na indús-
tria do vestuário na China [10], avaliação de qualidade do serviço público hospitalar da
região da Sicília, na Itália [11]. Além dos alimentos, tal como avaliação do nível de risco
de segurança alimentar [12], determinação do tempo de descarte do óleo de girassol usado
para fritura, junto com e-nose [13] e a classificação de mangas, maçãs, tâmaras e tomates
[14, 15, 16, 17, 3].

Recentemente, a importância da qualidade da carne tem aumentado, tanto quanto
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a quantidade produzida [18], devido ao crescimento da demanda do consumidor por carnes
mais saudáveis [19]. No entanto, a indústria de carne não tem uma única definição para
qualidade, devido às variações de mercado [20]. Além disso, a qualidade da carne suína
é altamente variável e possui diversas metodologias de classificação. Além da avaliação
laboratorial ser custosa, consumir tempo e depender de pessoas treinadas e avaliação
subjetiva. Sendo assim, métodos alternativos e análises não-destrutivas do alimento com
o uso de ferramentas computacionais [21].

O uso de Inteligência Computacional (IC) para classificação de qualidade de ali-
mentos tem sido amplamente discutido [22, 23, 24, 25]. A principal vantagem da IC é a
facilidade de avaliação no ambiente industrial, ser mais rápido que o ser humano, mais
preciso e ter custos menores [26]. Entre os diversos algoritmos de Aprendizado de Máquina
(AM) de IC para avaliação de qualidade de alimentos, alguns se destacam, como algo-
ritmos de Clusterização, Sistemas Fuzzy Baseado em Regras (Fuzzy Rule-Based Systems
- FRBS), k-Nearest Neighbors (k-NN), Máquinas de Vetor de Suporte (Support Vector
Machine - SVM) e a Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) [27].

Técnicas de AM têm sido aplicadas em diversos tipos de pesquisa de qualidade de
alimentos, principalmente em tarefas de predição e classificação. Combinadas ou não, elas
têm sido amplamente utilizadas para verificar deterioração, defeitos, fraudes ou predizer
os parâmetros de qualidade mais importantes para avaliação da carne [28, 29, 30, 31].

Os métodos de avaliação de carne suína quanto à qualidade, são estabelecidos de
acordo com a teoria de conjuntos tradicional ou crisp. Eles apresentam limites rígidos entre
os intervalos dos atributos, o que torna a transição entre as classes abrupta e dificulta
a classificação de amostras que não se ajustam perfeitamente aos intervalos esperados.
Ao contrário dos conjuntos fuzzy, que apresentam uma transição mais gradual entre a
completa pertinência e a não pertinência.

1.1 Objetivo

Visto que a lógica Clássica pode falhar na interpretação de problemas do mundo
real, e os FIS têm sido amplamente utilizados para classificação de alimentos, juntamente
com os algoritmos de AM, o objetivo desse trabalho é verificar e comparar a viabilidade do
uso de modelos Fuzzy e métodos de AM aplicados a problemas de classificação que contém
amostras não-factíveis. Essa viabilidade pode ser entendida como a análise do desempenho
comparados entre os modelos Fuzzy e da lógica Clássica, desempenho esse medido pela
quantidade de amostras classificadas. Além de utilizar técnicas de modelagem Fuzzy (Top-
Down) e algoritmos de AM (Bottom-Up) com a finalidade de comparar acurácias e indicar
a mais adequada para dado problema. Para isso, foram utilizados Árvore de Decisão J48,
k-NN, MLP, SVM, Naïve Bayes (NB), Random Forest (RF) e FRBS.
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1.2 Organização do Trabalho

O trabalho está organizado como segue:

∙ No Capítulo 2 estão descritos conceitos nos quais este trabalho foi baseado. São
apresentados conceitos em relação a Modelagem Preditiva, Sistemas Baseados em
Regras, Factibilidade, Aprendizado de Máquina, Fundamentos Fuzzy, Sistemas de
Inferência Fuzzy e como eles podem ser utilizados para classificação.

∙ No Capítulo 3 é demonstrado o processo de inferência fuzzy para classificação, apli-
cado ao problema de classificação de carne suína quanto à qualidade.

∙ No Capítulo 4 são apresentados os trabalhos relacionados, primeiramente à classi-
ficação de produtos agrícolas com o uso de lógica fuzzy e, em seguida, abordagens
para classificação de carnes suínas.

∙ No Capítulo 5 estão descritos o método de avaliação de qualidade de carne suína
convencional e os padrões de avaliação utilizados, as bases de dados reais utilizadas,
o software e os pacotes utilizados nos experimentos e os modelos obtidos.

∙ No Capítulo 6 são apresentados os experimentos e os resultados obtidos. Além das
comparações entre os métodos e a discussão dos resultados.

∙ No Capítulo 7 são apresentadas as conclusões do trabalho por meio dos resultados,
com discussões e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nesse capítulo serão apresentados os conceitos utilizados na realização do trabalho.
A Seção 2.1 expõem conceitos de modelagem preditiva, conjuntos de dados, amostras e
atributos, além de regressão e principalmente de classificação. Em seguida, na Seção 2.2 é
apresentada a definição de factibilidade. A Seção 2.3 apresenta conceitos de Aprendizado
de Máquina, entre tipos de aprendizado, algoritmos de classificação e balanceamento de
dados. Na Seção 2.4 é apresentada a representação de Sistemas Baseados de Regras para
classificação e a Seção 2.5 explica a Teoria de Conjuntos e Lógica Fuzzy, e como utilizar
Sistemas de Inferência Fuzzy para classificação.

2.1 Modelagem Preditiva

Modelagem preditiva é uma das tarefas mais comuns da Mineração de Dados
[1]. Como o próprio nome implica, é o processo de tomar dados históricos (datasets),
identificar padrões nos dados que são vistos através de alguma metodologia (o modelo),
e então utilizar o modelo para realizar predições sobre o que irá acontecer no futuro.

De acordo com Faceli, “Um algoritmo de aprendizado de máquina preditivo é uma
função que, dado um conjunto de exemplos rotulados, constrói um estimador” [32], em que
o valor atribuído ao rótulo pertence a um domínio conhecido. Se o domínio desse rótulo
for um conjunto infinito e ordenado de valores, denomina-se um problema de regressão, e
se o domínio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificação.

Dado um problema de classificação com duas classes, ou rótulos, o algoritmo tem
o objetivo de encontrar uma fronteira de decisão que separe as amostras de cada classe.
Caso as amostras sejam linearmente separáveis, como na Figura 1a, a fronteira de decisão
pode ser definida por uma reta (podendo ser as retas A, B ou C), se não forem como
na Figura 1b, será necessário combinar mais retas. Se o problema possuir mais de duas
variáveis de entrada, será necessário utilizar hiperplanos de separação.

Em alguns casos, as amostras apresentam valores de atributos não-factíveis a uma
dada classificação, por exemplo, valores fora do intervalo esperado. Nesse caso, a fronteira
de decisão tem a sua delimitação comprometida. Os detalhes com relação a factibilidade
serão abordados na Seção 2.2.

As fronteiras de decisão encontradas podem variar de acordo com o algoritmo de
aprendizado de máquina. Além de outros fatores, como diferentes conjuntos de treina-
mento e variações na ordem de apresentação dos exemplos podem fazer com que o mesmo
algoritmo encontre fronteiras diferentes a cada novo treinamento.
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(a) Amostras linearmente
separáveis em duas
classes. Com três retas
válidas, A, B e C

(b) Amostras não-
linearmente se-
paráveis em duas
classes

Figura 1 – Exemplo de amostras linearmente separáveis e não-linearmente separáveis [1]

Um dataset para classificação apresenta exemplos como os da Tabela 1, em que
a última coluna é a classe ou atributo alvo, que assume valores discretos. Cada linha
representa uma amostra e as demais colunas são os atributos de cada amostra de entrada.

Tabela 1 – Exemplo de dataset para classificação

pH final L* CRA Classe
5,34 55,3000 3,7167 PFN
5,53 54,7333 3,4291 PFN
5,64 55,4333 2,4225 PFN
5,80 47,5667 2,0429 RFN
5,87 47,7667 2,2015 RFN
5,53 47,6667 2,7965 RFN

Métodos preditivos de AM podem ser organizados em baseados em distância como
o k-NN, probabilístico como o classificador NB, os baseados em procura como as árvores
de decisão e regressão, e os sistemas baseados em regras ou os métodos baseados em
otimização, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e as SVMs.

2.2 Factibilidade

A factibilidade pode se referir a possibilidade lógica, aquilo que pode ser alcançado,
realizável. A possibilidade lógica se refere a uma proposição que pode ser um consequente
lógico de outra, baseado em axiomas de um dado sistema lógico [33].

A possibilidade lógica de uma proposição depende do sistema lógico a ser consi-
derado, não apenas pela violação de uma única regra. Alguns sistemas lógicos restringem
inferências de proposições inconsistentes ou permitem contradições. Outros tem mais de
um valor verdade em vez de valores binários. O critério para a possibilidade lógica é
muitas vezes baseado em se a proposição é contraditória ou não.
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Além disso, a possibilidade lógica deve ser diferenciada da possibilidade metafísica.
Pois a primeira tem relação com o que é permitido em um sistema lógico e a segunda
é relacionado ao que pode ser verdade em algum universo possível. Dessa forma, algu-
mas proposições podem ser logicamente possíveis segundo um sistema lógico, mas serem
metafisicamente impossível e ainda serem verdade.

Como por exemplo, um conjunto Fuzzy com as variáveis “criança”, “adolescente”
e “adulto”, para determinar a fase da vida de uma pessoa de acordo com a idade dela.
Uma amostra de entrada pode estar na interseção entre “criança” e “adolescente”, o que
é possível logicamente e metafisicamente, pois pode ser uma pessoa na idade de transição.
Porém, dependendo como foram limitados esses conjuntos, determinada entrada poderia
estar na interseção entre “criança” e “adulto”, podendo ser logicamente possível dentro
daquele sistema, porém, metafisicamente não faz sentido uma pessoa ser considerada
criança e adulta ao mesmo tempo, de acordo com a sua idade.

As amostras não-factíveis podem simplesmente ser descartadas do dataset de aná-
lise, como fez Lira [34], que excluiu 178 amostras não-factíveis, pois não tinham as infor-
mações suficientes. Ou então, podem ser avaliadas e convertidas para factíveis, quando
possível. Como em [35], em que existe um vetor de seleção binário sujeito a restrições,
sendo possível aplicar uma operação extra para correção.

Nesse trabalho, são consideradas não-factíveis as amostras dos datasets reais que
não atendem as restrições da lógica Clássica, ou seja, as amostras que a lógica Clássica
não foi capaz de rotular.

2.3 Aprendizado de Máquina

Na maioria dos problemas de aprendizado, a tarefa é aprender para classificar
entradas de acordo com um conjunto finito (as vezes infinito) de classificações. Geralmente,
é fornecido um conjunto de dados classificados à mão para o treinamento do sistema de
aprendizado [6]. Então, o sistema tenta aprender a partir dessas amostras de treinamento,
a fim de generalizar as informações e ser capaz de classificar novas amostras a partir do
conhecimento obtido.

Diz-se que um agente está aprendendo se ele melhora seu desempenho em tarefas
futuras após observar o mundo [36]. Um agente precisa aprender pois não é possível o
projetista antecipar todas as situações possíveis e passar esse conhecimento para ele, como
um robô projetado para navegar em labirintos precisa aprender a configuração deles a cada
novo encontro. Como também os projetistas não podem antecipar todas as mudanças ao
longo do tempo ou mesmo quando eles não sabem como programar uma solução.

Existem três principais tipos de aprendizado, o supervisionado, o não-supervisionado
e o semi-supervisionado. No aprendizado supervisionado o agente observa alguns exem-
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plos de pares de entrada-saída e aprende uma função que mapeia o valor de entrada com
o valor de saída.

No aprendizado não-supervisionado o agente aprende padrões de entrada sem o
fornecimento de um feedback explícito, ele não tem conhecimento da relação dos valores
de entrada e saída. Em contrapartida, existe o aprendizado semi-supervisionado, em que
dado alguns exemplos rotulados é necessário que o agente resolva uma quantidade de
amostras não rotuladas. Na prática, essa distinção nem sempre é muito bem definida [36].
Neste trabalho, foram utilizados oito métodos distintos de aprendizado de máquina para
classificação. A seguir, são descritos seus principais conceitos.

∙ Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (FRBS): método bastante conhecidos em soft-
computing, baseados em conceitos fuzzy [37]. Tornaram-se métodos poderosos pois
lidam com diversos problemas, como incerteza, imprecisão e não-linearidade. Os
FRBSs são uma extensão dos sistemas baseados em regras clássico. Nos experimen-
tos foram utilizados o Fuzzy-Chi, baseado na distribuição Chi e o Fuzzy-W, que é
um algoritmo fuzzy com pesos e aplica a estratégia de Ishibuchi [38].

∙ Árvore de Decisão J48 (J48): os algoritmos de árvore de decisão estão entre os
mais comuns e poderosos métodos na área de aprendizado de máquina [39], são
computacionalmente baratos, lidam com atributos irrelevantes [40] e apresentam
resultados de fácil entendimento. O algoritmo J48 é uma implementação otimizada
em Java do algoritmo C4.5 [41]. Esse algoritmo explora o conceito de ganho de
informação de cada atributo, separando os dados em planos ortogonais no espaço
de saída. A ideia principal é decompor um problema complexo em sub-problemas
mais simples, aplicando o mesmo critério recursivamente nos sub-problemas até o
critério de parada ser satisfeito.

∙ Algoritmo de Agrupamento k-Nearest Neighbor (k-NN): entre os métodos baseados
em instâncias, o k-NN é considerado o mais simples [42], apresenta alta acurácia
e não é sensível a outliers [40]. Este algoritmo assume que as amostras correspon-
dem a ponto em um espaço de 𝑛-dimensões (sendo 𝑛 a quantidade de atributos).
Dada uma nova amostra, seus 𝑘 vizinhos mais próximos são definidos em termos
da distância, normalmente a Euclidiana, entre todos os atributos da amostra. Ao
contrário de métodos como as árvores de decisão, que selecionam um subconjunto
de características [43]. E então, o valor predito para a amostra de entrada é a média
entre os vizinhos.

∙ Multilayer Perceptron (MLP): as redes multicamadas feed-foward são uma classe
importante de redes neurais [44]. Tipicamente, a rede consiste de: um conjunto de
neurônios que constituem a camada de entrada; uma ou mais camadas ocultas inter-
mediárias; e uma camada de saída. O sinal de entrada se propaga através da rede em
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uma direção, camada por camada. Essas redes neurais são conhecidas como MLPs.
Elas têm sido aplicadas com sucesso para resolver problemas diversos utilizando o
algoritmo de backpropagation, devido a sua natureza de aprendizado neural.

∙ Naïve Bayes (NB): o NB é um classificador probabilístico simples, amplamente
estudado desde os anos 50 [42]. Ele é capaz de lidar com múltiplas classes [40],
tem seu desempenho comparável com árvores de decisão e redes neurais em alguns
domínios e é frequentemente utilizado em benchmarks como comparação para novos
classificadores [45].

∙ Random Forest (RF): a RF é um conjunto de várias árvores de decisão (ensemble),
proposto por Breiman [46]. Essas árvores são construídas de forma independente,
sem poda e realizam a classificação através de votação. A quantidade de árvores
e atributos são hiper-parâmetros definidos pelo usuário. Além disso, esse método é
baseado em bagging [47], em que cada árvore utiliza um subconjunto de treinamento
com amostras aleatórias, o que aumenta sua capacidade de generalização.

∙ Support Vector Machine (SVM): SVM é um método de classificação do estado da
arte introduzido por [48], que pertence a categoria de métodos baseados em núcleos
(kernels). As SVM’s são amplamente utilizadas no campo de aprendizado de má-
quina devido a sua alta acurácia, habilidade de lidar com dados de alta dimensão e
flexibilidade de modelagem diversos tipos de dados [49].

No entanto, diversos problemas do mundo real, lidam com a distribuição não uni-
forme das classes dos dados, podendo existir mais amostras de uma classe do que a outra,
em que, a classe com mais amostras é denominada majoritária e a segunda, minoritária
[50]. Por exemplo, as amostras positivas em um dataset sobre câncer serão bem menores
do que as negativas ou o número de amostras de fraudes, que serão menores do que a
quantidade de amostras de transações não fraudulentas. Esse desbalanceamento causa a
redução da acurácia da predição das amostras da classe minoritária mas torna a acurácia
geral alta. Além de que, ignorar a taxa de classificação errada pode causar problemas
graves, como em casos de diagnóstico médico, por exemplo.

A re-amostragem pode ser a solução para esses casos [51]. Pois os métodos de
re-amostragem são utilizados para alterar a proporção da distribuição das classes para
balancear o dataset. Eles podem ser considerados de duas formas: sobre-amostragem ou
sub-amostragem. A primeira é o aumento do número de amostras da classe minoritária e
a segunda é a redução do número de amostras da classe majoritária.

Dessa forma, como os datasets com amostras reais utilizados nesse trabalho não
atendem às restrições necessárias, os algoritmos de aprendizado de máquina utilizaram
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dataset sintéticos criados a partir dos padrões para a comparação dos resultados. Os
datasets serão discutidos com mais detalhes na Seção 5.2.

2.4 Sistemas Baseados em Regras

Uma forma de representar o conhecimento é através de regras que expressam o
que pode acontecer ou o que acontece quando determinadas condições são atendidas [6].
Essas regras normalmente são expressas na forma de sentenças SE A ENTÃO B. Em que
A é o antecedente da regra e B o consequente, que geralmente é uma ação ou conclusão.
Em outras palavras, o objetivo da regra é informar ao sistema qual decisão tomar baseado
nas circunstâncias ou a qual conclusão chegar a partir de um conjunto de amostras de
entrada.

De forma geral, uma regra pode ter mais de um antecedente, usualmente combina-
dos por operadores lógicos E ou OU. Como também podem ter mais de um consequente,
o que sugere que existem múltiplas ações a serem tomadas.

A parte antecedente ou o condicional A é um conjunto de condições, em que cada
condição é definida por uma relação entre um atributo e os valores do domínio [32]. Essa
relação pode ser =, <, >, ≥, ≤ ou ∈, como por exemplo: SE x > 5; SE nome = Maria;
SE clima = frio. Dessa forma, os atributos são x, nome e clima, os operadores são > e =
e os valores são 5, Maria e frio.

Sistemas Baseados em Regras (Rule-Based System - RBS) utilizam regras para
fornecerem sugestões, diagnósticos, determinar uma ação em uma situação particular
ou resolver problemas específicos. Um RBS consiste de componentes como uma base de
regras, também chamada de base de conhecimento, uma base de fatos e um interpretador
ou motor de inferência.

A base de conhecimento é um conjunto de regras que representam o conhecimento
do sistema. A base de fatos representa as entradas do sistema, que são utilizadas para
chegar a conclusões ou tomar ações. O motor de inferência é a parte do sistema que
controla os processos de tomada de decisão a partir da combinação das regras e os fatos.

RBS tem o objetivo de permitir o uso das mesmas regras que os especialistas
utilizam para tirar conclusões do conjunto de dados que são apresentados para o sistema,
ou seja, o sistema utiliza o julgamento humano para tomar decisões, o que agiliza o
processo realizado por eles. A grande vantagem da representação para generalização de
exemplo com regras de decisão é que cada regra é independente das outras, e pode ser
interpretada de forma isolada.

Existem duas estratégias básicas para encontrar uma regra. A primeira é denomi-
nada Top-Down e é orientada pelo modelo, ela parte da regra mais geral, aplica operadores
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de especificação e acrescenta condições à parte condicional da regra. A segunda é chamada
Bottom-Up e é orientada pelos dados, ao contrário da primeira, ela inicia pela regra mais
específica, aplica operadores de generalização e remove restrições [36, 32].

2.5 Fundamentos Fuzzy

Ao contrário da lógica Aristotélica em que uma proposição apenas pode tomar
valores verdadeiro ou falso como verdade, sempre um ou outro, nunca ambos nem nenhum,
a teoria de conjuntos Fuzzy e a lógica Fuzzy introduzem o conceito de grau de pertinência.
Ele é um valor real entre 0 e 1, que indica o quão verdadeira uma proposição pode ser ou
quanto um elemento pertence ao conjunto.

A teoria de conjuntos Fuzzy é uma generalização da teoria de conjuntos conven-
cional e foi introduzida por Zadeh em 1965 [7]. Ela fornece uma ferramenta matemática
para lidar com variáveis linguísticas associadas com linguagem natural.

As variáveis linguísticas representam os atributos linguisticamente, elas têm um
significado semântico, podem assumir um valor em um intervalo de valores fuzzy [6, 52] e
são um componente muito importante e bastante utilizada na teoria de conjuntos Fuzzy e
na lógica Fuzzy. Por exemplo, a variável linguística para representar o conceito de “altura”,
por exemplo, que pode ser representada por intervalos, denominados termos linguísticos,
como “alto”, “médio” e “baixo”. Ela pode ser definida no universo de 0,60 cm à 2,40 m,
e seus termos linguísticos definem os subconjuntos desse universo.

2.5.1 Conjuntos Fuzzy

Na teoria de conjuntos crisp, um conjunto pode ser definido pelos valores que
estão contidos dentro dele, dessa forma, o valor pertence ou não ao conjunto. Como por
exemplo, o conjunto de números naturais 𝑁 = {0, 1, 2, 3, 4, ...} é um conjunto crisp, em
que esse valores definitivamente pertencem a ele. Valores como 0,5 e 𝜋 não são membros
desse conjunto.

Em contrapartida, ao considerar o conjunto fuzzy de pessoas altas, todos perten-
cerão a ele, cada um com seu grau de pertinência ao conjunto, podendo ser alto e não
alto, até certo ponto. Como por exemplo, João tem 2,15 m de altura, Maria tem 1,25 m
e Helena tem 1,60 m. João com certeza está incluso no conjunto de pessoas altas com
grau de pertinência igual a 1, Maria tem um grau de pertinência igual a zero, e o grau de
pertinência de Helena estaria perto de 0,5.

Portanto, a definição de um conjunto fuzzy é uma maneira mais natural de ex-
pressar como as pessoas realmente falam sobre as coisas. É mais comum alguém dizer que
uma pessoa é “muito alta” ou “não muito alta” do que apenas “alta” e “não alta”. Isso
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acontece pois cada pessoa tem sua própria concepção quanto ao conceito de “alto” e não
é precisa.

A base da lógica Clássica é que uma proposição precisa ser necessariamente, ou
verdadeira ou falsa, ela não pode ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo, e também não
é possível não ser verdadeira nem falsa. Por outro lado, na lógica Fuzzy uma proposição
pode ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo, como pode não ser verdadeira nem falsa.

2.5.1.1 Funções de Pertinência

A escolha e a modelagem das funções de pertinência dos conjuntos fuzzy, tem um
papel importante na teoria de conjuntos fuzzy e suas aplicações. As funções de pertinência
podem ser Gaussiana, Sino, Sigmóide, Trapezoidal ou Triangular e a escolha entre esses
tipos varia de acordo com o contexto ou especialista.

As funções Gaussiana, Trapezoidal e Triangular, por exemplo, são definidas pelas
Equações 2.2, 2.3 e 2.1, respectivamente. Em que, 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, e 𝑝4 são os pontos que indicam
os vértices para construir a função. O intervalo do grau de pertinência sempre varia entre
0 e 1, e o intervalo dos valores de entrada varia de acordo com a modelagem.

𝑓(𝑥) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

0 se 𝑥 ≤ 𝑝1

0 se 𝑥 ≥ 𝑝2

1 = 𝑚(𝑝2− 𝑝1) se 𝑝1 > 𝑥 > 𝑝2

1 = 𝑚(𝑝3− 𝑝2) se 𝑝2 > 𝑥 > 𝑝3

(2.1)

𝑔(𝑥, 𝜎, 𝑐) = 𝑒− (𝑥−𝑐)2

2𝜎2 , em que 𝜎 = variância e 𝑐 = média (2.2)

ℎ(𝑥) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

0 se 𝑥 ≤ 𝑝1

0 se 𝑥 ≥ 𝑝4

1 se 𝑝2 ≥ 𝑥 ≥ 𝑝3

1 = 𝑚(𝑝2 − 𝑝1) se 𝑝1 > 𝑥 > 𝑝2

1 = 𝑚(𝑝4 − 𝑝3) se 𝑝3 > 𝑥 > 𝑝4

(2.3)

A Figura 2 ilustra como é calculado o grau de pertinência de uma amostra de
entrada, com a utilização das funções Gaussiana, Trapezoidal e Triangular. Na Figura 2a
pode ser visualizada a função de pertinência do tipo Gaussiana construída com 𝜎 = 0, 2
e 𝑐 = 0, 5, a função Triangular na Figura 2c com 𝑝1 = 0, 3, 𝑝2 = 0, 5 e 𝑝3 = 0, 7 e a função
Trapezoidal na Figura 2b com 𝑝1 = 0, 3, 𝑝2 = 0, 4, 𝑝3 = 0, 6 e 𝑝4 = 0, 7, com os dois eixos
variando de 0 a 1.
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Para o exemplo da Figura 2, o mesmo valor de entrada 0, 5 é utilizado como amostra
para o atributo 𝑥 para as três funções. Esse valor é mapeado na função e seu grau de
pertinência é dado por 𝑀𝐹.𝑔𝑟𝑎𝑢(𝑥). Dessa forma, o grau de pertinência da amostra foi
igual a 1 (valor máximo), pois alcançou o ponto mais alto em todas as funções. Porém,
é possível perceber que uma pequena variação do valor de entrada, mudaria o grau de
pertinência resultante das funções do tipo Gaussiana e Triangular, enquanto a função do
tipo Trapezoidal abrange mais valores correspondentes ao grau de pertinência máximo.

(a) Gaussiana (b) Trapezoidal

(c) Triangular

Figura 2 – Entrada x = 0,5 para as diferentes formas de funções de pertinência. (a) Gaus-
siana com 𝜎 = 0, 2 e 𝑐 = 0, 5. (b) Trapezoidal com 𝑝1 = 0, 3, 𝑝2 = 0, 4, 𝑝3 = 0, 6
e 𝑝4 = 0, 7. (c) Triangular com 𝑝1 = 0, 3, 𝑝2 = 0, 5 e 𝑝3 = 0, 7.

Um conjunto fuzzy A é definido de acordo com suas funções de pertinência, 𝑀𝐴.
Por exemplo, para o conjunto da altura das pessoas como ilustrado na Figura 3, o eixo
𝑥 varia de 0,6 m a 2,4 m para valores de entrada para a altura e o eixo 𝑦 varia de 0 a 1
para valores do grau de pertinência.

A função de pertinência para o termo linguístico “baixo” tem intervalo de 0 a 1,5
com maior grau de pertinência entre 0 e 1,4. Para o termo “médio” a base da função varia
de 1,45 a 1,8, com maior grau de pertinência entre 1,55 e 1,75. Para o termo “alto” o
intervalo varia entre 1,7 e 2,4, com valores máximos de pertinência de 1,9 a 2,4. Ou seja,
para uma pessoa ser considerada definitivamente alta, de acordo com essas funções de
pertinência, ela precisa medir entre 1,9 m e 2,4 m, qualquer outro valor entre 1,7 m e 1,8
m ela pode ser considerada de estatura nem alta nem média, ou média e alta ao mesmo
tempo, por exemplo.
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Figura 3 – Função de Pertinência para o Conjunto de Altura de Pessoas

2.5.1.2 Operadores de Conjuntos

Diversos operadores da teoria de conjuntos tradicional também podem ser aplica-
dos nos conjuntos A e B, como o complemento de A que contém os elementos que não
estão contidos em A; a interseção entre A e B que contém apenas os elementos que estão
contidos em A e B ao mesmo tempo; e a união entre A e B que contém todos os elementos
contidos em A e todos os elementos contidos em B.

Pode-se relacioná-los com os operadores lógicos ¬ (negação), ⋀︀ (e) e ⋁︀ (ou). Dessa
forma, os operadores seguem as leis de DeMorgan e são comutativos, associativos e dis-
tributivos. Para os conjuntos fuzzy, operadores semelhantes podem ser definidos.

Para exemplificar, ao realizar a interseção dos conjuntos de pessoas de estatura
média (M) e alta (A), a pessoa que estiver no conjunto M⋂︀A ela é considerada tanto
média quanto alta. Logo, a interseção de dois conjuntos fuzzy é o conjunto dos elementos
que pertencem a ambos [53]. Da mesma maneira, uma pessoa que pertence ao conjunto
M⋃︀A é ou média ou alta.

2.5.2 Sistemas de Inferência Fuzzy

A lógica fuzzy é uma forma de lógica que se aplica a variáveis fuzzy [53]. Cada
variável fuzzy pode ter valor de 0 (definitivamente não verdadeiro) a 1 (definitivamente
verdadeiro), como também pode assumir valores reais entre 0 e 1, em que 0,5 pode signi-
ficar “pouco verdadeiro” ou “tanto verdadeiro quanto falso”. Além de que, os operadores
de conjunto fuzzy podem ser aplicados nos cálculos com variáveis fuzzy.

Um tipo de inferência bastante utilizado em sistemas fuzzy é a Mamdani [6], que
foi criada pelo professor Ebrahim Mamdani na década de 1970 para controlar um motor
a vapor e uma cadeira. Ela permite que o sistema receba um conjunto de valores crisp
como entrada e aplica um conjunto de regras fuzzy nesses valores, a fim de obter um único
valor de saída crisp.

Dessa forma, um FIS pode ser construído a partir de variáveis linguísticas apro-
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priadas ao problema e pela definição de suas funções de pertinência. Além da geração das
regras baseadas no conhecimento do especialista com o uso das variáveis linguísticas. Em
seguida, as regras são aplicadas no conjunto de entrada, com o método de inferência, a
fim de obter um valor de saída [6], como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 – Sistema de Inferência Fuzzy. Adaptado de [2]

As variáveis linguísticas fuzzy são representações linguísticas dos atributos. Elas
tem um significado semântico e podem ser representadas numericamente por suas funções
de pertinência [52]. Por exemplo, a variável linguística 𝑝𝐻(𝑥), para a representação do
atributo pH. Dessa forma, 𝑝𝐻(𝑥) = {𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜, 𝑎𝑙𝑡𝑜} pode ser o conjunto de decompo-
sições para esta variável linguística, e cada membro desse conjunto é denominado termo
linguístico.

Funções de pertinência são utilizadas para quantificar um termo linguístico. Elas
estão presentes nos passos de Fuzzificação e Defuzzificação, para mapear os valores de
entrada crisp para termos linguísticos fuzzy e valores fuzzy para valores de saída crisp.

A base de regras fuzzy é uma coleção de regras SE-ENTÃO (IF-THEN) que con-
trolam a variável de saída. Elas podem ser extraídas dos dados numéricos ou fornecidas
por especialistas. As regras Zadeh-Mamdani podem ser expressas como:

IF x is A, THEN y is B

em que (x is A) e (y is B) são proposições fuzzy, 𝑥 e 𝑦 são variáveis definidas sobre os
conjuntos universo 𝑈 e 𝑉 , respectivamente, e a parte“x is A” é o antecedente e “y is B” é
o consequente. 𝐴 e 𝐵 são conjuntos fuzzy definidos por suas funções de pertinência [52],
como 𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜 e 𝑃𝑆𝐸. Por exemplo, nós temos IF 𝑝𝐻 is 𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜, THEN 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 is 𝑃𝑆𝐸.

Os operadores fuzzy são aplicados para avaliar, combinar os resultados individuais
das regras e reformular a função de pertinência de saída para cada uma. A Tabela 2
apresenta os operadores mais básicos de conjuntos fuzzy, a interseção (t-norm) e a união
(s-norm) [54].

Após a aplicação dos operadores e do método de implicação, é realizada a defuzzi-
ficação dos conjuntos de saída fuzzy. A defuzzificação é o processo de calcular uma única
saída numérica para uma variável de saída fuzzy baseado nas funções de pertinência re-
sultantes da implicação. Dois métodos amplamente utilizados são o centro de gravidade
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Tabela 2 – Operadores Fuzzy T-norm e S-norm

T-norm/E/Interseção S-norm/OU/União
𝑇 (𝑎, 𝑏) = 𝑚𝑖𝑛{𝑎, 𝑏} 𝑆(𝑎, 𝑏) = 𝑚𝑎𝑥{𝑎, 𝑏}

𝑇 (𝑎, 𝑏) = 𝑎 * 𝑏 𝑆(𝑎, 𝑏) = 𝑎 + 𝑏− 𝑎 * 𝑏

𝑇 (𝑎, 𝑏) = 𝑚𝑎𝑥{0, 𝑎 + 𝑏− 1} 𝑆(𝑎, 𝑏) = 𝑚𝑖𝑛{1, 𝑎 + 𝑏}

que encontra o centro geométrico das funções de pertinência de saída e o cálculo da média
do máximo, que encontra o maior grau de pertinência das saídas fuzzy, se houver mais de
um valor com o grau máximo, é calculada a média entre eles.
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3 PROCESSO DE INFERÊNCIA FUZZY

Nesse capítulo será apresentado um exemplo de acordo com o diagrama do FIS da
Figura 4 para o problema de classificação de carne suína, seguindo a inferência Mamdani
e o padrão de qualidade de Warner [5]. O processo consiste nas etapas de 1) Fuzzificação
do conjunto de entradas crisp; 2) Inferência do antecedente para o consequente, de acordo
com o conjunto de regras da base de conhecimento; 3) Defuzzificação dos conjuntos de
saída fuzzy para saídas crisp.

De forma geral, o FIS funciona da seguinte maneira: dado um conjunto de entradas
crisp para o sistema, elas são fuzzificadas, ou seja, são transformadas em subconjuntos
fuzzy através do mapeamento em funções de pertinência para o cálculo de seus graus de
pertinência para cada parte do antecedente da regra; após a fuzzificação das entradas, os
operadores fuzzy são aplicados para determinar o ponto em que as funções de pertinência
de saída serão “redesenhadas”, pois seus limites superiores podem sofrer alterações.

O método de inferência (ou implicação), utilizará o resultado do operador fuzzy
para reformular as funções de pertinência de saída, e o resultado pode ser diferente de
acordo com o método de implicação utilizado. Como o sistema precisa retornar um valor
crisp, então é realizada a defuzzificação e agregação dos resultados (pode ser ao contrário
também, como será discutido ao longo do capítulo).

A defuzzificação é a transição do conjunto fuzzy para um valor crisp e a agregação,
como o nome diz, é a combinação dos resultados de cada regra, pois todos tem sua
importância. E assim temos o resultado final do sistema.

Para o problema de classificação de amostras de carne suína quanto a sua quali-
dade, um dos padrões de avaliação foi proposto por Warner [5]. Esse padrão avalia medidas
de pH (indica acidez ou basicidade de uma solução), L* (medida de luminância do padrão
CIELab) e capacidade de retenção de água (CRA) e classifica as amostras entre quatro
classes. Os nomes das classes é um sistema de três letras que consiste de uma tripla rela-
cionada a cor, firmeza e exsudação, são elas: PSE - pálida, macia e exsudativa (pale, soft,
exudative); RSE - vermelha, macia e exsudativa (red, soft, exudative); RFN - vermelha,
firme e não-exsudativa (red, firm, non-exudative); DFD - escura, firme e seca (dark, firm,
dry). O padrão deixa de fora alguns valores como 42 e 49 para L*, por exemplo. Na Tabela
3 podem ser visualizados os intervalos dos atributos para cada classe.

Para esse exemplo foi escolhida uma amostra de classe RFN, com pH = 5,56, L*
= 47,9, e CRA=2,51. Nas próximas seções serão demonstrados passo-a-passo como são
realizadas as etapas desse processo. A Seção 3.1 demonstra como uma entrada crisp é
fuzzificada, a Seção 3.2 demonstra a aplicação do operador fuzzy nos graus de pertinência
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Tabela 3 – Padrão Warner [5]

Classe pH L* CRA
PSE <6 >50 >5
RSE <6 42-50 >5
RFN <6 42-50 <5
DFD ≥6 <42 <5

do antecedente, e então a implicação do antecedente no consequente na Seção 3.3 e por
último, na Seção 3.4 a etapa de defuzzificação e agregação dos conjuntos de saída fuzzy
para as saídas crisp do sistema.

3.1 Passo 1: Fuzzificar as Entradas do FIS

O primeiro passo é determinar os graus de pertinência de cada entrada crisp para
cada conjunto fuzzy apropriado via função de pertinência. Esse exemplo foi construído com
quatro regras, e cada uma delas depende da resolução das entradas para uma quantidade
diferente de conjuntos linguísticos fuzzy: pH é baixo, pH é alto, L* é baixo, L* é médio,
L* é alto, CRA é baixo e CRA é alto.

Antes da avaliação das regras, é necessário que as entradas crisp sejam fuzzificadas
de acordo com as variáveis e termos linguísticos. Dada amostra de entrada, seus valores
crisp são mapeados simultaneamente nas funções de pertinência dos respectivos atributos,
de forma simultânea entre todas as regras. Por exemplo, a Figura 5 ilustra o valor de
entrada para o pH igual a 5,56. Como a variável linguística do pH apresenta dois termos
linguísticos, temos que essa amostra pertence 0,59 ao termo “baixo” e 0,41 ao termo “alto”.
Então esses são os resultados da fuzzificação para o valor de pH da amostra escolhida.

3.2 Passo 2: Aplicar o Operador Fuzzy

Após a fuzzificação das entradas, sabe-se o grau em que é satisfeita cada parte
do antecedente para cada regra. Se o antecedente de uma dada regra tem mais de uma
condição a ser satisfeita, o operador fuzzy é aplicado para obter um valor que representa
o resultado do antecedente para aquela regra. O valor obtido será usado como entrada
para o método de implicação do antecedente no consequente. A entrada para o operador
fuzzy são os graus de pertinência da parte antecedente da regra.

No exemplo, foi utilizada a função MIN para o operador t-norm (AND). A Figura
6 mostra a aplicação do operador em uma das regras da base de conhecimento construídas
a partir do padrão Warner. Como pode ser observado, os graus de pertinência de L*=47,9
e CRA=2,51 são iguais a 1 para L* médio e CRA baixo, respectivamente, e 0,59 para
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Figura 5 – Fuzzificação para o pH

pH baixo, como visto anteriormente. O operador AND faz a interseção e a função MIN,
𝑚𝑖𝑛(𝑥1; 𝑥2), escolhe o menor valor e a operação fuzzy para regra completo. Outras opções
como PRODUCT (𝑥1 * 𝑥2) ou BOUNDED 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥1 + 𝑥2 − 1) também poderiam ser
escolhidas.

Figura 6 – Aplicação do Operador Fuzzy AND na Regra

Se no lugar do operador AND fosse escolhido o operador OR, o operador MAX
𝑚𝑎𝑥(𝑥1; 𝑥2) poderia ser aplicado e o resultado seria 1 em vez de 0,59. No exemplo, o
operador AND foi estabelecido devido às condições das regras do padrão de classificação
de carne suína escolhido e a operação MIN por ser a mais utilizada [52].
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3.3 Passo 3: Aplicar Método de Implicação

O consequente é um conjunto fuzzy representado por uma função de pertinência,
que representa de forma adequada as características linguísticas que são atribuídas a ele.
O consequente é reformulado utilizando uma função associada ao antecedente. A entrada
para o processo de implicação é o resultado dado pelo antecedente (o grau de pertinência
calculado de acordo com o operador fuzzy) e a saída do processo é um conjunto fuzzy.

A Figura 7 demonstra como é aplicado o processo de implicação na regra com o
método MIN que trunca o conjunto de saída fuzzy de acordo com o resultado do antece-
dente.

Figura 7 – Aplicação do Método de Implicação (MIN) na Função de Pertinência de Saída

3.4 Passo 4: Defuzzificação e Agregação

Como o sistema precisa dar uma saída crisp e, por enquanto, tem-se apenas con-
juntos fuzzy, o processo de Defuzzificação precisa desenvolver a tarefa de agregar as infor-
mações fornecidas por cada um dos conjuntos fuzzy e transformá-los em um único valor
crisp. Para isso, existem duas formas de realizar a agregação [55]: 1) Primeiro a agregação
depois a fuzzificação; 2) Primeiro a fuzzificação depois a agregação.

De acordo com a primeira forma, o conjunto de regras individuais são agregados
para obter o conjunto fuzzy final. Através de um operador de agregação e do método
de defuzzificação, o conjunto fuzzy é transformado em um valor crisp. Dessa forma, é
realizada a agregação dos conjuntos de saída resultantes do passo anterior em um único
conjunto fuzzy e então, nesse conjunto é aplicada a defuzzificação para obter a saída crisp
do sistema.

Da segunda maneira, a contribuição de cada conjunto fuzzy é individualmente
considerada pela aplicação da defuzzificação em cada conjunto e o valor crisp de saída é
obtido pelo operador de agregação aplicado nos resultados da defuzzificação. Ao contrário
do método anterior, a defuzzificação é executada para cada regra, tendo como entrada
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os conjuntos fuzzy de saída e então a função de agregação utiliza todos os resultados da
defuzzificação para calcular o valor crisp de saída.

Métodos de defuzzificação como centro de gravidade, média do valor máximo e
de agregação como média ou a média ponderada podem ser utilizados. No exemplo foi
utilizada a segunda abordagem (defuzzificação e depois agregação) com o cálculo da média
ponderada. O valor crisp de saída obtido foi 36, que se mapeado de volta na função de
pertinência de saída, corresponde a classe RFN, como o rótulo da amostra do exemplo.

Na Figura 8 pode ser observado o diagrama de inferência fuzzy completo para
o problema exemplo. Em que, dado os valores de entrada crisp pH=5,56, L*=47,9 e
CRA=2,51, eles são mapeados, simultaneamente, nas respectivas funções de pertinência,
fuzzificados e os graus de pertinência de cada um são determinados. A seguir é aplicado
o operador fuzzy nos antecedentes das regras e depois a implicação do antecedente no
consequente. A partir do método da implicação, as funções de pertinência de saída são
reformuladas e então aplicadas as funções de defuzzificação nos conjuntos de saídas fuzzy.
Porém, como a saída do sistema precisa ser um único valor crisp, é realizada a agregação
dos resultados da defuzzificação de cada regra e obtém-se a saída do sistema.
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Figura 8 – Diagrama de Inferência Fuzzy, demonstrando a quantidade de regras criadas
considerando o número de classes
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O FIS é amplamente utilizado para classificação de produtos agrícolas, como ma-
çãs, mangas [14, 15, 17], tâmaras [16] e tomates [3], por exemplo. Além do uso para
classificação de carne suína [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62], pois representa uma boa abor-
dagem quando a experiência humana precisa ser incorporada no processo de tomada de
decisão [15].

Kavdir et al. [14] classificaram 181 amostras de maçãs quanto a cor, defeitos, forma,
peso e tamanho, em três classes (bom, médio e ruim). Ao comparar com a classificação
feita anteriormente por humanos, obteve 89% de acurácia. Da mesma forma, Oathman
et al. [17] obtiveram 87% de acurácia ao classificar mangas quanto a maturação, baseado
apenas na cor. Foram 150 amostras classificadas previamente por humanos em três classes
(não-maduro, maduro, passado), divididas em 50 amostras cada classe. Após utilizar SVM
para reconhecer a frutas, entre maçãs, bananas, cenouras, mangas e laranjas, Mustafa
et al. [15] utilizaram o FIS para classificação de maçãs, bananas e mangas quanto ao
tamanho, entre pequeno, médio, grande e extra grande, e atingiu 98,85%, 98,75% e 89,74%
de acurácia, respectivamente para cada fruta.

Para classificar 500 amostras de tâmaras quanto a sua qualidade, Avali et al. [16]
utilizaram FIS com os atributos comprimento e frescor e cinco classes. A quantidade de
termos linguísticos foram escolhidos de acordo com o especialista, as regras foram geradas
a partir da combinação de todas as variáveis linguísticas e variou as formas das funções
de pertinência para encontrar a melhor acurácia, que foi 91%.

Goel et al. [3] utilizaram FIS devido a sua necessidade de estimar a maturação de
tomates não colhidos, de acordo com o grau de maturação do Departamento de Agricultura
dos Estados Unidos (United States Department of Agriculture - USDA) ilustrado na Figura
9, sem que o método interferisse no crescimento natural das amostras. Para isso, foram
avaliadas 116 imagens reais de acordo com a cor e classificadas em seis classes. As variáveis
linguísticas foram escolhidas através de algoritmos de aprendizado e as regras foream
geradas por árvores de decisão. A acurácia obtida foi de 94,29% com holdout estratificado,
sendo 70% das amostras para treinamento e 30% para teste. O método fuzzy foi escolhido
devido a sua capacidade de simular a imprecisão e ambiguidade do ser humano e porque
o problema em questão é de natureza imprecisa.

Figura 9 – Seis graus de maturação do tomate, de acordo com o USDA [3]
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Em relação ao problema de classificação de carne, Iqbal et al. [56] e Valous et
al. [57] propuseram classificar presuntos através de imagens. O primeiro analisou 425
amostras de imagens de presunto suíno e 295 de presunto de peru, utilizou os atributos
de cor e textura, e três classes. Com o método de Análise Discriminante Linear (Linear
Discriminant Analysis - LDA) obteve acurácia de 99,5% para suíno e 90,5% para o peru.
Já o segundo, utilizou uma Multilayer Perceptron Feedfoward Adaptative para classificar
360 imagens de presunto suíno em quatro classes, baseado nos valores RGB, e alcançou
86,1% de acurácia, um resultado considerado bom por ele, devido a representação dos
dados de entrada em poucas dimensões.

Outra abordagem para a classificação de carne suína é realizada através de imagens
hiperespectrais capturadas com o Near-infrared Spectroscopy (NIRS). Seja para classifi-
cação com modelos matemáticos [58, 63, 64, 65, 61] ou também com clusterização e RNA
[59, 21, 66, 67].

Como por exemplo, Monroy et al. [58] utilizaram 240 amostras com valores de cor,
textura e exsudação, para classificar entre quatro classes de qualidade de carne suína. Para
isso, foi utilizada análise de regressão para selecionar as características mais significativas e
análise discriminante para classificação. Com o método de avaliação leave-one-out obteve
80% de acurácia e 79% com cross-validation 5-folds. Com o uso do método de Análise
Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais, Prieto et al. [65] analisaram 148 amostras
de diferentes raças de suínos, classificaram quanto aos dias de post-mortem, 2 ou 14 e para
determinadas raças e dias alcançaram 100% de acerto. Da mesma forma, Ma et al. [61]
obtiveram uma média de acerto de 97,73% para classificar 110 amostras entre três classes,
com as variáveis de todos os comprimentos de onda e para a fusão dos comprimentos de
onda ótimos com as características de textura.

Além da Análise Discriminante Linear, Liu et al. [59] utilizaram clusterização
k-médias para categorizar a carne de suíno em quatro níveis, utilizando cor, textura e
exsudação. Sua maior acurácia foi de 84% para a Análise Discriminante Linear, com um
total de 210 combinações de treinamento e teste para obter os resultados de classificação
estatística imparcial. Já Chen et al. [21] aplicaram também o k-NN e uma RNA com
Backpropagation em um conjunto de dados com 67 amostras, para determinar o tempo
de armazenamento baseado no frescor da amostra. A RNA com cross-validation obteve o
melhor resultado de 96,20% de acurácia.

Para classificar carne suína entre fresco e congelado-descongelado de acordo com
a imagem hiperespectral e textura, Pu et al. [67] utilizaram uma Rede Neural Probabilís-
tica baseada na classificação Bayesiana. Com um conjunto de dados de 110 amostras, eles
realizaram a extração de características de textura de três maneiras diferentes: por histo-
grama, Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) e Gray Level-Gradient Co-Occurrence
Matrix (GLGCM). Para avaliar os resultados obtidos pela RNA, foi utilizada a curva
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ROC com acurácia mais alta de 92,02% e comprovou o aumento da acurácia com o uso
de textura.

Com o objetivo de determinar o tempo de armazenamento de carne suína e clas-
sificar entre 0 dias, 7 dias e 14 dias, Barbon et al. [62] utilizaram diversos algoritmos
de inteligência computacional e compararam seus resultados. O conjunto de dados era
composto por 250 amostras, com valores de pH, capacidade de retenção de água, L*, a*
e b*. As técnicas aplicadas foram Árvore de Decisão J48, Naïve Bayes, k-NN com k=3,
Random Forest, SVM, MLP e Lógica Fuzzy com duas abordagens diferentes. Para cada
técnica foi utilizado o cross-validation com 10-folds repetidas 30 vezes. Dessa forma, a
Random Forest, 3-NN, Fuzzy-CHI e Fuzzy-W apresentaram as melhores acurácias, com
94,41%, 93,57%, 93,23% e 92,35%, respectivamente.

Existem diversos trabalhos que classificam a carne suína quanto a sua qualidade, a
maioria com o uso de imagens hiperespectrais como visto anteriormente. Porém, apesar do
NIRS apresentar vantagens como ser rápido, objetivo, repetível e não destruir a amostra,
nem usar reagente [60, 64], ele apresenta barreiras como a alta dimensionalidade dos dados
hiperespectrais e pouco intuitivo.

Dessa forma, esse trabalho propõem uma abordagem fuzzy para problemas em que
a classificação é realizada por humanos e/ou baseados em métodos tradicionais. Visto que
a lógica Fuzzy é amplamente utilizada para problemas de classificação de alimentos quanto
sua qualidade, como visto anteriormente para as frutas, ela pode ser uma abordagem mais
intuitiva e sem a alta dimensionalidade do NIRS para a classificação de qualidade de carne
suína.
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5 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para execução dos experimentos está ilustrada no dia-
grama da Figura 10. (1) Experimento 1 - Lógica Clásssica: as amostras reais do Dataset
Original, foram rotuladas com a lógica Clássica, de acordo com os limiares de cada padrão
de avaliação de qualidade. As amostras rotuladas foram separadas em novos datasets, a
fim de serem utilizadas como modelo ouro. (2) Experimento 2 - Fuzzy Top-Down: as
mesmas amostras não rotuladas utilizadas no experimento anterior, foram classificadas
com a abordagem Fuzzy Top-Down com o objetivo de comparar os resultados quanto a
quantidade de amostras classificadas e verificar a factibilidade da aplicação do modelo
fuzzy. Além de classificar as amostras rotuladas em (1) e calcular a acurácia do modelo
para comparar com os resultados do Experimento 3. (3) Experimento 3 - Bottom-Up: os
algoritmos de AM foram treinados e testados com os datasets sintéticos, criados a partir
dos limiares de cada padrão de avaliação de qualidade. Com os modelos gerados, foi rea-
lizada a predição com as bases de amostras classificadas, derivadas de (1), e calculada a
acurácia.

Figura 10 – Diagrama da Metodologia Proposta

Nas próximas seções são descritos os materiais utilizados para os experimentos.
Na Seção 5.1 é descrito o problema da classificação de carne suína quanto à qualidade e
os padrões utilizados para os experimentos. Na Seção 5.2 são descritos os datasets, tanto
a forma de aquisição quanto medidas de dispersão dos atributos. O software utilizado é
apresentado na Seção 5.3, seguido da apresentação dos modelos desenvolvidos na Seção
5.4 e na Seção 5.5 uma forma de avaliação de desempenho de algoritmos multidomínio.
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5.1 Avaliação de Qualidade de Carne Suína

A preocupação com a qualidade da carne produzida tornou-se cada vez mais im-
portante, tanto quanto a quantidade [18], pois o consumidor tem a qualidade da carne
como principal preocupação [19], além de procurar por carnes mais saudáveis. Porém,
um grande problema da indústria de carne suína é a falta de uma única definição para
qualidade de carne, uma vez que ela é uma combinação de medidas subjetivas e objetivas
que variam entre os mercados [20].

A qualidade da carne suína é altamente variável [68] e existem diversas metodo-
logias de classificação [69]. Embora as características de qualidade sejam relacionadas,
existem algumas variações independentes dos atributos que levam a uma avaliação impre-
cisa da qualidade da carne [70, 71]. Por exemplo, os padrões Faucitano [72] e Kauffman
[73] apresentam a mesma quantidade de classes, porém o primeiro avalia três atributos, e
o segundo dois. O mesmo acontece para Joo [74] e Warner [5].

Além da variedade dos padrões de avaliação da qualidade da carne suína, os inter-
valos dos atributos foram estabelecidas por conjuntos crisp. Em outras palavras, os pa-
drões tradicionais apresentam limites rígidos, o que torna difícil a classificação de amostras
que não se encaixam perfeitamente no intervalo esperado do parâmetro, pois elas realizam
uma transição abrupta entre uma classe e outra. Por isso, esse problema foi escolhido para
aplicação dos modelos fuzzy e realizar a análise de seu desempenho.

Para os experimentos, foram escolhidos quatro padrões da literatura, seguindo o
trabalho de diferentes autores. Dois dos quatro padrões avaliam medidas de pH, L* e
CRA, e os outros dois utilizam apenas valores de L* e CRA, e todos utilizam triplas para
representar as classes.

O padrão de Faucitano [72] avalia três atributos e apresenta cinco classes de qua-
lidade, como Kauffman [73], porém, ele avalia apenas L* e CRA. Joo [74] e Warner [5]
classificam em quatro classes, Joo com dois atributos e Warner com os três. A Tabela 4
mostra detalhadamente os intervalos condicionais para cada classe. Pode-se observar que
existem algumas lacunas que os padrões não cobrem, como os valores 42, 49 e 50 para
CRA do padrão Faucitano, por exemplo.

5.2 Base de Dados

As amostras reais utilizadas nos experimentos foram obtidas de suínos abatidos
em frigoríficos comerciais e analisados no Laboratório de Análise de Alimentos e Nutrição
Animal (LANA), no departamento de Zootecnia da Universidade Estadual de Londrina.
Considerando parâmetros de qualidade, valores de pH, cor (L*) e Capacidade de Retenção
de Água (CRA) foram escolhidos para descrever as amostras.
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Tabela 4 – Padrões de Qualidade para Carne suína

Padrão Classe pH L* CRA

Faucitano

PSE <6 >50 ≥8.1
PFN <6 >50 <8.1
RSE <6 43-48 ≥8.1
RFN <6 43-48 <8.1
DFD ≥6 <42 <4

Joo

PSE - ≥50 ≥6
RSE - ≤50 ≥6
RFN - ≥43 ≤6
DFD - ≤43 ≤6

Kauffman

PSE - >58 >5
RSE - 52-58 >5
PFN - >58 <5
RFN - 52-58 <5
DFD - <52 <5

Warner

PSE <6 >50 >5
RSE <6 42-50 >5
RFN <6 42-50 <5
DFD ≥6 <42 <5

Os valores desses descritores foram obtidos do músculo suíno longissimus dorsi at
lumborum, removido entre a penúltima e última costela da metade esquerda da carcaça.
Para cada amostra, foi medido o pH depois de 24 horas do abate e aplicado o medidor
de pH Testo 205 na carcaça resfriada a 2±2oC. A coloração foi avaliada utilizando um
colorímetro portátil Minolta R○ (modelo CR-10 com iluminante C e 8o de inclinação -
Tokio, JP) e o componente L* (color component) foi determinado de acordo com o sistema
CIEL*a*b*.

O CRA foi obtido por duas metodologias: a umidade do filtro de papel (Filter Paper
Wetness - FPW) [75] e perda de água por gotejamento (Drip Loss - DL) [76]. Nesse caso,
os valores de CRA de algumas amostras foram obtidos por FPW e convertidos para DL
para padronizar as unidades de medida. Foi utilizada a fórmula 𝑌 = 0, 100707𝑥 [77] para
converter de FPW para DL, em que 𝑌 é a capacidade de retenção de água calculada e 𝑥

é o valor em FPW.

A Tabela 5 mostra algumas informações das sete bases de dados utilizados nesse
trabalho. Tal como a quantidade de amostras de cada um e medidas de dispersão, como
média, desvio padrão e variância de cada atributo.
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Tabela 5 – Quantidade total de amostras e medidas de dispersão para os atributos das
bases de dados com amostras reais

Base de Dados Qtd. Amostras Medidas de Dispersão pH L* CRA

Dataset 1 73
Média 5,56 52,92 3,34

Desvio Padrão 0,15 3,35 0,35
Variância 0,02 11,23 0,12

Dataset 2 306
Média 5,78 53,80 2,88

Desvio Padrão 0,36 3,21 0,54
Variância 0,13 10,29 0,29

Dataset 3 405
Média 5,68 52,44 2,71

Desvio Padrão 0,16 2,62 0,44
Variância 0,03 6,89 0,19

Dataset 4 117
Média 5,52 50,39 3,17

Desvio Padrão 0,13 2,56 0,43
Variância 0,02 6,55 0,18

Dataset 5 54
Média 5,86 50,36 2,94

Desvio Padrão 0,24 2,31 0,59
Variância 0,06 5,32 0,35

Dataset 6 44
Média 5,74 55,09 4,99

Desvio Padrão 0,09 2,83 2,41
Variância 0,01 8,00 5,82

Dataset 7 48
Média 5,56 56,44 4,97

Desvio Padrão 0,13 4,63 2,15
Variância 0,02 21,47 4,64

Dataset 8 144
Média 5,58 54,45 3,30

Desvio Padrão 0,11 3,35 0,38
Variância 0,01 11,22 0,15

Dataset 9 70
Média 5,86 52,12 3,62

Desvio Padrão 0,06 2,33 1,50
Variância 0,00 5,42 2,26

Dataset 10 40
Média 5,54 52,20 3,45

Desvio Padrão 0,15 3,66 0,42
Variância 0,02 13,37 0,18

Por se tratar de procedimentos que envolvem animais, não é possível obter amos-
tras de todas as classes. Determinadas classes são influenciadas pelo manejo do animal no
pré-abate [78], pois o nível de estresse durante esse período, influencia na velocidade de
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Tabela 6 – Medidas de dispersão para pH, L* e CRA das bases sintéticas geradas para os
padrões Faucitano, Joo, Kauffman e Warner

Base de Dados Medidas de Dispersão pH L* CRA

Faucitano Sintético
Média 4,17 49,22 6,45

Desvio Padrão 2,96 12,86 4,3
Variância 8,77 165,33 18,48

Joo Sintético
Média - 45,54 6,20

Desvio Padrão - 14,72 4,19
Variância - 216,72 17,53

Kauffman Sintético
Média - 54,70 5,57

Desvio Padrão - 11,22 4,12
Variância - 125,85 16,94

Warner Sintético
Média 4,50 45,69 6,02

Desvio Padrão 3,13 11,36 4,17
Variância 9,79 129,14 17,36

transformação de glicogênio muscular em ácido lático [79]. Por exemplo, uma carne PSE
apresenta alta concentração de ácido lático, ocasionado pelo estresse intenso que o animal
sofreu antes do abate e provocou a aceleração da glicólise após o abate [80]. No entanto,
se o animal passa por estresse crônico antes do abate, há baixa produção de ácido lático
em consequência do esgotamento dos níveis de glicogênio e têm-se uma carne considerada
DFD.

Dessa forma, como visto na Seção 2.3, não é possível utilizar os métodos de apren-
dizado de máquina de forma efetiva. Visto que os datasets com amostras reais estão
desbalanceados e não apresentam exemplos de todas as classes, foi necessária a criação
de uma base de dados com amostras sintéticas. Os datasets sintéticos são compostos por
valores gerados aleatoriamente, dentro dos limiares dos atributos de cada padrão. Por
isso, para cada padrão foi gerado um dataset com 1000 amostras rotuladas e balanceadas.
A Tabela 6 mostra a média, desvio padrão e variância para os atributos dos datasets
sintéticos, pH, L* e CRA para Faucitano e Warner, e L* e CRA para Joo e Kauffman.

5.3 R

R1 é uma linguagem e um ambiente amplamente utilizados, sem custo e open-source
para computação estatística e gráfica [81]. Pode ser executado em diversas plataformas
LINUX, Windows e MacOS. Além disso, ele é facilmente estendido por mais de 5000
pacotes adicionais desenvolvidos pela comunidade R.
1 https://www.r-project.org/about.html
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O pacote CARET foi utilizado para a execução dos algoritmos de aprendizado de
máquina, pois ele é um conjunto de funções que tentam simplificar o processo de criação
de modelos preditivos. Por exemplo, apresenta funções para dividir os conjuntos de dados,
realizar o pré-processamento, seleção de atributos, tunning do modelo com reamostragem,
estimativa da importância da variável. Além de oferecer uma interface uniforme para as
funções, como uma forma de padronizar as tarefas comuns, visto que existem diferentes
funções de modelagem no R, com diferentes sintaxes para o modelo de treinamento e/ou
predição.

Os pacotes dos algoritmos utilizados para classificação estão listados na Tabela 7.

Tabela 7 – Algoritmos utilizados e seus pacotes R

Algoritmo Método ID Pacote R
Árvore de Decisão J48 RWeka
Fuzzy-RBS (Chi) FRBCS.CHI frbs

Fuzzy-RBS (Ishibuchi) FRBCS.W frbs
k-NN knn kknn

Multilayer Perceptron mlp RWeka
Naïve Bayes nb e1071

Random Forest rf randomForest
Support Vector Machine svmPoly e1071

Além disso, o pacote FRBS foi utilizado para a construção do modelo fuzzy Top-
Down com a função frbs.gen. Dessa forma, em vez do algoritmo encontrar os limiares que
separam as diferentes classes, essas informações são dadas pelo usuário. Desde a escolha
da quantidade de variáveis linguísticas, tipo e quantidade das funções de pertinência, até
a construção das regras IF-THEN, não sendo necessário o processo de treinamento [37].

5.4 Modelos

Os modelos de classificação fuzzy foram construídos com funções do pacote FRBS
do R. Como visto da Seção 5.3, o pacote oferece duas opções para a geração dos modelos.
Uma forma manual, em que o usuário determina a quantidade de variáveis e termos
linguísticos, escolhe as formas das funções de pertinência, determina seus intervalos e
constrói a base de regras. E outra em que dado um conjunto de dados, o sistema gera
as regras de acordo com o que ele aprendeu da base e os intervalos de acordo com a
quantidade e forma das variáveis linguísticas escolhidas.

Assim, para a criação do modelo FRBS para a abordagem Top-Down foi utilizada
a função frbs.gen com as configurações exibidas na Tabela 8. Para o tipo do modelo
de inferência foi escolhido o MAMDANI, devido a facilidade da parte consequente das
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regras IF-THEN, que é um termo linguístico, ao contrário da opção TSK que requer
uma representação de equações lineares em forma de matriz. O método de defuzzificação
escolhido foi o da média ponderada (weighted average method - WAM), porém o pacote
oferece mais outras quatro opções: primeiro dos máximos (first of maxima - FIRST.MAX),
último dos máximos (last of maxima - LAST.MAX), média dos máximos (mean of maxima
- MEAN.MAX) e o centro de massa modificado (modified center of gravity - COG).

Tabela 8 – Parâmetros de configuração para a geração do modelo FRBS com a abordagem
Top-Down

Parâmetros de Inferência Valor
type.model MAMDANI
type.tnorm MIN
type.snorm MAX

type.implication.func MIN
type.defuz WAM

Os intervalos e as formas das funções de pertinência foram escolhidas de acordo
com os padrões de avaliação de qualidade descritos na Seção 5.1, e podem ser observados
na Figura 11.

Os intervalos utilizados para as funções de pertinência de Faucitano, ilustradas na
Figura 11a foram: pH.baixo(0, 5, 7), pH.alto(5, 7, 12), L*.baixo(0, 42, 43), L*.medio(42,
43, 48, 50), L*.alto(48, 50, 64), CRA.baixo(0, 4, 5), CRA.medio(0, 7.1, 9.1) e CRA.alto(7.1,
9.1, 10).

Para as funções de pertinência de Joo da Figura 11b, são: L*.xbaixo(0, 42, 44),
L*.baixo(0, 49, 51), L*.alto(42, 44, 70), L*.xalto(49, 51, 70), CRA.baixo(0, 5, 7) e CRA.alto(5,
7, 14).

As funções de pertinência de Kauffman da Figura 11c, foram delimitadas como
segue: L*.baixo(0, 51, 53), L*.médio(51, 53, 57, 59), l*.alto(57, 59, 66), CRA.baixo(0,4,6)
e CRA.alto(4, 6, 14).

Por fim, os intervalos das funções de pertinência para Warner da Figura 11d:
pH.baixo(0, 5, 7), pH.alto(5, 7, 12), L*.baixo(0, 41, 43), L*.medio(41, 43, 49, 51), L*.alto(49,
51, 70), CRA.baixo(0, 4, 6) e CRA.alto(4, 6, 10).

Após definir as funções de pertinência, foram criadas as regras IF-THEN para os
padrões de acordo com as proposições e condições dos próprios padrões, apenas trocando
os intervalos numéricos pelos termos linguísticos. As Tabelas de 9 a 12 exibem as regras
para os modelos de Faucitano, Joo, Kauffman e Warner, respectivamente.

Os modelos Bottom-Up foram treinados com o pacote CARET. Para cada padrão
de qualidade de carne, o dataset sintético foi particionado com holdout estratificado, sendo
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(a) Funções de Pertinência para Faucitano (b) Funções de Pertinência para Joo

(c) Funções de Pertinência para Kauffman (d) Funções de Pertinência para Warner

Figura 11 – Funções de Pertinência construídas para cada padrão

Tabela 9 – Regras IF-THEN para o padrão de Faucitano

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16
1 IF pH is baixo AND L* is alto AND cra is alto THEN Classe is PSE
2 IF pH is baixo AND L* is alto AND cra is medio THEN Classe is PFN
3 IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is alto THEN Classe is RSE
4 IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is medio THEN Classe is RFN
5 IF pH is alto AND L* is baixo AND cra is baixo THEN Classe is DFD

60% para treinamento e os 40% restantes para teste. Todos os algoritmos receberam como
entrada os mesmos conjuntos de treinamento e teste. O treinamento foi realizado com
cross-validation com 10-folds, repetidos 10 vezes, com 𝑡𝑢𝑛𝑒𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ = 5. E então, com
o modelo treinado, foi realizada a predição dos datasets reais, utilizando os rótulos da
Lógica Clássica como modelo ouro.
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Tabela 10 – Regras IF-THEN para o padrão de Joo

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12
1 IF L* is x.alto AND cra is alto THEN Classe is PSE
2 IF L* is baixo AND cra is alto THEN Classe is RSE
3 IF L* is alto AND cra is baixo THEN Classe is RFN
4 IF L* is x.baixo AND cra is baixo THEN Classe is DFD

Tabela 11 – Regras IF-THEN para o padrão de Kauffman

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12
1 IF L* is alto AND cra is alto THEN Classe is PSE
2 IF L* is medio AND cra is alto THEN Classe is RSE
3 IF L* is alto AND cra is baixo THEN Classe is PFN
4 IF L* is medio AND cra is baixo THEN Classe is RFN
5 IF L* is baixo AND cra is baixo THEN Classe is DFD

Tabela 12 – Regras IF-THEN para o padrão de Warner

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16
1 IF pH is baixo AND L* is alto AND cra is alto THEN Classe is PSE
2 IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is alto THEN Classe is RSE
3 IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is baixo THEN Classe is RFN
4 IF pH is alto AND L* is baixo AND cra is baixo THEN Classe is DFD

5.5 Avaliação de Desempenho de Modelos Multidomínio

O teste de hipóteses é uma forma de comparar desempenhos de diferentes modelos,
além da simples análise de superioridade ou inferioridade de médias. Para comparação de
múltiplos domínios recomenda-se o uso do Teste de Friedman [82, 4]. Ele utiliza o valor
absoluto da medida de desempenho de cada algoritmo, para cada conjunto de dados, para
realizar o ranqueamento (dos melhores para os piores).

Caso a diferença entre os valores médios de posição no ranqueamento de dois
algoritmos, for maior ou igual ao valor da diferença crítica (Critical Difference - CD),
pode-se dizer que eles são estatisticamente diferentes. A CD pode ser calculada com a
Equação 5.1, em que 𝐴 é a quantidade de algoritmos, 𝑁 é quantidade de conjuntos de
dados e 𝑞𝛼 pode ser obtido pela estatística Nemenyi [83].

𝐶𝐷 = 𝑞𝛼

√︃
𝐴(𝐴 + 1)

6𝑁
(5.1)

Por exemplo, a Figura 12 ilustra a comparação de desempenho de quatro algorit-
mos, A, B, C e D. O ranqueamento dos algoritmos é realizado de acordo com Frieman
e são posicionados em uma escala seguindo os valores médios de suas posições. A CD é
colocada acima dessa escala e as barras horizontais conectam modelos que apresentam
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similaridades estatísticas.

4 3 2 1

CD

D

C B

A

Figura 12 – Exemplo de Avaliação de Desempenho de Múltiplos Modelos, com ranquea-
mento de Friedman e cálculo da CD com Nemenyi [4]

Assim sendo, de acordo com a Figura 12, pode-se dizer que A foi ligeiramente
melhor, B está em média na segunda posição ao avaliar seu desempenho em relação aos
conjuntos de dados. O modelo D apresenta um resultado inferior aos modelos A e B,
enquanto C não diz nada, pois “um indivíduo não pode pertencer a duas populações
diferentes em termos estatísticos” [4].
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Nesse capítulo são apresentados os resultados dos experimentos para classificação
das amostras de carne suína com a lógica Clássica, e as abordagens Fuzzy divididas entre
Top-Down e Bottom-Up. Além da análise dos graus de pertinência dos termos linguísticos
para as amostras não-classificadas pela lógica Clássica e comparação das abordagens.

6.1 Experimento 1: Lógica Clássica

A classificação com o uso da Lógica Clássica foi realizada por algoritmos com
condições se-então aplicados no dataset Original, sendo um algoritmo para cada padrão,
respeitandos os limiares de cada um. Por exemplo, o Algoritmo 1 para o padrão Warner.

Algorithm 1 Algoritmo para classificação pela Lógica Clássica para o padrão Warner
1: for Dataset completo do
2: if 𝑝𝐻 < 6 and 𝐿* > 50 and 𝐶𝑅𝐴 > 5 then
3: 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒← 𝑃𝑆𝐸
4: else
5: if 𝑝𝐻 < 6 and (𝐿* ≥ 42 and 𝐿* ≤ 50) and 𝐶𝑅𝐴 > 5 then
6: 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒← 𝑅𝑆𝐸
7: else
8: if 𝑝𝐻 < 6 and (𝐿* ≥ 42 and 𝐿* ≤ 50) and 𝐶𝑅𝐴 < 5 then
9: 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒← 𝑅𝐹𝑁

10: else
11: if 𝑝𝐻 ≥ 6 and 𝐿* < 42 and 𝐶𝑅𝐴 < 5 then
12: 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒← 𝐷𝐹𝐷
13: else
14: 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒← 𝐹𝐴𝐿𝑆𝑂
15: end if
16: end if
17: end if
18: end if
19: end for

De acordo com os resultados da Tabela 13, o padrão Joo foi capaz de classificar
todas as amostras. Isso não quer dizer que esse padrão seja o mais “correto”, mas sim,
que os intervalos definidos por ele englobam mais amostras, e que os outros três padrões
podem apresentar falhas na definição de seus intervalos ou uma especificação muito rígida
para cada parâmetro. Como no padrão do Faucitano que deixa de fora os valores 49 e 50
para o atributo L*. Em seguida, temos o padrão Kauffman que não atingiu 100% para
três datasets. Em terceiro está Faucitano, com porcentagem de classificação entre 70,37%
e 97,73%. E por último está Warner, com quantidade de acertos de no máximo 47,92%
para um dos datasets com menos amostras.
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Tabela 13 – Porcentagem de Amostras Classificadas pela Lógica Clássica

Total Faucitano (%) Joo (%) Kauffman (%) Warner (%)
Dataset 1 73 84,93 100,00 100,00 12,33
Dataset 2 306 75,16 100,00 100,00 5,88
Dataset 3 405 85,19 100,00 100,00 16,05
Dataset 4 117 72,65 100,00 100,00 44,44
Dataset 5 54 70,37 100,00 100,00 24,07
Dataset 6 44 97,73 100,00 97,73 31,82
Dataset 7 48 95,83 100,00 97,92 47,92
Dataset 8 144 93,75 100,00 100,00 6,94
Dataset 9 70 87,14 100,00 91,43 30,00
Dataset 10 40 77,50 100,00 100,00 30,00

Os experimentos com abordagem clássica foram aplicados no dataset Original,
que são os datasets com amostras reais. As amostras possíveis de serem classificadas
foram salvas em datasets separados, um para cada dataset e para cada autor. Os datasets
classificados foram utilizados no Experimento 3, como modelo ouro, para o cálculo da
acurácia.

6.2 Experimento 2: Top-Down

A abordagem Top-Down visa dois objetivos: verificar a viabilidade do método de
classificação fuzzy quando aplicado no Dataset Original e analisar a acurácia quando apli-
cado nos datasets classificados. Os modelos FRBS para essa abordagem foram construídos
de forma manual com a função frbs.gen do pacote, ou seja, os intervalos das funções de
pertinência e a base de regras foram construídas baseadas nas informações dos padrões.

O modelo do Faucitano foi construído com três variáveis linguísticas: pH, L* e
CRA; dois termos linguísticos para pH e três para L* e CRA; cinco saídas: PSE, PFN,
RSE, RFN, DFD; e cinco regras. Para o modelo do Joo, foram utilizadas duas variáveis
linguísticas, pois ele avalia apenas valores de L* e CRA; dois termos linguísticos para
cada variável; e quatro saídas: PSE, RSE, RFN, DFD; e quatro regras.

Kauffman também avalia apenas L* e CRA, por isso foram criadas duas variáveis
linguísticas; três termos linguísticos para L* e dois para CRA; cinco classes de saída: PSE,
RSE, PFN, RFN, DFD; e cinco regras. Por fim, o modelo do Warner tem três variáveis
linguísticas, pH, L* e CRA; dois termos linguísticos para pH e CRA e três para L* ; quatro
saídas: PSE, RSE, RFN, DFD; e quatro regras.

Dessa forma, a Tabela 14 mostra a porcentagem de amostras classificadas com a
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abordagem Top-Down para cada dataset e autor. Novamente, padrão de Joo foi capaz de
classificar todas as amostras. Ao contrário do experimento anterior, Faucitano ficou em
segundo lugar com a porcentagem mais baixa de 98,63%, seguido de Kauffman com valor
mínimo de 97,73%, e por fim, Warner com valores entre 18,30% e 68,75%.

Tabela 14 – Porcentagem de Amostras Classificadas pela Abordagem Top-Down

Total Faucitano (%) Joo (%) Kauffman (%) Warner (%)
Dataset 1 73 98,63 100,00 100,00 24,66
Dataset 2 306 99,02 100,00 100,00 18,30
Dataset 3 405 100,00 100,00 100,00 29,14
Dataset 4 117 100,00 100,00 100,00 59,83
Dataset 5 54 100,00 100,00 100,00 55,56
Dataset 6 44 100,00 100,00 97,73 65,91
Dataset 7 48 100,00 100,00 100,00 68,75
Dataset 8 144 100,00 100,00 100,00 18,75
Dataset 9 70 100,00 100,00 98,57 57,14
Dataset 10 40 100,00 100,00 100,00 40,00

Para avaliar a acurácia do modelo, foi realizada a predição dos datasets classifi-
cados pela lógica Clássica de acordo com cada padrão. Como a quantidade de amostras
classificadas pelo Lógica Clássica foi diferente para cada padrão, o total de amostras pode
ser visto do lado da acurácia na Tabela 15.

Tabela 15 – Acurácia da Classificação Abordagem Top-Down (Acc e total de amostras)

Faucitano (%) Joo (%) Kauffman (%) Warner (%)
Dataset 1 100,00 (62) 100,00 (73) 97,26 (73) 100,00 (9)
Dataset 2 100,00 (230) 100,00 (306) 92,48 (306) 100,00 (18)
Dataset 3 99,71 (345) 100,00 (405) 98,52 (405) 100,00 (65)
Dataset 4 100,00 (85) 100,00 (117) 99,15 (117) 100,00 (52)
Dataset 5 100,00 (38) 100,00 (54) 98,15 (54) 100,00 (13)
Dataset 6 72,09 (43) 93,18 (44) 65,12 (43) 100,00 (14)
Dataset 7 100,00 (46) 95,83 (48) 78,72 (47) 100,00 (23)
Dataset 8 100,00 (135) 100,00 (144) 84,03 (144) 100,00 (10)
Dataset 9 83,61 (61) 97,14 (70) 90,62 (64) 100,00 (21)
Dataset 10 100,00 (31) 100,00 (40) 92,50 (40) 100,00 (12)

Como pode ser visto, Joo foi capaz de predizer os datasets completos com a acu-
rácia mais baixa de 93,18% para o Dataset 6. Em seguida, está o padrão Faucitano, com
menor acurácia de 72,09% também para o Dataset 6, mas ele conseguiu um resultado
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melhor para o Dataset 7 em comparação com Joo e Kauffman, com diferença de 1 ou 2
amostras a menos.

Apesar de apresentar datasets com quantidades parecidas com o Joo, Kauffman
ficou para trás, com o pior resultado de 65,12% e melhor de 99,15%. Warner obteve
acurácia de 100% para todos, porém é importante ressaltar que os datasets preditos por
ele tinham o tamanho bastante reduzido em comparação aos outros, visto que a Lógica
Clássica para Warner foi capaz de classificar de 5,88% a no máximo 47,92% dos Datasets
Originais, como visto na Seção 6.1.

6.3 Experimento 3: Bottom-Up

Algoritmos de classificação de aprendizado supervisionado requerem datasets ro-
tulados, com exemplos de todas as classes do problema. Como os datasets reais utilizados
nesse trabalho não atendem a esse requisito, foi necessária a criação e utilização de data-
sets sintéticos para cada padrão de avaliação de qualidade. Os datasets sintéticos foram
utilizados para o treinamento e teste dos modelos. Então, o modelo treinado foi aplicado
aos datasets reais para predição.

A acurácia dos modelos foi calculada a partir da matriz de confusão, tomando os
resultados da classificação pela Lógica Clássica como modelo ouro. Os resultados podem
ser observados nas Figuras 13 e 14.

Em geral, ao realizar a análise por datasets, pode-se concluir que a RF apresenta
melhores resultados para todos os padrões. Enquanto a MLP apresenta as acurácias mais
baixas, com valores iguais ou próximos a 0 para três dos quatro padrões.

Em relação ao comportamento dos padrões, Joo alcançou as acurácias mais altas
para a maioria dos seus datasets. Seguido por Warner, lembrando que seus datasets têm
a quantidade de amostras reduzidas. Por último, está o padrão Faucitano com valores
altos apenas para a RF, ao contrário dos outros experimentos, em que ele normalmente
encontrava-se em segundo lugar.

Faucitano se mostrou o padrão mais instável e com acurácias mais baixas. Os
resultados para o Dataset 5, por exemplo, variam de 15,79% a 42,11%, exceto pela RF.
Enquanto para o Dataset 6 alcança a acurácia mais alta de 88,37% e a mais baixa de
13,95% e o Dataset 7 apresenta valores mais parecidos, que variam de 36,96% a 63,04%
ao considerar a RF. Isso pode ter ocorrido, pois, além da quantidade de amostras de teste
reduzida dos datasets, o padrão Faucitano avalia um parâmetro (pH) a mais do que Joo
e Kauffman, tornando-o mais restritivo, e portanto, menos amostras são classificadas.

Para melhor comparação entre os métodos de AM, foram construídos gráficos
de CD para os quatro padrões de avaliação de qualidade, a partir do ranqueamento de
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Figura 13 – Acurácia para os Datasets 1 a 6, em relação aos algoritmos de aprendizado de
máquina (Fuzzy-CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) e padrões
de avaliação de carne (Faucitano, Joo, Kauffman e Warner)

Friedman e o cálculo do Nemenyi. Para todos, o valor de CD encontrado foi igual a 3,32
e 𝛼 = 0, 05.

Desse modo, de acordo com a Figura 15, a RF apresentou-se em média na primeira
posição, conforme o ranqueamento de Friedman, e a MLP em último, como era esperado.
Nenhuma conclusão pode ser tomada dos demais algoritmos, pois eles pertencem a dois
grupos diferentes estatisticamente. Na Figura 16 pode-se observar que para Joo todos os
algoritmos são estatisticamente similares, o Fuzzy-W está no ranking de Friedman mais
alto comparado aos outros, mas não apresenta grande destaque.

De acordo com a Figura 17, a RF e a SVM encontram-se nos rankings mais altos,
em relação os outros algoritmos. Enquanto o Fuzzy-CHI, Fuzzy-W e a MLP aparecem
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Figura 14 – Acurácia para os Datasets 7 a 10, em relação aos algoritmos de aprendizado de
máquina (Fuzzy-CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) e padrões
de avaliação de carne (Faucitano, Joo, Kauffman e Warner)
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Figura 15 – Análise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Máquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrão
Faucitano, com CD = 3,32 e 𝛼 = 0,05

nos últimos lugares, em que as abordagens Fuzzy ocupam as posições entre 6 e 7, e a
MLP na posição 8. O caso do Warner, Figura 18, é parecido com o padrão Joo, em que
a maioria dos algoritmos são similares e apresentam rankings próximos, com a maioria
entre 3 e 5. Com a melhor posição está a NB, em último a MLP e o Fuzzy-W ocupando
duas populações diferentes, estatisticamente.

Conforme os resultados vistos, pode-se dizer que nenhum algoritmo é unânime
para classificação de amostras para todos os padrões. Pois mesmo com resultados altos da
RF para a maioria dos datasets, pela comparação realizada pelo cálculo da CD, ela fica
com o primeiro lugar ou próximo para Faucitano e Kauffman. Na análise para o padrão
Joo, a RF se encontra em quarto lugar no ranking, atrás do Fuzzy-W e junto com a SVM.
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Figura 16 – Análise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Máquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrão
Joo, com CD = 3,32 e 𝛼 = 0,05
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Figura 17 – Análise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Máquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrão
Kauffman, com CD = 3,32 e 𝛼 = 0,05
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Figura 18 – Análise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Máquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrão
Warner, com CD = 3,32 e 𝛼 = 0,05

Já em relação do padrão Warner, a RF está perto do terceiro lugar, atrás da NB e perto
do k-NN.

6.4 Análise dos Graus de Pertinência das Amostras Não-Factíveis

Além dos experimentos das Sessões 6.1 a 6.3, uma última análise foi realizada com
a abordagem Top-Down e as amostras não classificadas pela lógica Clássica. Como dito
anteriormente, se o modelo for construído manualmente, é possível acessar os graus de
pertinência de cada atributo e de cada regra. Dessa forma, foram verificados os graus de
pertinência dos atributos das amostras não-classificadas para investigar o porquê não foi
possível classificá-las.

As Figuras 19 a 21 ilustram os graus de pertinência de cada termo linguístico, de
acordo com cada padrão, para as amostras não classificadas com a lógica Clássica. No
eixo 𝑥 estão os termos linguísticos para o padrão, no eixo 𝑦 estão as amostras analisadas
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e as cores variam de vermelho para amarelo, verde e azul, sendo vermelho os termos
linguísticos com grau de pertinência igual a 0, e azul igual a 1.

A classificação de acordo com o padrão de Faucitano obteve 196 amostras não-
classificadas, 7 para Kauffman e 934 para Warner, como o padrão de Joo foi capaz de
classificar todas as amostras, ele não foi utilizado nessa análise. Esses gráficos têm o
objetivo de demonstrar a influência de cada atributo para a classificação. Por exemplo,
pode-se perceber que para Faucitano e Warner, valores de pH não são decisivos na escolha,
pois a maioria apresenta graus intermediários, o que deixa a tomada de decisão para os
outros atributos.
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Figura 19 – Amostras não-factíveis para Faucitano

Como exemplo, tem-se a amostra 0 para o padrão de Faucitano, na Figura 19
que apresenta valores de: pH=7,1, L*=50,0333 e CRA=2,9926. Ela obteve valores 1
para pH.alto, L*.alto, CRA.baixo e CRA.média e zero para os outros termos linguísticos.
Porém, não existe nenhuma regra igual a IF pH = alto AND L* = alto e CRA = baixo
ou IF pH = alto AND L* = alto e CRA = médio, por isso ela não pôde ser classificada
de acordo com a lógica Clássica.

As amostras não-factíveis de Kauffman, na Figura 20, apresentaram todas o mesmo
comportamento. Obtiveram graus de pertinência altos para L*.baixo e CRA.alto, e baixos
para os outros atributos, porém não existe uma regra na qual esse padrão se encaixe.
Além disso, de acordo com a classificação fuzzy Top-Down, a amostra 6 por exemplo,
com valores de pertinência de L*.baixo=0,9, L*.medio=0,1, L*.alto=0, CRA.baixo=0,3 e
CRA.alto=0,7, foi atribuída à classe DFD, pois o maior grau de pertinência é de L*.baixo,
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Figura 20 – Amostras não-factíveis para Kauffman

e de acordo com as regras, a única classe que tem L*.baixo é a DFD.
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Figura 21 – Amostras não-factíveis para Warner

Warner é o padrão que mais apresenta valores intermediários para pH. Ao verificar
os graus de pertinência de duas amostras, pode-se observar dois comportamentos dife-
rentes. A amostra 887 apresenta graus de pertinência de: pH.baixo=0,57, pH.alto=0,43,
L*.baixo=0, L*.medio=0, L*.alto=1, CRA.baixo=1, CRA.alto=0, que poderia ser assimi-
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lada com a regra para PSE pela lógica Clássica, se não fosse o valor de CRA. A segunda
amostra é a 888 com graus de pertinência de pH.baixo=0,54, pH.alto=0,46, L*.baixo=0,
L*.medio=0,07, L*.alto=0,93, CRA.baixo=1, CRA.alto=0 um caso bem parecido, e que
não se encaixa nas regras de acordo com a lógica Clássica.

Porém, de acordo com a classificação fuzzy, a primeira amostra recebeu o rótulo de
PSE enquanto a segunda, foi rotulada como RFN. Provavelmente, isso pode ter ocorrido
pelo fato de existir um pequeno grau de pertinência da amostra 888 para L*.medio,
fazendo com que a similaridade da amostra tenda mais para Regra 4 do modelo. Nesse
caso, mesmo com grau de pertinência máximo para CRA, foi o atributo L* que mais
influenciou na decisão.

6.5 Comparação Lógica Clássica vs. Top-Down

As Seções 6.1, 6.2 e 6.3 descreveram os experimentos com as três abordagens de
classificação aplicadas aos datasets originais, classificados e sintéticos para quatro di-
ferentes padrões de classificação. A Figura 22 ilustra a comparação dos resultados da
classificação seguindo a lógica Clássica e a abordagem Top-Down.
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Figura 22 – Lógica Clássica vs. Top-Down

Como pode ser observado, a abordagem Top-Down se igualou e até mesmo su-
perou a quantidade de amostras classificadas pela lógica Clássica. Para o padrão de Joo
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ambas classificaram 100% das amostras, e para Kauffman a Clássica se manteve acima
de 91,43% e a Top-Down 97,73%. Para o padrão de Faucitano, o número de amostras
classificadas obteve resultados expressivos quando utilizada a segunda abordagem, pois
diversos datasets aumentaram para 100%, com menor resultado de 98,63%, enquanto a
lógica Clássica apresentou maior resultado de 97,73% e 70,37% como menor. No entanto,
o padrão Warner é o que apresenta mais problemas, pois seus resultados do Experimento
1 variam de 5,88% para o Dataset 2 e 47,92% para o Dataset 7; e entre 18,30% para o
Dataset 2 e 68,75% para o Dataset 7.

6.6 Comparação Top-Down vs. Bottom-Up

Da mesma forma que a Seção 6.5 a Tabela 16 exibe a comparação entre a aborda-
gem Fuzzy Top-Down em relação aos algoritmos de aprendizado de máquina. São apre-
sentados em negrito os resultados do Fuzzy Top-Down e o algoritmo que ficou no ranking
mais alto, de acordo com a estatística de Nemenyi.

De acordo com a Tabela 16, a acurácia do Fuzzy Top-Down se aproxima ou mesmo
supera os resultados dos outros algoritmos, inclusive o considerado como maior ranking
no Nemenyi. Dessa forma, como não há um algoritmo unânime para os quatro padrões,
o uso do Fuzzy Top-Down torna-se ainda mais interessante. Pois, além de alcançar bons
resultados, o modelo não depende do processo de treinamento, só precisa construir um
modelo para cada padrão, sem a necessidade da escolha do algoritmo.

De acordo com os experimentos, a lógica Clássica se mostrou insuficiente para o
problema de classificação de carne suína quanto a sua qualidade. Pois, os padrões mui-
tas vezes são criados com limites crisp, rígidos, que pode deixar de fora amostras com
parâmetros que se encontram em diferentes classes.

Alguns pontos de comparação entre as duas abordagens Fuzzy, Top-Down e Bottom-
Up de acordo com suas vantagens e desvantagens: (1) A abordagem Top-Down apresenta
a vantagem de análise e fácil interpretação do modelo e dos resultados, pelo fato de ser
possível acessar os graus de pertinência dos atributos e das regras, a fim de analisar o
porquê de determinadas decisões do sistema, enquanto a Bottom-Up se torna uma caixa
preta; (2) Quanto a dependência de um especialista, a segunda abordagem leva vanta-
gem, pois a construção dos modelos é mais fácil, principalmente com o uso do CARET; (3)
Por se tratar de uma abordagem de aprendizado supervisionado, a Bottom-Up apresenta
restrições quanto ao dataset, como ele ser rotulado e balanceado para obter melhores re-
sultados, enquanto a Top-Down não possui essas restrições, pois o modelo é construído
a partir das entradas do usuário; (4) Ao se tratar de tempo para construção do modelo,
a Fuzzy Top-Down leva vantagem, pois no caso da abordagem Bottom-Up o tempo irá
depender do algoritmo de AM e dos parâmetros de tunning e cross-validation escolhidos,
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Tabela 16 – Comparação das acurácias da classificação dos Datasets Originais, entre o
Fuzzy Top-Down e os oito algoritmos de aprendizado de máquina

Alg. D1(%) D2(%) D3(%) D4(%) D5(%) D6(%) D7(%) D8(%) D9(%) D10(%)

Fa
uc

ita
no

TopDown 100,00 100,00 99,71 100,00 100,00 72,09 100,00 100,00 83,61 100,00
FuzzyW 43,55 36,96 10,43 40,00 18,42 69,77 45,65 47,41 44,26 54,84
FuzzyChi 72,58 87,83 70,72 56,47 42,11 88,37 56,52 80,00 63,93 77,42

J48 56,45 72,17 43,77 35,29 15,79 72,09 52,17 61,48 32,79 51,61
k-NN 54,84 66,96 39,71 34,12 18,42 65,12 47,83 57,78 26,23 54,84
MLP 0 0 0 0 0 13,95 47,83 0 0 0
NB 14,52 28,26 10,43 28,24 18,42 44,19 36,96 33,33 9,84 32,26
RF 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 63,04 100,00 100,00 100,00

SVM 54,84 71,74 44,06 35,29 21,5 74,42 52,17 61,48 36,07 54,84

Jo
o

TopDown 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 93,18 95,83 100,00 97,14 100,00
FuzzyW 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 93,18 97,92 100,00 90,00 100,00
FuzzyChi 100,00 100,00 99,75 99,15 100,00 93,18 93,75 100,00 85,71 100,00

J48 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 95,83 100,00 85,71 100,00
k-NN 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 97,92 100,00 84,29 100,00
MLP 98,63 100,00 99,75 100,00 100,00 75,00 66,67 100,00 95,71 100,00
NB 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 95,83 100,00 88,57 100,00
RF 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 97,92 100,00 88,57 100,00

SVM 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 97,92 100,00 88,57 100,00

K
au

ffm
an

TopDown 97,26 92,48 98,52 99,15 98,15 65,12 78,72 84,03 90,62 92,50
FuzzyW 47,95 57,84 63,70 76,07 79,63 39,53 65,96 47,92 51,56 55,00
FuzzyChi 75,34 82,03 70,62 59,83 48,15 83,72 82,98 76,39 64,06 72,50

J48 84,93 91,83 88,15 85,47 75,93 93,02 93,62 90,28 84,38 87,50
k-NN 83,56 91,18 86,91 86,32 75,93 83,72 89,36 90,97 79,69 90,00
MLP 0 0 0,25 0 0 25,58 10,64 0 9,38 0
NB 90,41 92,48 91,60 91,45 88,89 90,70 91,49 92,36 90,62 92,50
RF 93,15 93,79 92,58 94,87 92,59 95,35 95,74 95,14 93,75 92,50

SVM 95,89 94,77 94,07 96,58 92,59 88,37 95,74 96,53 92,19 92,50

Jo
o

TopDown 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
FuzzyW 100,00 100,00 100,00 98,08 100,00 71,43 95,65 100,00 76,19 91,67
FuzzyChi 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 71,43 91,30 100,00 76,19 100,00

J48 100,00 61,11 83,08 98,08 53,85 100,00 100,00 100,00 71,43 75,00
k-NN 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 92,86 95,65 100,00 76,19 100,00
MLP 0 0 0 0 0 7,14 0 0 14,29 0
NB 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,48 100,00
RF 100,00 94,44 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 91,67

SVM 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 71,43 95,65 100,00 66,67 100,00

por exemplo, o tempo de treinamento e teste para o Fuzzy-W é muito maior do que para
o k-NN.
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7 CONCLUSÃO

Devido a rigidez dos limites da lógica Clássica, muitas vezes ela não é capaz de
lidar com todas as amostras dado um dataset com amostras reais, como foi comprovado
na Seção 6.1. Dessa forma, o uso da lógica Fuzzy com seus graus de pertinência torna-se
mais apropriado quando as amostras muitas vezes não tem todos os valores dos atributos
pertencentes a mesma classe ou próximos aos limiares.

Quando comparada com a lógica Clássica, a abordagem Fuzzy Top-Down obteve
melhores resultados, sendo capaz de igualar, ou até mesmo superar, a quantidade de
amostras classificadas. Além de apresentar acurácias próximas a 100% para a maioria dos
datasets e padrões, considerando apenas as amostras rotuladas. Enquanto os algoritmos
de aprendizado de máquina apresentaram resultados diversos, como o Fuzzy-W que hora
alcançou altas acurácias para Joo e Warner, mas baixas para Faucitano e Kauffman, ou a
MLP com resultados próximos a 0 para a maioria dos datasets e a RF com a prevalência
de acurácias próximas a 100%.

Ambas as abordagens fuzzy Top-Down e Bottom-Up resolvem o problema das
amostras não-factíveis para a lógica Clássica, cada uma com suas particularidades. Como
a Bottom-Up que precisa de um dataset previamente rotulado, sendo necessário a cons-
trução de um dataset com amostras sintéticas no processo de treinamento, pois o dataset
real não tinha exemplos de todas as classes. A abordagem Top-Down é uma alternativa
que atenua esse requisito, porém demanda mais detalhamento para construção do modelo.

Portanto, de acordo com os resultados obtidos a partir dos experimentos, pode-
se comprovar a viabilidade e desempenho da utilização de Sistemas de Inferência Fuzzy
para classificação de amostras não-factíveis para a lógica Clássica, com mais vantagens
ao utilizar a abordagem fuzzy Top-Down. Pois, alcançou altas acurácias para todos os
datasets, com valores próximos aos obtidos pelos algoritmos de aprendizado de máquina de
melhor desempenho, é um modelo descritivo de fácil entendimento e análise dos resultados.
Além do fato de nenhum algoritmo de aprendizado de máquina ser bom de forma unânime
para todos os padrões.

Visto que existem diversos padrões para avaliação da qualidade de carne suína,
como trabalhos futuros são propostas duas abordagens, uma seria a fusão de padrões de
avaliação de qualidade de carne em um único modelo fuzzy, com o objetivo de facilitar a
usabilidade do usuário, que não precisará escolher um padrão de avaliação e terá como
resposta a qualidade da carne. Outra abordagem seria o uso de meta-learning para indicar
qual padrão de avaliação é melhor utilizar de acordo com a análise da base de dados.
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