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FUZYI, E. M. Modelagem Fuzzy para Problemas de Classificagdo com Amos-
tras Nao-Factiveis. 75 p. Dissertacdo de Mestrado (Mestrado em Ciéncia da Computa-
¢ao) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina—PR, 2017.

RESUMO

Alguns modelos de classificagdo nao lidam muito bem com amostras reais, devido a rigidez
de seus limites ou a existéncia de amostras que nao se encaixam perfeitamente no inter-
valo esperado. Em contrapartida, a Légica Fuzzy apresenta vantagens como a transicao
gradual entre a alta e baixa pertinéncia da amostra ao conjunto, além de ser um modelo
descritivo de facil entendimento e andlise dos resultados. Dessa forma, a proposta desse
trabalho é verificar o uso dos modelos Fuzzy para classificacgao de amostras nao-factiveis
e comparar seu desempenho com algoritmos de Aprendizado de Maquina. Com esse obje-
tivo, os métodos foram aplicados ao problema de avaliacdo de qualidade de carne suina,
que apresenta diferentes padroes de avaliagao e amostras nao-factiveis quando utilizada a
logica Classica para classificagdo. De acordo com os experimentos, no pior caso a logica
Cléssica foi capaz de classificar 5,88% de um dataset de 306 amostras, enquanto a Fuzzy
Top-Down subiu para 18,30%. Em relacao aos algoritmos de Aprendizado de Maquina,
a Random Forest (RF) apresentou melhores resultados em comparagdo aos demais, com
acuracias de 100% na maioria dos casos. Porém, o Fuzzy Top-Down foi capaz de iguala-
la ou até mesmo superé-la, como quando a RF obteve acuréicia de 63,04% e o Fuzzy
Top-Down de 100%, o que comprova sua aderéncia ao problema.

Palavras-chave: Sistemas de Inferéncia Fuzzy. Reconhecimento de Padroes. Aprendizado

de Méaquina. 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 INTRODUCAO

Na logica Classica, também denominada logica Aristotélica, uma proposicao so6
pode assumir dois valores verdade, ou sao verdadeiras ou sao falsas. Esses sistemas sao
denominados binarios ou também légica bivalente, pois envolvem dois valores 16gicos [6].
O aprendizado bayesiano e outros modelos de probabilidade também seguem a logica
bivalente, pois é utilizada para expressar a probabilidade de uma proposi¢ao se tornar

verdadeira, porém cada fato apenas é considerado como verdadeiro ou falso.

Outro tipo de logica é a denominada polivalente, que inicialmente foi utilizada no
Principio da Incerteza da fisica quantica. Nesse caso, ela apresenta trés valores: verdadeiro,
falso e indeterminado. Uma extensao dessa légica ¢ considerar o valor 0 como falso, 1 como

verdade e valores entre 0 e 1 como graus de verdade, como ocorre na logica Fuzzy.

A principal diferenga entre a légica Cléssica e a logica Fuzzy é que na primeira
tem-se a certeza que o valor verdade da proposicao sera verdadeiro ou falso. Por exemplo,
quando um fator tem valor de probabilidade de 0,5 é provavel que ele seja tanto verdadeiro
quanto falso, mas sempre sera verdadeira ou falsa, nunca ambos ou nenhum. Enquanto na
logica Fuzzy por exemplo, esse seria o grau em que essa afirmacao é verdadeira, podendo

ser nem verdadeiro nem falso ou tanto verdadeiro quanto falso.

A teoria de légica Fuzzy, fundada por Zadeh [7] tem sido amplamente utilizada
como uma ferramenta poderosa para modelagem do pensamento humano. Pois, da mesma
forma que as fungoes cognitivas do cérebro sao baseadas em graus relativos das informa-
¢oes adquiridas pelos sensores bioldgicos, a logica Fuzzy lida com o conceito linguistico de
fungao de pertinéncia, ao contrario das proposigdes bivalentes [8]. Os principios da l6gica
Fuzzy podem ser aplicados tanto para o controle de processos fisicos e quimicos, como a
temperatura e a corrente elétrica, quanto para reconhecimento de padroes. Nesse tltimo

caso, pode ser utilizado o Sistema de Inferéncia Fuzzy (Fuzzy Inference System - FIS) que
trabalha com regras SE-ENTAO (IF-THEN).

FIS para classificacao e predicao sao utilizados em diversas areas do conhecimento,
como arquiteturas de predigao de violagao de contratos virtuais [9], classificagdo da parte
inferior do corpo feminino, baseado em medidas antropométricas, para auxiliar na indus-
tria do vestudrio na China [10], avaliacdo de qualidade do servigo publico hospitalar da
regiao da Sicilia, na Italia [II]. Além dos alimentos, tal como avaliagdo do nivel de risco
de seguranca alimentar [12], determinagao do tempo de descarte do 6leo de girassol usado
para fritura, junto com e-nose [13] e a classificacdo de mangas, magcas, tAmaras e tomates
[14], 115, [16}, (17, 3.

Recentemente, a importancia 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 saudaveis [19]. No entanto, a induistria de carne ndo tem uma tnica definigdo para
qualidade, devido as variagoes de mercado [20]. Além disso, a qualidade da carne suina
¢é altamente variavel e possui diversas metodologias de classificacao. Além da avaliacao
laboratorial ser custosa, consumir tempo e depender de pessoas treinadas e avaliagao
subjetiva. Sendo assim, métodos alternativos e andlises nao-destrutivas do alimento com

o uso de ferramentas computacionais [21].

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

Técnicas de AM tém sido aplicadas em diversos tipos de pesquisa de qualidade de
alimentos, principalmente em tarefas de predigao e classificacdo. Combinadas ou nao, elas
tém sido amplamente utilizadas para verificar deterioracao, defeitos, fraudes ou predizer

os parametros de qualidade mais importantes para avaliacao da carne 28], 29, [30], 31].

Os métodos de avaliagdo de carne suina quanto a qualidade, sdo estabelecidos de
acordo com a teoria de conjuntos tradicional ou crisp. Eles apresentam limites rigidos entre
os intervalos dos atributos, o que torna a transicao entre as classes abrupta e dificulta
a classificagdo de amostras que nao se ajustam perfeitamente aos intervalos esperados.
Ao contrario dos conjuntos fuzzy, que apresentam uma transicao mais gradual entre a

completa pertinéncia e a nao pertinéncia.

1.1 Objetivo

Visto que a logica Classica pode falhar na interpretacao de problemas do mundo
real, e os FIS tém sido amplamente utilizados para classificacao 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 classificacdo que contém
amostras nao-factiveis. Essa viabilidade pode ser entendida como a analise do desempenho
comparados entre os modelos Fuzzy e da légica Classica, 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 acuracias e indicar
a mais adequada para dado problema. Para isso, foram utilizados Arvore de Decisdo J48,
k-NN, MLP, SVM, Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e FRBS.
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1.2 Organizagao do Trabalho

O trabalho estd organizado como segue:

e No Capitulo [2] estao descritos conceitos nos quais este trabalho foi baseado. Sao
apresentados conceitos em relagao a Modelagem Preditiva, Sistemas Baseados em
Regras, Factibilidade, Aprendizado de Maquina, Fundamentos Fuzzy, Sistemas de

Inferéncia Fuzzy e como eles podem ser utilizados para classificagao.

e No Capitulo [3]é demonstrado o processo de inferéncia fuzzy para classificagao, apli-

cado ao problema de classificacdo de carne suina quanto a qualidade.

e No Capitulo [4] sdo apresentados os trabalhos relacionados, primeiramente & classi-
ficacao de produtos agricolas com o uso de logica fuzzy e, em seguida, abordagens

para classificacao de carnes suinas.

e No Capitulo [5] estao descritos o método de avaliacdo de qualidade de carne suina
convencional e os padroes de avaliacao utilizados, as bases de dados reais utilizadas,

o software e os pacotes utilizados nos experimentos e os modelos obtidos.

e No Capitulo [f] sdo apresentados os experimentos e os resultados obtidos. Além das

comparacoes entre os métodos e a discussao dos resultados.

e No Capitulo[7] sdo apresentadas as conclusdes do trabalho por meio dos resultados,

com discussoes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo serao apresentados os conceitos utilizados na realizagao do trabalho.
A Secao expoem conceitos de modelagem preditiva, conjuntos de dados, amostras e
atributos, além de regressao e principalmente de classificacao. Em seguida, na Secao é
apresentada a defini¢ao de factibilidade. A Segao [2.3] apresenta conceitos de Aprendizado
de Maquina, entre tipos de aprendizado, algoritmos de classificacdo e balanceamento de
dados. Na Secao é apresentada a representagao de Sistemas Baseados de Regras para
classificacao e a Secao [2.9] explica a Teoria de Conjuntos e Logica Fuzzy, e como utilizar

Sistemas de Inferéncia Fuzzy para classificacao.

2.1 Modelagem Preditiva

Modelagem preditiva é uma das tarefas mais comuns da Mineracao de Dados
[1]. Como o préprio nome implica, é o processo de tomar dados histéricos (datasets),
identificar padrdes nos dados que sdo vistos através de alguma metodologia (o modelo),

e entao utilizar o modelo para realizar predigdes sobre o que ird acontecer no futuro.

De acordo com Faceli, “Um algoritmo de aprendizado de maquina preditivo é uma
fungao que, dado um conjunto de exemplos rotulados, constr6éi um estimador” [32], em que
o valor atribuido ao rétulo pertence a um dominio conhecido. Se o dominio desse rétulo
for um conjunto infinito e ordenado de valores, denomina-se um problema de regressao, e

se o dominio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificacao.

Dado um problema de classificagao com duas classes, ou rétulos, o algoritmo tem
o objetivo de encontrar uma fronteira de decisao que separe as amostras de cada classe.
Caso as amostras sejam linearmente separaveis, como na Figura [la] a fronteira de decisao
pode ser definida por uma reta (podendo ser as retas A, B ou C), se ndo forem como
na Figura sera necessario combinar mais retas. Se o problema possuir mais de duas

variaveis de entrada, serd necessario utilizar hiperplanos de separacao.

Em alguns casos, as amostras apresentam valores de atributos nao-factiveis a uma
dada classificacao, por exemplo, valores fora do intervalo esperado. Nesse caso, a fronteira
de decisao tem a sua delimitagdo comprometida. Os detalhes com relacao a factibilidade

serao abordados na Secao [2.2

As fronteiras de decisao encontradas podem variar de acordo com o algoritmo de
aprendizado de maquina. Além de outros fatores, como diferentes conjuntos de treina-
mento e variagoes na ordem de apresentacao dos exemplos podem fazer com que o mesmo

algoritmo encontre fronteiras diferentes a cada novo treinamento.
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Figura 1 — Exemplo de amostras linearmente separaveis e nao-linearmente separaveis [1]

Um dataset para classificagio apresenta exemplos como os da Tabela [I} em que
a ultima coluna é a classe ou atributo alvo, que assume valores discretos. Cada linha

representa uma amostra e as demais colunas sao os atributos de cada amostra de entrada.

Tabela 1 — Exemplo de dataset para classificacao

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 distancia como
o k-NN, probabilistico como o classificador NB, os baseados em procura como as arvores
de decisao e regressao, e os sistemas baseados em regras ou os métodos baseados em

otimizagao, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e as SVMs.

2.2 Factibilidade

A factibilidade pode se referir a possibilidade l6gica, aquilo que pode ser alcancado,
realizavel. A possibilidade légica se refere a uma proposicao que pode ser um consequente

légico de outra, baseado em axiomas de um dado sistema légico [33].

A possibilidade légica de uma proposicao depende do sistema logico a ser consi-
derado, nao apenas pela violagdo de uma tnica regra. Alguns sistemas logicos restringem
inferéncias de proposi¢oes inconsistentes ou permitem contradi¢oes. Outros tem mais de
um valor verdade em vez de valores bindrios. O critério para a possibilidade logica ¢é

muitas vezes baseado em se a proposicao é contraditéria ou nao.
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Além disso, a possibilidade logica deve ser diferenciada da possibilidade metafisica.
Pois a primeira tem relacao com o que é permitido em um sistema logico e a segunda
é relacionado ao que pode ser verdade em algum universo possivel. Dessa forma, algu-
mas proposi¢oes podem ser logicamente possiveis segundo um sistema légico, mas serem

metafisicamente impossivel e ainda serem verdade.

Como por exemplo, um conjunto Fuzzy com as varidveis “crianca”, “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 intersecao entre “crianga” e “adolescente”, o que
é possivel logicamente e metafisicamente, pois pode ser uma pessoa na idade de transicao.
Porém, dependendo como foram limitados esses conjuntos, determinada entrada poderia
estar na intersecao entre “crianca” e “adulto”, podendo ser logicamente possivel dentro
daquele sistema, porém, metafisicamente nao faz sentido uma pessoa ser considerada

crianca e adulta ao mesmo tempo, de acordo com a sua idade.

As amostras nao-factiveis podem simplesmente ser descartadas do dataset de ana-
lise, como fez Lira [34], que excluiu 178 amostras nao-factiveis, pois ndo tinham as infor-
magcoes suficientes. Ou entdao, podem ser avaliadas e convertidas para factiveis, quando
possivel. Como em [35], em que existe um vetor de sele¢do binério sujeito a restrigoes,

sendo possivel aplicar uma operagao extra para corregao.

Nesse trabalho, sdo consideradas nao-factiveis as amostras dos datasets reais que
nao atendem as restrigbes da logica Cléssica, ou seja, as amostras que a logica Classica

nao foi capaz de rotular.

2.3 Aprendizado de Maquina

Na maioria dos problemas de aprendizado, a tarefa é aprender para classificar
entradas de acordo com um conjunto finito (as vezes infinito) de classificagdes. Geralmente,
¢é fornecido um conjunto de dados classificados & mao para o treinamento do sistema de
aprendizado [6]. Entao, o sistema tenta aprender a partir dessas amostras de treinamento,
a fim de generalizar as informacoes e ser capaz de classificar novas amostras a partir do

conhecimento obtido.

Diz-se que um agente esta aprendendo se ele melhora seu desempenho em tarefas
futuras ap6s observar o mundo [36]. Um agente precisa aprender pois nao é possivel o
projetista antecipar todas as situacoes possiveis e passar esse conhecimento para ele, como
um robo projetado para navegar em labirintos precisa aprender a configuracao deles a cada
novo encontro. Como também os projetistas ndo podem antecipar todas as mudancas ao

longo do tempo ou mesmo quando eles nao sabem como programar uma solugao.

Existem trés principais tipos de aprendizado, o supervisionado, o nao-supervisionado

e o semi-supervisionado. No aprendizado supervisionado o agente observa alguns exem-
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plos de pares de entrada-saida e aprende uma fun¢ao que mapeia o valor de entrada com

o valor de saida.

No aprendizado nao-supervisionado o agente aprende padroes de entrada sem o
fornecimento de um feedback explicito, ele nao tem conhecimento da relacao dos valores
de entrada e saida. Em contrapartida, existe o aprendizado semi-supervisionado, em que
dado alguns exemplos rotulados é necessario que o agente resolva uma quantidade de
amostras nao rotuladas. Na pratica, essa distingdo nem sempre é muito bem definida [36].
Neste trabalho, foram utilizados oito métodos distintos de aprendizado de maquina para

classificagdo. A seguir, sdo descritos seus principais conceitos.

e 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, imprecisao e nao-linearidade. Os
FRBSs sao uma extensao dos sistemas baseados em regras classico. Nos experimen-
tos foram utilizados o Fuzzy-Chi, baseado na distribuicao Chi e o Fuzzy-W, que é

um algoritmo fuzzy com pesos e aplica a estratégia de Ishibuchi [38].

e Arvore de Decisdo J48 (J48): os algoritmos de &rvore de decisdo estdo entre os
mais comuns e poderosos métodos na drea de aprendizado de méquina [39], sdo
computacionalmente baratos, lidam com atributos irrelevantes [40] e apresentam
resultados de facil entendimento. O algoritmo J48 é uma implementacao otimizada
em Java do algoritmo C4.5 [41]. Esse algoritmo explora o conceito de ganho de
informacao de cada atributo, separando os dados em planos ortogonais no espacgo
de saida. 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.

e Algoritmo de Agrupamento k-Nearest Neighbor (k-NN): entre os métodos baseados
em instancias, o k-NN é considerado o mais simples [42], apresenta alta acuricia
e nao ¢é sensivel a outliers [40]. Este algoritmo assume que as amostras correspon-
dem a ponto em um espaco de n-dimensoes (sendo n a quantidade de atributos).
Dada uma nova amostra, seus k vizinhos mais préoximos sao definidos em termos
da distancia, normalmente a Euclidiana, entre todos os atributos da amostra. Ao
contrario de métodos como as arvores de decisao, que selecionam um subconjunto
de caracteristicas [43]. E entao, o valor predito para a amostra de entrada é a média

entre os vizinhos.

e Multilayer Perceptron (MLP): as redes multicamadas feed-foward sdo uma classe
importante de redes neurais [44]. Tipicamente, a rede consiste de: um conjunto de
neuronios que constituem a camada de entrada; uma ou mais camadas ocultas inter-

mediarias; e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga através da rede em
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uma dire¢ao, camada por camada. Essas redes neurais sao conhecidas como MLPs.
Elas tém sido aplicadas com sucesso para resolver problemas diversos utilizando o

algoritmo de backpropagation, devido a sua natureza de aprendizado neural.

e Naive Bayes (NB): o NB é um classificador probabilistico simples, amplamente
estudado desde os anos 50 [42]. Ele é capaz de lidar com multiplas classes [40],
tem seu desempenho comparavel com arvores de decisao e redes neurais em alguns
dominios e é frequentemente utilizado em benchmarks como comparacao para novos

classificadores [45].

e Random Forest (RF): a RF é um conjunto de vérias arvores de decisao (ensemble),
proposto por Breiman [46]. Essas arvores sdo construidas de forma independente,
sem poda e realizam a classificacdo através de votacdao. A quantidade de arvores
e atributos sao hiper-parametros definidos pelo usuario. Além disso, esse método é
baseado em bagging [47], em que cada arvore utiliza um subconjunto de treinamento

com amostras aleatorias, o que aumenta sua capacidade de generalizacao.

e Support Vector Machine (SVM): SVM é um método de classificagdo do estado da
arte introduzido por [48], que pertence a categoria de métodos baseados em niicleos
(kernels). As SVM’s sao amplamente utilizadas no campo de aprendizado de mé-
quina devido a sua alta acuracia, habilidade de lidar com dados de alta dimensao e

flexibilidade de modelagem diversos tipos de dados [49].

No entanto, diversos problemas do mundo real, lidam com a distribui¢ao nao 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 majoritaria e a segunda, minoritaria
[50]. Por exemplo, as amostras positivas em um dataset sobre cdncer serao bem menores
do que as negativas ou o nimero de amostras de fraudes, que serdo menores do que a
quantidade de amostras de transagoes nao fraudulentas. Esse desbalanceamento causa a
reducao da acuracia da predi¢do das amostras da classe minoritaria mas torna a acuracia
geral alta. Além de que, ignorar a taxa de classificacdo errada pode causar problemas

graves, como em casos de diagnéstico médico, por exemplo.

A re-amostragem pode ser a solucdo para esses casos [51]. Pois os métodos de
re-amostragem sao utilizados para alterar a proporcao da distribuicao das classes para
balancear o dataset. Eles podem ser considerados de duas formas: sobre-amostragem ou
sub-amostragem. A primeira é o aumento do nimero de amostras da classe minoritaria e

a segunda ¢ a reducao do nimero de amostras da classe majoritaria.

Dessa forma, como os datasets com amostras reais utilizados nesse trabalho nao

atendem as restrigoes necessarias, os algoritmos de aprendizado de maquina utilizaram
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dataset sintéticos criados a partir dos padroes para a comparacao dos resultados. Os
datasets serdo discutidos com mais detalhes na Segao 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 condigdes sao atendidas [6].
Essas regras normalmente sio expressas na forma de sentencas SE A ENTAO B. Em que
A é o antecedente da regra e B o consequente, que geralmente é uma agao ou conclusao.
Em outras palavras, o objetivo da regra ¢é informar ao sistema qual decisao tomar baseado
nas circunstancias ou a qual conclusao 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 logicos E ou OU. Como também podem ter mais de um consequente,

0 que sugere que existem multiplas agoes a serem tomadas.

A parte antecedente ou o condicional A é um conjunto de condigoes, em que cada
condigao é definida por uma rela¢do entre um atributo e os valores do dominio [32]. Essa
relacao pode ser =, <, >, >, < ou €, como por exemplo: SE z > 5; SE nome = Maria;
SE clima = frio. Dessa forma, os atributos sao x, nome e clima, os operadores sdo > e =

e os valores sdo 5, Maria e frio.

Sistemas Baseados em Regras (Rule-Based System - RBS) utilizam regras para
fornecerem sugestoes, diagnoésticos, determinar uma ag¢ao em uma situagdo particular
ou resolver problemas especificos. 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 inferéncia.

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 sao utilizadas para
chegar a conclusoes ou tomar acoes. O motor de inferéncia é a parte do sistema que

controla os processos de tomada de decisao a partir da combinagao das regras e os fatos.

RBS tem o objetivo de permitir o uso das mesmas regras que os especialistas
utilizam para tirar conclusoes do conjunto de dados que sao apresentados para o sistema,
ou seja, o sistema utiliza o julgamento humano para tomar decisoes, o que agiliza o
processo realizado por eles. A grande vantagem da representacao para generalizacao de
exemplo com regras de decisao ¢ que cada regra ¢ independente das outras, e pode ser

interpretada de forma isolada.

Existem duas estratégias basicas 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 especificagao e acrescenta condigoes a parte condicional da regra. A segunda é chamada
Bottom-Up e ¢é orientada pelos dados, ao contrario da primeira, ela inicia pela regra mais

especifica, aplica operadores de generalizacdo e remove restrigoes [36, [32].

2.5 Fundamentos Fuzzy

Ao contrario da logica Aristotélica em que uma proposicdo apenas pode tomar
valores verdadeiro ou falso como verdade, sempre um ou outro, nunca ambos nem nenhum,
a teoria de conjuntos Fuzzy e a logica Fuzzy introduzem o conceito de grau de pertinéncia.
Ele é um valor real entre 0 e 1, que indica o quao verdadeira uma proposicao pode ser ou

quanto um elemento pertence ao conjunto.

A teoria de conjuntos Fuzzy é uma generalizacdo da teoria de conjuntos conven-
cional e foi introduzida por Zadeh em 1965 [7]. Ela fornece uma ferramenta matematica

para lidar com variaveis linguisticas associadas com linguagem natural.

As variaveis linguisticas representam os atributos linguisticamente, elas tém um
significado seméntico, podem assumir um valor em um intervalo de valores fuzzy [6, 52] e
sao um componente muito importante e bastante utilizada na teoria de conjuntos Fuzzy e
na logica Fuzzy. Por exemplo, a variavel linguistica para representar o conceito de “altura”,
por exemplo, que pode ser representada por intervalos, denominados termos linguisticos,
como “alto”; “médio” e “baixo”. Ela pode ser definida no universo de 0,60 cm a 2,40 m,

e seus termos linguisticos definem os subconjuntos desse universo.

2.5.1 Conjuntos Fuzzy

Na teoria de conjuntos crisp, um conjunto pode ser definido pelos valores que
estao contidos dentro dele, dessa forma, o valor pertence ou nao ao conjunto. Como por
exemplo, o conjunto de nimeros naturais N = {0,1,2,3,4,...} é um conjunto crisp, em
que esse valores definitivamente pertencem a ele. Valores como 0,5 e 7 nao sao membros

desse conjunto.

Em contrapartida, ao considerar o conjunto fuzzy de pessoas altas, todos perten-
cerao a ele, cada um com seu grau de pertinéncia ao conjunto, podendo ser alto e nao
alto, até certo ponto. Como por exemplo, Joao tem 2,15 m de altura, Maria tem 1,25 m
e Helena tem 1,60 m. Joao com certeza estd incluso no conjunto de pessoas altas com
grau de pertinéncia igual a 1, Maria tem um grau de pertinéncia igual a zero, e o grau de

pertinéncia de Helena estaria perto de 0,5.

Portanto, a definicio de um conjunto fuzzy é uma maneira mais natural de ex-
pressar como as pessoas realmente falam sobre as coisas. E mais comum alguém dizer que

uma pessoa € “muito alta” ou “nao muito alta” do que apenas “alta” e “nao alta”. Isso
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acontece pois cada pessoa tem sua propria concep¢ao quanto ao conceito de “alto” e nao

é precisa.

A base da logica Classica é que uma proposicao precisa ser necessariamente, ou
verdadeira ou falsa, ela ndo pode ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo, e também nao
é possivel nao ser verdadeira nem falsa. Por outro lado, na légica Fuzzy uma proposicao

pode ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo, como pode nao ser verdadeira nem falsa.

2.5.1.1 Funcgoes de Pertinéncia

A escolha e a modelagem das fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, tem um
papel importante na teoria de conjuntos fuzzy e suas aplicagdes. As funcoes de pertinéncia
podem ser Gaussiana, Sino, Sigmoide, Trapezoidal ou Triangular e a escolha entre esses

tipos varia de acordo com o contexto ou especialista.

As fung¢bes Gaussiana, Trapezoidal e Triangular, por exemplo, sao definidas pelas

Equagoes 2.2} 2.3 e[2.]] respectivamente. Em que, p1, p2, ps, € ps sd0 os pontos que indicam
os vértices para construir a funcao. O intervalo do grau de pertinéncia sempre varia entre

0 e 1, e o intervalo dos valores de entrada varia de acordo com a modelagem.

0 se x < pp
0 se T > Po

1=m(p2 —pl) se pp > x> po

1 =m(p3 — p2) se po > T > p3

g(x,0,¢) = e_(m§;§)2, em que o = variancia e ¢ = média (2.2)
0 se v < pp
0 se T > py
h(z) =41 Se P2 > T > P3 (2.3)
1L =m(p2 —p1) Se p1 > X > P2
L=m(ps—ps) seps>x>ps

A Figura [2] ilustra como é calculado o grau de pertinéncia de uma amostra de
entrada, com a utilizacdo das fun¢oes Gaussiana, Trapezoidal e Triangular. Na Figura [2a]
pode ser visualizada a fun¢ao de pertinéncia do tipo Gaussiana construida com ¢ = 0, 2
e ¢ = 0,5, a fun¢do Triangular na Figura 2d com p; = 0,3, po = 0,5 e p3 = 0,7 e a funcdo
Trapezoidal na Figura 2b] com p; = 0,3, po = 0,4, p3 = 0,6 e ps = 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 trés fungoes. Esse valor é mapeado na funcao e seu grau de
pertinéncia é dado por M F.grau(x). Dessa forma, o grau de pertinéncia da amostra foi
igual a 1 (valor maximo), pois alcangou o ponto mais alto em todas as fungées. Porém,
¢é possivel perceber que uma pequena variacdo do valor de entrada, mudaria o grau de
pertinéncia resultante das func¢oes do tipo Gaussiana e Triangular, enquanto a funcao do

tipo Trapezoidal abrange mais valores correspondentes ao grau de pertinéncia maximo.
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(c) Triangular
Figura 2 — Entrada x = 0,5 para as diferentes formas de fung¢oes de pertinéncia. (a) Gaus-

siana com 0 = 0,2 e ¢ = 0, 5. (b) Trapezoidal com p; = 0,3, po = 0,4, p3 = 0,6
e py = 0,7. (¢) Triangular com p; = 0,3, po = 0,5 e p3 =0, 7.

Um conjunto fuzzy A é definido de acordo com suas fungoes de pertinéncia, M 4.
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 pertinéncia.

A fungao de pertinéncia para o termo linguistico “baixo” tem intervalo de 0 a 1,5
com maior grau de pertinéncia entre 0 e 1,4. Para o termo “médio” a base da funcao varia
de 1,45 a 1,8, com maior grau de pertinéncia entre 1,55 e 1,75. Para o termo “alto” o
intervalo varia entre 1,7 e 2,4, com valores maximos de pertinéncia de 1,9 a 2,4. Ou seja,
para uma pessoa ser considerada definitivamente alta, de acordo com essas funcoes de
pertinéncia, 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 — Funcao de Pertinéncia 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 nao
estdo contidos em A; a intersecao entre A e B que contém apenas os elementos que estao
contidos em A e B ao mesmo tempo; e a unido entre A e B que contém todos os elementos

contidos em A e todos os elementos contidos em B.

Pode-se relaciona-los com os operadores logicos — (negagao), A (e) e V (ou). Dessa
forma, os operadores seguem as leis de DeMorgan e sdo comutativos, associativos e dis-

tributivos. Para os conjuntos fuzzy, operadores semelhantes podem ser definidos.

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

MUA é ou média ou alta.

2.5.2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

A logica fuzzy é uma forma de légica que se aplica a variaveis fuzzy [53]. Cada
variavel fuzzy pode ter valor de 0 (definitivamente nao 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 calculos com variaveis fuzzy.

Um tipo de inferéncia 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 tnico

valor de saida crisp.

Dessa forma, um FIS pode ser construido a partir de varidveis linguisticas apro-
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priadas ao problema e pela defini¢do de suas fungoes de pertinéncia. Além da geracao das
regras baseadas no conhecimento do especialista com o uso das variaveis linguisticas. Em
seguida, as regras sao aplicadas no conjunto de entrada, com o método de inferéncia, a

fim de obter um valor de saida [6], como ilustrado na Figura .

REGRAS

Entradas Saidas
Cri - A Cri
1L T FUZZIFICACAO DEFUZZIFICAGCAO =y

INFERENCIA

Conj. fuzzy de entrada Conj. fuzzy de saida

Figura 4 — Sistema de Inferéncia Fuzzy. Adaptado de [2]

As variaveis linguisticas fuzzy sao representacgoes linguisticas dos atributos. Elas
tem um significado semantico e podem ser representadas numericamente por suas fungoes
de pertinéncia [52]. Por exemplo, a varidvel linguistica pH (z), para a representagdo do
atributo pH. Dessa forma, pH (z) = {baizo, medio, alto} pode ser o conjunto de decompo-
si¢oes para esta variavel linguistica, e cada membro desse conjunto ¢ denominado termo

linguistico.

Fungoes de pertinéncia sao utilizadas para quantificar um termo linguistico. Elas
estao presentes nos passos de Fuzzificacao e Defuzzificacdo, para mapear os valores de

entrada crisp para termos linguisticos fuzzy e valores fuzzy para valores de saida crisp.

A base de regras fuzzy é uma colecao de regras SE-ENTAO (IF-THEN) que con-
trolam a variavel de saida. Elas podem ser extraidas dos dados numeéricos ou fornecidas

por especialistas. As regras Zadeh-Mamdani podem ser expressas como:
IF xis A, THEN y is B

em que (z s A) e (y is B) sdo proposigoes fuzzy, = e y sdo varidveis definidas sobre os
conjuntos universo U e V, respectivamente, e a parte“z is A” é o antecedente e “y is B” é
o consequente. A e B sdo conjuntos fuzzy definidos por suas fungoes de pertinéncia [52],

como baixo e PSE. Por exemplo, nés temos IF pH is baixo, THEN class is PSE.

Os operadores fuzzy sao aplicados para avaliar, combinar os resultados individuais
das regras e reformular a fungdo de pertinéncia de saida para cada uma. A Tabela [2]
apresenta os operadores mais bésicos de conjuntos fuzzy, a interse¢do (t-norm) e a uniao
(s-norm) [54].

Apés a aplicagao dos operadores e do método de implicagao, é realizada a defuzzi-
ficagdo dos conjuntos de saida fuzzy. A defuzzificacao é o processo de calcular uma tnica
saida numérica para uma variavel de saida fuzzy baseado nas funcoes de pertinéncia re-

sultantes da implicacao. Dois métodos amplamente utilizados sao o centro de gravidade
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Tabela 2 — Operadores Fuzzy T-norm e S-norm

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

T(a,b) =axb S(a,b)=a+b—axb

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

que encontra o centro geométrico das funcoes de pertinéncia de saida e o calculo da média
do méximo, que encontra o maior grau de pertinéncia das saidas fuzzy, se houver mais de
) )

um valor com o grau maximo, é calculada a média entre eles.
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3 PROCESSO DE INFERENCIA FUZZY

Nesse capitulo sera apresentado um exemplo de acordo com o diagrama do FIS da
Figura [4] para o problema de classificacao de carne suina, seguindo a inferéncia Mamdani
e o padrao de qualidade de Warner [5]. O processo consiste nas etapas de 1) Fuzzifica¢ao
do conjunto de entradas crisp; 2) Inferéncia do antecedente para o consequente, de acordo
com o conjunto de regras da base de conhecimento; 3) Defuzzificagdo dos conjuntos de

saida fuzzy para saidas crisp.

De forma geral, o FIS funciona da seguinte maneira: dado um conjunto de entradas
crisp para o sistema, elas sdo fuzzificadas, ou seja, sao transformadas em subconjuntos
fuzzy através do mapeamento em funcgoes de pertinéncia para o calculo de seus graus de
pertinéncia para cada parte do antecedente da regra; apos a fuzzificagao das entradas, os
operadores fuzzy sao aplicados para determinar o ponto em que as fungoes de pertinéncia

de saida serao “redesenhadas”, pois seus limites superiores podem sofrer alteracgoes.

O método de inferéncia (ou implicagao), utilizara o resultado do operador fuzzy
para reformular as func¢oes de pertinéncia de saida, e o resultado pode ser diferente de
acordo com o método de implicagao utilizado. Como o sistema precisa retornar um valor
crisp, entao é realizada a defuzzificagao e agregacao dos resultados (pode ser ao contrario

também, como sera discutido ao longo do capitulo).

A defuzzificagdo é a transicao do conjunto fuzzy para um valor crisp e a agregacao,
como o nome diz, é a combinagdo dos resultados de cada regra, pois todos tem sua

importancia. E assim temos o resultado final do sistema.

Para o problema de classificagdo de amostras de carne suina quanto a sua quali-
dade, um dos padroes de avaliagio foi proposto por Warner [5]. Esse padrao avalia medidas
de pH (indica acidez ou basicidade de uma solu¢ao), L* (medida de luminéncia do padrao
CIELab) e capacidade de retengao de dgua (CRA) e classifica as amostras entre quatro
classes. Os nomes das classes é um sistema de trés letras que consiste de uma tripla rela-
cionada a cor, firmeza e exsudacao, sao elas: PSE - palida, macia e exsudativa (pale, soft,
ezudative); RSE - vermelha, macia e exsudativa (red, soft, ezudative); REN - vermelha,
firme e ndo-exsudativa (red, firm, non-exudative); DFD - escura, firme e seca (dark, firm,
dry). O padrao deixa de fora alguns valores como 42 e 49 para L*, por exemplo. Na Tabela

podem ser visualizados os intervalos dos atributos para cada classe.

Para esse exemplo foi escolhida uma amostra de classe REN, com pH = 5,56, L*
= 47,9, e CRA=2,51. Nas proximas se¢oes serdo demonstrados passo-a-passo como Sao
realizadas as etapas desse processo. A Se¢ao demonstra como uma entrada crisp ¢é

fuzzificada, a Secao demonstra a aplicacao do operador fuzzy nos graus de pertinéncia
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Tabela 3 — Padrao Warner [5]

Classe pH L* CRA
PSE <6 >50 >3
RSE <6 42-50  >5
RFN <6 42-50 <5
DFD >6 <42 <H

do antecedente, e entao a implicacao do antecedente no consequente na Secao e por
ultimo, na Secao a etapa de defuzzificagdo e agregagdo dos conjuntos de saida fuzzy

para as saidas crisp do sistema.

3.1 Passo 1: Fuzzificar as Entradas do FIS

O primeiro passo ¢ determinar os graus de pertinéncia de cada entrada crisp para
cada conjunto fuzzy apropriado via funcao de pertinéncia. Esse exemplo foi construido com
quatro regras, e cada uma delas depende da resolugao das entradas para uma quantidade
diferente de conjuntos linguisticos fuzzy: pH é baizo, pH ¢ alto, L* € baizo, L* ¢ médio,

L* é alto, CRA € baixo e CRA € alto.

Antes da avaliacao das regras, é necessario que as entradas crisp sejam fuzzificadas
de acordo com as variaveis e termos linguisticos. Dada amostra de entrada, seus valores
crisp sao mapeados simultaneamente nas funcoes de pertinéncia dos respectivos atributos,
de forma simultanea entre todas as regras. Por exemplo, a Figura [5] ilustra o valor de
entrada para o pH igual a 5,56. Como a variavel linguistica do pH apresenta dois termos
linguisticos, temos que essa amostra pertence 0,59 ao termo “baixo” e 0,41 ao termo “alto”.

Entao esses sdo os resultados da fuzzificagdo para o valor de pH da amostra escolhida.

3.2 Passo 2: Aplicar o Operador Fuzzy

Apos a fuzzificacdo 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
condicao a ser satisfeita, o operador fuzzy ¢é aplicado para obter um valor que representa
o resultado do antecedente para aquela regra. O valor obtido serd usado como entrada
para o método de implicacao do antecedente no consequente. A entrada para o operador

fuzzy sao os graus de pertinéncia da parte antecedente da regra.

No exemplo, foi utilizada a fungdo MIN para o operador t-norm (AND). A Figura
[6l mostra a aplicagao do operador em uma das regras da base de conhecimento construidas
a partir do padrao Warner. Como pode ser observado, os graus de pertinéncia de L*=47,9

e CRA=2,51 sdo iguais a 1 para L* médio e CRA baixo, respectivamente, e 0,59 para
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pH = 5,56
Entracdla 1

Figura 5 — Fuzzificagdo para o pH

pH baixo, como visto anteriormente. O operador AND faz a intersecao e a fungao MIN,

min(xl; x2), escolhe o menor valor e a operagao fuzzy para regra completo. Outras opgoes

como PRODUCT (z1 * 22) ou BOUNDED maz(0,z1 + 22 — 1) também poderiam ser

escolhidas.
Entradas Fuzzy
Operador Fuzzy
pH L* CRA (AND = MIN)
— 7 T ]_l 1 1
%ol ] | ] O'ES
S ° ] ] I ] 059 - Resultado
d [ |1
w i i [ i Operador Fuzzy
=2 o | i | [ i
(=] T T T T T T T T T T T T T T I I I T T 1 T
0 2 4 6 8 10 20 30 40 50 60 7O 02 46 8 12
Se pH é baixo e L* é médio e CRA é baixo
pH = 5,56 L*=479 CRA =251
Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3

Figura 6 — Aplicacao do Operador Fuzzy AND na Regra

Se no lugar do operador AND fosse escolhido o operador OR, o operador MAX

maz(x1;x2) poderia ser aplicado e o resultado seria 1 em vez de 0,59. No exemplo, o

operador AND foi estabelecido devido as condi¢des das regras do padrao de classificacao

de carne suina escolhido e a operacao MIN por ser a mais utilizada [52].
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3.3 Passo 3: Aplicar Método de Implicacao

O consequente é um conjunto fuzzy representado por uma funcao de pertinéncia,
que representa de forma adequada as caracteristicas linguisticas que sao atribuidas a ele.
O consequente ¢é reformulado utilizando uma fungao associada ao antecedente. A entrada
para o processo de implicagao é o resultado dado pelo antecedente (o grau de pertinéncia

calculado de acordo com o operador fuzzy) e a saida do processo é um conjunto fuzzy.

A Figura [7] demonstra como é aplicado o processo de implicacdo na regra com o

método MIN que trunca o conjunto de saida fuzzy de acordo com o resultado do antece-

dente.
Antecedente Consequente
Entradas Fuzzy Operador Fuzzy Método de Implicagdo
pH L* CRA (AND = MIN) (MIN)
g ] ] ml ] T N ]
g S ] I 1 1 — )
5 ° ] | i 4 o\ 4 /
w 4 i | i i i
= o | | | 1 B B B
o T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 20 30 40 50 60 70 02 46 8 12 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Se pH é baixo e L* é médio e CRA é haixo entdo Classe é RFN Resultado da
Implicacdo
pH = 5,56 L*=479 CRA =251
Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3

Figura 7 — Aplicagdo do Método de Implicagao (MIN) na Fungao de Pertinéncia de Saida

3.4 Passo 4: Defuzzificacao e Agregacao

Como o sistema precisa dar uma saida crisp e, por enquanto, tem-se apenas con-
juntos fuzzy, o processo de Defuzzificacao precisa desenvolver a tarefa de agregar as infor-
macoes fornecidas por cada um dos conjuntos fuzzy e transformé-los em um tnico valor
crisp. Para isso, existem duas formas de realizar a agregagao [55]: 1) Primeiro a agregagao

depois a fuzzificacdo; 2) Primeiro a fuzzificagdo depois a agregacao.

De acordo com a primeira forma, o conjunto de regras individuais sao agregados
para obter o conjunto fuzzy final. Através de um operador de agregacao e do método
de defuzzificagdo, o conjunto fuzzy é transformado em um valor crisp. Dessa forma, é
realizada a agregacao dos conjuntos de saida resultantes do passo anterior em um tnico
conjunto fuzzy e entdo, nesse conjunto é aplicada a defuzzificagdo para obter a saida crisp

do sistema.

Da segunda maneira, a contribuicdo de cada conjunto fuzzy ¢é individualmente
considerada pela aplicacao da defuzzificacdo em cada conjunto e o valor crisp de saida é
obtido pelo operador de agregacao aplicado nos resultados da defuzzificagao. Ao contrario

do método anterior, a defuzzificagdo é executada para cada regra, tendo como entrada
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os conjuntos fuzzy de saida e entao a fungao de agregacao utiliza todos os resultados da

defuzzificacao para calcular o valor crisp de saida.

Métodos de defuzzificacdo como centro de gravidade, média do valor maximo e
de agregacao como média ou a média ponderada podem ser utilizados. No exemplo foi
utilizada a segunda abordagem (defuzzificacao e depois agregacao) com o calculo da média
ponderada. O valor crisp de saida obtido foi 36, que se mapeado de volta na funcao de

pertinéncia de saida, corresponde a classe RFN, como o rétulo da amostra do exemplo.

Na Figura [§ pode ser observado o diagrama de inferéncia 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 sao mapeados, simultaneamente, nas respectivas fungoes de pertinéncia,
fuzzificados e os graus de pertinéncia de cada um sdo determinados. A seguir é aplicado
o operador fuzzy nos antecedentes das regras e depois a implicacdo do antecedente no
consequente. A partir do método da implicacao, as fungdes de pertinéncia de saida sao
reformuladas e entao aplicadas as fungoes de defuzzificacao nos conjuntos de saidas fuzzy.
Porém, como a saida do sistema precisa ser um tnico valor crisp, é realizada a agregacao

dos resultados da defuzzificacao de cada regra e obtém-se a saida do sistema.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

O FIS é amplamente utilizado para classificacao de produtos agricolas, como ma-
cas, mangas [14], 15, 17], tAmaras [I6] e tomates [3], por exemplo. Além do uso para
classificagdo de carne suina [56, 57, B8, I 60, 61, [62], pois representa uma boa abor-

dagem quando a experiéncia humana precisa ser incorporada no processo de tomada de
decisao [15].

Kavdir et al. [14] classificaram 181 amostras de magas quanto a cor, defeitos, forma,
peso e tamanho, em trés classes (bom, médio e ruim). Ao comparar com a classificagdo
feita anteriormente por humanos, obteve 89% de acurdcia. Da mesma forma, Oathman
et al. [I7] obtiveram 87% de acuricia ao classificar mangas quanto a maturagao, baseado
apenas na cor. Foram 150 amostras classificadas previamente por humanos em trés classes
(ndo-maduro, maduro, passado), divididas em 50 amostras cada classe. Apés utilizar SVM
para reconhecer a frutas, entre macas, bananas, cenouras, mangas e laranjas, Mustafa
et al. [15] utilizaram o FIS para classificagdo de magas, bananas e mangas quanto ao
tamanho, entre pequeno, médio, grande e extra grande, e atingiu 98,85%, 98,75% e 89,74%

de acuracia, respectivamente para cada fruta.

Para classificar 500 amostras de tdmaras quanto a sua qualidade, Avali et al. [16]
utilizaram FIS com os atributos comprimento e frescor e cinco classes. A quantidade de
termos linguisticos foram escolhidos de acordo com o especialista, as regras foram geradas
a partir da combinagdo de todas as variaveis linguisticas e variou as formas das fungoes

de pertinéncia para encontrar a melhor acuracia, que foi 91%.

Goel et al. [3] utilizaram FIS devido a sua necessidade de estimar a maturacao de
tomates nao colhidos, de acordo com o grau de maturagao do Departamento de Agricultura
dos Estados Unidos ( United States Department of Agriculture - USDA) ilustrado na Figura
[, 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 variaveis
linguisticas foram escolhidas através de algoritmos de aprendizado e as regras foream
geradas por arvores de decisdao. A acuracia 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 imprecisao e ambiguidade do ser humano e porque

o problema em questao é de natureza imprecisa.

Figura 9 — Seis graus de maturacao do tomate, de acordo com o USDA [3]
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Em relagdo ao problema de classificagdo de carne, Igbal et al. [56] e Valous et
al. [57] propuseram classificar presuntos através de imagens. O primeiro analisou 425
amostras de imagens de presunto suino e 295 de presunto de peru, utilizou os atributos
de cor e textura, e trés classes. Com o método de Andlise Discriminante Linear (Linear
Discriminant Analysis - LDA) obteve acuracia de 99,5% para suino e 90,5% para o peru.
J& o segundo, utilizou uma Multilayer Perceptron Feedfoward Adaptative para classificar
360 imagens de presunto suino em quatro classes, baseado nos valores RGB, e alcangou
86,1% de acurédcia, um resultado considerado bom por ele, devido a representacao dos

dados de entrada em poucas dimensoes.

Outra abordagem para a classificacao de carne suina é realizada através de imagens
hiperespectrais capturadas com o Near-infrared Spectroscopy (NIRS). Seja para classifi-
cacao com modelos matematicos |58, [63] [64] 65, [61] ou também com clusterizagdo e RNA
[59, 211, [66, 67].

Como por exemplo, Monroy et al. [58] utilizaram 240 amostras com valores de cor,
textura e exsudacao, para classificar entre quatro classes de qualidade de carne suina. Para
isso, foi utilizada andlise de regressao para selecionar as caracteristicas mais significativas e
analise discriminante para classificagao. Com o método de avaliacao leave-one-out obteve
80% de acuracia e 79% com cross-validation 5-folds. Com o uso do método de Andlise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais, Prieto et al. [65] analisaram 148 amostras
de diferentes ragas de suinos, classificaram quanto aos dias de post-mortem, 2 ou 14 e para
determinadas ragas e dias alcangaram 100% de acerto. Da mesma forma, Ma et al. [61]
obtiveram uma média de acerto de 97,73% para classificar 110 amostras entre trés classes,
com as variaveis de todos os comprimentos de onda e para a fusao dos comprimentos de

onda 6timos com as caracteristicas de textura.

Além da Andlise Discriminante Linear, Liu et al. [59] utilizaram clusterizagao
k-médias para categorizar a carne de suino em quatro niveis, utilizando cor, textura e
exsudacao. Sua maior acuracia foi de 84% para a Anélise Discriminante Linear, com um
total de 210 combinacoes de treinamento e teste para obter os resultados de classificacao
estatistica imparcial. J& 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 acuracia.

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

de textura.

Com o objetivo de determinar o tempo de armazenamento de carne suina e clas-
sificar entre 0 dias, 7 dias e 14 dias, Barbon et al. [62] utilizaram diversos algoritmos
de inteligéncia computacional e compararam seus resultados. O conjunto de dados era
composto por 250 amostras, com valores de pH, capacidade de retencio de dgua, L*, a*
e b* As técnicas aplicadas foram Arvore de Decisdo J48, Naive Bayes, k-NN com k=3,
Random Forest, SVM, MLP e Loégica 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 acuracias, com

94,41%, 93.,57%, 93,23% e 92,35%, respectivamente.

Existem diversos trabalhos que classificam a carne suina quanto a sua qualidade, a
maioria com o uso de imagens hiperespectrais como visto anteriormente. Porém, apesar do
NIRS apresentar vantagens como ser rapido, objetivo, repetivel e nao 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 propéem uma abordagem fuzzy para problemas em que
a classifica¢do é realizada por humanos e/ou baseados em métodos tradicionais. Visto que
a logica Fuzzy é amplamente utilizada para problemas de classificacao 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 classificagao de qualidade de carne

suina.
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5 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para execugdo dos experimentos estd ilustrada no dia-
grama da Figura . (1) Experimento 1 - Légica Classsica: as amostras reais do Dataset
Original, foram rotuladas com a légica Classica, de acordo com os limiares de cada padrao
de avaliacao 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 nao 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 aplicagdo do modelo
fuzzy. Além de classificar as amostras rotuladas em (1) e calcular a acuracia 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 padrao de avaliacao de qualidade. Com os modelos gerados, foi rea-

lizada a predigdo com as bases de amostras classificadas, derivadas de (1), e calculada a

acuracia.
_ —
________ Dataset | Dataset |..._.__._.._._,
: Original : Sintético v
v v oo > —
S A\ 4
Amostras Aprendizado @)
Classificadas de Maquina Acuréacia
| o : x
Fuzzy @ Légica ) :
Top-Down Cléassica !
e >
Factibilidade
Fuzzy
Top-Down

Figura 10 — Diagrama da Metodologia Proposta

Nas proximas segoes sao descritos os materiais utilizados para os experimentos.
Na Secao é descrito o problema da classificacdo de carne suina quanto a qualidade e
os padroes utilizados para os experimentos. Na Secao sao descritos os datasets, tanto
a forma de aquisicdo quanto medidas de dispersao dos atributos. O software utilizado é
apresentado na Secao |b.3| seguido da apresentacao dos modelos desenvolvidos na Secao

.4 e na Se¢ao [5.5] uma forma de avaliacdo de desempenho de algoritmos multidominio.
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5.1 Avaliacao de Qualidade de Carne Suina

A preocupagao com a qualidade da carne produzida tornou-se cada vez mais im-
portante, tanto quanto a quantidade [I8], pois o consumidor tem a qualidade da carne
como principal preocupacao [19], além de procurar por carnes mais saudaveis. Porém,
um grande problema da indtstria de carne suina é a falta de uma tnica defini¢do para
qualidade de carne, uma vez que ela é uma combinagao de medidas subjetivas e objetivas

que variam entre os mercados [20].

A qualidade da carne suina é altamente variavel [68] e existem diversas metodo-
logias de classificacao [69]. Embora as caracteristicas de qualidade sejam relacionadas,
existem algumas variacoes independentes dos atributos que levam a uma avaliacao impre-
cisa da qualidade da carne [70] [71]. Por exemplo, os padroes Faucitano [72] e Kauffman
[73] apresentam a mesma quantidade de classes, porém o primeiro avalia trés atributos, e

o segundo dois. O mesmo acontece para Joo [74] e Warner [5].

Além da variedade dos padroes de avaliacao da qualidade da carne suina, os inter-
valos dos atributos foram estabelecidas por conjuntos crisp. Em outras palavras, os pa-
droes tradicionais apresentam limites rigidos, o que torna dificil a classificacao de amostras
que nao se encaixam perfeitamente no intervalo esperado do parametro, pois elas realizam
uma transicao abrupta entre uma classe e outra. Por isso, esse problema foi escolhido para

aplicacao dos modelos fuzzy e realizar a analise de seu desempenho.

Para os experimentos, foram escolhidos quatro padroes da literatura, seguindo o
trabalho de diferentes autores. Dois dos quatro padroes 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 padrao de Faucitano [72] avalia trés 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 trés. A Tabela [
mostra detalhadamente os intervalos condicionais para cada classe. Pode-se observar que
existem algumas lacunas que os padroes nao cobrem, como os valores 42, 49 e 50 para

CRA do padrao Faucitano, por exemplo.

5.2 Base de Dados

As amostras reais utilizadas nos experimentos foram obtidas de suinos abatidos
em frigorificos comerciais e analisados no Laboratério de Anélise de Alimentos e Nutrigao
Animal (LANA), no departamento de Zootecnia da Universidade Estadual de Londrina.
Considerando pardmetros de qualidade, valores de pH, cor (L*) e Capacidade de Retengao

de Agua (CRA) foram escolhidos para descrever as amostras.
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Tabela 4 — Padroes de Qualidade para Carne suina

Padrao Classe pH L* CRA
PSE <6 >50 2>8.1
PFN <6 >bH0 <81
Faucitano  RSE <6 43-48 >8.1
RFN <6 4348 <8.1
DFD >6 <42 <4

PSE - >50 >6

Yoo RSE - <50 >6
RFN - >43 <6

DFD - <43 <6

PSE - >58 >H

RSE - 5258  >h

Kauffman  PFN - >5H8 <5
RFN - 5258 <5

DFD - <52 <b

PSE <6 >50 >5

Warner RSE <6 42-50 >5

RFN <6 42-50 <5
DFD >6 <42 <5

Os valores desses descritores foram obtidos do musculo suino longissimus dorsi at
lumborum, removido entre a penultima e tltima costela da metade esquerda da carcaca.
Para cada amostra, foi medido o pH depois de 24 horas do abate e aplicado o medidor
de pH Testo 205 na carcaga resfriada a 2+2°C. A coloragao foi avaliada utilizando um
colorimetro portatil Minolta® (modelo CR-10 com iluminante C e 8° de inclinagao -
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 d4gua 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 férmula Y = 0,100707z [77] para
converter de FPW para DL, em que Y é a capacidade de reten¢ao de agua calculada e z

é o valor em FPW.

A Tabela [5| mostra algumas informacoes das sete bases de dados utilizados nesse
trabalho. Tal como a quantidade de amostras de cada um e medidas de dispersao, como

média, desvio padrao e variancia de cada atributo.
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Tabela 5 — Quantidade total de amostras e medidas de dispersao para os atributos das
bases de dados com amostras reais

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

Média 5,56 52,92 3,34

Dataset 1 73 Desvio Padrao 0,15 3,35 0,35
Variancia 0,02 11,23 0,12

Média 5,78 53,80 2,88

Dataset 2 306 Desvio Padrao 0,36 3,21 0,54
Varidncia 0,13 10,29 0,29

Média 5,68 5244 271

Dataset 3 405 Desvio Padrao 0,16 2,62 0,44
Variancia 0,03 6,89 0,19

Média 5,52 50,39 3,17

Dataset 4 117 Desvio Padrao 0,13 256 043
Variancia 0,02 6,55 0,18

Média 5,86 50,36 2,94

Dataset 5 54 Desvio Padrao 0,24 231 0,59
Variancia 0,06 5,32 0,35

Média 5,74 55,09 4,99

Dataset 6 44 Desvio Padrao 0,09 2,83 2,41
Varidncia 0,01 8,00 5,82

Média 5,56 56,44 4,97

Dataset 7 48 Desvio Padrao 0,13 4,63 2,15
Variancia 0,02 2147 4,64

Média 5,58 54,45 3,30

Dataset 8 144 Desvio Padrao 0,11 3,35 0,38
Variancia 0,01 11,22 0,15

Média 5,86 52,12 3,62

Dataset 9 70 Desvio Padrao 0,06 2,33 1,50
Variancia 0,00 5,42 2,26

Média 5,54 5220 3,45

Dataset 10 40 Desvio Padrao 0,15 3,66 0,42
Variancia 0,02 13,37 0,18

Por se tratar de procedimentos que envolvem animais, nao é possivel obter amos-
tras de todas as classes. Determinadas classes sao influenciadas pelo manejo do animal no

pré-abate [78], pois o nivel de estresse durante esse periodo, influencia na velocidade de
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Tabela 6 — Medidas de dispersao para pH, L* e CRA das bases sintéticas geradas para os
padroes Faucitano, Joo, Kauffman e Warner

Base de Dados Medidas de Dispersao pH L* CRA

Média 4,17 4922 6,45

Faucitano Sintético Desvio Padrao 2,96 12,86 4,3
Variancia 8,77 165,33 18,48

Média - 4554 6,20

Joo Sintético Desvio Padrao - 14,72 4,19
Variancia - 216,72 17,53

Média - 54,70 5,57

Kauffman Sintético Desvio Padrao - 11,22 4,12
Variancia - 125,85 16,94

Média 4,50 45,69 6,02

Warner Sintético Desvio Padrao 3,13 11,36 4,17
Variancia 9,79 129,14 17,36

transformagao de glicogénio muscular em acido latico [79]. Por exemplo, uma carne PSE
apresenta alta concentracao de acido latico, ocasionado pelo estresse intenso que o animal
sofreu antes do abate e provocou a aceleragao da glicdlise apés o abate [80]. No entanto,
se o animal passa por estresse cronico antes do abate, ha baixa producao de acido latico

em consequéncia do esgotamento dos niveis de glicogénio e tém-se uma carne considerada

DFD.

Dessa forma, como visto na Segao [2.3] ndo é possivel utilizar os métodos de apren-
dizado de maquina de forma efetiva. Visto que os datasets com amostras reais estao
desbalanceados e nao apresentam exemplos de todas as classes, foi necessaria a criagao
de uma base de dados com amostras sintéticas. Os datasets sintéticos sdo compostos por
valores gerados aleatoriamente, dentro dos limiares dos atributos de cada padrao. Por
isso, para cada padrao foi gerado um dataset com 1000 amostras rotuladas e balanceadas.
A Tabela [6] mostra a média, desvio padrao e varidncia para os atributos dos datasets

sintéticos, pH, L* e CRA para Faucitano e Warner, e L* e CRA para Joo e Kauffman.

53 R

Rﬂé uma linguagem e um ambiente amplamente utilizados, sem custo e open-source
para computacao estatistica e grafica [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.

L https://www.r-project.org/about.html
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O pacote CARET foi utilizado para a execucao dos algoritmos de aprendizado de
maquina, pois ele é um conjunto de fung¢odes que tentam simplificar o processo de criagao
de modelos preditivos. Por exemplo, apresenta fung¢oes para dividir os conjuntos de dados,
realizar o pré-processamento, selecao de atributos, tunning do modelo com reamostragem,
estimativa da importancia da variavel. Além de oferecer uma interface uniforme para as
funcoes, como uma forma de padronizar as tarefas comuns, visto que existem diferentes
fungdes de modelagem no R, com diferentes sintaxes para o modelo de treinamento e/ou

predicao.
Os pacotes dos algoritmos utilizados para classificacao estao listados na Tabela

Tabela 7 — Algoritmos utilizados e seus pacotes R

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

Fuzzy-RBS (Ishibuchi) ~ FRBCS.W frbs
k-NN knn kknn
Multilayer Perceptron mlp RWeka
Naive Bayes nb el071
Random Forest rf randomForest
Support Vector Machine svmPoly el071

Além disso, o pacote FRBS foi utilizado para a construgao do modelo fuzzy Top-
Down com a funcao frbs.gen. Dessa forma, em vez do algoritmo encontrar os limiares que
separam as diferentes classes, essas informacoes sao dadas pelo usuario. Desde a escolha
da quantidade de variaveis linguisticas, tipo e quantidade das funcoes de pertinéncia, até

a construcao das regras IF-THEN, nao sendo necessario o processo de treinamento [37].

5.4 Modelos

Os modelos de classificacao fuzzy foram construidos com fungdes do pacote FRBS
do R. Como visto da Secao 5.3}, o pacote oferece duas opgoes para a geragao dos modelos.
Uma forma manual, em que o usuario determina a quantidade de varidveis e termos
linguisticos, escolhe as formas das fungoes de pertinéncia, determina seus intervalos e
constréi 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 variaveis linguisticas escolhidas.

Assim, para a criagdo do modelo FRBS para a abordagem Top-Down foi utilizada
a funcao frbs.gen com as configuracoes exibidas na Tabela [8| Para o tipo do modelo

de inferéncia foi escolhido o MAMDANI, devido a facilidade da parte consequente das
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regras [F-THEN, que é um termo linguistico, ao contrario da opc¢ao TSK que requer
uma representacao de equagdes lineares em forma de matriz. O método de defuzzificagao
escolhido foi o da média ponderada (weighted average method - WAM), porém o pacote
oferece mais outras quatro opgoes: primeiro dos maximos (first of mazima - FIRST.MAX),
ultimo dos méaximos (last of mazima - LAST.MAX), média dos maximos (mean of mazima
- MEAN.MAX) e o centro de massa modificado (modified center of gravity - COG).

Tabela 8 — Parametros de configuragao para a geragao do modelo FRBS com a abordagem

Top-Down
Parametros de Inferéncia Valor
type.model MAMDANI
type.tnorm MIN
type.snorm MAX
type.implication.func MIN
type.defuz WAM

Os intervalos e as formas das fungoes de pertinéncia foram escolhidas de acordo
com os padroes de avaliagdo de qualidade descritos na Se¢ao 5.1}, e podem ser observados
na Figura

Os intervalos utilizados para as fungoes de pertinéncia 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 funcoes de pertinéncia de Joo da Figura sao: 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 fungoes de pertinéncia de Kauffman da Figura [I1d foram delimitadas como
segue: L*.baixo(0, 51, 53), L*.médio(51, 53, 57, 59), 1*.alto(57, 59, 66), CRA .baixo(0,4,6)
e CRA.alto(4, 6, 14).

Por fim, os intervalos das fungoes de pertinéncia para Warner da Figura [T1d}
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) ¢ CRA.alto(4, 6, 10).

Apo6s definir as fungoes de pertinéncia, foram criadas as regras [F-THEN para os
padroes de acordo com as proposigoes e condi¢oes dos préprios padroes, apenas trocando
os intervalos numéricos pelos termos linguisticos. As Tabelas de [J] a [I2] 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 padrao

de qualidade de carne, o dataset sintético foi particionado com holdout estratificado, sendo
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Figura 11 — Fungoes de Pertinéncia construidas para cada padrao

Tabela 9 — Regras IF-THEN para o padrao de Faucitano

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 Vi2 Vi3 Vi4 V15 V16
IF pH is baixo AND L* s alto  AND cra is alto THEN Classe is PSE
IF pH is baixo AND L* s alto AND cra is  medio THEN Classe is PFN
IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is alto THEN Classe is RSE
IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is  medio THEN Classe is RFN
IF pH is alto AND L* is baixo AND cra is baixo THEN Classe is DFD

Tt o= W N =

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 entdo, com
o modelo treinado, foi realizada a predi¢do dos datasets reais, utilizando os rétulos da

Logica Classica como modelo ouro.
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Tabela 10 — Regras IF-THEN para o padrao de Joo

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 Vil Vi2
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 padrao de Kauffman

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 Vil Vi2
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 PEFN
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 padrao de Warner

Vil V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 Vi3 Vi4 V15 V16
IF pH is baixo AND L* s alto AND cra is alto THEN Classe is PSE
IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is alto THEN Classe is RSE
IF pH is baixo AND L* is medio AND cra is  baixo THEN Classe is RFN
IF pH is alto AND L* is baixo AND cra is  baixo THEN Classe is DFD

= W N

5.5 Avaliacao de Desempenho de Modelos Multidominio

O teste de hipoteses é uma forma de comparar desempenhos de diferentes modelos,
além da simples analise de superioridade ou inferioridade de médias. Para comparacao de
multiplos dominios 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 diferenca entre os valores médios de posicdo no ranqueamento de dois
algoritmos, for maior ou igual ao valor da diferenga critica (Critical Difference - CD),
pode-se dizer que eles sao estatisticamente diferentes. A CD pode ser calculada com a
Equacao [5.1, em que A é a quantidade de algoritmos, N é quantidade de conjuntos de

dados e g, pode ser obtido pela estatistica Nemenyi [83].

A(A+1)

OD =4\ —%y

(5.1)

Por exemplo, a Figura |12 ilustra a comparagao de desempenho de quatro algorit-
mos, A, B, C e D. O ranqueamento dos algoritmos é realizado de acordo com Frieman
e sdo posicionados em uma escala seguindo os valores médios de suas posi¢oes. A CD ¢

colocada acima dessa escala e as barras horizontais conectam modelos que apresentam
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similaridades estatisticas.

CD
4 3 2 1
I |
o T= -,
C B

Figura 12 — Exemplo de Avaliagdo de Desempenho de Multiplos Modelos, com ranquea-
mento de Friedman e célculo da CD com Nemenyi [4]

Assim sendo, de acordo com a Figura pode-se dizer que A foi ligeiramente
melhor, B estd em média na segunda posicao ao avaliar seu desempenho em relagao aos
conjuntos de dados. O modelo D apresenta um resultado inferior aos modelos A e B,
enquanto C nao diz nada, pois “um individuo nao pode pertencer a duas populagoes

diferentes em termos estatisticos” [4].
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse capitulo sao apresentados os resultados dos experimentos para classificagao
das amostras de carne suina com a logica Classica, e as abordagens Fuzzy divididas entre
Top-Down e Bottom-Up. Além da analise dos graus de pertinéncia dos termos linguisticos

para as amostras nao-classificadas pela logica Classica e comparagao das abordagens.

6.1 Experimento 1: Légica Classica

A classificagdo com o uso da Logica Classica foi realizada por algoritmos com
condigoes se-entao aplicados no dataset Original, sendo um algoritmo para cada padrao,

respeitandos os limiares de cada um. Por exemplo, o Algoritmo [I] para o padrao Warner.

Algorithm 1 Algoritmo para classificagao pela Logica Cléssica para o padrao Warner

1: for Dataset completo do

2: if pH <6 and Lx > 50 and CRA > 5 then

3: classe < PSFE

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 (Lx > 42 and Lx < 50) and CRA < 5 then
9: classe <+ RFN
10: else
11: if pH > 6 and Lx < 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 padrao Joo foi capaz de classificar
todas as amostras. Isso nao quer dizer que esse padrao seja o mais “correto”, mas sim,
que os intervalos definidos por ele englobam mais amostras, e que os outros trés padroes
podem apresentar falhas na definicao de seus intervalos ou uma especificagdo muito rigida
para cada parametro. Como no padrao do Faucitano que deixa de fora os valores 49 e 50
para o atributo L* Em seguida, temos o padrao Kauffman que nao atingiu 100% para
trés datasets. Em terceiro estd Faucitano, com porcentagem de classificacao entre 70,37%
e 97,73%. E por tltimo estd Warner, com quantidade de acertos de no maximo 47,92%

para um dos datasets com menos amostras.
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Tabela 13 — Porcentagem de Amostras Classificadas pela Logica Classica

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 o4 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 classica foram aplicados no dataset Original,
que sao os datasets com amostras reais. As amostras possiveis 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 calculo da

acuracia.

6.2 Experimento 2: Top-Down

A abordagem Top-Down visa dois objetivos: verificar a viabilidade do método de
classificacao fuzzy quando aplicado no Dataset Original e analisar a acuracia quando apli-
cado nos datasets classificados. Os modelos FRBS para essa abordagem foram construidos
de forma manual com a funcao frbs.gen do pacote, ou seja, os intervalos das fungoes de

pertinéncia e a base de regras foram construidas baseadas nas informagoes dos padroes.

O modelo do Faucitano foi construido com trés varidveis linguisticas: pH, L* e
CRA; dois termos linguisticos para pH e trés para L* e CRA; cinco saidas: PSE, PFN,
RSE, RFN, DFD; e cinco regras. Para o modelo do Joo, foram utilizadas duas variaveis
linguisticas, pois ele avalia apenas valores de L* e CRA; dois termos linguisticos para

cada variavel; e quatro saidas: PSE, RSE, RFN, DFD; e quatro regras.

Kauffman também avalia apenas L* e CRA, por isso foram criadas duas varidveis
linguisticas; trés termos linguisticos para L* e dois para CRA; cinco classes de saida: PSE,
RSE, PEN, REN, DFD; e cinco regras. Por fim, o modelo do Warner tem trés variaveis
linguisticas, pH, L* e CRA; dois termos linguisticos para pH e CRA e trés para L*; quatro
saidas: 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, padrao de Joo foi capaz de
classificar todas as amostras. Ao contrario do experimento anterior, Faucitano ficou em
segundo lugar com a porcentagem mais baixa de 98,63%, seguido de Kauffman com valor

minimo 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 55,06
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 acuracia do modelo, foi realizada a predicao dos datasets classifi-
cados pela logica Classica de acordo com cada padrao. Como a quantidade de amostras
classificadas pelo Logica Classica foi diferente para cada padrao, o total de amostras pode

ser visto do lado da acurécia na Tabela [15]

Tabela 15 — Acurécia da Classificacaio 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-
racia mais baixa de 93,18% para o Dataset 6. Em seguida, estd o padrao Faucitano, com

menor acurdcia de 72,09% também para o Dataset 6, mas ele conseguiu um resultado
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melhor para o Dataset 7 em comparacao com Joo e Kauffman, com diferenca de 1 ou 2

amostras a menos.

Apesar de apresentar datasets com quantidades parecidas com o Joo, Kauffman
ficou para tras, com o pior resultado de 65,12% e melhor de 99,15%. Warner obteve
acuracia de 100% para todos, porém é importante ressaltar que os datasets preditos por
ele tinham o tamanho bastante reduzido em comparacao aos outros, visto que a Logica
Classica para Warner foi capaz de classificar de 5,88% a no maximo 47,92% dos Datasets

Originais, como visto na Segao [6.1]

6.3 Experimento 3: Bottom-Up

Algoritmos de classificagdo de aprendizado supervisionado requerem datasets ro-
tulados, com exemplos de todas as classes do problema. Como os datasets reais utilizados
nesse trabalho nao atendem a esse requisito, foi necessaria a criacao e utilizacao de data-
sets sintéticos para cada padrao de avaliacao de qualidade. Os datasets sintéticos foram
utilizados para o treinamento e teste dos modelos. Entao, o modelo treinado foi aplicado

aos datasets reais para predicao.

A acuracia dos modelos foi calculada a partir da matriz de confusao, tomando os
resultados da classificagao pela Légica Classica como modelo ouro. Os resultados podem
ser observados nas Figuras [13] e

Em geral, ao realizar a andlise por datasets, pode-se concluir que a RF apresenta
melhores resultados para todos os padroes. Enquanto a MLP apresenta as acuracias mais

baixas, com valores iguais ou proximos a 0 para trés dos quatro padroes.

Em relagao ao comportamento dos padroes, Joo alcangou as acuracias mais altas
para a maioria dos seus datasets. Seguido por Warner, lembrando que seus datasets tém
a quantidade de amostras reduzidas. Por ultimo, estd o padrao Faucitano com valores
altos apenas para a RF, ao contrario dos outros experimentos, em que ele normalmente

encontrava-se em segundo lugar.

Faucitano se mostrou o padrao mais instavel e com acurdcias 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 alcanca a acurdcia 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 padrao Faucitano avalia um parametro (pH) a mais do que Joo

e Kauffman, tornando-o mais restritivo, e portanto, menos amostras sao classificadas.

Para melhor comparacao entre os métodos de AM, foram construidos graficos

de CD para os quatro padroes de avaliacdo de qualidade, a partir do ranqueamento de
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— Faucitano

Dataset 1 Joo Dataset 2
Fuzzy-CHI wa“rfggan Fuzzy-CHI
RF uzzy-W
NB 148
SVM k-NN
MLP
Dataset 3 Dataset 4
Fuzzy-CHI Fuzzy-CHI

Dataset 5 Dataset 6
Fuzzy-CHI Fuzzy-CHI

Figura 13 — Acurécia para os Datasets 1 a 6, em relagdo aos algoritmos de aprendizado de
maquina (Fuzzy-CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) e padroes
de avaliacdo de carne (Faucitano, Joo, Kauffman e Warner)

Friedman e o calculo do Nemenyi. Para todos, o valor de CD encontrado foi igual a 3,32

e a=0,05.

Desse modo, de acordo com a Figura[I5] a RF apresentou-se em média na primeira
posi¢ao, conforme o ranqueamento de Friedman, e a MLP em ultimo, como era esperado.
Nenhuma conclusao 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 sao estatisticamente similares, o Fuzzy-W esta no ranking de Friedman mais

alto comparado aos outros, mas nao apresenta grande destaque.

De acordo com a Figura[I7, a RF e a SVM encontram-se nos rankings mais altos,

em relagdo os outros algoritmos. Enquanto o Fuzzy-CHI, Fuzzy-W e a MLP aparecem
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Faucitano
Dataset 7 Joo Dataset 8

— Kauffman
Fuzzy-CHI Warner Fuzzy-CHI

48
k-NN
MLP
Dataset 9 Dataset 10
Fuzzy-CHI Fuzzy-CHI

MLP

Figura 14 — Acurécia para os Datasets 7 a 10, em relagdo aos algoritmos de aprendizado de
méquina (Fuzzy-CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) e padroes
de avaliagdo de carne (Faucitano, Joo, Kauffman e Warner)

L CD ]
1 2 3 4 5 6 7 8
RF J t MLP
fuzzy-CHI —— —— NB
SVM k-NN
J48 fuzzy-W

Figura 15 — Andlise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrao
Faucitano, com CD = 3,32 e a = 0,05

nos ultimos lugares, em que as abordagens Fuzzy ocupam as posicoes entre 6 e 7, e a
MLP na posicao 8. O caso do Warner, Figura [18], é parecido com o padrao Joo, em que
a maioria dos algoritmos sao similares e apresentam rankings préximos, com a maioria
entre 3 e 5. Com a melhor posicao estd a NB, em tltimo a MLP e o Fuzzy-W ocupando

duas populacoes diferentes, estatisticamente.

Conforme os resultados vistos, pode-se dizer que nenhum algoritmo é unanime
para classificacdo de amostras para todos os padroes. Pois mesmo com resultados altos da
RF para a maioria dos datasets, pela comparagao realizada pelo célculo da CD, ela fica
com o primeiro lugar ou préximo para Faucitano e Kauffman. Na andlise para o padrao

Joo, a RF se encontra em quarto lugar no ranking, atras do Fuzzy-W e junto com a SVM.
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fuzzy-W J ’ * MLP
RF fuzzy-CHI
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NB k-NN

Figura 16 — Anélise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrao
Joo, com CD = 3,32 e a = 0,05

CD
1 2 3 4 5 6 7 8
|
RF MLP
SVM —— fuzzy-W
NB—mMm ———— L fuzzy-CHI
J48 k-NN

Figura 17 — Anélise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrao
Kauffman, com CD = 3,32 e a = 0,05
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Figura 18 — Anélise de Desempenho dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina (Fuzzy-
CHI, Fuzzy-W, J48, k-NN, MLP, SVM, NB e RF) por Dataset para o Padrao
Warner, com CD = 3,32 e a« = 0,05

Ja em relagao do padrao Warner, a RF esta perto do terceiro lugar, atras da NB e perto
do k-NN.

6.4 Andalise dos Graus de Pertinéncia das Amostras Nao-Factiveis

Além dos experimentos das Sessoes [6.1] a [6.3] uma tltima anélise foi realizada com
a abordagem Top-Down e as amostras nao classificadas pela logica Classica. Como dito
anteriormente, se o modelo for construido manualmente, é possivel acessar os graus de
pertinéncia de cada atributo e de cada regra. Dessa forma, foram verificados os graus de
pertinéncia dos atributos das amostras nao-classificadas para investigar o porqué nao foi

possivel classifica-las.

As Figuras [I9] a [21] ilustram os graus de pertinéncia de cada termo linguistico, de
acordo com cada padrao, para as amostras nao classificadas com a légica Cléassica. No

eixo x estao os termos linguisticos para o padrao, no eixo y estao as amostras analisadas
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e as cores variam de vermelho para amarelo, verde e azul, sendo vermelho os termos

linguisticos com grau de pertinéncia igual a 0, e azul igual a 1.

A classificacao de acordo com o padrao de Faucitano obteve 196 amostras nao-
classificadas, 7 para Kauffman e 934 para Warner, como o padrao de Joo foi capaz de
classificar todas as amostras, ele nao foi utilizado nessa andlise. Esses graficos tém o
objetivo de demonstrar a influéncia de cada atributo para a classificagdo. Por exemplo,
pode-se perceber que para Faucitano e Warner, valores de pH nao sao decisivos na escolha,
pois a maioria apresenta graus intermediarios, o que deixa a tomada de decisao para os

outros atributos.
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1.00
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o .
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— Py

50-

pHbaixo pHalto  Lbaixo Lmedio  Lalto CRAbaixo CRA.medio CRA.alto
Termos Linguisticos

Figura 19 — Amostras nao-factiveis para Faucitano

Como exemplo, tem-se a amostra 0 para o padrao de Faucitano, na Figura
que apresenta valores de: pH=7,1, L*=50,0333 ¢ CRA=2,9926. Ela obteve valores 1
para pH.alto, L*.alto, CRA.baixo e CRA.média e zero para os outros termos linguisticos.
Porém, nao existe nenhuma regra igual a IF pH = alto AND L* = alto e CRA = baizo
ou IF pH = alto AND L* = alto e CRA = médio, por isso ela nao pode ser classificada

de acordo com a légica Classica.

As amostras nao-factiveis de Kauffman, na Figura[20] apresentaram todas o mesmo
comportamento. Obtiveram graus de pertinéncia altos para L*.baixo e CRA.alto, e baixos
para os outros atributos, porém nao existe uma regra na qual esse padrao se encaixe.
Além disso, de acordo com a classificacao fuzzy Top-Down, a amostra 6 por exemplo,
com valores de pertinéncia de L*.baizo=0,9, L* medio=0,1, L*.alto=0, CRA.baizo=0,3 e

CRA.alto=0,7, foi atribuida a classe DFD, pois o maior grau de pertinéncia é de L*.baixo,
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Figura 20 — Amostras nao-factiveis para Kauffman

e de acordo com as regras, a unica classe que tem L* baizo é a DFD.
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Figura 21 — Amostras nao-factiveis para Warner

Warner é o padrao que mais apresenta valores intermediarios para pH. Ao verificar
os graus de pertinéncia de duas amostras, pode-se observar dois comportamentos dife-
rentes. A amostra 887 apresenta graus de pertinéncia de: pH.baizo=0,57, pH.alto=0,43,
L*.baizo=0, L* medio=0, L*.alto=1, CRA.baizo=1, CRA.alto=0, que poderia ser assimi-
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lada com a regra para PSE pela logica Classica, se nao fosse o valor de CRA. A segunda
amostra ¢ a 888 com graus de pertinéncia de pH.baizo=0,54, pH.alto=0,46, L*.baizo=0,
L* medio=0,07, L*.alto=0,93, CRA.baizo=1, CRA.alto=0 um caso bem parecido, e que

nao se encaixa nas regras de acordo com a légica Cléssica.

Porém, de acordo com a classificagao fuzzy, a primeira amostra recebeu o rétulo de
PSE enquanto a segunda, foi rotulada como RFN. Provavelmente, isso pode ter ocorrido
pelo fato de existir um pequeno grau de pertinéncia 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 pertinéncia méaximo para CRA, foi o atributo L* que mais

influenciou na decisio.

6.5 Comparacao Légica Classica vs. Top-Down

As Secoes e descreveram os experimentos com as trés abordagens de
classificagao aplicadas aos datasets originais, classificados e sintéticos para quatro di-

ferentes padroes de classificagdo. A Figura [22] ilustra a comparacdo dos resultados da

classificagdo seguindo a logica Classica e a abordagem Top-Down.
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Como pode ser observado, a abordagem Top-Down se igualou e até mesmo su-
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Figura 22 — Légica Classica vs. Top-Down

perou a quantidade de amostras classificadas pela logica Classica. Para o padrao de Joo
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ambas classificaram 100% das amostras, e para Kauffman a Cldssica se manteve acima
de 91,43% e a Top-Down 97,73%. Para o padrdo de Faucitano, o nimero 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
l6gica Cléssica apresentou maior resultado de 97,73% e 70,37% como menor. No entanto,
o padrao 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 Comparacao Top-Down vs. Bottom-Up

Da mesma forma que a Se¢ao [6.5|a Tabela [16| exibe a comparacao entre a aborda-
gem Fuzzy Top-Down em relagdo aos algoritmos de aprendizado de maquina. Sao apre-
sentados em negrito os resultados do Fuzzy Top-Down e o algoritmo que ficou no ranking

mais alto, de acordo com a estatistica de Nemenyi.

De acordo com a Tabela[I6] a acurdcia 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 nao ha um algoritmo unanime para os quatro padroes,
o uso do Fuzzy Top-Down torna-se ainda mais interessante. Pois, além de alcancar bons
resultados, o modelo nao depende do processo de treinamento, s6 precisa construir um

modelo para cada padrao, sem a necessidade da escolha do algoritmo.

De acordo com os experimentos, a logica Classica se mostrou insuficiente para o
problema de classificacdo de carne suina quanto a sua qualidade. Pois, os padroes mui-
tas vezes sao criados com limites crisp, rigidos, que pode deixar de fora amostras com

parametros que se encontram em diferentes classes.

Alguns pontos de comparacao 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 andlise e facil interpretacao do modelo e dos resultados, pelo fato de ser
possivel acessar os graus de pertinéncia dos atributos e das regras, a fim de analisar o
porqué de determinadas decisoes do sistema, enquanto a Bottom-Up se torna uma caixa
preta; (2) Quanto a dependéncia de um especialista, a segunda abordagem leva vanta-
gem, pois a construgao dos modelos é mais facil, principalmente com o uso do CARET; (3)
Por se tratar de uma abordagem de aprendizado supervisionado, a Bottom-Up apresenta
restricoes quanto ao dataset, como ele ser rotulado e balanceado para obter melhores re-
sultados, enquanto a Top-Down nao possui essas restrigoes, pois o modelo é construido
a partir das entradas do usudrio; (4) Ao se tratar de tempo para construgdo do modelo,
a Fuzzy Top-Down leva vantagem, pois no caso da abordagem Bottom-Up o tempo ira

depender do algoritmo de AM e dos parametros de tunning e cross-validation escolhidos,
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Tabela 16 — Comparagao das acuracias da classificacdo dos Datasets Originais, entre o
Fuzzy Top-Down e os oito algoritmos de aprendizado de maquina

Alg. Di(%) Dy(%) D3(%) Da(%) Ds(%) De(%) Dq(%) Ds(%) Dg(%) Dig(%)
TopDown 100,00 100,00 99,71 100,00 100,00 72,09 100,00 100,00 83,61 100,00
FuzzyW 4355 36,96 1043 40,00 1842 69,77 4565 4741 4426 54,84
FuzzyChi 72,58 87,83 70,72 56,47 42,11 8837 56,52 80,00 63,93 77,42

2 J48 56,45 72,17 4377 3529 1579 72,09 52,17 6148 3279 51,61
Z kNN 54,84 66,96 39,71 34,12 1842 6512 4783 57,78 2623 54,34
5 MLP 0 0 0 0 0 13,95 47,83 0 0 0
NB 1452 2826 1043 28,24 1842 44,19 3696 33,33 984 3226

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 3529 215 7442 5217 6148 36,07 54,84

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 9583 100,00 85,71 100,00

8 kNN 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,91 97,92 100,00 84,20 100,00

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 9583 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

TopDown 97,26 92,48 98,52 99,15 98,15 65,12 78,72 84,03 90,62 92,50
FuzzyW 4795 57,84 63,70 76,07 79,63 39,53 6596 47,92 51,56 55,00
FuzzyChi 75,34 82,03 70,62 59,83 48,15 8372 8298 7639 64,06 72,50

g J48 84,93 91,83 88,15 8547 7593 9302 93,62 90,28 84,38 87,50
é k-NN 83,56 91,18 8691 86,32 7593 8372 89,36 90,97 79,69 90,00
S MLP 0 0 0,25 0 0 25,58 10,64 0 9,38 0
NB 9041 9248 91,60 9145 8889 90,70 9149 9236 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 95,80 94,77 94,07 96,58 9259 8837 9574 96,53 92,19 92,50

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 7143 9565 100,00 76,19 91,67

FuzzyChi 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 7143 91,30 100,00 76,19 100,00
J48 100,00 61,11 83,08 98,08 5385 100,00 100,00 100,00 71,43 75,00

S kNN 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 92,86 9565 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 9444 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 CONCLUSAO

Devido a rigidez dos limites da logica Classica, muitas vezes ela nao é capaz de
lidar com todas as amostras dado um dataset com amostras reais, como foi comprovado
na Secao [6.1] Dessa forma, o uso da légica Fuzzy com seus graus de pertinéncia torna-se
mais apropriado quando as amostras muitas vezes nao tem todos os valores dos atributos

pertencentes a mesma classe ou proximos aos limiares.

Quando comparada com a légica Classica, a abordagem Fuzzy Top-Down obteve
melhores resultados, sendo capaz de igualar, ou até mesmo superar, a quantidade de
amostras classificadas. Além de apresentar acuracias préoximas a 100% para a maioria dos
datasets e padroes, considerando apenas as amostras rotuladas. Enquanto os algoritmos
de aprendizado de maquina apresentaram resultados diversos, como o Fuzzy-W que hora
alcancgou altas acuracias para Joo e Warner, mas baixas para Faucitano e Kauffman, ou a
MLP com resultados préximos a 0 para a maioria dos datasets e a RF com a prevaléncia

de acuricias préximas a 100%.

Ambas as abordagens fuzzy Top-Down e Bottom-Up resolvem o problema das
amostras nao-factiveis para a logica Classica, cada uma com suas particularidades. Como
a Bottom-Up que precisa de um dataset previamente rotulado, sendo necessario a cons-
trucao de um dataset com amostras sintéticas no processo de treinamento, pois o dataset
real nao tinha exemplos de todas as classes. A abordagem Top-Down é uma alternativa

que atenua esse requisito, porém demanda mais detalhamento para construg¢ao do modelo.

Portanto, de acordo com os resultados obtidos a partir dos experimentos, pode-
se comprovar a viabilidade e desempenho da utilizagdo de Sistemas de Inferéncia Fuzzy
para classificacdo de amostras nao-factiveis para a logica Classica, com mais vantagens
ao utilizar a abordagem fuzzy Top-Down. Pois, alcangou altas acuracias para todos os
datasets, com valores proximos aos obtidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina de
melhor desempenho, é um modelo descritivo de facil entendimento e analise dos resultados.
Além do fato de nenhum algoritmo de aprendizado de maquina ser bom de forma unénime

para todos os padroes.

Visto que existem diversos padrdes para avaliacdo da qualidade de carne suina,
como trabalhos futuros sao propostas duas abordagens, uma seria a fusao de padroes de
avaliagdo de qualidade de carne em um tnico modelo fuzzy, com o objetivo de facilitar a
usabilidade do usuario, que nao precisara escolher um padrao de avaliacao e tera como
resposta a qualidade da carne. Outra abordagem seria o uso de meta-learning para indicar

qual padrao de avaliagao é melhor utilizar de acordo com a analise da base de dados.
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