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Abstract— The design of devices that resemble biological recognition systems, inspired by the functioning
of human organs, have made important advances in recent decades. As a result, interest in the concept of
electronic languages has increased considerably in recent years. This study uses this type of device in order to
identify different concentrations of Glutamate samples. The applied methodology involves algorithms of Fuzzy
logic, where the tools used are unusual in this area. Among the methods applied, the best results reached 66%
accuracy.

Keywords— Fuzzy Logic, E-tongue e Clustering.

Resumo— O projeto de dispositivos que se assemelham a sistemas de reconhecimento biolégico, inspirados
no funcionamento de 6érgaos humanos, tiveram avangos importantes nas ultimas décadas. Em consequéncia
disso, o interesse no conceito de linguas eletronicas aumentou consideravelmente nos dltimos anos. Este estudo
utiliza esse tipo de dispositivo com o intuito de identificar diferentes concentragées de amostras de Glutamato.
A metodologia aplicada envolve algoritmos de légica Fuzzy, onde as ferramentas empregadas sdo pouco usuais

nessa area. Dentre os métodos aplicados, os melhores resultados atingiram 66% de precisao.

Palavras-chave— Ldgica Fuzzy, Lingua Eletronica e Clusterizagao.

1 Introducao

Os primeiros sistemas inspirados nos érgaos olfa-
tivos e gustativos foram propostos na década de
1980, a partir disso o desejo de modelar e me-
lhorar esses sistemas despertou o interesse dos ci-
entistas. O projeto desses dispositivos se asse-
melha aos sistemas de reconhecimento bioldgico,
onde as técnicas sensoriais e instrumentais sao uti-
lizadas para determinar os sabores ou as substan-
cias presentes nas amostras analisadas. Em con-
sequéncia disso, o interesse no conceito de linguas
eletronicas (LE) aumentou consideravelmente nos
ultimos anos (Nery and Kubota, 2016; Wei and
Wang, 2014).

Basicamente, as LE sao compostas por uni-
dades de coleta de informacées, também denomi-
nadas de arranjos de sensores, utilizadas em so-
lugoes aquosas. Para o processamento dos dados
gerados utilizam-se técnicas de reconhecimento de
padroes. As informacbes obtidas pelos sensores
(que podem ser definidas como a “impressao di-
gital”) correspondem ao conjunto dos diferentes
constituintes da solugdo em anélise e suas infor-
magdes valiosas (como reconhecimento, identifica-
¢do ou quantificacdo), as quais podem ser obti-
das através de métodos quimiométricos e de in-
teligéncia artificial (Nery and Kubota, 2016; Wei
and Wang, 2014).

Ao longo das ultimas décadas houve avancos
importantes no projeto desses sensores, normal-
mente direcionados para a implementacao de no-
vos conceitos, projetos ou configuragoes. A LE é

uma tendéncia recente da area sensorial, mas ja
existe uma grande quantidade de aplicagoes en-
volvendo LE em diversos segmentos, como na in-
dustria alimentar, onde seu uso pode ser aplicado
em questoes de controle de qualidade, monitora-
mento de processos, otimizagao de biorreatores,
controle de envelhecimento e controle automati-
zado de gosto. Na industria quimica, pode-se apli-
car na detecgao de grupos funcionais e avaliagao
de pureza. Outro segmento que LE podem ser
empregadas é na area medicinal, como monitora-
mento clinico, diagnéstico nao-invasivo, avaliagao
de produtos farmacéuticos e crescimento de cul-
turas celulares e ainda pode contribuir no moni-
toramento ambiental, como na detecgao de resi-
duos de pesticidas (Ceté et al., 2015; Nery and
Kubota, 2016; Wei, Wang and Zhang, 2013).

Ao realizar uma pesquisa rapida na literatura,
é facil observar que métodos como Principal Com-
ponent Analysis (PCA) e Partial Least Squares
(PLS) s&o utilizados com bastante frequéncia em
analises de dados de LE. Porém, esses métodos
possuem algumas limitagoes, como:

e O PCA nao é a ferramenta mais adequada
para ser usada na classificagao de objetos,
mesmo que seja possivel observar uma sepa-
ragao nitida, entretanto ha diversos estudos
que o utilizam dessa forma. O recomendado
é empregar uma técnica supervisionada em
paralelo (Zielinski et al., 2014).

e No PLS as classes sao divididas usando par-
ticoes lineares no espago de classificagao que



podem ser problematicas se a separacao en-
tre classes for nao linear. Além disso, o
ruido aleatorio aumenta a medida que mais
varidveis latentes sdo adicionadas (Zielinski
et al., 2014).

O objetivo principal dessa pesquisa é elaborar
modelos de classificagao que sejam capazes de dis-
criminar amostras de diferentes concentragoes. Os
modelos elaborados utilizam algoritmos Fuzzy de
clusterizagao, o que remete ao uso de metodologias
pouco empregadas em analises de dados de LE. Os
algoritmos Fuzzy de Clusterizacao utilizados nesse
estudo foram o Fuzzy C-means, Gustafson-Kessel
e Gath-Geva, os quais serao detalhados na Segao
3.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte forma: a Se¢ao 2 traz a revisao da literatura
com o intuito de exemplificar os estudos que tém
sido realizados nessa drea de pesquisa. A Secao 3
é destinada a apresentacao da configuragao do ex-
perimento para obtencgao dos dados e os detalhes
dos métodos usadas. Os resultados e as analises
alcancados sao expostas na Secao 4. E por fim, na
Secao 5, as conclusoes do trabalho e os possiveis
trabalhos futuros.

2 Estado da Arte

Devido a grande quantidade de aplicagoes possi-
veis relacionadas a esse tema, podem ser encon-
trados diversos estudos realizados na literatura. O
estudo apresentado em (Cet6 et al., 2015) relata a
aplicagao de outra LE como ferramenta para dis-
criminacao de diferentes origens de vinhos. Para
tanto, ele utilizou uma série de ferramentas quimi-
ométricas para andlise qualitativa e quantitativa
e os escores globais alcancados com sucesso tive-
ram 92,9% da identificacao correta para a aplica-
¢ao qualitativa e um coeficiente de correlagao de
0,830 para o quantitativo.

Ainda relacionado a vinhos, (Ouyang et al.,
2013) apresenta uma pesquisa com objetivo de
classificar amostras de vinho de acordo com seu
tempo de envelhecimento (3, 5, 8 e 10 anos). Os
resultados globais comprovam que o sistema de
LE proposto com as ferramentas de classificagao
utilizadas poderia ser usado com sucesso na iden-
tificacao de vinho com diferentes idades marcadas.

H&a diversos estudos relacionados a detecgao
e quantificacdo de substancias em diversos tipos
de bebidas, como o trabalho proposto em (Ceté
and Valle, 2014) que opera duas LE em diferentes
arranjos para identificar tipos de cerveja. Além
disso, o autor demonstra a criagao de modelos que
quantificam a quantidade do teor de alcool da cer-
veja.

A pesquisa feita em (Wei, Wang and Zhang,
2013) usa uma LE para monitorar a qualidade e
o tempo de armazenamento de amostras de leite

pasteurizado nao selado. As anédlises foram rea-
lizadas usando a voltametria de pulso com duas
formas de ondas potenciais: a de retangulo e de
escada em trés segmentos de frequéncia: 1 Hz, 10
Hz, e 100 Hz. Os resultados indicam que o disposi-
tivo manuseado é capaz de classificar as amostras
com sucesso. Em outro estudo feito por esse pes-
quisador, ele utiliza a mesma metodologia descrita
para discriminar seis categorias de iogurte. Todas
as amostras foram separadas de maneira nitida e
ainda foi possivel determinar propriedades fisicas
das amostras de iogurte, como o estresse superfi-
cial e a viscosidade (Wei, Wang and Jin, 2013).

O trabalho (Lu et al., 2016) aborda uma ané-
lise atributiva para a caracterizacao e quantifi-
cacao das particularidades do sabor de amostras
de arroz (i.e., suavidade, viscosidade, dogura e
aroma) empregando uma LE. Os coeficientes de
correlagao para todos os atributos foram superi-
ores a 0,9 o que demonstra uma boa capacidade
preditiva do modelo de analise proposto. Além
do mais, os resultados indicaram que esta aborda-
gem pode quantificar com precisao os atributos de
sabor e pode ser uma ferramenta eficiente para o
processamento de dados em um sistema de LE.

A pesquisa realizada em (Wei and Wang,
2014) propdem o uso de uma LE como instru-
mento para classificar e prever amostras de mel
de diferentes origens florais e geogréaficas. As ori-
gens florais das amostras analisadas foram: aca-
cia, trigo sarraceno e motherwort e as amostras
referentes ao mel de acécia foram selecionadas de
diferentes origens geograficas. As amostras foram
classificadas por ambos os sistemas multissenso-
res e os resultados certificam que os dois tipos de
lingua tém um bom potencial de classificagao.

A LE é composta por arranjos de sensores,
de modo que cada sensor pode gerar uma grande
quantidade de dados para serem analisados. Esses
dados sdo manipulados com ferramentas matema-
ticas e estatisticas. Os métodos de classificagao
mais utilizados para caracterizagao de amostras
podem ser divididos em dois grupos:

e O primeiro das técnicas de discriminagao de
classe que definem delimitadores entre as clas-
ses estabelecidas, de maneira que as amostras
sejam sempre atribuidas a uma dessas classes
(Borras et al., 2015).

e O segundo grupo corresponde ao uso de téc-
nicas que calculam um modelo separado para
cada classe estabelecida, de modo que uma
amostra desconhecida pode ser atribuida a
essa classe ou rejeitada (Borras et al., 2015).

3 Materiais e Métodos

3.1 Lingua FEletronica

A teoria da LE se origina de mecanismos do sis-
tema gustativo do ser humano e pode ser conside-



rada como instrumento analitico baseado em uma
série de sensores quimicos de baixa seletividade
com especificidade parcial (sensibilidade cruzada),
que com o auxilio de processamentos quimiomé-
tricos é capaz de caracterizar amostras liquidas
complexas. Se for configurado e/ou treinado (ca-
librado), a LE é capaz de reconhecer a composi-
¢ao qualitativa e quantitativa de solugoes multi-
espécies de diferentes naturezas (Wei, Wang and
Zhang, 2013; Peris and Escuder-Gilabert, 2013).

As LE desenvolvidas nos 1ltimos anos podem
ser classificadas em trés tipos: as que sao ba-
seados em eletrodos de espectroscopia potencio-
métrica, voltamétrica e de impedancia (Wei and
Wang, 2014; Liu et al., 2013). De modo geral, uma
LE é composta por trés elementos: (1) uma ma-
triz de sensores quimicos com diversos seletivos,
(2) um amplificador e gerador de sinal e (3) um
software com o algoritmo apropriado para proces-
sar os sinais e analisar os resultados, como apre-
sentado na Figura 1.
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Figura 1: Elementos de uma LE.
Fonte: Adaptado de (Fukushima, 2017).

A LE utilizada nesse estudo, foi desenvolvida
em (Fukushima, 2017), onde a mesma tinha como
objetivo desenvolver, caracterizar e aplicar senso-
res nanoestruturados para andlise de realgadores
de sabor em solugoes aquosa. Em sua composi-
cao foram utilizados eletrodos interdigitados de
ouro fabricados sobre laminas de vidro modifica-
dos através da técnica Layer-by-Layer.

Como o intuito do presente artigo é analisar
os resultados obtidos pela LE com diferentes fer-
ramentas, os detalhes sobre o preparo e a carac-
terizagao das solugoes e dos filmes utilizados po-
dem serem encontrados no estudo realizado em
(Fukushima, 2017).

3.2 Amostras

As amostras utilizadas no experimento sao com-
postas por Glutamato Monossédico (GM), que é
um realgador de sabor muito utilizado em indus-
trias alimenticias. Realcadores de sabor sao adi-
tivos alimentares usados para causar um efeito de
gosto e sabor mais marcante nos alimentos ao pa-
ladar do consumidor (Milani, 2013).

Esse realgador proporciona o quinto sabor ba-
sico, o “Umami”, que em japonés significa sabo-
roso. Além disso, ele também é utilizado pelas
industrias alimenticias para o desenvolvimento de
produtos com a reducgao da concentracao de sédio
(Fukushima, 2017).

Os modelos de agrupamento propostos tém
como objetivo classificar diferentes concentragoes
da substancia em andlise. As concentragoes que
esse estudo pretende classificar estdo expostas na
Tabela 1.

Tabela 1: Concentragoes do realcador.

Concentracao GM (mol L~1)
C1 3,54x10~4

C2 3,54x1010

C3 1,00x10~6

Os dados obtidos pela LE foram capturados
usando seis unidades sensoriais conectadas nos ca-
nais de leituras, as quais foram feitas utilizando os
softwares ZPlot 2.6 e ZView 2.6. Os dados foram
coletados a partir das medidas de resisténcia em
fungao da frequéncia de 10 Hz a 1 MHz. Mais de-
talhes relacionados a coleta dos dados podem ser
encontradas em (Fukushima, 2017).

Os dados obtidos pela LE serdo analisadas
através das ferramentas de agrupamentos, Fuzzy
C-means (FCM), Gustafson-Kessel (GK) e Gath-
Geva (GG), os quais sdo métodos de particiona-
mento difusos com diferentes normas de distancia.

A estrutura dos dados gerados pela LE
utilizada, consiste em cinco varidveis medi-
das, agrupadas em um vetor linha zp =
[Tk1, Thoy - Trs] T, ¥ € R™.  As varidveis obti-
das pela LE foram: Frequéncia em Hertz (F), Im-
pedancia real (Zr), Impedéancia Imaginaria (Zi),
Capacitancia (C) e Resisténcia (R). O conjunto
possui 3672 observagoes, as quais sao denotadas
por X =x,,k=1,2,...,3672.

Note que as observacoes obtidas de cada con-
centragao tém as mesmas dimensoes, ou seja, 1224
observacoes de cada. O pré agrupamento reali-
zado foi aplicar os algoritmos nesse banco de dados
Asgroxs. Os dados foram normalizados conforme
a Equacao 1.

Xog — X

b6

X = (1)

onde X,;q é a observacao anterior, X é a média
das observacgoes e ox é o desvio padrao das obser-
vagoes.

3.8 Meétodos

A caracteristica principal dos métodos de agru-
pamento é a capacidade de detectar a estrutura



subjacente nos dados, ndo sé para classificagao e
reconhecimento de padroes, mas para redugao e
otimizagdo de modelos. As técnicas de agrupa-
mento podem ser aplicadas em dados quantitati-
vos (numéricos), qualitativos (categéricos) ou em
ambos (Balasko et al., 2010). Neste caso, sera
considerado agrupamento de dados quantitativos,
haja vista que os dados obtidos sao tipicamente
observagoes de um processo quimico.

O objetivo da andlise de agrupamentos é a
classificacao de observacoes de acordo com as si-
milaridades dentre elas e a organizacao desses da-
dos em grupos. As técnicas usadas nesse estudo
estdo entre os métodos nao supervisionados, ou
seja, eles nao usam identificadores de classe ante-
riores (Balasko et al., 2010). A seguir uma breve
explanagao dos métodos aplicados.

3.3.1 Fuzzy C-means

Esse algoritmo de agrupamento é baseado na mi-
nimizacao da funcao objetiva chamada C-means
functional, Equacao 2. Essa fungao pode ser vista
estatisticamente como a medida da variancia total
de zj e de v; (Balasko et al., 2010).

c N
JX0V) =3 (i)™ e — vl (2)

i=1 k=1
onde X = [zx,k = 1,2,..,N] é o vetor de
observages, a matriz U = [u;;] representa o

grau de pertinéncia de cada observacao e V =
[v1, V2, ..., 0], v; € R™ é o vetor de protétipos dos
clusters.

Essa minimizagao representa um problema de
otimizagao nao-linear, o que pode ser resolvido
usando uma variedade de métodos disponiveis,
mas o método mais popular é a simples iteragao
de Picard através das condigoes de primeira or-
dem dos pontos estacionérios. Os pontos estacio-
narios da funcao objetivo podem ser encontrados
por meio dos multiplicadores Lagrange:

c N N c
TOXGU V) =303 (k)" Dia + > A (Z pik = 1) ,
k=1 i=1

i=1 k=1
(3)

onde Dizk 4, BEquagao 4, representa a distancia do
produto interno ao quadrado.

D2a = llan = will = (@x — )T Al —vi). (4)

Caso D% , > 0,V i,k,m > 1, entdo (U, V) €
Mye x R™*¢ pode minimizar a fungéo objetivo so-
mente se:

1
S_1(Dika/Djra)? (m=1)"

1<i<c¢ 1<i<N

()

Wik =

_ ZkN=1 Hik Tk
PRARYTA
Observe que a Equagao 6 é a média ponderada

de x com os graus de associagdo (pertinéncia) ao

cluster pjy, por isso que o algoritmo é chamado de

“c-means”. Esse algoritmo utiliza em seus calculos

a norma padrao da distancia Euclidiana, o que

induz grupos de hiperesferas. Devido a isso, ele s6

pode detectar agrupamentos com a mesma forma

e orientagao, pois a escolha comum da matriz de

indugdo da norma é definido como o inverso da

matriz de covariancia, dada por (Balasko et al.,
2010):

v; Jl<i<e (6)

k
F=o ) - B -0 (@)

=1

3.3.2 Gustafson-Kessel

Gustafson e Kessel estenderam o algoritmo pa-
drao FCM empregando uma norma de distancia
adaptativa, para detectar agrupamentos de dife-
rentes formas geométricas em um conjunto de da-
dos. Cada cluster possui sua prépria matriz A;, o
que implica a seguinte norma de produto interno
(Gustafson and Kessel, 1978):

As matrizes A; sdo usadas como varidveis
de otimizacao no modo C-means, permitindo que
cada cluster se adapte a norma de distancia a es-
trutura topoldgica local dos dados. A fungdo ob-
jetivo J do algoritmo GK é obtido por:

c N
J(XGUV,A) =0 (k)" Dia,- - (9)

i=1 k=1
Para obter uma solugao viavel, A; deve ser
constrangido de alguma forma e a maneira usual
de conseguir isso € restringindo seu determinante.
Com isso, a matriz A; ird variar com seu deter-
minante fixo para otimizar a forma do cluster en-

quanto seu volume permanece constante:

A; = [pidet(Fy))VF, (10)

onde p ¢ fixado para cada v; e F; é definido por:

Zk:l(uik)m@gk vi)(z — v;)
F, = . 11
Efevﬂ(ﬂik) ’ )

Note que a substituicao das Equagoes 10 e 11
em 8 fornece a norma de distancia quadrada gene-
ralizada de Mahalanobis entre z; e v; (média de
cluster), onde F; é ponderada por uf} (Gustafson
and Kessel, 1978).



3.3.3 Gath-Geva

Esse é um algoritmo de agrupamento proposto por
Bezdek e Dunn, que emprega uma norma de dis-
tancia baseada nas estimativas de maxima veros-
similhanca difusa, através da Equagéo 12 (Bezdek
and Dunn, 1975):

Dip = 7@(1%1‘) exp (%(Z‘k — vgl))TFq;il(xk — UED)) ,

(12)

com a matriz de covariancia difusa do i-ésimo clus-
terdada pela Equagao 13:

Foi = ZkN:1(Mik)wlgxk — vi)(an —vi)T
D=1 (Kik)™

Observe que a diferenca entre a matriz F; no
algoritmo GK e F,,; definido acima é que o ultimo
nao envolve o expoente de ponderacao m, com in-
tuito de generalizar a expressao. O valor de «; é a
probabilidade anterior de selecionar v;, dada pela
equagao:

| X
@i = D (in)s (14)
k=1

onde p;1 sao interpretados como as probabilidades
posteriores de selecionar v; dado o ponto de dados
Tk -

F.; é usada em conjunto com uma distan-
cia “exponencial” e v; nao sao limitados pelo vo-
lume. Entretanto, esse algoritmo é menos ro-
busto, pois devido a norma de distancia exponen-
cial, pode convergir para um proximo étimo lo-
cal. Por isso esse algoritmo precisa de uma boa
inicializagdo(Bezdek and Dunn, 1975).

Esses métodos foram implementados em ro-
tinas do software Matlab e as funcoes usadas
como base fazem parte da Fuzzy Clustering e
Data Analysis Toolbox disponiveis em (Balasko
et al., 2010).

4 Resultados e Discussoes

Os parametros definidos foram: o niimero de clus-
ters (baseado na quantidade de classes, foi deter-
minado igual a 3), o expoente de difusao igual a 2
(valor padrao, segundo (Balasko et al., 2010)) e a
tolerancia de agrupamento igual a 10~°.

Os resultados estao expostos na Tabela 2, os
mesmos dizem respeito ao percentual de observa-
¢oes classificadas corretamente.

Com intuito de eliminar as redundéancias dos
dados, foram calculados os indices de Correlagao
de Pearson de todas varidveis entre si. A Tabela
3, mostra os resultados desses indices.

Tabela 2: Indices de precisao dos algoritmos com
o banco de dados A (%).

FCM GK GG

Todas Frequéncias 35,16 41,09 40,28

Tabela 3: Indices de correlagao do banco de dados
A.

F Zr Zi C

F 1
Zr 023 1
Zi 02 -0,89 1

C 026 007 -019 1
R -02 0,73 -0,93 022

Note que as varidveis que obtiveram indices
elevados mais vezes foram Zi e R. Porém, Zi foi
a varidvel que teve os indices de correlagao mais
altos e por isso a mesma foi removida do banco
de dados e a dimensao do novo banco de dados é
Bsgraxa-

Os algoritmos Fuzzy foram aplicados nova-
mente e os resultados de precisao alcangados estao
na Tabela 4. Observe que os resultados nao tive-
ram avancos significativos se comparados com o0s
valores da Tabela 2.

Tabela 4: Indices de precisao dos algoritmos com
banco de dados B (%).

FCM GK GG

Todas Frequéncias 38,64 38,56 41,55

ApoOs os testes realizados inicialmente e obser-
vando as caracteristicas da estruturagao dos da-
dos, exposto na Figura 2, é possivel observar que
os dados estao distribuidos de forma alongada, de
tal modo que os centroides nao podem representar
bem as classes.

Em consequéncia disso, o proximo passo foi
definir novos bancos de dados, com a finalidade de
obter resultados de classificacdo mais expressivos.
Assim, o banco de dados que serd analisado vai
levar em consideragao apenas as observagoes que
possuem os mesmos valores de Frequéncia. Com
isso, o novo banco de dados possui 72 observagoes.
Os valores de Frequéncia analisadas serdao: 10 Hz
(F1), 10 Hz (F2), 10° Hz (F3), 10* Hz (F4), 10°
Hz (F5) e 10° Hz (F6).

A Tabela 5 mostra a precisao da classifica-
¢ao de cada método aplicada em cada valor de
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Figura 2: Estrutura dos dados.

frequéncia determinado.

Tabela 5: Resultados da precisao dos algoritmos

(%).

F1 F2 F3 F4 F5 F6

FCOM 44,44 38,89 50,00 50,00 66,67 44,44
GK 44,44 50,00 61,11 6528 61,11 61,11
GG 3889 50,00 52,78 61,11 63,88 61,11

Observe que o melhor resultado obtido, foi
através do algoritmo FCM na faixa de Frequén-
cia F5 com 66,67 %. Note também que, o algo-
ritmo que teve resultados com menor variancia foi
o GK com média igual 57,17 % e desvio padrao
8,07. Com relagdo as Frequéncias analisadas, F5
teve os melhores resultados de classificacdo com
os algoritmos usados, alcancando uma média de
63,88 % com desvio padrao igual a 2,78.

A Tabela 6 traz a matriz de confusao do algo-
ritmo FCM com F5.

Tabela 6: Matriz de confusao de FCM com F5
(%).

Ccl1 Q2 C3

Cl 100 16,67 87,33
C2 0 8333 0
c3 0 0 16,67

A Tabela 6 mostra que a C1 foi a tnica classe
que obteve uma classificacao perfeita, ja a C2 teve
um bom indice de classificacdo e por fim, a C3
foi a que teve o pior resultado, onde o algoritmo
classificou uma grande quantidade de observagoes
como sendo de Cl1.

5 Conclusoes

O intuito desse trabalho foi testar a aplicagao de
novas ferramentas para classificar amostras com
diferentes concentragoes.

Com os métodos determinados e apds a apli-
cagao dos mesmos no banco de dados, os resulta-
dos alcancados através de calculos de precisao de-
mostraram que dependendo a faixa de frequéncia
das observagoes os algoritmos chegaram a atingir
a precisao de 66%.

ApoOs as analises realizadas nesse estudo, os re-
sultados alcangados indicam que a Frequéncia de
cada observagao influéncia na estrutura dos da-
dos, o que nesse caso afetou o desempenho dos
algoritmos. E como pdde ser observado, a faixa
de Frequéncia que obteve o melhor desempenho
foi F5.

Como trabalhos futuros, os autores tém como
objetivo fazer novos testes envolvendo diferentes
faixas de frequéncia com o intuito de verificar em
qual faixa de frequéncia os métodos atingem o me-
lhor resultado. E a aplicagao de outros métodos
Fuzzy que se encaixem melhor com o problema,
métodos supervisionados, como por exemplo Re-
des Neurais e Fuzzy ARTMAP.
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