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capturar informacbes temporals e espacials, as quals possam ser
usadas para raciocinar sobre tais tipos de informagdes [Altmann
199], [Frank 1994], [Guesgen 1996], [Guesgen 1997d], [Guesgen
1997h].

Especificamente este Ultimo € o plano de estudo de doutorado da
pesquisadora submetido a CAPES, para ser desenvolvido de julho de 2002 a julho de
2005.
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exemplos de uso pratico crescem, O interesse da sociedade serd despertado e a
necessidade surge normadmente. Esse processo s torna 0 edtimulo para o
desenvolvimento tedrico adiciond. As pesquisas com conjuntos fuzzy intervdares

vém crescendo a cada dia e seu interesse aumentando proporciona mente.

2. Trabalhos Futuros

Como ja foi dito este trabaho € o ponta pé inicid paa uma s&ie de
trabahos de pesquisa que podem ser feitos a partir deste, dguns j& et@o sendo
redlizados outros sf0 sugestGes para trabalhos futuros. Dentre os varios trabahos que

podem ser desenvolvidos, pode-se destacar:

O levantamento das pesquises que utilizan a teoria fuzzy e a
computagdo intervaar, fazendo uma comparacéo entre eas,

A implementacdo do estudo de caso desta dissertacdo, comparando
os resultados fuzzy e fuzzy intervear,;

Esudo sobre a aguisicdo do conhecimento, para verificar a

facilidade de especificar interva os ao invés de nUmeros reais,

Especifica um mélodo de smplificacdo de conjuntos fuzzy
intervalar, atribuindo pesos a0 especidistas;

Definir fungdes que mdhor representem os intervalos fornecidos
pelos especididas;

Propor uma metodologia de desenvolvimento de ssemas fuzzy

intervalar;

Especificacdo agébrica para a teoria fuzzy intervadar usando CASL
(Common Algebraic Specification Language)| CASL 2001];

Utilizacdo da teoria fuzzy intervaar para o tratamento de imagens,
epecificamente com segmentacdo de imagem;

Conceber um framework que permita desenvolver Sistemas de
Informagbes Geogréficas, que trabdhe com o conhecimento

impreciso, utilizando a teoria fuzzy intervda e sgam cgpazes de
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A primera condicdo € necessdade, que é sentida claramente se olhada do
ponto de visa da engenharia e do ponto de visa humano. A vantagem tecnoldgica
eda intimamente ligada a vida das pessoas, a conexdo da intdigéncia atificid e o
“pensamento” que é a esséncia da humanidade tém uma grande influéncia por S 0.
Para 0s medtres da intdigéncia artificid, para dominar o cotidiano, € necessaio que
os computadores entendam a linguagem dos homens. O problema é que existe muita
ambiglidade na linguagem do dia-a-dia, e nd pode ser controlado através de
processos logicos padrdo. Uma nova ferramenta légica que pode expressar a
ambiglidade € necessiria, e os conjuntos fuzzy podem ser considerados apropriados
neste caso. No entanto, foi discutido neste trabalho dgumas deficiéncias encontrada
nesta teoria Além disso, em problemas que envolvam erros de gproximacdo €/ou
necessidade de precisfo das informagdes, 0s conjuntos fuzzy intervalar vém suprir
esta caréncia, podendo-se concluir que a sociedade necessita de conjuntos fuzzy
intervalar para um crescimento futuro.

Sobre uma nova metodologia? A teoria dos conjuntos fuzzy intervaar, dém
de mapear os problemas tratados pela teoria fuzzy como a ambiglidade e conceitos
opostos como: subjetividade e objetividade, incerteza e precisdo, pontos de vista
macro e micro, e emocdo e logica, também mapeia problemas de erros de
goroximegdo  tratados pela matemdica intervdar, tornando possivd o

desenvolvimento de uma metodologia mais precisa.

A terceira condicdo é um campo arativo de estudo, e isso tem sido objeto
tanto do lado da inteligéncia computeciond como da matemética intervaar. Como
um sSsema maemdico, os conjuntos fuzzy intervdares expandem frameworks
atuais e consroem um mundo que traz nOvos conceitos, assm esse € um campo de
pesquisa bastante abrangente que tem interessado muitos pesquisadores de ambas as
&eas. Os pexquisadores de inteligéncia computacional véo buscar na matemética
intervaar sua necessdade de lidar com erros de aproximacdo dos vaores fornecidos
pelos especidistas, por outro lado, os pesquisadores da matemdtica intervdar se
interessam pela possibilidade de tratar os dados cognitivos.

As trés condigbes acima sGo um pouco complementares. Ito €, se uma nova
metodologia é desenvolvida, um desgo de fazer dgum tipo de uso dela aparece. E se
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mecanigno de inferéncia e de ddfuzzficacio fuzzy intervaar,
assegurado pelo teorema da continuidade.

O processo de inferéncia min-max é smplificado no estudo de caso,
e ndo é rexolvido pda forma maemética, mostrada nos capitulos
anteriores, pois se trata de um problema continuo. A solucéo
matematica € invidvd manudmente, pois se trata de produtos
cartesanos de conjuntos continuos levando a quantidade de pares

muito grande.

O méodo utilizado é gpenas uma proposta dentre muitas que estdo
surgindo com o estudo da teoria fuzzy intervdar, e outros méodos
devem aparecer nos préximos trabalhos. Pode-se ter variagbes
utilizando operadores de implicacdo diferentes, assm como, na
forma de edabdecer as funclBes limitantes dos conjuntos fuzzy
intervaar.

Ainda néo se tem nenhum resultado de implementacéo, o estudo até
0 momento é totalmente tedrico, mas € uma perspectiva para 0s

proximos trabal hos.

Essa teoria ndo et ainda totamente sedimentada, muitas propostas
etd sendo desenvolvidas neste sentido. Apesar disto, ndo s
procurou estudar 0 que ja estava sendo desenvolvidos por outros
pesquisadores para ndo haver nenhum tipo de influéncia no
desenvolvimento deste traba ho.

Desta forma, a teoria fuzzy intervdar é uma nova perspectiva de
desenvolvimento de sstemas mas, segundo Terano, [Terano 1992] trés condigdes so
necessrias para 0 estabelecimento de um novo campo de desenvolvimento de
sistema: a primeira, a necessidade da sociedade; segunda, uma nova metodologia
(idéas e técnicas); e tercera, atratividade para os pesguisadores. A teoria fuzzy
intervalar € um campo promissor para 0 desenvolvimento de sistemas e em poucos
anos, estara sedimentado o suficiente para cumprir as trés condigdes anteriores. No

entanto, € mostrada a seguir uma explanacao nesse sentido:
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1. Conclusodes

Por tudo que foi exposto, pode-se dizer que a toria fuzzy intervdar é uma
proposta de novo campo de desenvolvimento de sstemas que lidam com incertezas,
assim e com o raciocinio gproximado chegando-se a resultados mais precisos que 0s
tratados pela teoria fuzzy.

No entanto, este trabalho € apenas 0 comego de um estudo grandioso que
tem trazido muitas contribuigdes para a comunidade cientifica. Pode-se destacar os

Seguintes pontos:

A utlizacédo da teoria fuzzy intervdar para desenvolvimento de
Sstemas ndo possui uma complexidade grande, no sentido de que
pode s facilmente implementada, como é implementada a teoria
fuzzy.

O principad objetivo do uso da funcéo de pertinéncia intervaar é
facilitar a aquisScéo de conhecimento, ou sga, em vez do especidida
se preocupar com um vaor a fornecer ele pode incluir esse vaor
dentro de um intervao, tornando mais facil o mapeamento do

conhecimento através de intervalos.

A smplificacdo de conjuntos fuzzy aravés de intervaos garante que
as informacbes fornecidas pelos especidistas Nndo sgam desprezadas,
e, portanto também garante uma maior precisdo nos dados de saida

do sstema

A fadlidade de gerar fungBes de pertinéncia para 0 especididta

proporcionou 0 desenvolvimento do raciocinio aproximado, com
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como nd foram descartadas valores com interpolacdo ou smplificacbes que perdem
va ores importantes para 0 desenvolvimento do ssema

Os realltados na defuzificacdo sfo bagtante proximos com relacdo aos
gsemas fuzzy (12.56 e 12.76). Neste exemplo particular nd0 possui um impacto
grande, mas se for aplicado em dtuagbes onde a precisfo de décimos ou aé
milésmos sgam relevantes, como em problemas de economia ou extragdo de
petrdleo, uma pequena diferenca na faso de um barril faz uma grande diferenca
quando se tem milhares de barris de petrdleo.
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Figura 62 — Defuzzificacdo Intervalar Superior

Assm adefuzzificacio intervdar € o intervao
D =[12.33;12.79]

Perceba que o vaor defuzzificado pea defuzzificagdo fuzzy estd contido no
interval o solucdo da defuzzificagdo intervaar.
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Figura 63 — Regido Fuzzy Solugéo e Regido Fuzzy Intervalar Solugéo

Encontrando o ponto médio do intervalo acima encontrase um vdor find
paraadefuzzificacéo igud a:
D =12.56

Este valor possui um grau de precisio naior que o fuzzy pois foi dado uma

margem de erro aos vaores durante a construcdo da funcdo de pertinéncia, assm
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5.3. Defuzzificagcao Intervalar

A defuzzificacdo intervdar D € um intervado obtido pela defuzzificacdo da
regido fuzzy inferior e superior respectivamente, de acordo com a equacdo 81.

D = [min(d}, ds);max(d,ds)]

Defuzzificagdo da regido fuzzy inferior € um vaor gproximadamente igud a
12.56 RPM, ilustrado nafigura 61:

05 +

Grau de Pafind cly
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Figura 61 — Defuzzificagéo Intervalar Inferior

De acordo com a equacdo 48 a defuzzificagcdo centroide é dada por
_ é. XiHout (Xi)
é Hout (Xi )

di = (0*0.2+8.1*0.2+11*0.38+19*0.38+21.9* 0.2+25*0) /
(0.2+0.2+0.38+0.38+0.2+0)

d =12.79 RPM
E a defuzzificacéo da regido fuzzy de limite superior € goroximadamente
igual a12.33 RPM, ilustrado na figura 62:

ds = (0*0.5+8.5*0.5+11.2*0.74+18.4* .74+21.2* 0.5+25* Q) /
(0.5+0.5+0.74+0.74+0.5+0)
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Pda R4: A vd ventilador € parado com grau de pertinéncia superior
min(0.38; 0.8)

Pda R7: A vd ventilador € parado com grau de petinéncia superior
min(0.74; 0.5)

Pda R8. A vd_ ventilador € parado com grau de pertinéncia superior
min(0.38; 0.5)

Como resultado 0 minimo de cada regra é projetada no conjunto fuzzy

superior do consequente das regras, conjunto fuzzy superior da velocidade do
vertilador. Como mogtraafigura 59.

G de Perinéncle

Y

Vel_Ventilador (RPM)

Figura 59 — Inferéncia Fuzzy Intervalar Min-Max Supeior

Obtendo-se aregido fuzzy solugdo superior ilustirada na figura 60.
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Figura 60 - Regido Fuzzy Solucdo Superior
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Como resultado 0 minimo de cada regra é projetada no conjunto fuzzy
inferior do conseqlente das regras, conjunto fuzzy inferior da velocidade do
ventilador. Como mostraafigura 57.

GIgu ge Parfinércla

>

Vel _Ventilador (RPM)

Figura 57 — Inferéncia Fuzzy Intervalar Min-Max Inferior

Ficando-se com a regid méxima da projegdo das regras ilustrada na figura

58, aregiéo fuzzy solucéo inferior.

05 +

Gigu gl Partirdcla
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Figura 58 — Regido Fuzzy Solugéo Inferior

Para afuncdo de limite superior procede- se semdhantemente:
Pea R3: A ved_ventilador € baixa com um grau de pertinéncia intervaar

Superior que € 0 minimo entre 0 grau de pertinéncia superior para ter temperatura
morna (0.74) e umidade dta (0.8). Ou sgamin(0.74;0.8)
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Para a umidade de 70% obtemse o0 grau de petinéncia intervaar para
médio de [0.2,0.5] e 0 grau de pertinéncia intervaar para ato de [0.5;0.8], como
mostra a figura 56.
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Figura 56 — Fuzzificacdo Intervalar para 70% de umidade

5.2. Avaliagcdo das Regras ou Inferéncia Fuzzy Intervalar

Durante a etgpa de inferéncia fuzzy intervaar a fungdo de pertinéncia
intervalar serd desmembrada na funcéo de limite inferior e funcdo de limite superior,

para serem trabal hadas separadamente.

Para a funcdo de limite inferior as regras sGo gplicadas e obtem-se como

resultado o seguinte:

Pda R3: A vd_ventilador é baixa com um grau de petinéncia intervaar
inferior que € o0 minimo entre 0 grau de petinéncia inferior para ter temperatura
morna (0.38) e umidade dta (0.5). Ou sgja min(0.38;0.5)

Pda R4: A vd ventilador é parado com grau de petinéncia inferior
min(0.2; 0.5)

Pda R7. A vd ventilador é parado com grau de petinéncia inferior
min(0.38; 0.2)

Pda R8 A vd ventilador é parado com grau de petinéncia inferior
min(0.2; 0.2)
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Também sera utilizada a inferéncia fuzzy min-max intervalar, o processo é
smilar a0 descrito anteriormente, a principd diferenca € que neste caso se trabdhara

com duas funcdes de pertinéncia ade limite inferior e ade limite superior.

4.4. Defuzzificacéao Intervalar

Da mesma forma serd utilizado o méodo de defuzzificacdo centrdide, para
cada regido fuzzy solucdo inferior e superior gerando o intervalo solugdo ou se

preferir, pode-se obter um vaor crisp araindo o ponto médio do intervalo.

5. Execucao do Sistema Fuzzy Intervalar

A execucdo do sstema fuzzy intervadar € semdhante a execucdo do sSstema
fuzzy. A diferenca etd na utilizacdo das fungBes de limite inferior e superior que
srdo tratadas como duas fungbes separadamente conforme garante o teorema da
continuidade discutido anteriormente.

5.1. Fuzzificacao Intervalar
As entradas fornecides a0 Ssemas séo fuzzificadas em intervalo de
pertinéncia, determinados pelafuncdo de limite inferior e superior respectivamente.

Paa o0 vador da temperatura igua a 78°F temrse 0 grau de pertinéncia
intervaar para quente igua a [0.2,0.38] e para morno igua a [0.38; 0.74]. Conforme
mostra afigura 55.

Grou de Pertl~&ncle
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Figura 55 — Fuzzificagéo Intervalar para 78°F
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Grou de Partindrclo

Y

Vel _Ventilador (RPM!

Figura 54 — Conjunto Fuzzy Intervalar Velocidade do Ventilador
4.3. Regras e Mecanismo de Inferéncia Fuzzy Intervalar

As regras fuzzy intevda sfo baseados nos conjuntos fuzzy intervaar

definidos anteriormente. Assm tem-se as seguintes regras.

R1: If temperaturais gelada and umidade is dta Then vel_ventilador is dta

R2: If temperaturais friaand umidade is dta Then vel_ventilador is media

R3: If temperaturais mornaand umidadeis ata Then vel_ventilador is baixa

R4: If temperaturais quente and umidade is dta Then ve_ventilador is parado
R5: If temperaturais gelada and umidade is média Then vel_ventilador is média
R6: If temperaturaiis fria and umidade is média Then ve_ventilador is baixa

R7: If temperaturais mornaand umidade is média Then vel_ventilador is parado
R8: If temperaturais quente and umidade is média Then vel_ventilador is parado
R9: If temperaturais gelada and umidade is baixa Then vel_ventilador is média
R10: If temperaturais friaand umidade is baixa Then vel_ventilador is baixa
R11: If temperaturais mornaand umidade is baixa Then vel_ventilador is parado
R12: If temperaturaiis quente and umidade is baixa Then ve_ventilador is parado

Perceba que as regras séo as mesmas definidas para conjuntos fuzzy, a
diferenca serd como essas regras sdo utilizadas, pela funcdo de limite inferior e

superior.
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4.2. Funcao de Pertinéncia Fuzzy Intervalar

Os conjuntos fuzzy intervaar temperatura, umidade e velocidade do
ventilador possuem as respectivas fungdes de pertinéncia

O dominio e 0 universo em discussio B0 0s mesmos definidos para 0s

conjuntos fuzzy.

Neste caso, as fungdes de pertinéncia intervalar foram definidas a partir das
funcbes de pertinéncia fuzzy colocando uma margem de erro de agproximadamente
0.5 para valores na regd de maior indecibilidade e essa margem va diminuindo a
medida que os vaores se gproximam da extremidade, visto que sdo regifes onde se

poSsUi Um maior grau de certeza sobre os valores.

A
0
5]
C
=D
=
=
D
o
b b
o
-}
o
U]
0 I 1 | I 1 I I | | I
30 40 50 60 70 80 90 100
Temperatura (°F
Figura 52 — Conjunto Fuzzy Intervalar Temperatura
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Figura 53 — Conjunto Fuzzy Intervalar Umidade
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X* =12.76 rpm

4. Definicao do Sistema Controlador de Temperatura
Fuzzy Intervalar

O Sdema € exaamente o mesmo definido anteriormente, mas exigem
adguns motivos para modda-lo aravés da teoria fuzzy intervdar. O mais importante
€ a mdhor precisito nos dados fornecidos pelo especidista. Como foi mencionada
anteriormente, a escolha a funcdo de pertinéncia é de fundamental importancia no
desenvolvimento do sstema fuzzy. Ao invés de se fazer a interpolacdo nas entradas
fornecidas pelo especidista, 0 que leva a perda de informacéo, pode-se criar duas
fungbes limitando a esses vaores, garantindo que todos os vaores estardo contidos
no intervalo definido por estas fungbes. Além disso, para facilitar a aquiscdo do
conhecimento 0 especidista pode especificar intervalos diretamente para 0 grau de
pertinéncia

Degta forma o controlador de temperatura pode ser definido da seguinte

forma

4.1. Identificacdo das Variaveis ou Conjuntos Fuzzy
Intervalar

As vaidves sSSo exatamente as mesmas com 0S mesmos atributos, o que vai

mudar € a sua representacdo, ou sgja, a sua funcéo de pertinéncia.
Tem-se 0s seguintes conjuntos fuzzy intervalar
Temperatura: gelado, frio, morno, quente;
Umidade: ato, médio, baixo;
Velocidade do ventilador: parado, baixo, médio, ato.

Todos conceitos sdo concetos fuzzy intervdar e seréo tratados como
ta.
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Figura 50 — Regido Fuzzy Soluc¢éo

3.3. Defuzzificacéo Fuzzy

Durante a etapa de defuzzificacdo € extraido um vaor crisp da regido fuzzy
solucdo obtida anteriormente na figura 50. Neste caso, utilizando o méodo de
defuzzificacdo centréide é obtido do valor de 12.76 RPM para a velocidade do
ventilador.
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Figura 51 — Defuzzificagdo do Conjunto Fuzzy Solucéo

Segundo a equacéo 48 o método de defuzzificacdo centrdide é dado por:

_ é. XiMOUT(Xi)
é. Hout ()(I)

x* = (0*0.35 + 8.9*0.35 + 12*0.65 + 18*0.65 + 21.1*0.35 + 25*0)
/(0.35+0.35+0.65+0.65+0.35+0)
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3.2. Avaliacao das Regras ou Inferéncia Fuzzy

Durante a etapa de avaliaco das regras, as regras séo avaiadas e agumas
delas sdo disparadas. Para 78°F e umidade de 70% apenas as regras R3, R4, R7 e R8
s80 disparadas das 12 regras existentes. Especificamente tem-se 0 seguinte:

Pda R3: A ve ventilador é baixa com um grau de petinéncia que é o
minimo entre o grau de pertinéncia para ter temperatura morna (0.65) e umidade dta

(0.7), de acordo com o operador de composi ¢&o especificado.
PelaR4: A ve_ventilador é parado com grau de pertinéncia min(0.3; 0.7)
PdaR7: A ve_ventilador é parado com grau de pertinéncia min(0.65; 0.35)
PelaR8: A ve_ventilador é parado com grau de pertinénciamin(0.3; 0.35)

O resultado destas operacOes sf0 projetados nos respectivos conjuntos fuzzy
baixo e parado (figura 49) obtendo 0 maximo da regid solugcdo, como mostra a
figura 50, que representa o resultado da inferéncia fuzzy min-max.
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= 0.35
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Figura 49 — Inferencia Fuzzy Min-Max
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Figura 47 — Fuzzificacdo para 78°F

Suponha que num dado instante a emperatura é igud e 78°F e a umidade é

de 70%. Esses vaores sfo transformados em vaores verdades fuzzy, ou sga, 78°F é

fuzzificado como morno com um grau de pertinéncia de 0.65 e quente com um grau

de pertinéncia de 0.3. Como mogtraafigura47.

Enquanto, para uma umidade 70% é fuzzificado como adto com um grau de
pertinéncia de 0.7 e médio com um grau de pertinéncia de 0.35, como mostra a figura

48.
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Figura 48 — Fuzzificagédo de 70% de umidade
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Neste exemplo serd utilizada a inferéncia min-max criada por Zadeh, que
pode ser definida smplificadamente como: durante o processo de inferéncia pega-se
o menor dos graus de pertinéncia de todas as condicBes da regra disparada pelo vaor
de entrada fuzzificado, e aplicao no conjunto fuzzy da vaidve de sdida
correspondente  (velocidade do ventilador). O resultado da inferéncia € a regido
méxima definida por esses vdores, conhecida como conjunto fuzzy solucdo. Este

método de inferéncia utiliza os operadores de composicao e implicacdo min-max.

2.4. Defuzzificacao

Se as conclusdes dos conjuntos de regras fuzzy envolvem conceitos fuzzy,
entdo esses devem ser transformados de volta em um nimero de saida que pode ser
utilizado na prética.

Neste exemplo ®4 utilizado o método centride ou centro de gravidade que
pega cada vaor multiplica pdo seu grau de petinéncia e o somatorio divide pea

soma dos graus de pertinéncia, como definido anteriormente.

3. Execucao do Sistema Fuzzy

Um controlador fuzzy trabaha semdhante a um Ssema convenciond: e
aceita um vaor de entrada, desenvolve dguns cdculos, e gera um vaor de saida
Este processo € chamado de sstema de inferéncia fuzzy e trabalha com as trés etapas

jadefinides

3.1. Fuzzificacao

Primeiramente os cdos de entradas séo fornecidos ao Sstema, neste caso 0s
dados sd0 capturados pelos sensores de temperatura e umidade que serdo
transformados em vaores fuzzy.
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Média Alta
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Fgura 46 — Conjunto Fuzzy Velocidade do Ventilador
2.3. Regras e Mecanismos de Inferéncia Fuzzy

As regras sd0 e€aboradas baseadas nos conjuntos fuzzy definidos

anteriormente e servirdo para gerar as conclusdes a partir das entradas do sstema.

O controlador de temperatura descrito acima pode ser definido pelas
seguintes regras:

R1: If temperaturais gelada and umidade is dta Then vel_ventilador is dta

R2: If temperaturais friaand umidadeis ata Then vel_ventilador is media

R3: If temperaturais mornaand umidade is dta Then ve_ventilador is baixa

R4: If temperaturais quente and umidade is dta Then ve_ventilador is parado
R5: If temperaturais geladaand umidade is média Then vel_ventilador is média
R6: If temperaturais friaand umidade is média Then ve_ventilador is baixa

R7: If temperaturais mornaand umidade is média Then vel_ventilador is parado
R8: If temperaturais quente and umidade is média Then vel_ventilador is parado
R9: If temperaturais gelada and umidade is baixa Then vel_ventilador is média
R10: If temperaturais friaand umidade is baixa Then vel_ventilador is baixa
R11: If temperaturais mornaand umidade is baixa Then vel_ventilador is parado

R12: If temperaturaiis quente and umidade is baixa Then vel_ventilador is parado
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O dominio do conjunto fuzzy umidade € a percentagem de vapor dé&gua

contida no ar e o universo compreende entre 0% e 100% (figura 45).

Enquanto o dominio do conjunto fuzzy velocidade do ventilador € a
velocidade em rotagBes por minutos (RPM) e seu universo esta entre 0 RPM e 50
RPM (figura 46).
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Figura 44 — Conjunto Fuzzy Temperatura
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Figura 45 — Conjunto Fuzzy Umidade
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Um termodato fuzzy trabaha com funcBes onde a temperaura esta
relacionada com uma s&rie de &reas sobrepostas. Por exemplo, 78°F € 65% morno e
30% quente. O controlador é programado com regras simples If-Then que
determinam o quanto é a velocidade do ventilador. Como um resultado, quando a
temperatura muda a velocidede do ventilador continuamente sera gudada para
manter a temperatura no nivel desgado. A seguir serd especificado o suficiente para
ser andisado o desenvolvimento de um Sstema fuzzy.

2.1. Identificac&o das variaveis

O primeiro passo no projeto do controlador de temperatura € caracterizar
quais as variaveis de entrada e saida do controlador, ou sga, quais os conjuntos fuzzy
necessarios para o desenvolvimento do mesmo.

Como entrada tem-se duas varidvess linglidticas temperatura e umidade, E
como varidvel de saida pode identificar a velocidade do ventilador, as quais possuem

atributos ou termos linguiisticos.

A vaiavd lingligica temperatura possui 0s seguintes atributos. gelado,
frio, morno e quente. Enquanto a varidvel umidade tem como atributos. alto, médio e

baixo. E a variavel de saida velocidade do ventilador possui os atributos. parado,
baixo, médio e alto.

2.2. Funcéao de Pertinéncia

A excolha da funcdo de pertinéncia é muito importante para o desempenho
do sstema. Fungbes ndo lineares podem ser utilizadas, no entanto quando se tem
muita varidvel, a utilizacdo destas fungBes pode requerer grande quantidade de
memoria no seu processamento. Uma dterndiva paa amenizar o esforco de
processamento é a interpolacéo das fungbes de pertinéncia mas complexas,
transformando-as em fungdes lineares.

Dedta forma foram escolhidas as funcfes triangulares para representar 0s

conjuntos fuzzy.

O dominio do conjunto fuzzy temperatura € a temperatura em graus

Farenhait (°F) e seu universo de discusséo esté entre 0°F e 100°F (figura 44).
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Criar as fungbes de pertinéncia para os conjuntos fuzzy;
Congruir a base de regras e 0 mecanismo de inferéncia;

Especificar os méodos de defuzzificagdo a ser aplicado.

2. Definicdo de um Sistema Controlador de
Temperatura Fuzzy

Congdee 0 exemplo de um Sstema para controlar 0 termostato do
aquecedor de um ventilador ilustrado na figura 43, adaptada do exemplo mostrado
em [FIDE 1999]. A temperatura da sada é detectada através de um sensor o qual €
uma das entradas do controlador de temperatura, outro sensor detecta a umidade
relativa da sda a qua também é uma entrada para o controlador de temperatura. O
controlador tem como saida a velocidade do ventilador, ou sga, quanto o ventilador
deve ser gjustado para deixar a sala natemperatura desgjada.

Controlador de Temperatura

4 Sala )

[ Contralador ] :_|
Velo_cidade Sensores
Ventilador N /
Umidade
Temperatura

Figura 43 — Controlador de Temperatura Fuzzy

Um termostato convenciond trabalha com duas opgdes ligado e dedigado.
Se for setado a temperatura de 78°F* entfo o ventilador é acionado apenas quando a
temperatura descer abaixo de 75°F. Quando a temperatura chegar a 81°F entdo o
aguecedor do ventilador é dedligado. Como resultado a temperatura desgada da sala

nem € t&o morna nem tao quente.

1 Lembrando que a convercdo de Graus Farehait para graus Ceusius se da pela formula C=(F-32)* 5/9.
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CAPITULO 5 - ESTUDO DE CASO

1. Introducéo

Neste capitulo sera mostrado um exemplo de um sstema modelado atraves
de conceitos fuzzy e pogteriormente este mesmo exemplo serd modelado aravés de

concatos fuzzy intervaar.

Como foi visto nos capitulos anteriores, a0 contraio dos conjuntos
tradicionais, nos quais um eemento pertence ou nd a este conjunto, a idéa de
conjunto fuzzy eda associada a um grau de petinéncia que varia conforme o
eemento em questddo. Assm um elemento pode pertencer muito ou pouco e aé néo
pertencer a um conjunto fuzzy. O grau de pertinéncia varia de 0 a 1, da completa

exclusdo atotal pertinéncia assumindo todos os vaores intermediarios.
Os sgtemas fuzzy séo compostos basicamente por:

Entradac S0 dados numéricos nos quais 0 Sstema se baseard para

tomar decisoes.
Fuzzificador: Transforma os dados numéricos eminformacOes fuzzy

Sigema de Inferéncia composto da base de conhecimento (regras),
mecanismos de inferéncia, que utilizam operadores de implicagcéo e
COMPOSi Ga0.
Defuzzificador: Trandforma a sdida fuzzy do ssema em um nimero
crisp.
Paa a criacio de um gSdema fuzzy precissse identificar as seguintes
etapas:

Identificar as varidveis que definem o problema;
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5.2.3. Defuzzificagéo Fuzzy Intervalar

O processo de defuzzificacdo intervdar é obtido através da defuzzificacdo
dos conjuntos solugBes inferior (di) e superior (ds), utilizando quaquer dos méodos
de defuzzificacdo fuzzy visto na secdo 5.3 do capitulo 2. O resultado é um intervao
formado pelo vaor da defuzzificacdo da funcéo inferior (d) e superior (ds):

DI = [min(d;, ds), max(d;, ds)]. Equagéo 91

Para cdcular um Unico vaor como solucdo para a defuzzificagdo intervaar
€ extraido o ponto médio do intervalo encontrado:

d=(di+ds)/2 Equagéo 92

Para a defuzzificacdo pelo método de defuzzificagdio Maxplateau ou média
dos méaximos que é dado por: [Bojadziev 1996], [Cox 1994], [Kasabov 1996]

X* =& Xm/ M Equagéo 93

onde X, € 0 méimo demento no universo em discussio, a funcéo de

pertinéncia de npuT (X) estano valor maximo, e M € o nimero tota de ementos.

No estudo de caso mostrado a seguir pode-se visudizar mehor o
funcionamento do sstema de inferéncia fuzzy intervaar.

111



CAPITULO 4 — TEORIA FUZZY INTERVALAR

A interpretacéo gréfica para a inferénda fuzzy min-max intervdar, € smilar
a interpretacdo fuzzy, sendo que neste caso se trabaha com as fungdes de limite
inferior (ji) e superior (js) gerando duas regides fuzzy solugdo como modra as

regides sombreadas da figura 40.

Figura 40 - Interpretacédo Grafica da Inferéncia Min-Max Intervalar

De acordo com o teorema 1, a funcéo intervdar j: R>[0,1], onde j (X) =
[i i(X), j «(X)], pode ser tratada como duas fungdes continuas separadamente, ou sgja o
mecanismo de inferéncia é gplicado na funcdo do limite inferior j; e na funcéo do
limite superior js independentemente, gerando a regido de limites inferior (B’ -

figura41) e superior (Bs - figura42) do intervalo solugdo dafuncéo intervalar j .

A & LY A 5
"\ n
/

I\ / \

/A SN
D e e ﬁ '
_ N
X y

Figura 42 - Regido do Limite Superior
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5.1. Fuzzificacao Intervalar

Durante a fuzzificacdo intervaar os vaores de entradas do sistema sfo
mapeados nos conjuntos fuzzy intervaar relevantes para o0 problema. S&o produzido
0s graus de pertinéncia para cada conjunto em questdo, neste caso serdo produzidos
dois graus de pertinéncia para cada conjunto fuzzy, o grau de pertinéncia intervaar

inferior j i(X), € 0 grau de pertinénciaintervalar superior j ().

5.2. Inferéncia Fuzzy Intervalar

Assm como nos Sgemas fuzzy 0 mecanismo de inferéncia fuzzy intervaar
utiliza a generdizacéo dainferéncia modus poners.
5.2.1. Modus Ponens Generalizado

Como foi vigo no capitulo 2, a inferéncia fuzzy utiliza uma generdizacéo
da inferéncia modus ponens (GMP) e uma regra de inferéncia compodciond, assm a

inferénciafuzzy é definidacomo:
Premissal: X isA 2> yisB

Premissa2: X isA’

Consequente: y isB’

Logo, B'=A’ = R(x,y) = A’ = (A>B) Equagao 89
onde A, A’ B e B'sfo conjuntos fuzzy, x e y sho variaveis fuzzy, R(x, y) € a rdacéo
binaia fuzzy de implicacdo e ° é o operador de composicdo. O conjunto fuzzy B’
também chamado de regido fuzzy solugdo B’ como mostrado na secdo 5.2 do
capitulo 2.

5.2.2. Inferéncia Fuzzy Intervalar

A inferéncia fuzzy intervdar é dada através da utilizacGo das definigdes
fuzzy intervalar, a equacdo 79 é generdizada para:

B'=A'® A(Xx,y)= A'® (A>B) Equagéo 90
onde A, A’ B e B'so conjuntos fuzzy intervaar, X e y sdo varidves fuzzy intervadar,

A (x,y) éardacéo fuzzy intervaar,e® € 0 operador de composicéo intervalar.
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CAPITULO 4 — TEORIA FUZZY INTERVALAR

Perceba que, como os vaores sdo positivos necessariamente o resultado do

limite inferior do intervalo € menor ou iguad a0 limite superior do intervdo, ou sga

iai) . jei(y)® jasX) .jedY)

4.4.1.4. Booleano Intervalar
O operador de implicacdo booleano intervalar é baseado naldgica cléssica

G (i AX), § 8(Y)) = MAX{(1 a(X)); i 8(Y)} Equacéo 88

5. Sistema de Inferéncia Fuzzy Intervalar

Como o sgema de inferéncia fuzzy intervdar € baseado no dstema de
inferéncia fuzzy, de possui basicamente os mesmo componentes, sendo que todo o

tratamento é feito em cimade intervalos. Como ilustraa figura 39:

REGRAS

FUZZI=1CADOR FFU77 IFIC A ECH:

Entradas f
> Saidas
INTERVALEX INCIVALAR

N INFEZENC &
INTFRVA AR

Conjunto fuzzy Conjunto fuzzy
Intervalar Intervalar de saida
de entrada

Figura 39 — Sistema de Inferéncia Fuzzy Intervalar

Os dgdemas de infeéncia fuzzy intervdar funcionam igudmente aos
sstemas de inferéncia fuzzy, os dados de entradas sfo capturados pelo fuzzificador
intervalar mapeando-0s nos conjuntos fuzzy intervaar, na fase de fuzzficacéo
intervalar. As regras fuzzy intervdar sB0 executadas e através do processo de
inferéncia fuzzy intervalar os conjuntos fuzzy intervaar solugcéo sdo gerados, para
S0 entéo poder ser extraido o resultado find do sstema através da defuzzficacdo

intervalar.
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CAPITULO 4 — TEORIA FUZZY INTERVALAR

4.4. Relacao de Implicacéao Intervalar

As relagdes de implicacdo sdo obtidas através de diferentes operadores de
implicacéo fuzzy intervalar ¢ As informagdes dos antecedentes e consequentes das

regras sfo entradas para o ¢ e sua saida é umarelacéo de implicacdo intervaar.
A forma basca de representar uma regra fuzzy intervdar é a rdacdo de

implicagéo intervaar:

AY)= oxy/e. (XYy) Equaco 84

(xy)
onde ja (X, ¥) € a funcdo de pertinéncia fuzzy intervdar da rdacéo de implicagéo
intervalar.
4.4.1. Operadores de Implicagéo Fuzzy Intervalar

Os operadores de implicacdo sfo importantes para se obter as relacfes de
implicacd no processo de inferéncia [Kandd 1996], [Tsoukalas 1997]. Existem
muitos operadores de implicacdo, neste trabalho serdo levados em consderacéo os
mais utilizados.
4.4.1.1. Max-Min de Zadeh Intervalar

A versdo intervaar do operador de mplicacdo max-min de Zadeh € definido

como:

G (i AX), § 8(Y)) =MAX{MIN{j a(X); i 8(Y)}; (1-i a(x))} Equacéo 85

4.4.1.2. Mamdani Min Intervalar

E uma vesio smplificada do operador mex-min de Zadeh intervdar,

definido como:

G (i A(x), i 8(Y)) = MIN{j a(x); i B(Y)} Equagéo 86

4.4.1.3. Produto de Larsen Intervalar

A verso intervda do operador de implicacdo produto de Larsen utiliza o

produto aritmetico e € definido como:

G AKX, i 8(Y)) = [i Ai(X) « §8i(Y), as(X) « i Bs(Y)] Equacéo 87
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4.2.1. Composicdo Max —Min Fuzzy Intervalar

A composicdo max-min fuzzy intervdar entre duas rdagbes fuzzy intervaar
ArT U X Uze Ay i Uy X Uz usa as operagdes basicas de intervalos MAX e MIN.

A composicdo de A; e A, éumanovardacdo A1@ Ay 1 U; X Us definida como:

i ap a2(x,2) = MAX{MIN{j a1(x,y),§ a2(y,2)}/ y T Uz} Equagéo 81

4.2.2. Composicdo Max-Star Fuzzy Intervalar

OperacOes bin&rias intervalares podem ser utilizadas no lugar do MIN da

composicao min-max definida anteriormente. A edte tipo de compos¢cdo chamamos
de max-gtar. AsSm a composicéo max-star de A i U X Ue A2 i Uy X Uz eanova
relacéo:

i ara2X,2) = MAX{j a1(x.y)*i a2(y.2) / yT Uz} Equacéo 82

onde* representa qualquer operacdo binariaintervaar.

4.2.3. Composicao Max-Produto Fuzzy Intervalar

A composicio max-produto é uma composicdo max-gar que utiliza o
produto intervalar (.) como operacdo bin&ria. Entdo a composicdo max-produto de
duas rlacBes fuzzy intervdar A1 1 U X U e Az i Uz X Uzé

i am2(x,2) = MAX{j a1(x,y).j a2(y.2) /y T U3} Equacéo 83

4.3. Regras Fuzzy Intervalar

Os gdemes fuzzy intevda utilizan regras fuzzy intervaar, que séo
implicagbes entre proposigdes fuzzy intervalar. O primeiro passo para a modelagem
das regras fuzzy intervdar é especifica como uma implicacdo é logicamente
representada. Uma forma de representa-la é aravés de uma implicacdo I6gica entre
0s antecedentes e os consequentes. Dada a regra “IF x is A Then y is B” a implicacdo
|6gicaderivadaé (Xi A) > (yi B), ousmplesmente A > B.
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Aplicada as funces de pertinénciainferior e superior:
i naoai(X) =1-j as(X)

j naoas(X) = 1-jai ()

4. Raciocinio Aproximado

O raciocinio gproximado pode ser entendido como o0 processo de inferir
conclusdes imprecisass de premissas imprecisss. Serdo  definidos os  concealtos
rlevantes paa a definicio do sgema de inferéncia fuzzy intervdar na proxima
SECE0.

4.1. Relacao Fuzzy Intervalar

O conceto de rdagcéo fuzzy vem da generdizacdo do conceito de relacdo
entre conjuntos classcos. Em conjuntos fuzzy intervdar as relagbes sfo importantes
para representar a associacdo formal entre os antecedentes e os consequentes das
regras. Uma regra como “IF X iS A Then y is B” descreve a relacéo entre as variaveis

X ey. Os pares de umareaco fuzzy intervaar binaria podem ser definidos como:

A (X, y) ={((x.y).i a(xy))/ xT Ur eyl Ug} Equac&o 80
onde x e y sho vaiaveis fuzzy intervdar, Up e Us SB0 universos de discussio de x e
y e ja(xy) é o grau de pertinéncia fuzzy intervaar da relacéo. Neste caso diz-se que
A é uma relacdo fuzzy intervdar nos universos Ua e Us e denotado por A 1 Ua X
Ug.

4.2. Composicao de Regras Fuzzy Intervalar

As rdagbes fuzzy intervadar definidas nos produtos catesanos podem ser
combinadas uma com as outras de diferentes formas através de composicdo. A
principa tarefa na composicdo é computar os graus de pertinéncia dos pares (X, z) na

relacdo composta, denotado por j (X, 2).

As principais relagbes de composicio intervdar para o grau de pertinéncia
intervaar de duas relagbes fuzzy intervaar A; e A, s20 definidas abaixo:
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3.4.1. Muito

O modificador lingliitico muito corresponde a0 operador  fuzzy
concentracdo, definido por CON(A).

i muitoa(X) = (j A (X))? é equivaente a
i cona)®) = G A (X))
Em termos das fungdes de limite inferior e superior tem-se:
i muitoai() = G ai (09) ®
j muitoas(®) = (j as (X)) ®
3.4.2. Mais ou menos

O modificador lingliistico mais ou menos corresponde ao operador fuzzy
dilatac&o, denotado por DIL(A).

i mais ou menosa(X) = ( A(9) € equivalente a,

i piL(®) =G a(x) M2

Para as fungdes de limite inferior e superior obtem-se:
j maisou menosai(X) = (j ai () 2

j maisou menosas(X) = (j as (X)) v

3.4.3. Extremamente

j extremamentea(X) = (j A(X))3

Em termos das fungdes de limite inferior e superior tem-se:
j extremamenteai(X) = (j Ai()())3
j extremamenteAs(X) = (i As(X))3

3.4.4.Nao

O modificador ndo é equivaente ao operador de complemento definido
anteriormente.

jnaoa(®X) =1-ja (X
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A sguir seréo  definidos as vaiavels lingligicas, os  modificadores
lingliigicos e o raciocinio goroximado para conjuntos fuzzy intervaar necessirios

para 0 desenvolvimento do Sstema de inferéncia fuzzy intervaar.

3.3. Variaveis Linguisticas

Assm como nos conjuntos fuzzy as variéves linguidices S0 variaveis
cujos vaores sdo conjuntos fuzzy intervdar. A figura 38 representa o conceito da
vaidvd linguidica idade formada peos conjuntos fuzzy intervaar muito jovem,
jovem, adulto, velho e muito velho definidos no universo U=[0,100].

r N

muito jovem jovem  aduito velho muito velhc

Grau de Pertinéncia
1

r A T
5 30 50 70 95 100
Idade

Figura 38 — Variavel Linglistica Fuzzy Intervalar Idade

As proposicies podem s Utilizadas exatamente como estéo definidas na
|6gica fuzzy secéo 3 do capitulo 2.

3.4. Modificadores Fuzzy Intervalar

Assm como os modificadores linglisticos fuzzy ou hedges [Cox 1994,
Kasabov 1996] os modificadores fuzzy intervlar transformam a forma de um
conjunto fuzzy intervdar causando uma dteracdo na sua funcéo de pertinéncia
Entdo um modficador trandorma um conjunto fuzzy intevdar em um novo
conjunto fuzzy intervaar. Os principais hedges definidos por Zadeh sera extendidos

para suas versdes fuzzy intervdar a seguir.
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Logica
Multi Valor

Correspondéncia

Cunprpi e cly

Fuzzy
Intervalar

Figura 37 — Légica Fuzzy Intervalar

A Légica Fuzzy Intervdar eda intimamente ligada a Logica Fuzzy, pois
todos os seus componentes sf0 derivados dela, e também envolve os conceitos da
teoria  dos intevdos definides nos conjuntos  fuzzy  intervdar, assim
esguemati camente tem-se a figura 37 baseada do esquema de [Bojadziev 1996]

3.2. Conectivos Logicos

Sgan A e B conjuntos fuzzy intervaares com universos Up e Ug,
respectivamente, e as propos goes.

p=XxisAe

g=yisB

O grau de verdade da proposicéo p, denotado por tr(p), € dada pela funcéo
de pertinénciaintervaar.

Os conectivos logicos AND, OR e NOT sdo aplicados & proposicdes p e q
tendo o grau de verdade mostrado a seguir:

tr(p AND q) =tr(p U q) = MIN{j a(X), i & (¥)} Equacédo 77
tr(p OR q) =tr(p U q)= MAX{j a(X),j 8 (Y)} Equacgédo 78
tr(NOT p) = 1- tr(p) = 1-j a(X) Equacéo 79
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2.5.2.8. Leis da Exclusdo Mutua e da Contradicéo

Andogamente a conjuntos fuzzy, apenas as propriedades da exclusio mitua

e contradicdo de Aristételes ndo sfo validas para conjuntos fuzzy intervaar.

Percédba que a unido de um conunto fuzzy intervdar A com seu
complemento @A néo é necessariamente o conjunto fuzzy intervalar universo U e a
intersecéo entre os dois ndo é necessriamente igud ao conjunto fuzzy intervaar

vazio O, como ilustrado nafigura36. Defato sempreque A + O eA : U temrseque

AcoA* O

AE gA: U

(b)

Figura36 - A lei da exclusdo mitua ndo é valida para conjuntos fuzzy
intervalar. (a) A E 8A (b) A ¢ BA.

Depois do que foi exposto pode-se afirmar que todas as operacOes para

conjuntos fuzzy séo facilmente extendidas para conjuntos fuzzy intervaar.

3. Logica Fuzzy Intervalar

3.1. Introducéo

A Ldogica Fuzzy Intevdar € baseada na teoria dos conjuntos fuzzy
intervalar, e serve de base para 0 desenvolvimento do raciocinio goroximado e

conseglientemente o desenvolvimento de um sstemade inferéncia fuzzy intervaar.
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={ (X, MIN{MAX{j a(¥);j 8(})}; MAX{j a(X);j c(X)}})/ X U}

=(AEB)C(AEC)

2.5.2.6. Complemento Duplo
2(@A) = 2({(x, 1-j a(x)) / x T U})
={(x, 1- (1-j a(x)) / x T U}
={(x, 1-1+j A(X)) /x T U}
={(x,ja())/xT U}
=A
2.5.2.7. Leis de De Morgan
a(A ¢ B) = a({ (x, MIN{j a(x); j ()} / x T U})
= a({(x, [min(j ai(x); j 8i(x)), MmN as(X); j 8X))]) /x T U})
={(x, - [min(j Ai(x); j gi(X)), Min(j as(X); j 8s(X))] ) / x T U}
={(x, [1- min{ as(X); j B(X)), 1- min(j Ai(x); j &i(X))]) / x T U}
= {(x, [max(1-j as(x); 1- j 8s(X)), max(1- j ai(x); 1- j si(X))]) / x T U}
={(x, MAX{1-j a(x); I- js(¥)}) / x T U}

= oA E 2B

2(A E B) =a({(x, MAX{j a(x); i 8(X)}) / x T U})
= a({ (x, [max(j ai(x); j 8i(x)), max(j as(X); j es(X))]) /x T U})
={(x, 1 [max(j ai(x); j gi(X)), max(j as(x); j 8s(X))] ) / x T U}
={(x, [1- max(j as(x); j B(X)), 1- max(j ai(x); j gi(x))]) / x T U}
={(x, [min(1-j as(X); 1- j Bs(X)), MiN(1- j ai(x); 1- j &i()I) /X T U}
={(x, MIN{1-j a(x); 1- j (x)}) / x T U}

= gA C @B
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2.5.2.4. Associativa
(A ¢ B) G C={(x, MIN{MIN{j a(X); j 8()}; ] c(¥)}} / x T U}
={(x MIN{j a(x); j 8(x); j c(X)}) / x T U}
={(x, MIN{j a(x); MIN{j 8(x); j c(})}}) / x T U}

=Ac(BcC)

(A E B)E C={(Xx, MAX{MAX{j a(X); ] 8(¥)}; ] c(¥)}} /xTU}
={(x, MAX{j a(x); i 8(¥); i c(x)}) / x T U}
={(x, MAX{j a(x); MAX{j 8(X); j c(x)}}) / x T U}
=AE(BEC)
2.5.2.5. Distributiva
A ¢ (B E C) ={(x, MIN{j a(x); MAX{j (x); j c(X)}}) / x T U}
={(x [min( ai(x),max(j gi(X), ci(X))),
min(j as(X),max(j es(x).j csX)))1) / x 1 U}
={(x, [max(min(j ai(x),j &i(x)),min(j ai(x).j ci(x))),
max(min(j ai(x),j si(X))min( ai(x)j c())I) / x T U}
= {(x, MAX{MIN{j a(x);j 8()}; MIN{j a(x);i c(¥)}})/ X U}

=(ACB)E(ACC)

A E (B ¢ C) ={(x, MAX{j a(x); MIN{j (x); j c(¥)}}) / x T U}
= {(x, [max(j ai(),min(j gi(x), ci(x))),
max(j as();min(j ss(x),j cs(x)))]) / x T U}
= {(, [min(max(j i(X), 8i(X)).max(j ai(X) ci(x))),

min(max(j ai(X). si()).max( ai()i () /x T U}
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={(x, MAX{j a(x); [00]}) /x T U}

={(xja(X))/x1U}

=A

A G O ={(x, MIN{j a(x);j 60J}) /x T U}
={(x MIN{j a(3); [0,0]}) / x T U}
={(x,[00]) /x1 U}
={(xio() /xT U}

=0

A E U ={(x, MAX{j a(x); j 009}) / x T U}
= {0 MAX{j a(x); [11]}) /x 1 U}
={(x,[11])/xT U}

={(x,jo())/x1 U}

1
(e}

2.5.2.3. Comutativa
A ¢ B ={(x, MIN{j a(x);j B(¥)}) / x T U}
={(x, MIN{j 8(x); j a()}) / x T U}

=BCA

A E B={(x, MAX{j a(x);js(X)})/xT U}
={(x MAX{j 8(X); i a(X)}) /x T U}

=BEA
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2.5.1.6. Diferenca
A—-B={(x, MIN{j a(X);j Z8(¥)}) /¥ U}
= {(x, MIN{[j ai(x), as()]; 1 =[i 8i(X), j 8s(X)]}) / X U }

= {( [min(j ai(x),1-j (X)), Min as(x), 1-j 8i(X))]) /X U }

2.5.2. Propriedades de Conjuntos Fuzzy Intervalar

Condgdere A, B e C conjuntos fuzzy intervdar, as seguintes propriedades
para unido, intersecao e complemento sdo vaidas.
2.5.2.1. Idempoténcia
AE A ={(X, MAX{j a(X); i a(x)})/x T U}
={(xia())/xT U}

= A

A G A ={(x MIN{ja(X);ja(X)})/xT U}
={(X,j a(X)) /xT1 U}
=A
2.5.2.2. ldentidade

Sgam os conjuntos fuzzy intervalares U = {(x, [1,1]) / X U} universo fuzzy
intervalar e O ={(x, [0,0]) / Xi U} vazio fuzzy intervaar.

A ¢ U={(x, MIN{j a(x); 0(x)}) / x T U}
={(x, MIN{j a(x); [1,1]}) / x T U}

={(xja(X))/x1U}

=A

AE O ={(x, MAX{j a(x); i o()}) /x T U}
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={(x, [max(j ai(X), j gi(x)), max(j as(X), j ssx))])}

A (AEB)s
1,0 -~

0,5

Figura 33 — Unido de Conjuntos Fuzzy Intervalar

2.5.1.4. Interseccao:
AANDB=A ¢ B ={(x, MIN{j a(X);j 8(x)}) /¥ U}

={( [ min(j i(X),  8i(x)), M as(x), j es(X))])}

A

1,0

0,5

Figura 34 — Interse¢ao de Conjuntos Fuzzy Intervalar

2.5.1.5. Complemento:
NOTA=gA={(X,1-ja(X)) /X U}

={(X, [T as¥), 1-j ai(X)]) /X0 U}

A

10

0,5

Figura 35 - Complemento de Conjuntos Fuzzy Intervalar
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2.5.1. Operacéo Basica com Conjuntos Fuzzy Intervalar

As operagbes bésicas para conjuntos fuzzy intervaar sdo derivadas das
operacOes basicas definidas por Zadeh [Zadeh 1965]. S§am A e B conjuntos fuzzy

intervalar no universo U,

A={(xja() /X U},ja(x)1 I[01] e

B={(xis()/x U}, je(®)1 1[0,]]

Congdere que ja(X) = [ ai(¥), jas(X)] € jis(X)=[ jsi(X), issX)], "x T U.
Onde o indice i ggnifica limite inferior do intervalo, e o indice s o limite superior do
interval o, tem-se as seguintes propriedades:
2.5.1.1. Igualdade

A=B« (J A(X) =j B(X)), "XT U

Ou sga, o0 conjunto fuzzy intervdar A € igud a0 conjunto fuzzy intervaar
B, se e somente se, j Ai(X)=j gi(X) € j as(X)=j B(X), paratodo eemento pertencente ao
universo.
2.5.1.2. Inclusdo

E utilizada a ordem de Kulish e Miranker definida na secdo 5 do capitulo 3,

que € a ordem que melhor se gplica aincusdo de conjuntos fuzzy intervaar.
Ai B« (A ® kijs(x),"xT U

Ou sga 0 conjunto fuzzy intevdar A esta contido no conjunto fuzzy
intervaar B, se e somente s [j ai(X), jas(X)] ® « [isi(X), jss(X)], ou mehor, se

i aiX) £jBi(X) €j asX) £] Bg(X) paratodo eemento do universo.

Entdo A é dito subconjunto fuzzy intervaar de B.

2.5.1.3. Uniao:

Os operadores MAX e MIN si0 operadores intervaares definidos no

capitulo 3, enquanto que max e min S operadores convencionas.

AORB=AEB={(X, MAX{j a(X);j8(X)}) /X U}
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A figura 32 ilustra um exemplo, de duas fungbes de petinéncia fuzzy
intervda ja1 € jaz com suas respectivas fungdes inferiores e superiores fia1, fa1,
fiaz, fsa2. A funcdo smplificadaj stem suafuncdo inferior f; e superior fg

. 1,0 f -
\ \\:fSAz A"‘ '\\ fi

1,0
fSA

l,' '
. '
fix
; ‘.

25
. .
\

> >

X X
Figura 32 — Simplificdo de func¢des intervalares por intervalos

Deda forma os conjuntos fuzzy e o fuzzy intervaar podem ser smplificados
aravés de intervalos gerando um novo conjunto fuzzy intervaar, que possui todos os
vaores fornecidos pelos especialistas. A seguir sdo agpresentadas as operacles e
propriedades para conjuntos fuzzy intervaar.

2.5. OperagOes com Conjuntos Fuzzy Intervalar

No desenvolvimento de uma teoria de conjuntos € necessaia a
especificacdo de suas principais operagdes. A teoria dos conjuntos fuzzy intervaar
precisa que seus operadores sgam especificados. Baseados nos operadores dos
conjuntos fuzzy [Zadeh 1965], os operadores basicos para conjuntos fuzzy intervaar
sd0 propostos. Os modificadores de funcdo de pertinéncia fuzzy intevadar e os
operadores de composicio e de implicacdo necessarios para a redizacd da
inferéncia fuzzy intervdar sGo mostrados na segdo 3 e 4 respectivamente [Silveira
2001b], [Silveira 2001g].

Estas operacbes sdo extensdes das operagbes para conjuntos fuzzy
adicionando-as as definicbes de intervalos. Neste trabalho, é mostrada a extenséo das
operacles e propriedades basicas definidas por Zadeh. A partir destas € facil ver que
€ possivel extender todas as operacoes.
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onde j4X) € o0 grau de pertinéncia intervalar simplificado, mi(x) € o grau de

pertinéncia de todos os conjuntos fuzzy A;, comi variandoe 1 an.

Assm, para cada vdor de x se terd um intervao formado pelo minimo e o
méximo de todos os conjuntos em questdo, para os vaores de fi(x) e fyX)
respectivamente, sera utilizada esta notagdo nesta secdo apenas para efeito de
smplificagdo. Os conjuntos A e B da figura 30, neste caso, € smplificado peas
fungbes de limite inferior fi e superior fs, ilustrados na figura 31. O grau de
pertinénciaintervaar éj ox) = [fi(X), f(X)].

n-(X) 4 A
A - .

Figura 31 — Simplificacdo utilizando intervalos.

O conjunto fuzzy intervaar obtido da smplificacdo dos conjuntos fuzzy é
trabalhado pela teoria intervalar apresentada neste trabalho.
2.4.3. Simplificagdo de Conjuntos Fuzzy Intervalar por Intervalos

Uma extenso naturd da smplificacdo de conjuntos fuzzy é a smplificacéo
para conjuntos fuzzy intervdar. Os conjuntos fuzzy quando definidos como
intervalos, podem goresentar conjuntos fuzzy intervdar diferentes para cada
especidigtas, neste caso a smplificagdo é dada por:

Sgjam os conjuntos fuzzy intervalares Ay até A,
j a1(¥) = [fia1(X), fsa1(X)]

i a2(X) = [fia2(x), fsa2(X)]

+

i an(X) = [fian(X), fsan(X)]

i s(x) = [minj=1._n(fiaj (X)), Max;=1..n(fsai(x))] Equacéo 76
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desprezadas utilizando um valor, por exemplo, obtido pela fusdo desses conjuntos
[Song 1993], [Setness 1998].

Eda secéo propde a utilizacdo de intervalos para gerar um conjunto fuzzy
intervalar no mapeamento das informagbes fornecidas pelos especidistas. Dedta
forma todas as informagbes sfo levadas em condderacdo, dando assim, uma maior

margem aos vaores obtidos dos especidistas, 0 que leva uma maior preciséo das

solugoes.

2.4.2. Simplificacdo de Conjuntos Fuzzy por Intervalos

Nos méodos de smplificacdo tradicionais ha sempre uma perda de
informacdo quando os conjuntos fuzzy smilares sfo fundidos, como viso na figura
12 do capitulo 2, e serd repetida aqui a titulo de organizacdo. A utilizacdo de
intervdos na smplificacd de conjuntos fuzzy dImilares, vem fadilitar 0 mapeamento
dos dados fornecidos pelos especidistas, dém de proporcionar uma maior exatidéo

na solucdo dos problemas.

A rr(x)
1,0 A

0,5

Y

Figura 30 — Simplificagdo dos Conjuntos Fuzzy A e B.

A smplificacdo por intervaos € um méodo bastante smples, esse método é
baseado na construgdo de um conjunto fuzzy intervaar, obtido a partir dos conjuntos
fuzzy semehantes ou dmilares, gerados pela redundancia das informagbes dos
especididas.

O grau de petinéncia intervda paa um conunto fuzzy intervaar

smplificado obtido de n conjuntos fuzzy é dado da seguinte forma[Silveira 2001h]:

i s(x) = [Mini=1_n(mai(X)), Maxi=1...n(mai(X))] Equagéo 75
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j AS(X)

J ai®)

\
\\\

Figura 29 — Funcao de Pertinéncia Fuzzy Intervalar

v

Como foi dito na seco 2.4 do capitulo 2, a pertinéncia € menos ambigua
nos extremos do conjunto fuzzy, por iso, 0 grau de pertinéncia para os extremos do
conjunto fuzzy intervaar, ou sga, quando ograu de pertinéncia é proximo de O ou 1,
S8 as mesmas do conjunto fuzzy tradiciond, o vaor de pertinéncia sofre uma maior
vaiacdo no intervdo na regid de maxima nebulosdade, onde possui maior
ambiglidade, ou sga, na regido de indecibilidade. Neste ponto, a funcdo de
pertinéncia intervdar inferior e superior sBo mais afastadas para suportar uma maior

possibilidade de casos.

E importante sdientar que, nem sempre as funcbes limitantes (jai € j as)
possuem o comportamento uniforme como o da figura 29. A seguir € mostrada a
samplificacdo de conjuntos fuzzy intervaar.

2.4. Simplificacao de Conjuntos Fuzzy Intervalar

2.4.1. Introducao

Como foi visto na se¢do 2.6 do capitulo 2 sobre smplificacdo de conjuntos
fuzzy exigem dgumas técnicas para resolver 0 problema da redundancia dos
conjuntos fuzzy, smplificando os conjuntos semehantes em um Unico conjunto
fuzzy comum. No entanto, todas técnicas perdem informagdes fornecidas pelos

epecididas e que devem s levadas em condderacdo, e ndo simplesmente
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j As(X)

|

Figura 28 — Funcéo de Limite Superior

v

X X

A funcéo de pertinéncia intervdar j € dada pela justaposicdo das funcbes de
limite inferior j; (figura 27) e superior js (figura 28). Na figura 29 esta representado
um conjunto fuzzy intervalar A quaquer.

O grau de pertinéncia intervdar é dado pdo intervao formado pelo grau de
pertinéncia da funcéo de limite inferior e peo grau de pertinéncia da funcéo de limite
superior, ou sga

i a() =i Ax), § as(X)] Equagéo 74

A funcdo de pertinéncia intervdar sendo formada pela fungdo de limite
inferior e superior garante que todas as operagbes e propriedades utilizadas para
conjuntos fuzzy podem ser edendidas a conjuntos fuzzy intervaar. Iso é vdido
gracas a0 teorema da continuidade apresentado na secéo 7 do capiltulo 3.

Além das operacOes e propriedades consegue-se gerar um Sstema de
inferéncda fuzzy intervdar, com a fuzzficacdo fuzzy intevdar, infeéncda fuzzy
intervalar e defuzzificacéo fuzzy intervaar.
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A congrucdo da funcdo de pertinéncia intervaar € feta utilizando intervaos
na funcdo de pertinéncia fuzzy, assm, em vez de tratar o vaor de pertinéncia como
um nimero red em sua imagem, a funcdo de pertinéncia definida para o conjunto
fuzzy intervaar trabadhard com um intervalo de ndmeros resais no intervao [0, 1], ou
sga, um subintervao do intervao [0, 1] em suaimagem.

A funcdo de petinéncia intervdar € definida em [Silveira 20014, [Slveira
2001c], [Silveira2001g):

iaU>1101] Equagéo 73
onde U é o conjunto universo, que neste trabaho sera consderado como um sub
conjunto dos nUmeros reais, pois na maioria dos casos préticos € trabahado com o
universo NUMérico.

Obsarve que as fungbes de pertinéncia fuzzy usuas (linear, curva-S, curva
tipo sno, triangular, trgpézio, etc.) sGo continuas. AsSm, € uma conseqiéncia natura
que as fungdes fuzzy intervalar sgjam continuas.

O grau de pertinéncia intervalar para um conjunto fuzzy intervaar A, € dado
por j A, obedecendo ao teorema 1 da continuidade, secdo 7 do capitulo 3, isto €,
exigem fungdes jai, jas : R 2 [0, 1] continuas, tais que "X TR, ja(X) = [j ai(X),
j As(X)], portanto j ai(X) £ j as(X), onde j i € chamada de funcdo de limite inferior e
j as defuncdo de limite superior [Slveira 2001g].

A

] A

s/

v

A\ 4

X X

Figura 27 — Funcgao de Limite Inferior
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Paa o conunto fuzzy intervdar temperatura quente, pode-se ver sua
representacéo na figura 26, com os graus de pertinéncia intervalares para 40°C, 50°C
e 60°C, respectivamente os intervalos [0.1,0.25], [0.18,0.65] €[0.4,0.8].

-

H

j (Temp_Quente)

Relevancia
L1 1

T T T T T T 1 >
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Temperatura(°C)

Figura 26 — Conjunto Fuzzy Intervalar quente

2.2. Representacao de Conjuntos Fuzzy Intervalar

Um conjunto fuzzy intervadar também pode ser representado por uma
colecdo de pares ordenados (X, ja(x)) como definido na equagdo 70, O primero
elemento € um vaor pertencente a um universo e o segundo € um intervao, que € o

grau de pertinénciaintervalar desse vaor ao conjunto fuzzy intervaar.
Por exemplo, um conjunto fuzzy intervalar pode ser dado por:
A ={(1,[0,0.1]), (2,[0.05,0.2]), (3,[0.18,0.31)), ...}

Ou smplesmente uma representacdo através de funcbes de pertinéncia

intervaar como dafigura 26.

2.3. Funcéao de Pertinéncia Intervalar

Admitindo que um especidista possa mapear suas incertezas sobre o grau de
pertinéncia de um eemento a um conjunto de forma exata, 0 que acontece quando se
tem diversos especidistas opinando sobre 0 mesmo assunto? Usudmente se usa uma
técnica chamada de smilaridade, mas esta técnica permite determinar uma funcéo de
pertinéncia proxima a dos especidistas (uma espécie de média), porém fazendo iso
se estd descartando a opinido deles. Uma mehor forma seria aribuir uma fungdo de

pertinénciaintervalar que considere a opini&o de todos [Silveira 2001h].
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2. Teoria dos Conjuntos Fuzzy Intervalar

Para 0 mapeamento de problemas que tratam do raciocinio gproximado a
moddagem fuzzy [Bojadziev 1996], [Cox 1994], [Gottgtroy 1996], [Kasabov 1996],
[Nguyen 1999] vem sendo utilizada, sem nenhuma sombra de divida, com sucesso
desde os anos 80. A crescente utilizacdo desta abordagem tem proporcionado a
observacdo de suas deficiéncias. Uma delas € que, com 0 mapeamento das
informagbes nebulosas 0 especidisgta precisa congruir uma fungéo fuzzy atribuindo
aos vaores do dominio, por exemplo, um nimero red para seu grau de certeza,
adgumeas vezes € dificil para o especidista determinar se 0 grau de certeza € 0.5 ou
0.501, por exemplo [Yam 1999]. E outra questéo é referente a problemas que exijam

umamaior precisdo nos dados de saida do sistema.

2.1. Definicdo de Conjunto Fuzzy Intervalar

A principa diferenca entre um conjunto fuzzy e um conjunto fuzzy
intervalar esta no grau de pertinéncia, no primeiro o grau de pertinéncia € um nudmero
real pertencente ao intervdo [0,1], no segundo o grau de petinéncia é um

subintervalo do intervao [0,1].
Naequacdo 5, foi definido conjuntos fuzzy como sendo:
A={(%n,(x)/x1 U}

ondem(x) T [0,1] e U é 0 universo de discurso.

Dessa forma, um conjunto fuzzy intervdar € definido como um conjunto
fuzzy que possui um intervado como grau de petinéncia [Slvera 2001g), [Slvera
2001c], [Silveira 2001g):

A={(Xp,(X)/xT U} Equagéo 71
onde ja(X) T 1[0,1], € a funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy intervaar A,
sendo:

I[0,1] ={[a,b]T IR/O£a£b£1} Equacédo 72
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incerteza;, ito € uma pessoa  pode
ggnificativamente  diginguir entre o grau de
pertinéncia de 0.6 e 0.7, mas ninguém é capaz de
descrever que sua crenca do grau de pertinéncia é
0.6 e ndo 0.601. Assm como resultado, uma
representagd0  mais adequada de graus de
pertinéncia ndo € um smples nimero read, mas
um intervado ou um conjunto de nUmeros reas
possivels.”

Pior ainda, serd que um especidida é capaz de dirmar que existe um grau
de pertinéncia J0.2?2 Ese tipo de problema é fregliente em sistemas que tratam com
aproximacbes e arredondamentos. Com esses problemas o ided é trabalhar com
computacdo intervaar, para minimizar 0 ero do especidisa E se, dém disso, o
sstema tratar de conhecimento impreciso? Entdo € necessario 0 uso da teoria dos

conjuntos fuzzy. E porque ndo utilizar as duas solucdes para o problema?

Deda forma, ede trabadho se propde a fundamentar uma teoria fuzzy
intervalar, a qual vem sendo desenvolvida nos Ultimos trabalhos publicados por M.
M. M. T. Slvera e B. R. C. Bedregd [Silveira 20014], [Silveira 2001b], [Sivera
2001c], [Silveira 2001d], [Silveira 2001€], [Slveira 2001f], [Silveira 2001g],
[Sveira2001h], [Silveira 2002].

Baseada na teoria dos conjuntos fuzzy foi desenvolvida a teoria fuzzy
intervalar, assim os conceitos e as definicbes mostradas no capitulo 2, servem de
base para 0 desenvolvimento deste capitulo. Este capitulo esta dividido da seguinte
forma na proxima secdo serd definida a teoria dos conjuntos fuzzy intervaar, com a
definicdo e representacdo de conjuntos fuzzy intervadar, especificacdo funcéo de
pertinéncia fuzzy intevdar, um méodo de dmplificacdo de conjuntos fuzzy
intervalar, dém das operaches e propriedades fuzzy intervdar. Na secéo 3, €
mostrada a bgica fuzzy intervalar. Na secéo 4 € abordado o raciocinio aproximado e
findmente nase¢do 5 0 Ssemade inferénciafuzzy intervaar.
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CAPITULO 4 — TEORIA FUZZY INTERVALAR

1. Introducéo

O desenvolvimento de sstemas computecionais eficientes e com qudidade
€ uma tarefa &dua. Na busca por esta quaidade e eficiéncia os cientistas do mundo
inteiro vém procurando técnicas cada vez mais epecidizadas na solugdo dos

problemas do dia-a-dia.

Na légica classca s existem duas possibilidades para representar os vaores
verdade das proposicoes, verdadeiro e faso, que so representados no computador
por 1 e O respectivamente.

Para representar as incertezas, Zadeh criou a logica fuzzy, a qud utiliza
graus de perttinéncia para os vaores verdade no intervalo [0, 1], como foi visto no
capitulo 2. Desde a década de 80, a logica fuzzy tem Sdo bagante utilizada

principa mente em aplicagdes que envolvem o raciocinio aproximado.

Porém em agumeas situaces € desgavel que os vaores ndo sgam pontos no
intervalo [0, 1] e sm vaores mais genéricos. Em [Yam 1999] é dado trés exemplos
desta Stuacdo, mas serd levado em consideracéo apenas o primeiro, que trata de uma

representacdo mais adequada de grau de pertinéncia:

“A légica fuzzy é baseada no intervao [0, 1], que
descreve as incertezas de um especididta através
de um nimero red. Porém se um especididta eta
incerto sobre aguma coisa, ele pode estar incerto
sobre a sua crenca do grau de pertinéncia desta
Coisa, e é possivd que 0 especidista ndo sga

capaz de descrever exatamente 0 seu grau de
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Ede resultado sera muito importante na definicdo da funcdo de pertinéncia
fuzzy intervalar na secéo 2.3 do capitulo 4.

Com a definicdo da teoria fuzzy e a computacdo intervaar, agora se pode
definir ateoria fuzzy intervalar mostrada a seguir.
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5.4. Ordem da Informacao

[a,b] £, [c,d] U [c,d]i [ab]
U aggCELdELD

6. Minimos e Maximos Intervalares

Paa o0 desenvolvimento da fungdo dos operadores fuzzy intervdar, no
cagpitulo 4, sS4 necess&io a definicdo de mé&imo e minimo intervaar, como
definidos abaixo:

MIN{[a, b]; [c,d]} = [min(ac), min(b,d)]
MAX{[a, b]; [c, d]} =[max(a,c), max(b,d)]

onde MIN e MAX sd0 0 minimo e 0 maximo intervaares respectivamente, enquanto

min e max S0 0 mMinimo e 0 maximo tradiciond.

7. Continuidade

A nogdo de continuidade é uma nogdo advinda de espagos topoldgicos. O
conjunto dos nimeros reais, R, assim como RXR, tém uma topologia bem aceita no
mundo mateméico, e, portanto uma nogdo de continuidade. Essa nocdo de
continuidede coincide com a visdo geomérica de continuidade de fungBes no plano
cartesano. Como IR pode ser encarado como um subconjunto de RXR, é razoave
esperar que uma funcdo intervalar sgja continua se, e somente se, ea for continua na
topologia IR induzida por RXR. Um resultado classico € que uma funcéo f: R >
RXR é continua se existem duas fungdes f: R > R e : R > R continuas tais que f
= f1Xf> [Dugundji 1966]. Uma extenso natura desse resultado para IR € o seguinte;

Teorema 1. Sgaf: R &> IR. f é continua se, e somente se, existem funcdes
continues f: R > R e fs R > Rtasque "X R, f(X)=[fi(x), f{(x)]. Portanto f(x)
® fyx)paracadaxi R
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3.3.5. Subdistributiva

X.(Y+2)i X.Y)+(X.2)

4. Funcao Intervalar

Sgaf: X 2> Y umafuncéo.

SeX =Dom(f) i IReY =Cod(f) i IR, X > f(X), entdo f € uma funcdo

intervalar de umavariavel intervalar.
Exemplo: f : IR > IR umafuncéo intervdar.

X > f(X)=[2 3].X +[4 5]

5. Ordem

Exisem varias ordens que podem s definidas para intervaos, como por
exemplo, a ordem de Moore [Moore 1966], a ordem da teoria dos conjuntos, a ordem
de Kulish-Mirarker [Kulish 1981], e a ordem da informacdo [Acidly 1991]. Neste
trabaho, serd utilizada a ordem de Kulish-Miranker na segéo 2.5 do capitul o 4.

5.1. Ordem de Moore
[a,b] <,, [c,d] O " x1 [a,b] " y1 [c,d],x<, Yy
U b<ycC
Entdo, [a,b]£,, [c,d]0 [a,b]<,, [c,d] ou [ab]=][cd]
5.2. Ordem de Kulish-Miranker

[a,b] £, [c,d] O " xT [a,b] $yi [c,d,x£,y e "yi [c,d] $xi [abl,x£,Y
U at,c e be,d

[abj® k[c,d < a® cebe d.

5.3. Ordem da Teoria dos Conjuntos

[a,b] £ [c,d] O [a,b]i [c,d]
U ce,aebegd
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XY =[ min{2/5, 3/5, 2/4, 314y, max{ 2/5, 3/5, 2/4, 3/4}] = [2/5, 3/4]

Pode-se encontrar a prova e outros exemplos dessas operactes em [Oliveira

1997], [Cruz 2000;.

3.2.7.Quadrado

i [a®,b’], se Oz a
[a,b]? ={x?/xI [a,b]} ={ [b?,a’], se b£O Equac&o 70
1[0, max(a*,b*)] sendo

Observeque X?i X . X.

3.3. Propriedades Algébricas da Aritmética Intervalar

Sgam X, Y, Z 17 IR Intevados Reas Entdo vdem as seguintes
propriedades para as operagdes mostradas na se¢do anterior:
3.3.1. Fechamento

SeX, YT IRentdoX+Y 1 IR

SeX, YT IRetdoX.YT1 IR

3.3.2. Comutativa
X+Y=Y+X

X.¥Y=Y.X

3.3.3. Associativa
X+(Y+2)=(X+Y)+Z
X.(Y.2)=(X.Y).Z

3.3.4. Elemento Neutro

X +[0,0] =[0, 0] + X = X

X . [1,1=[11].X=X
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Exemplo: SgaX =[2,3]eY =[4, 5]

X+Y=[2+4,3+5 =6, g

3.2.2. Pseudo Inverso Aditivo
-X=-[a, b] ={x/xT1 [ab]}=[-b, -a]
Exemplo: X =2, 3].

_X:[-3,-2]

3.2.3. Subtracao
X-=Y=X+(-Y)=[a,b] +[-d,c] =[a-d,b-c]
Exemplo: SgaX =[2,31eY =[4, 5

X-Y=[2-53-4=[3,-1

3.2.4. Multiplicagéo
X.Y=[a,b].[c,dl={xy/x1 [ableyT [c,d]}
=[min{ac, bc, ad, bd}, max{ac, ad, bc, bd}]

Exemplo: SgaX =[2,3]eY =[4, 5]

X .Y =[min(8, 12, 10, 15), max(8, 12, 10, 15)] = [8, 15]

3.2.5. Pseudo Inverso Multiplicativo
SgaX =[a b, td que0i X entdo:
Xt=1/X=[1/b,1/a]

Exemplo: X =2, 3].

X1=1X=[13, 12

3.2.6. Divisao
X/Y=X.1Y =[ab].[1/d,1k]
=[min{a/d, b/d, a/c, b/c}, max{ a/d, b/d, a/c, b/c}], se 0T [c,d]

Exemplo: SgaX =[2,3]1eY =[4, 5

Equacéo 65

Equacéo 66

Equacéo 67

Equacéo 68

Equacéo 69
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— -

a b

Figura 25 - Um Intervalo na Reta Real R

Exemplo: Os intervaos [2, 3, [5, §, [-7, -3] e [-6, 4 s80 exemplos de
adguns intervalos. Observe que os intervalos da forma [a, a representam nUmeros

reais, como o intervao [5, § que representa 0 nimero red 5, pois o Unico eemento
do intervdo [5, 5] € o nimero read 5. Esses intervalos sBo chamados intervalos

degenerados.
O conjunto de todos os interval os € definido como sendo:
IR={[ab]/abi Reat b} Equagéo 62
Perceba que a idéia por traz de intervalos € que ees S0 representacOes
(gproximag0es) de nUmerosreais.
3.1.3. Igualdade
Sgam X =[x, Xo] e Y =[y1, Yo] doisintervaosde IR.
Entdo X =Y se, esomente se, X3 = y1 € X2 = Yo. Equagcéo 63

Assm como a igualdade, a definicdo das operagbes aritméticas intervalares
pode ser feita através das operagbes com conjuntos da reta real. Essas operagies s
mostradas a seguir.

3.2. OperacgOes Aritméticas Intervalares

Sgam X = [a, b eY = [c, d. As operacles aritméticas com intervaos so
definidas sobre os extremos de seus intervalos, como € mostrado a seguir [Moore
1966].

3.2.1. Soma
X+Y=[a, b] +[c,d] ={x+y/xT [ab]leyT [c,d]}

=[a+c,b+d] Equagio 64
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3. Aritmética Intervalar

A aitméica intervdar € uma aitmética bem eaborada matematicamente,
onde sdo definidas as principais operagdes aritméticas para intervalos, baseadas nas
respectivas operaces aritméticas reais sobre os extremos dos intervalos [Bedregal
1996], [Oliveira 1997b], [Lyra 1999], [Cruz 2000], [Dutra 2000].

3.1. Definigbes Basicas
3.1.1. A Reta Real

Em [Oliveira 1997b] a reta red é definida como “Definimos e denotamos
por R 0 conjunto de todos os pontos da reta real, munidos das respectivas operacoes
aritméticas. soma, oposto, diferenca, produto, inverso, e quociente. Os pontos da reta
real s80 denotados por letras latinas mindsculas, tais como a, b, ¢, etc.” Essa notacdo
serd utilizada neste trabal ho.

Figura 24 — A reta dos Reais

Exemplo: Os nimeros 2, 3, -5,- ¥4, 8, sé dguns exemplos de nimeros

reais.
3.1.2. Intervalo de Reais

Sga R 0 conjunto dos nUmeros reais, e sgjam a, b1 R, taisque a £ b. Entéo
oconunto { X1 R/ a£ x £ b} éum intervalo de reais ou Smplesmente um

intervalo, que seré denotado por
X=[a,b]={ xT R/a£ x£b}. Equacgéo 61

Os pontos do conjunto dos intervalos de reais seréo denotados por letras

latinas mailisculas, taiscomo X, Y, Z,...
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Ege capitulo estd dividido da seguinte forma na secdo 2 tem uma
judtificativa do uso da computacéo intervalar; na secdo 3 sdo definidos os conceitos
basicos da aritmética intervar, suas operacOes e propriedades, na secdo 4 € mostrada
a funcéo intervaar, na secdo 5 é gpresentada as principais ordens para intervaos e na
secdo 6 o definidos os operadores minimo e maximo intervaar, e findmente na
s 7 é colocado o conceito de continuidade, t& importante para o

desenvolvimento deste traba ho.

2. Matematica Intervalar

A qudidade do resutado na computacdo cientifica depende do
conhecimento e controle dos erros na computacdo dos dados. Para resolver
questdo surgiu a matemética intervaar basecada na aritméica de Moore [Moore
1966], [Moore 1979], [Acioly 1991], [Bedregal 1996], [Lyra 1999], [Keartoff
1996b], [Krenovich 1998], [Santiago 1999], [Cruz 2000], [ Dutra 2000].

Existem trés tipos de fontes erros em computacdo numérica cléssica (a qud
representa nimeros reais como ponto flutuante): a propagacd do erro nos dados
inicials, os arredondamentos e 0 erro de truncamento. A matemética intervdar busca
resolver esse problema que se concentra fundamentamente nos seguintes aspectos
[Acidly 1991], [Bedrega 1996], [Lyra 1999], [Dutra 2000]:

1. Na criagéo de um modelo computaciona que exprima o controle e a

andlise dos erros que ocorrem no processo computaciond;

2. Na escolha de técnicas de programacdo adequadas para
desenvolvimento de softwares cientificos buscando minimizar os
erros nos resultados.

O usu&rio ndo pode afirmar a exaidao da resposa estimada sem auxilio de
uma andlise de erro, que € extensa, dispendiosa e nem sempre viavel. No entanto, a
matemética intervalar busca dar suporte a estes problemas, utilizando a aritmética

intervaar definida por Moore.
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CAPITULO 3 - TEORIA INTERVALAR

1. Introducéo

A Computacdo Intervalar € uma &ea reaivamente nova das ciéncias da
computacéo, que surgiu da necessidade dos pesquisadores da programacdo cientifica
de obterem vaores mas precisos, e com 0 menor ero possivel. A aitméica
intervalar é uma aitméica que et definida no conjunto dos intervaos de nimeros
reais. O desenvolvimento moderno da aritmética intervaar comegou em 1964 com R.
E. Moore [Moore 1966], [Moore 1979], [Acioly 1991], [Bedrega 1996], [Keartoff
1996b], [Krenovich 1998], [Santiago 1999]. Desde entdo muitas pesquisas vém
sendo desenvolvidas nesta é&ea, principdmente pesquisa ligadas a0 suporte de
softwares, provendo varias ferramentas poderosas. Por exemplo, os limites da
imagem de uma funcdo objetiva o extremamente usados em dgoritmos de
otimizacdo globa [Kearfott 1996a]. Um outro exemplo do largo uso em computacéo
cientifica é a determinacéo do limite do erro de gproximagdes de arredondamentos e

truncamentos [Lyra 2000].

Nos ultimos anos, um vasto nimero de aplicagbes, utilizando a aritmética
intervdar tem sdo desenvolvida nas diversas &eas das ciéncias, como: controle de
quaidade, economia, mecanica quantica, engenharia quimica, sSistemas dinamicos,
sstemas de informacBes geograficas [Scott 2000], computacdo de constantes fisicas,
computagdo gréfica, inteligéncia artificial, dentre outras [Kearfott 1996b]. Na &rea de
Intdligéncia Artificid a aitmética intervdar vem sendo pesquisada principadmente
nas areas de sstemas especidistas [Scott 1997], [Ross 2000] e em maior intensidade
em sstemas fuzzy. [Kreinovich 1999], [Mukaidono 1999], [Yam 1999], [Kreinovich
2000a], [Kreinovich 2000b].
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Para iss0, no proximo capitulo serd abordada a computagdo intervaar,
mostrando suas principais caracterigticas e propriedades que foram necessrias para o
desenvolvimento da teoria fuzzy intervaar proposta. Além da definicdo de ordem e
continuidade que garante a validade da funcéo de pertinéncia fuzzy intervadar.
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Stefan Chanas em [Chanas 2001] deriva a férmula para intervdo de
gproximacdo para um numero fuzzy dando uma forma gerd para um nimero fuzzy
dotipoL-R.

Em seu livio “A Firg Course in Fuzzy Logic’, [Nguyen 1999] Nguyen
define no capitulo sobre quantificadores fuzzy, o conceito de Intervados Fuzzy. Ese
conceito € definido para estender 0 conceito de nimero fuzzy, que a generdizacdo de
um nimero red r. Intuitivamente, A(X) deveria ser definido como os nUmeros
proximos de r, e certamente A(r)=1. Desta forma um numero fuzzy é representado
por uma funcao triangular.

Enquanto que para logica fuzzy vdorada por intervalo Nguyen define da
seguinte forma: Um intervao de vaores é mais redisico que apenas um nimero red
para representar 0 grau de crenca do especidida Isso dgnifica subgtituir o intervalo
[0,1] de vaores fuzzy pelo conjunto {(ab) / ab T [0,1], a £ b}. Uma notagcéo padréo
para esse conjunto é [0,1]'2. Asim, um grau de crenca de um especidista para um

demento particular u1 U esté associado com um par (ab) 1 [0,1] 1.

Boadziev, em sau livio “Fuzzy sts, Fuzzy Logic, Applications’
[Bojadzieve 1996]. No primeiro capitulo da uma introducdo a aitmética intervaar
para no capitulo seguinte definir nimeros fuzzy em termos de niveis de intervdos E
posteriormente mostra as operacies aritmeticas para 0os numeros fuzzy definidos por

intervalos.

A patir deste trabaho, véios outros vém sendo desenvolvidos, no entanto,

cada um, possui seu enfoque particular.

A proposta de integracdo da matemdica intevdar a teoria fuzzy
apresentado no capitulo 4, ndo se baseou em nenhum dos formaismos ja exigentes.
Eda integracdo foi feita tomando cada conceito apresentado neste capitulo sobre a
teoria fuzzy e estendendo para fuzzy intervaar, desde a definicdo do conjunto fuzzy
intervalar passando pelas propriedades e operagles fuzzy intervaar até a definicdo de
um dstema de inferéncia fuzzy intervaar. E no capitulo 5 € mostrado um exemplo de

um sistema controlador de temperatura nas versdes fuzzy e fuzzy intervdar.
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ser descobertas e refinadas. Devido a estas caracteristicas, as redes neuro-fuzzy
tornamse bagtante flexiveis e inserem, nos moddos fuzzy, a capacidade de
gorendizagem e adaptacdn. Redes neuro-fuzzy podem ser utilizadas em tarefas de
reconhecimento de padrdes, interpolacéo de fungdes, previsdo e controle.

Exisem dois paradigmas de redes neuro-fuzzy, o paradigma cooperativo e o
hibrido. Estes paradigmas diferem quanto a arquitetura e funcionamento de seus
modelos. No paradigma cooperativo, apesar da rede neurd e 0 sstema fuzzy estarem
integrados, eles funcionam de forma independente. Enquanto que no paradigma
hibrido, os dstemas fuzzy e neurd et completamente integrados. Este Ultimo € o

paradigma mais conhecido e pesquisado.

6.2. Formalismos Baseados em Intervalar

Desde que Zadeh introduziu em 1973 “Interva Vdued Fuzzy Sets (IVFS)’
[Zadeh 1973], um conjunto fuzzy com uma funcdo de pertinéncia vaorada por
intervalo, muitos outros autores tém usado em diferentes campos das ciéncias;, por
exemplo, Turksen em [Turksen 1986], que propde uma ldégica vaorada por
intervalos, a qual tem servido de base para outros trabahos.

Rocha em [Rocha 1994], [Rocha 1995], [Rocha 1996], [Rocha 19974 e
[Rocha 1997b] que, baseado em Turksen, propde uma generdizacdo para IVFS
desenvolvido por Zadeh, os “Evidence Sets’, um formalismo baseado em intervalos,
que possui descrigdes mai's adequadas para mapear aincerteza dos especiaistas.

Yam, Mukadono e Kreinovich defendem o uso de intervalos aplicados a
conjuntos fuzzy em [Mukaidono 1999], [Yam 1999], [Kreinovich 2000a],
[Kreinovich 2000b]. Esses autores defendem que o uso de intervados diminui 0 o
tempo de processamento, a quantidade de bits para armazenamento e o nUmero de

regras para o projeto do sistema.

Muitos autores tém usado intervalos para representar a agproximacéo de
nimeros fuzzy. Uma representacéo intervdar de um nimero fuzzy pode ter muitas
aplicagles.
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A combinacdo de sstemas fuzzy com outras técnicas, como redes neurais e
aritmética intervalar, pode solucionar estas limitagbes e reduzir as deficiéncias destes
sstemas. Sera apresentada na proxima secdo uma explicacdo sobre a unido destes
paradigmas.

6. Extensdes utilizando a Teoria Fuzzy

Para mdhorar a eficiéncia dos sstemas fuzzy, este tem sdo combinado com
outras teorias de desenvolvimento de Sdemas, gerando Sdemas anda mas
confidveis. Por exemplo, os sstemas Neuro-Fuzzy, L-Fuzzy e Fuzzy Intervda,
dentre outros.

Nesta secdo serdo mostrados a rede neuro-fuzzy e formalismos baseados em
intervalos, 0 primeiro tem ddo muito utilizada em problemas com mineracdo de
dados tais como: andise de crédito, andise de risco, previséo financeira, deteccéo de
fraudes, definicdo do perfil do consumidor entre outros, e em processamento de
imagem, para vaios tipos de uso, inclusve em Sigemas de Informacdo Geogréfico
[Guesgen 1997b]. O segundo, é dado uma visdo do uso de intervalos a teoria fuzzy,
ede tipo de formdismo tem Sdo bastante utilizado em problemas que envolvem

erros de aproximacao.

6.1. Redes Neuro-Fuzzy

As Redes Neurais e 0s Ssemas Fuzzy manipulam problemas imprecisos e
néo-lineares. No entanto a forma que cada um trabaha € bem diferente. Enquanto os
sgemas fuzzy trabaham com a pertinéncia dos eementos de conjuntos fuzzy para
gerar conclusdes a partir de inferéncias, as redes neuras trabaham com neuronios
artificid baseados no neurbnio humano, que possuem a cagpacidade de agprendizagem,
generdizacéo e abstracdo de informagles irrdevantes. Elas ndo necesstam de base
de conhecimento, pois suas informagdes sdo obtidas através do treinamento das redes
neurals utilizando agoritmos de aorendizagem, podendo reconhecer, classficar e
agrupar padroes [Kasabov 1996].

Um especidida pode ser requistado para definir gpenas um conjunto inicid

de regras. Durante 0 processo de treinamento das redes neuro-fuzzy, regras podem
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5.3.1.3. Defuzzificacdo Média de Maximo (MOM)

Uma forma smples para defuzzificar a saida € pegar o vaor crisp com o
mais dto grau de pertinéncia em mput(X). Freglentemente, porém, pode exigtir mais
que um elemento no universo em discussio tendo o vaor méximo. Em tais casos
podemos sdecionar um randomicamente ou até mehor, pegar a média de vaor do

méximo. Supondo que s tem M vaores maximos em um universo discreto em
discussdo. A saida crisp pode ser obtida por:

_ax,
Y

X*

Equacéo 60

onde um € o mémo demento no universo em discussdo onde a fungdo de

pertinéncia de npuT (X) estdno vaor maximo, e M é o nimero tota de eementos.

A defuzzificacdo MOM € mais rgpida que COA, e, dém disso, permite o
controlador alcancar vaores perto das extremidades do universo em discussio. Uma
desvantagem desse méodo € que de ndo conddera formas globais da saida fuzzy
mpuT(X). Por outro lado, com a COA os vaores extremos do universo em discusséo
ndo podem ser acangados. Ambos os métodos tém sido utilizados em aplicagbes de
controle, muitas variagbes desses podem exidtir, tad como o méodo indexado do
centro de gravidade, onde um nive limite € usado para diminar eementos com graus
de pertinéncia menor que um limite na computacdo de mouT(DX) [Pedrycz 1993], E
também possivel trabalhar com métodos de defuzzificacgo de maneiras adaptativas.

Por tudo que foi exposto nesta secéo, pode-se dizer que os Sstemas fuzzy
S50 badante utilizados em diversas &eas no desenvolvimento de sSistemas
principal mente na engenharia no desenvolvimento de controladores fuzzy.

Os Sstemas Fuzzy conseguem ser executados de forma correta, robusta e a
baixo custo, o que contribui para uma boa performance. Os Sistemas Fuzzy sdo
muitos bons para solucionar problemas complexos e néo-lineares. Entretanto,
exigem dgumeas limitagdes. Os Sistemas Fuzzy ndo sdo capazes de aprender novas
regras, e a definicdo boas funcbes de pertinéncia e regras fuzzy ndo sto tarefas
fécas.
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Algumas desvantagens do COA sdo que de favorece o vaor “centra” no
universo em discussio e que, devido sua complexidade pode conduzir a ciclos de
inferéncia bagtante lentos A defuzzificacdo COA leva em conta a éea da funcéo de
patinéncia resultante mput(X) como um todo. Se as &eas de duas ou mais
contribuicbes de regras se sobrepfem, a equacdo 56 leva em conta as aress
sobrepostas somente uma vez (desde que se leve a unid para a forma moyt(X), a

funcéo de pertinéncia resultante).

Quando mput(X)=0 Smplesmente fixa-se a saida crisp para um valor pré-

estabelecido (para evitar dividir por zero), tipicamente x*=0. O valor de saida crisp
pode ser computado em termos do DOF de cada regra de contribui¢do como:
_ & DOF, xM .

X* == DOF B Equacéo 58
a k *Bx

onde B’y € a contribuicdo devido a varredura da regra k, Mk € o momento de B’y e
DOF¢ € o gau de cumprimento da késma regra (k=1,...,n). O momento de B'x € 0
produto de B’k e a digténcia do centro de gravidade do exo m (0 momento sobre

Zexo).

5.3.1.2. Defuzzificacdo Centro de Somas (COS)

Para enderecar 0 problema associado com defuzzificagdo COA e levar em
conta as &eas sobrepostas de mlltiplas regras mais de uma vez, uma variacdo da
defuzzificacdo COA chamada defuzzificagdo centro de somas (COS) € usado. COS
congtréi a funcdo de pertinéncia resultante pegando a soma (ndo apenas a unido) de
saida de cada contribuicdo de regra Assm areas sobrepostas s80 consderadas mais
de uma vez. A defuzzificacdo COS € audmente um dos mais utilizados métodos de
defuzzificacdo. Ele pode ser facilmente implementado e conduz a répidos ciclos de

inferéncia. E dado por:

Equacéo 59

onde npx € a funcdo de pertinéncia (no ponto X do universo em discusséo)

resultando da varredura da k-ésimaregra.
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composicado e implicacdo [Tsoukdas 1997] mostrados nas tabdas 1 e 3
respectivamente das segdes 4.1.6 e 4.1.7 respectivamente.

5.3. Defuzzificacao

Quando todas as regras forem executadas, o conjunto fuzzy solucéo
associado ao problema deve ser defuzzificado. Este processo produz uma escda para

as variavel's numa escaa de zero acem.

5.3.1. Métodos de Defuzzificacéo

Depois da entrada para 0 sistema ter sido processada através das regras de
inferéncia o0 resultado € um conjunto fuzzy de saida mput(X) também chamado
conjunto fuzzy solucdo associado a0 problema que deve ser  defuzzificado.
Sdecionado um nimero crisp X* representante de npyt(X) € um processo conhecido
como defuzzificacdo. Durante os anos véias técnicas de defuzzificacdo tém sSido
sugeridas. A escolha do método de defuzzificagdo pode ter um impacto significativo
na velocidade e acuracidade do ssema fuzzy. Os méodos mais freqlientemente
usados sdo centréide ou centro de area (COA), o centro de soma (COS) e a média de
maximo(MOM).

5.3.1.1. Defuzzificagcdo Centréide ou Centro de Area (COA)

Na defuzzificacdo COA o vdor crigp x* € 0 centro geométrico do vaor
fuzzy de saida mput(X), onde mpuT(X) € formado pela unifo de todas as contribuigdes
das regras cujo grau de cumprimento da regra DOF > 0. O centro é o ponto que
separa a area debaixo da curva nmpyt(X)em duas partes de &ress iguais. Assumi-se que

tem um universo de discusséo discreto. A defuzzificaco de saida é definida como:

_ a Xitour (X))

Equacéo 57
é Hout (Xi )

onde o somatdrio (integracdo) € carregado sobre valores (continuos) do universo de
discussio x provado nos N pontos. COA é bem conhecido e usado método de
defuzzificagéo.
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5.2.1. Inferéncia Fuzzy Min-Max

No caso da infeéncia fuzzy min-max sdo utilizados os operadores de
composicao e implicacdo min-max [ Tsoukalas 1997].

A composcdo min-max para 0 grau de pertinéncia de duas rdacbes fuzzy
R1 e R, édado por:

m r1-R2(X,Z) = Miny (Max(m1(X,y),mr2(Y,z))) Equacdo 54

Assm, a equacdo 52 pode ser definida em termos de funcdes de pertinéncia
Como:

me:(y) = minx (max (ma(x), mr(X, y))) Equacdo 55

onde g (y) € a fungdo de pertinéncia de B’, my(X) € a funcgo de pertinéncia
de A’, enr(X, y) é afuncdo de pertinéncia da relacdo de implicacao.

mi nt

Figura 23 - Interpretagao Graficada GMP usando Inferéncia Min-Max

A rdacéo deimplicaco min-max é definida como:

mR(X,y) = min(max (ma(x),me(y)),(1-ma(x))) Equacéo 56

Em regras com muitiplos antecedentes, a inferéncia inclue as operagBes de
conjuncdo (AND) ou diguncéo (OR) antes da conclusdo de B’. As operagdes de
conjuncéo e diguncdo o usadas em conjuntos fuzzy como 0 maximo e o minimo.
No caso gerd, 0 mecanismo de inferéncia € gplicado a véaias regras, gerando muitas

conclusdes B;’. A conclusdo find do sstema € a conjuncéo de todos os B’ .

O processo de inferéncia baseado na generadlizacdo do modus ponens néo e
Unico. Ele depende da representacdo das regras fuzzy e das operagbes sobre os

conjuntos fuzzy [Kandd 1996]. Além disso, exissem varios tipos de operadores de
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Além da congtrucdo da funcdo de pertinéncia € antes da fase de fuzzficacéo
que as regras do sitema sdo extraidas de dados numéricos ou fornecidas pelos
especididtas.

E somente as regras relevantes para uma dada Stuacdo sfo ativadas durante
a etgpa de fuzzificacdp. Os valores de entrada do Sistema sdo mapeados pelos
conjuntos fuzzy relevantes ao problema em questdo atribuindo a estes vaores os
graus de pertinéncia para cada conjunto fuzzy ou varidave lingligtica importante para
0 Ssema Juntamente com os conjuntos fuzzy e as varidveis de entrada, as regras
srédo tratadas pelo mecanismo de inferéncia, resultando conjuntos fuzzy solucéo que

serdo tratados pel os mecanismos de defuzzificacdo apresentados a seguir.

5.2. Avaliacdo das Regras de Inferéncia

A inferéncia € uma forma de smular o raciocinio dos especidistas aravés
de regras. 1st0 pode ser feito através da composicao de uma relacéo R representando
uma regra de implicacdo e uma proposicdo qualquer A. As regras fuzzy sdo ligadas

atraveés de operages AND e OR como visto na secéo anterior.

O processo de inferéncia resulta em inferir novos fatos baseados nas regras

fuzzy e nas informagdes de entradas adicionais.
Como foi visto, uma forma de implementar ainferéncia modus ponens &
B'=A°(A>B) =A°R(x,y) Equag&o 53

onde A, A’ B e B'sfo conjuntos fuzzy, x ey so variaves fuzzy, R(x, y) é a
rdacdo bindria fuzzy de implicacdo e ° € o operador de composicdo. O conjunto
fuzzy B’ também chamado de regido fuzzy solucdo B’ € iludtrada na regido
sombreada da figura 23. Um método de inferéncia fuzzy combina todos os B's para
a vaiavd fuzzy de entrada x inferida por todas as regras fuzzy para um dado
conjunto de fatos de entrada Em um ddema fuzzy que desenvolve ciclos de
inferéncia, todas as regras fuzzy sdo varidas em todos os ciclos e todos ees

contribuem para o resultado find.
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Como gerdmente os dados de entrada sdo vaores precisos, resultados de
medi¢cBes ou observagdes (conjuntos de dados, por exemplo), € necessario efetuar um
mapeamento destes dados precisos para os conjuntos fuzzy de entrada relevantes, o
que é redizado no estdgio de fuzzficacdo. Nesse estégio ocorre também a ativacdo
das regras relevantes para uma dada sSituacdo. Uma vez obtido o conjunto fuzzy de
saida através do processamento de inferéncia, no estagio de defuzzificacdo é

efetuada a interpretacéo dessa informacao.

5.1. Fuzzificacao

Antes da etgpa de fuzzificagdo S0 congdruidos os conjuntos fuzzy
apropriados, isto é as funcbes de pertinéncia, aravés das quais o significado dos
termos lingligticos relevantes sdo capturados. Esses sgnificados sfo, naturdmente
dependentes do contexto no qual os termos sdo usados. Per exemplo, jovem tem
diferentes ggnificados, dependendo de ser aplicado a criangas, professores
universitarios ou pessoa aposentado. O sgnificado desse conceito é mais variado
ainda quando aplicado a diferentes tipos de objetos, tais como formagdes geoldgicas,
arvores ou estrelas.

A dependéncia de contexto envolve ndo apenas dgnificados de termos
linglisticos, mas também dgnificados de operagbes que envolvem  termos
lingliigicos. Temse que determinar, para cada aplicacéo particular, qua dentre as
operagbes digponivels redivas a conjuntos fuzzy, a que mehor representa as
operacOes redizadas com os correspondentes termos linglisticos. Os véarios hedges
lingliisticos séo dependentes do contexto também.

O problema da construcdo de fungbes de pertinéncia no contexto de vérias
aplicagbes ndo é um problema da teoria dos conjuntos fuzzy mas sm um problema
de aquisicdo de conhecimento. O processo de aquisicao de conhecimento envolve um
ou mais especidigtas da area de gplicacdo e essa aquisicéo é feita pelo engenheiro do
conhecimento. O papd do engenheiro do conhecimento é o de extrar o
conhecimento de interesse dos especidistas e de expressalos em dguma forma
operaciond. Exigem muitas formas para condruir a funcdo de petinéncia a

similaridade vista na secéo 2.6 € uma delas.
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Agregacao

Ligacao

Figura 21 —Esquema da Inferéncia decomposicional sobre regras fuzzy
[Kasabov 1996]

5. Sistema de Inferéncia Fuzzy

Com base nas informacles anteriores, € possivel definir dstemas de
inferéncia fuzzy como tendo a seguinte arquitetura mostrada na figura 22.

REGRAS
Entradas Sa|das
: Precisas
Precisas
M FuzzIFICADOR i DEFUZZIFICADOR P>
, » INFERENCIA T
Conjunto fuzzy Conjunto fuzzy
de entrada de saida

Figura 22 — Sistemas de Inferéncia Fuzzy
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F=(,CL)

onde | € uma rdacdo de implicacdo, C é um dos possivels operador de composicéo e

L é um dos operadores de ligacéo [Kasabov 1996].

IMPLICACAO Interpretacdo do ELSE
fm, Zadeh Max-Min AND (U)
fc, Mamdani min OR(U)
fp, Larsen Product OR(U)
fa, Arithmetic AND (U)
fn, Boolean AND (U)
fop , Bounded Product OR(U)
fap, Drastic Product OR(U)
fs ,Standard Sequence AND (U)
fq, Godelian AND (U)

Tabela 4 — Interpretacdo para os operadores de implicagéo

Para aregra genérica abaixo tem-se

Ri: If X1 iIsAgjand Xz is Ay ... and Xk is Ak then y is B;,

Neste caso inferéncia decomposicional pode ser aplicada. E baseada na

SUPoSicA0 que uma regra que possui k elementos de condigbes € decomposta em k

implicagbes A;i > B (para j=1,2,...k). Cada implicacdo € usada separadamente para

inferir o valor de B/’ aravés da aplicacdo daregracomposiciond:

B’ = Aii * (Aji=Bi)

Equacédo 52

para (j=1,2...k). Os valores Bi’ sd0 agregados por um dos operadores de agregacéo

(normamente AND, OR). O méodo de inferéncia fuzzy decomposiciond é ilustrado

na figura sobre as duas regras abaixo:
R1: Ifx1is A1 and x2is Az thenyis B

R2: If x1is A1z and x2is A22thenyis B2
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n(Xy) = ¢fpa (X, ng (Yl

Equacédo 51

A tabela 3 mostra os principais operadores de implicacdo [Kasabov 1996],

[Tsoukaas 1997).

Nome da Implicacéo

Operador de Implicagéo
flm(x), me(Y)1 =

fm, Zadeh Max-Min

(m(X) U n(y))U(1-nn (X))

fc, Mamdani min

m(X) U ms(y)

fp, Larsen Product

m(X) . ns(y)

fa, Arithmetic

10 (1- m(X) +ms(y))

f,, Boolean

(1- m(x)) U me(y)

fop , Bounded Product

00 (m(X) +ms(y) — 1)

fap, Drastic Product

m(X), semg(y) =1
I‘TB(X), SeﬁA(Y) =1

0,sem(y) <1,ms(y)<1

fs ,Standard Sequence

1, semn(X) £ ni(y)

0, sem(X) > ng(y)

4, Godelian

1, sem(X) £ ne(y)

me(y), se m(X) > ng(y)

Tabela 3 — Operadores de Implicacéo

Egtes operadores satisfazem a inferéncia modus ponens classca assm como

amodus tollens.

4.1.8. Operadores de Ligacéo

Quando se possui uma colegdo de regras elas sdo conectadas por conectivos

ELSE que podem interpretar uma interseccdo ou uma unido dependendo do operador

de implicacéo utilizado. Veaatabela4.

A sdecdo do operador ligacdo depende do contexto no qua as regras sdo

ecritas.

Um méodo de inferénciafuzzy pode ser descrito como umatripla:
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A partir desses operadores podem ser gerados as fungbes de pertinéncia,
como mostrado natabela 2.

Nome da Composi¢éao Funcéo de Pertinéncia
Max-Min M ror, (X,2) = L'yJ[u R (X Y)Ung (¥,2)]
Max-Star hrer (%2 = Ulug (% Y)* g, (¥, 2)]

M ax- Produto Mo (X, 2) = lg[u r (X Y)xug (Y,2)]
Max-Average HReisr, (X 2)= 9[%@ R (X Y)+ug (V,2)]

Tabela 2 — Funcao de Pertinéncia dos Operadores de Composicao

4.1.7. Relagao de Implicagéo

Exigem aproximadamente 40 diferentes formas de relagbes de implicacéo
reportadas na literatura [Tsoukalas1997]). As relagbes de implicacdo sdo obtidas
através de diferentes operadores de implicacdo f. As informacfes dos antecedentes e
consequentes das regras sdo entradas para cada implicacéo f, e sua saida € uma
relacéo de implicacéo.

Sgjaaregra genérica abaxo

If xisA thenyisB.

A forma bésica de representar aregraacima € a relacéo de implicacéo
R(x,y) = Q\)xy) e(X V) /(X Y) Equacso 49

onde n(X, y) é afuncdo de pertinéncia da relacdo de implicacdo, o que quer-se obter.

Num universo discreto arelacéo de implicacdo é dada por:

R(Xi’yj): a MR(Xﬂyj)/(Xi’yj) Equacao 50

(5.%))

Exisem vérias maneiras de se obter a funcdo de pertinéncia da relacéo de
implicacdo [Tsoukalas1997]. Aqui sera utilizada a nocéo de operador de implicacéo.
Na regra acima um operador de implicagdo f pega como entrada partes dos
antecedentes e consequientes das fungbes de pertinéncia, chamados m(X) e ng(y),
tendo como saidan(x,y), dado por:
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Em formade matriz R é representada por:

10 03 09
R= 03 10 038
09 08 10

4.1.6. Composicao de Relagdes Fuzzy

As relagbes fuzzy definidas nos produtos cartesanos podem ser combinadas
uma com as outras de diferentes formas através de composicdo. Dado duas relagbes
fuzzy, umaem X XY eoutraem Y X Z, quer-se rdacionar diretamente elementos de
X com Z. O conjunto Y serve como ponte entre os dois conjuntos. A principd tarefa
na composicdo é computar 0os graus de pertinéncia dos pares (X, z) na relacéo

composta, denotado por n(X, z).

As regras fuzzy sdo matematicamente equivdentes & relagbes fuzzy e um
mecanismo de inferécia é matematicamente equivdente a uma composcéo.
Exisgem véios tipos de composicdo, a mais comum na engenharia € a composicao
max-min, mas também sera mostrada a max-star, max-produto e a max-average. Em
gerd tipos diferentes de composicéo geram diferentes rel agbes de composicéo.

Sglam as relagcbes R e R, definidas no produto catesano X xY eY xZ
respectivamente. A composicdo deR e R éumanovardacd R Q R, com Q1 {
°, *, x &tii} definidaem X x Z como mostrada natabela 1:

Nome da Composic¢ao Nova Relacéo

Max-Min RoR, = @, Ulis (X V) U g, (. 2)]1(x,2)
Max-Star R* R, =, Olis, (6 9)* g, (v, 2] /(.2
Max-Produto RxR; = g, Olus, (0 ¥) x1, (v.2)]/(x.2)
Max-Average R&R, = q, U[4 s (X ) + ng, (v.2](x.2)

Tabela 1 — Relagdes dos Operadores de Composicéao
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Z). Suponha a rdacéo fuzzy binaia R definidaem X x Y. Os pares da relacéo podem
ser listados pela equacéo:
R={((Xy),ng(xy))/x1 X e yT Y} Equag&o 45

Para um produto cartesiano discreto tem-se a equacao:

R=" & (X, ¥)/(%,Y)) Equagéo 46

X,y XY
Enquanto para produtos cartesianos continuos tem-se:

R=q , (X W/(XY) Equagéo 47

4.1.5. Representacao de Relacdes Fuzzy

Exisem vé&ias maneiras de representar relagbes, neste trabaho serdo
utilizadas trés formas diferentes para representa-las. por lisagem de todos os pares

fuzzy, de formatabular e através de matrizes [ Tsoukal as1997].

Sgam os conjuntos discretos X = {X1, %, X3} €Y = {y1, Y2, ¥s} e arelacdo
R = “x é dmilar ay” do seu produto cartesano. A relacdo serd representada como
um conjunto fuzzy através da unido de todos os pares e seus respectivos vaores de
pertinéncia

R=" & we (X, ¥)/(X.Y;) Equacéo 48

(%, ¥ XY

R=10/ (X1, y1) + 0.3/ (X1, y2) + 0.9/ (X1, y3) + 0.3/ (X2, y1) + 1.0/ (X2, ¥2) + 0.8/ (X2,
ya) + 0.9/ (X3, Y1) + 0.8/ (X3, y2) + 1.0/ (X3, ¥3)

A rdacdo R representada naformatabular:

Y1 Y2 Y3
xx|110 [03 |09
x2103 [10 |08
x3109 |08 |10

Note que forma generdliza as matrizes lineares que representam

relacOes cléssicas.
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No modus ponens generdizado, o conjunto fuzzy A’ ndo é necessariamente
0 mesmo que A (antecedente da regra), assim como B’ ndo € necessariamente o
mesmo que 0 consequente B. Na logica tradicional, uma regra sera “disparadd’
somente se a Premissa 1 for exatamente 0 antecedente da regra, e o resultado seréa
exatamente o consequente dessa regra. Na légica fuzzy, uma regra sera “disparada’
s houver um grau de similaridade (visto na se¢céo 2.6) diferente de zero entre a
Premissa 1 (A’) e o antecedente da regra (A); o resultado sera um consegquente (B’)

com grau de smilaridade ndo nulo em relacdo ao consequente daregra (B).

Para se obter B’ serd necessario introduzir alguns conceitos como regra de
inferencia composiciona e rdacdo de implicacdo fuzzy, que sd discutidas na
secles seguintes. No entanto, 0 modus ponens generdlizado possui uma relacéo de
implicacdo R(X,y) entre as varidveis x ey, asam a premissa 2 pode ser dado por:

Premissa 1; X isA’

Premissa 2: XisA 2> yisB

Consequente: y isB’

Logo, B'=A’= (A>B) = A’ = R(X, y) Equagdo 44

onde A, A’ B e B'sfo conjuntos fuzzy, x ey so variaves fuzzy, R(x, y) é a
relacdo bindria fuzzy de implicacdo e ° € o operador da relacdo de composicdo. O
conjunto fuzzy B’ também chamado de regi&o fuzzy solucéo B'.

A inferéncia fuzzy sera tratada como um méodo de inferéncia que usa

relaches de implicagbes fuzzy, operadores de composicao fuzzy e um operador para
ligar as regras fuzzy. Conceitos esses discutidos a seguir:

4.1.4.Relacao Fuzzy

Uma relagdo implica na presenca de uma associagdo entre elementos de
conjuntos diferentes. Se 0 grau de associagdo € 0 ou 1, tem-se relacgdes classicas. Se

0 grau de associacéo estaentre 0 e 1 tem-se relacles fuzzy.

As rdagbes fuzzy sdo conjuntos definidos em Produtos Cartesianos, desta

forma sfo definidas num Universo multidimensond de discussfo (X XY ou X XY X
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A inferéncia modus ponens é associado aimplicacdo A implica B (A—> B);

usando-se as proposicoes p e g, pode ser expressa como:

(pU (P> Q) > a.

O que sgnifica; se a proposicéo p € verdadeira e a proposicéo p~> (g €
verdadeira, ento a proposicio g é verdadeira. E importante sdientar que implicagio
e inferéncia sB0 coisas diferentes como serd mostrada nas proximas segdes a
inferéncia utilizaimplicacoes.

Um exemplo déssico deinferéncia &

Premissa 1: Socratesis humano.
Premissa 2: If Socrates is humano Then Socratesis mortd

Consequéncia: Socratesis mortd.
Onde p e q s2o definidos como:

p = Socrates is humano,
g = Socratesis mortal.

4.1.2. Inferéncia Modus Tollens:

A inferéncia Modus Tollens é utilizada quando se tem os conseqlientes e
desgjase produzir os antecedentes. Logo a inferéncia modus tollens pode ser

expressa por:

(Zp U (p> Q) > 2a.

4.1.3. Modus Ponens Generalizado (MPG)

Pode-se ter a generdizacdo para todas as regras de inferéncia, mas 0 seré

levada em consideracdo a modus ponens.

O Modus Ponens Generalizado para logica fuzzy é apresentado da seguinte

forma
Premissa 1: x is A’

Premissa 2: If xiSA ThenyisB

Consequéncia: yis B’
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Exigem vérias outras definigdes para implicacdo de composicdo. As regras
das equaches de 40 a 42 sdo originadas da légica cléssica. Por outro lado, essas
equacdes sdo funcbes de pertinéncia de relagbes fuzzy desde que (X,y) pertenca ao
produto cartesano A X B 1 Ua X Ug. Assm os valores verdade de regras de

composi¢ao s8o representados por relacdes fuzzy.

As vaiaveis linguidticas, os modificadores e as proposicdes sdo importantes

para modelagem do raciocinio aproximado, Visto a seguir.

4. Raciocinio Aproximado

4.1. Inferéncia

O Reciocinio Aproximado utiliza os conjuntos fuzzy e a légica fuzzy paa
mapear 0 raciocinio humano, raciocinio esse complexo, e muitas vezes ambiguo e

inexato.

Os dgtemas baseados em regras possuem um mecanismo de inferéncia para
garar conclusdes a partir das entradas fornecidas e das regras armazenadas em sua
base de conhecimento. Na légica proposiciond tradiciona, h& dois tipos importantes

de mecanismos (ou regras) de inferéncia. modus ponens e modus tollens.

Os sgtemas fuzzy possuem procedimentos de inferéncia também chamados
de raciocinio goroximado ou raciocinio fuzzy [Jang 1997]. A inferéncia fuzzy
utilizada neste trabadho usard uma generdizacéo da inferéncia modus ponens e uma
regra de inferéncia compodciond, que sera visa em detdhes mais a diante. Assm, a
inferéncia modus ponens € mostrada abaixo e a seguir a generalizacd do modus

ponens para posteriormente inferéncia fuzzy ser definida.

4.1.1. Inferéncia Modus Ponens:

A inferéncia modus ponens é usada quando se tem um fato antecedente e

desgja-se produzir o conseqiiente.

Premissa 1;: xis A

Premissa 2: If xisA ThenyisB

Conseguiéncia'y is B.
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If XisA theny is B, proposcao condiciond;

If xisA theny isB ist, proposi¢éo qudificada condiciond.

3.5. Regras de Composicao para Proposi¢cdes

As operagbes de composicéo congstem de duas proposicoes p e g unidas
por conectivos 16gicos.

As proposi¢cies sdo definidas por:

p=xisA,q=yisB, Equagao 39
onde A e B sfo conjuntos fuzzy

A={(x, m(x))/xT AT Un}, B={(y,me(y))/yT Bi Us} Equagao 40

A seguinte interpretacdo pode ser dada Os graus de pertinéncia ma(X) e
me(y) representam os vaores verdades das proposicdes da eguacédo 38,
respectivamente. Reciprocamente, os valores da equacdo 38 sdo expressadas pelas

fungdes de pertinénciam, € ng.
3.5.1. Conjuncéao
O vdor verdade de p U g (p and q) é definido por:

tr(p U q) = mae(X,y) = min(ma(x), me(y)) / (x,y)T A X B. Equacéo 41

onde mxg(X,y) €afuncéo de pertinéncia do produto direto min.

3.5.2. Disjungéao
Ovaor verdade de p U g (p or q) € definido por:

tr(p U q) = maa(X,y) = max(ma(x), me(y)) / (x,y)T A X B. Equacédo 42

onde mxz(X,y) éafuncéo de pertinéncia do produto direto max.

3.5.3. Implicacéo
O vdor verdade p - q (if p ... then g) é definido como:
tr(p>q) =min(1, 1-ma(x) + me(y) / (x,y)T AxB Equacdo 43

iso significa que para cada par (X,y) no produto cartesano A x B temse como vaor

de pertinénciao menor entre 1 e 1 - na(X) + np(y).
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s . .
mais ou menos verdadeiro
l mais oy menos falso
muito falso__| falso

) ¢ muito verdadeiro
verdadeirg, -

4 muito muito verdadeiro

muito muito falso —{ .

l— absolutamente verdadeiro

absolutamente falso — p

1 X

Figura 20 - Variavel linguistica verdade e varios modificadores

3.4. Proposicdes de Logica Fuzzy

Em légica cléssca uma proposicdo p € verdadera ou fdsa Em ldogica

multivalorada ou fuzzy uma proposi¢éo é verdadeira para um grau.

A verdade de uma proposicdo p na ldgica fuzzy € expressa por um conjunto

fuzzy, assm através de sua funcéo de pertinéncia.

As proposigies podem ser quantificadas por quantificadores fuzzy tais como
normalmente, freqlentemente, raramente, mais, etc. Os quantificadores s&o

denotados por Q

As proposicies podem ser qudificadas pelo conceito fuzzy verdade, uma

vaiavd lingliigtica. O termo verdade fuzzy é denotado por t.

ProposicOes importantes envolvendo os conjuntos fuzzy A={(x, m(X)) / x 1
Ua} e B={(x, me(X)) / x T U}, onde Ua e Ug SB0 0s universos de A e B

respectivamente, s20 listadas abaixo
X iSA, proposicéo naforma candnica;
X iSmA, proposi¢cao modificada;
Qx'sare A’s, proposicao quantificada;
QA’sare B’s, proposicao quantificada estendida;

X iSA ist, proposicéo qudificada;
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3.3.1. Modificadores para Variavel Linguistica Verdade

A mas importante varidve lingliisica é a variavd linglistica verdade. E
descrita através de um conjunto fuzzy com funcdo de pertinéncia merdage(X) T [0,1]
(sera usado verdadeiro ao invés de verdade).

Falso é interpretado como ndo verdadeiro.

Verdadeiro e seus termos tem Sdo definido diferentemente na Iogica fuzzy,
aqui sera considerada a definicdo mais smples

verdadeiro = {(X, verdadeiro(X)) / tverdadeiro(X) = X, n [0,1]} Equagéo 31

Os modificadores das equactes 28 a 28 aplicados a myerdadeiro(X) = X tem-se:

Mo verdadeiro(X) = Maiso(X) = 1 —X Equac&o 32

Minuito verdadeiro (X) = [Meerdadeiro (X)]% = X2 Equacéo 33

Miveis ou menos verdadeiro (X) = [ Merdadeiro (X)] 2 = X2 Equag&o 34
Similarmente & equactes 33 e 34 usando a equacao 30 pode-se definir
Mnito falso(X) = (1'X)2 Equacéo 35
Mirais ou menosfalso (X) = (1 — X)*/2 Equacéo 36
O caso extremo x=1 na equacdo 31 da 0 Smples mupsolutamente verdadeiro(1) = 1;

entéo da equacdo 32 permite que mipsolutamente falso(0) = 1

Os termos da varidve lingliigtica verdade e falso sGo mostrados na figura 20
induindo

Lnuito muito verdadeiro(x) = [ Lnuito verdadeiro (X)] 2= X4 Equagdo 37

Hnuito muito falso(X) = [ pmito fan (] 2 = (1 —x)* Equag&o 38
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' N
muito jovem  joverm  aduito velho muito velhc
ol
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<8 —
$
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0 I I Y ”
5 30 50 70 95 100
Idade

Figura 19 — Termos da variavel lingiistica idade

As vaiéveis lingligticas 8o muito importantes em aplicagdes. Por exemplo,
0S parametros de sSstemas técnicos tais como temperatura, velocidade, espessura,
pressdo, etc., podem ser entendidos como varidveis lingligicas. Dessa forma as
vaiaves linglisicas sGo como 0 universo e os termos 0 subconjunto fuzzy deste

universo.

3.3. Modificadores Linguisticos

Sga XiU e A um conjunto fuzzy com fungdo de petinéncia my. Um
modificador lingligtico € denotado por m, para intancias como muito, ndo, mais ou
menos, etc. Assm por mA define-se um conjunto fuzzy modificado por m cuja

funco de pertinéncia mna(X) € umacomposi¢do da funcdo f(x) e m(X) expressa por:

mMna(X) = f(m (X)) Equagéo 27

Exise uma fungdo que mapeia 0 conjunto A (ex: jovem), no conjunto B (ex:

muito jovem), isso é feito pelafuncdo f que atera os graus de certeza pn(X).

A seguir estdo representadas as fungbes de pertinéncia para  0s

modificadores lingliisticos ndo, muito e mais ou menos.

f(x) =1-x néo, Maoa(X) =1 - m(X) Equacao 28
f(x) = X muito, MuitoA(X) = [WA(X)]Z Equacé&o 29
f(x) =x & mai's ou Menos, Mhais ou menosa(X) = [ma(X)] v2 Equagéo 30
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Os conectivos logicos and, or e not também representados por U, U e @

respectivamente, s20 definidos na logica fuzzy como [Nguyen 1999:

XUy =min(X,Yy) Equagéo 24
XUy=max (X,Y) Equagéo 25
ox=1-X Equacao 26

para os elementos X ey pertencentes ao intervalo [0, 1].

A maor pate da logica fuzzy trabadha com vaiaveis linglidicas,
modificadores lingliiticos, légica fuzzy proposciond, regras de infeéncia e
raciocinio aproximado [Bojadziev 1996] tratados a sequir.

3.2. Variaveis Linguisticas

Vaiaves cujos vaores sfo pdavras ou sentencas em linguagem natura ou
arttificid s chamados variavels lingliigticas, ou sga, S0 variavels cujos vaores s
nomes de conjuntos fuzzy.

Para ilugtrar 0 conceito de variave linglistica considere a paavra idade em
linguagem naturd; € um resumo da experiéncia de vida de um grande nimero de
individuos, €la ndo pode ser caracterizada precisamente; trabahando com conjuntos
fuzzy, pode-se descrever aproximadamente idade no universo U=[0,100]. Idade é
uma varidve lingliigtica condituida de conjuntos fuzzy como: muito jovem, jovem,
adulto, velho e muito velho. Essas expressdes sd0 chamadas termos da vaiéve
lingliidtica idade. Cada termo (conjunto) é definido por uma funcéo de pertinéncia
apropriada. Veafigura 19.
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3. Logica Fuzzy
3.1. Defini¢cao

A Légica Fuzzy, baseada na Teoria dos Conjuntos Fuzzy, € a logica que
serve de base para os modelos de raciocinio gproximados, permitindo a abordagem
dos mecanismos de inferéncia que serdo vistos na se¢éo 5.

A lbégica fuzzy possui relagbes entre ldgica classica, conjunto cléssico,
conjunto fuzzy, l6gica multi vaorada, esquematizada na figura 18 [Bojadziev 1996].

Légica
Fuzzy

Légica
Classica

Légica
Multi Valor

Correspondéncia
Correspondéncia

Conjunto
Classico

Figura 18 - Légica Fuzzy

A ldgica fuzzy possui uma poderosa metodologia de solucéo de problemas
com milhares de aplicacbes em controle e processamento de informacdo [FIDE
1999]. Ela prové uma forma adequada de mapear informagdes vagas, ambiguas ou
imprecises. De certa forma, a logica fuzzy smula a tomada de decissto humana
aravés da habilidade de trabahar com dados aproximados e encontrar solugdes
adequadas.

Diferente da l6gica cdéssca que requer um profundo entendimento de um
sgema, equacles exatas, e vaores numeéricos precisos, a logica fuzzy incorpora uma
forma dternaiva de pensar, que permite moddar sstemas complexos usando um
dto nivd de abstracdo originado do conhecimento e experiéncia do especidisa A
l6gica fuzzy permite expressar esse conhecimento com conceitos subjetivos, tais
como muito quente, vermeho brilhante, e a0 longo do tempo sGo mapeados dentro

de uma classificacdo numérica exata.

51



CAPITULO 2 - TEORIA FUZZY

S80 possiveis propriedades envolvendo as operagbes de conjunto com as
operacies algébricas, por exemplo, a propriedade digtributiva:
A.B¢cC=(A.B)CA.C

A.BEC)=(A.B)E(A.C)

Ae (BcC=(Ae BC(Ae C)
Ae (BEC=(Ae® BE(Ae C)

2.7.5. Operagbes Compensatorias com Conjuntos Fuzzy

Com o0 uso dos moddos fuzzy, sentiv-se a necessidades de operadores
dternativos aos definidos por Zadeh, esses operadores séo chamados de operadores
compensatorios.

Muitas outras operagfes para conjuntos fuzzy ja foram definidas, mas seréo
mostradas  apenas as  mas importantess  [Cox1994], [Bojadziev  1996],
[Kasabov1996], [ Terano 1992], [ Tsoukal as1997].

2.7.5.1. Soma Fechada

A® B« me (X)=min(ma(X)+ m(X), 1)

2.7.5.2. Diferenca Fechada
Ae® B« Me B(X) = max (n’A(X) - I’TB(X), O)

Nesta secéo foram mostradas as principais operagbes envolvendo conjuntos
fuzzy. No cepitulo 4, somente serdo edtendidas para fuzzy intervadar as operagOes
bésicas definidas por Zadeh vistas anteriormente. A seguir sera abordada a Logica

Fuzzy mostrando as vaiéves lingligicas, as proposigdes da ldgica fuzzy, o

raciocinio aproximado e as regras de inferéncia.
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A={(xm()/xT U}, mXx)1 [01]
B ={(x,m(x))/xT U}, m(x)T [0]]

2.7.3.1. Soma Algébrica

Ae®  B={X ((m(x) +m(x)) — (m(x).me(x))) /xT U}
2.7.3.2. Produto Algébrico

A .B={x (mX).mX)/xi U}

2.7.4. Propriedades dos Operadores Algébricos

As propriedades definidas para soma e multiplicagdo adgébrica vdidas para

conjuntos fuzzy, consgderando A, B e C conjuntos fuzzy, séo:

2.7.4.1. Identidade
A.U=A
A®e O=A
A.0=0
Ae U=U
2.7.4.2. Comutativa
A.B=B.A
Ae® B=Be A
2.7.4.3. Associativa
(A.B).C=A.(B.C)
(Ae B)e C=-Ae (Be O
2.7.4.4. Leis de De Morgan

oA.B)=gAe oB

oAe B)=gA.oB
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2.7.2.9. Leis de De Morgan

oA CB)=gAE oB
B(AE B) =0A C B

2.7.2.10. Leis da Exclusdo Mutua e da Contradicéo

Apenas as propriedades da exclusio mutua e contradicdo de Aristételes ndo
sd0 vdidas para conjunto fuzzy. Perceba que a unid de um conjunto fuzzy A com
sau complemento @A ndo é necessariamente o conjunto fuzzy univeso U. E a

intersecd0 entre os dois ndo é necessariamente iguad a0 conjunto fuzzy vazio @. De

faoquandoAt Ue Al @ temseque

AE@AL U
ACoAr @
4 B - A mx)

AEDA
1.0 10 | ACDA
25 05

L = x>
AED AT U ACOAL £
Figura 17 — Lei da Exclusdo Mutua e Contradicdo néo sdo véalidas para conjuntos
Fuzzy

Isso dgnifica que essas leis SO B0 vdidas devido aos vadores O's e 1's, e
néo0 somente por causa das propriedades de minimaizacdo e maximaizacdo dos
conjuntos.

Logo, a nocdo de complemento para conjuntos fuzzy ndo é a da agebra
booleana, assm ®@mo, a agebra que representa os conjuntos fuzzy em gerd ndo é a
booleana.

2.7.3. Operacdes Algébricas com Conjuntos Fuzzy

Foram definidas as operagbes de soma (@ ) e multiplicacdo (.) dgébrica

para conjuntos fuzzy. Consdere A e B conjuntos fuzzy no universo U,
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2.7.2.2. Identidade
Sgam as fungbes de pertinéncia do conjunto fuzzy vazio @ e do conjunto
fuzzy universo U definidas como tendo respectivamente graus de pertinéncia 0 e 1,
"X U.
AcU=A
AEQ=A
Ac@=0
AEU=U
2.7.2.3. Absorcéo
AC(AEB)=A
AE(ACB)=A
2.7.2.4. Comutativa
ACB=BCA
AEB=BEA
2.7.2.5. Associativa
(AcB)cC=Ac(BcC)
(AEB)EC=AE(BEC)
2.7.2.6. Distributiva
ACBEC=(ACBE(ACC)
AEBCCO=(AEB)C(AEC)
2.7.2.7. Complemento Duplo

B(2A) = A

2.7.2.8. Lei Transitiva

SeAe BeBe C-> Ae C
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A rr(x)
1,0

0,5

v

Figura 16 - Complemento de Conjuntos Fuzzy

Exise uma minimaizacdo (de modo genérico) por traz de toda interseccéo,
isto € expresso classicamente pela propriedade:

Ai B« AcB=B
Duadmente, existe uma maximaizagdo que é expressa por:
Al B« AEB=A

Isso explica a redizacdo da Unido e Interseccd0 m termos de méximo e

minimo nareta
Os operadores max e min podem ser representados por “U” e “U”
respectivamente, como sera definido na sego 3.1.
2.7.1.6. Diferenca
A =B ={(x, min(m(X); n@s(x))) /xT U} ou
A-B={(X(mcZ(X)/xT U}
2.7.2. Propriedades de Conjuntos Fuzzy
Conddere A, B e C conjuntos fuzzy, as seguintes propriedades para unido,
intersec@o e complemento sfo véidas.
2.7.2.1. Idempoténcia
AEA=A
ACA=A
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2.7.1.2. Incluséo
Al B« (m(X) £nm(X),"xT U
Entdo A édito subconjunto fuzzy de B.
2.7.1.3. Uniao:

A ORB =A E B = {(x, max (mA(x); nB(x))) /x1 U}

A nix)
1,0

0,5

Figura 14 — Unido de Conjuntos Fuzzy

2.7.1.4. Intersecao:
A AND B=A ¢ B={(x, min (mA(x); rB(X)) /xT U}
A rT(X)

10

0,5

v

Figura 15 — Interseccdo de Conjuntos Fuzzy

2.7.1.5. Complemento:

NOT A = @A ={(x, @A(X)) /xT UengA (X)=1- mA(X)}

45



CAPITULO 2 - TEORIA FUZZY

Na secéo 2.4 do capitulo 4, é gresentado um méodo de smplificacdo de
conjunto fuzzy usando intervalos [Silveira 2001h]. A seguir seréo vidas as principas

operagdes com conjuntos fuzzy e suas propriedade.

2.7. Operacdes com Conjuntos Fuzzy

Na teoria cléssica dos conjuntos, uma operacdo € uma relacdo entre
conjuntos que produz outro conjunto [Kandel 1996]. As operacOes entre conjuntos
s80 de extrema importancia para os Sstemas baseados em conhecimento porque o
processo de inferéncia é baseado no processamento dos conectivos l0gicos de cdculo
proposiciona (AND, OR). Por exemplo, dado aregra“If A AND B Then C”, o vdor
de C depende do vaor verdade da conjuncéo (A AND B), ou sga, o vaor da

intersecd (A ¢ B), se A e B possuem 0 mesmo dominio. Caso contré&rio, essa
conjuncdo é tratada através de relagdes fuzzy (secéo 4.2). Por razéo as operacoes

entre conjuntos fuzzy 9o cruciais para ainferéncia em sstemeas fuzzy.

As operagbes com conjuntos fuzzy (A e B) sdo definidas aravées da
operacdo de suas fungbes de pertinéncia (mn e ng) [Bojadziev 1996]. Elas n&o
particionam o conjunto, mas determinam a compdibilidade entre cada conjunto
fuzzy e seu valor no dominio [Cox 1994], [Gottgtroy 1996].

2.7.1. Operacfes Basicas de Zadeh com Conjuntos Fuzzy

As operagbes bésicas para conjuntos fuzzy foram origindmente definidas
por Zadeh [Bojadziev 1996], [Kasabov 1996], [Terano 1992], [ Tsoukalas 1997]:

Sgam A e B conjuntos fuzzy no universo U, isto &

A={(x m())/xT U}, m(x)1 [0]]

B={(x,me(X))/x1 U}, me(X)7 [0,1]

As principais operacies seréo definidas a seguir:
2.7.1.1. Igualdade

A=B« (mX)=nm(x)),"xi U
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fuzzy paao qua sz 2. Findmente a base de regras aualizada € checada como um

conjunto fuzzy do universo. Tals conjuntos sdo removidos dos antecedentes das rgras

que ees ocorrem. O agoritmo pode ser resumido como segue:

Givenafuzzy ruebeseR={Ri /i =1, ..., N},
R:IfxyisAzand... and xn iSAin theny,
Where Aij, | = 1, ..., n ae fuzzy sets with membership functions Hp X ® [0]],
sdect thethresholds &, , 2, T (0,]).
Reapet:

1. Select the two most similar fuzzy sets in rule base. Cdculate sik = SA;i,Ai).
j=1,...n,i,k=1, ..., N. Sdect Aq and Agm, such that Sgm = MaXi{Sik}-

2. Merge the two most smilar fuzzy sets and update the rule base. If sym >
merge Aq and Agm to create anew fuzzy set A and replace Aq=A and Aqm=A.

until: Sgm < m.

Remove fuzzy set similar to the universal set. For esch fuzzy st A; cdculae
SA;i,U), where y(x) = 1, wx. If JA;i,U) =» remove A;; from the antecedent of R.

O dgoritmo apenas funde um par de conjuntos fuzzy a cada interagcéo. A
fusio de dois conjuntos fuzzy Aq e Aqm € completada através da computacdo do
suporte do novo conjunto fuzzy A como o suporte definido por Aq U Agm. Isto
garante a preservacdo da cobertura do espago do antecedente. O kernel de A é dado
pelamédiados kernels de Aq € Aqm, fazendo ainterpolacéo das regrasde R e R.

Conjuntos fuzzy digintos s5o obtidos como um resultado da smplificagéo
que aumenta as possibilidades de interpretacdo do modelo, enquanto a redundancia é
reduzida O agoritmo de smplificagdo da base da regra néo necessariamente muda o
nimero de regras da base. Porém, a reducéo das regras ocorre se os antecedentes de

duas ou maisregras tornam-seiguas.
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vaiaveis do dominio. A seguir sera mosrado um resumo de um agoritmo para fazer

agmplificacdo de conjuntos fuzzy e consegiientemente da base de regras.

2.6.5. Similaridade Baseada na Simplificacdo da Base de Regras

Os conjuntos fuzzy smilares tém um dto grau de sobreposicio e sfo
caracterizados por ter gproximadamente o mesmo suporte e grau de pertinéncia para
0os dementos correspondentes. Neste sentido a medida de smilaridade S(A,B)
quantifica 0 grau de iguddade entre os conjuntos fuzzy A e B como vigto

anteriormente, na equacdo 17:

Um estudo detdhado de varias medidas de amilaridade em [Setness 1995]
tem modtrado que a medida de smilaridade de conjuntos fuzzy € baseada na

interseccdo e unido destes conjuntos fuzzy, que sdo usadas para a smplificacdo da

base de regras.
|Ac B
S(A, B) = |AE B| Equacédo 22
Aqui | . | denota a cardindidade de um conjunto. Quando A e B so

definidos num dominio discreto U={x; / j = 1, 2, ..., g}, a equagdo 22 pode ser escrita

como:

é. -:1(HA(X]') u HB(X]' ))

é -=1(HA(X1) U HB(X,' )

Equacéo 23

Um dgoritmo que smplifica um dado moddo fuzzy usando a equacéo 22 é
descrito em [Babuska 1996]. O dgoritmo requer duas entradas. 2. 1 (01) para
remover os conjuntos fuzzy dmilaes do universo, e A1 (0,]) para fundir os
conjuntos fuzzy smilares uns com os outros. O dgoritmo funde os conjuntos fuzzy
smilares interativamente. Em cada interaco, a smilaridade entre todos os pares de
conjuntos fuzzy para cada variavel do antecedente é consderada. O par de conjunto
fuzzy que tiver a maior gmilaridade s@ 2, sd0 fundidos Um novo conjunto fuzzy é
criado como resultado da fusio e a base de regras € audizada subgtituindo os
conjuntos fuzzy fundidos pelo conjunto fuzzy resultante. O dgoritmo novamente

avdia a dmilaridade na audizacdo da base de regras aé ndo exigir mais conjuntos
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smilaridade ato, condderando que mas conjuntos diferentes devem ser assndados
por um valor de gmilaidade baxa O grau de dmilaridade determina quais os
conjuntos fuzzy devem ser amplificados. Para uma comparac@o correta de vaores de
smilaridade, a medida de smilaridade ndo seria influenciada pela escda do dominio
no qual os conceitos fuzzy sfo definidos. |0 evita a necessdade de normdizacdo de
dominios [Kaymak 1997], [Setness 1998].

Sga A e B subconjuntos fuzzy de U com funcdo de pertinéncia nn € ng,
respectivamente. Uma medida de smilaridade serd consderada como candidata para

um esguema de base de regra automética se ela satisfizer a quatro critérios:

1. Conjuntos fuzzy ndo sobrepostos devem ser considerados totamente néo
iguais, s=0.
S(A,B)=0 ¢ ma(x)me(x)=0, = x T U. Equagéo 18
2. Conjuntos fuzzy sobrepostos devem ter um vaor de Smilaridade s>0
S(A,B)>0 ¢ $ x1 U, m(x)me(x) 2 0. Equagéo 19
3. Apenas os conceitos fuzzy iguais devem ter um vaor de Smilaridade s=1
S(A,B)=1 & ma(x)=me(x), " xT U. Equagéo 20
4. Smilaridade entre dois conjuntos fuzzy ndo deve s influenciada por
escala ou troca do dominio no qual eesforam definidos
= x1 U, s k>0tal que se,
ma(l + kx) = ma(x) e,
me:(| + kx) = ms(x) entao,
S(A',B’)=S(A, B) Equagéo 21
O primero critério assegura que os conjuntos fuzzy ndo smilares (Ndo
sobrepostos) sdo excluidos dos conjuntos fuzzy smilares. De acordo com o critério
2, 0s conjuntos fuzzy sobrepostos devem ser assindados por um grau de smilaridade
diferente de zero e ndo devem ser considerados como totalmente diferente de zero. O
critério 3 assume que a iguaddade € um caso especid de Smilaridade assm como os
conjuntos cléssicos € um caxn especid dos conjuntos fuzzy. E no critério 4, é

requerida para uma comparacéo justa de smilaridade da base de regras uma medida
de smilaridade que satisfaz este critério ndo € influenciada pelo vaor numérico das
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4 Mix) 4 mix)
1,0 1,0

05 0,5

baixo alto

»
»

v

X
(a) (b)
Figura 13 - Semelhantes A e B, Similares Ce D

2.6.3. Similaridade como Grau de Igualdade

Os conjuntos fuzzy sfo consderados smilares 2 des sdo definidos por
funcbes de pertinéncia sobrepostas que partilham  goroximadamente os mesmos
vaores de pertinéncia para 0s eementos em seu universo. Sua Smilaridade é o grau
para 0 qua eles podem ser condderados iguais. A definicdo classca de igualdade é
precissa. Sgam my e ng as fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy A e B
respectivamente.

Entdo A eB sfoiguas, s

ma(x) = me(x), " X T X Equagéo 16

Se 0 conceito de iguadade for gplicado aos conjuntos fuzzy da figura 13,
temseque A * B e C : D desde que suas fungdes de pertinéncias sgjam diferentes.
Porém, quanto a C e D, pode-se dizer que tém um ato grau de iguddade e desta
forma pode-se dizer que des sGo Imilares. Essa smilaridade pode ser medida por
um vaor de Smilaridade:

s = S(A,B) = grau(A=B), si [0,1] Equagéo 17
onde S € uma medida de smilaidade. A medida de smilaidade ¢ uma funcéo

fixando um vaor de smilaridade s para 0 par de conjuntos fuzzy (A,B) que indica o

grau parao qua A e B sdo iguais ou quéo smilares eles sfo.

2.6.4. Determinacéo de Similaridade para Simplificac&o

Uma medida de smilaridade para conjuntos fuzzy detecta conjuntos fuzzy
de dta smilaridade que representam mais ou MEeNoS conceitos compativeis em uma

base de regra fuzzy. Tas conceitos fuzzy devem ser assndados por um vaor de

40



CAPITULO 2 - TEORIA FUZZY

de medidas de smilaridade [Cross 1993], [Setness 1995], [Kaymak 1997], [Setness
1998].

Todos esses méodos possuem formas diferentes de smplificar os conjuntos
fuzzy e conseglentemente suas regras, mas todos ees perdem informagOes
fornecidas pelos especidlidtas, pois sempre geram um conjunto a partir de outros
conjuntos.

A figura 12 ilustra a amplificacdo dos conjuntos A e B, gerando o conjunto
C, neste caso é utilizada a medida de similaridade proposta em [ Setness 1998].

-~ rr(x)
1,0 A

0,5

\ 4

Figura 12 - Simplificagdo de Conjuntos Fuzzy Ae B

2.6.2. Similaridade

O conceito de similaridade é interpretado de diferentes formas dependendo
do contexto. A interpretacdo na linguagem cotidiana € “ter caracterigticas em
comum” ou “n&o diferir na forma, mas no tamanho ou pos¢cdo’. Eda interpretacdo
de dgmilaidade difere da utilizada em conjuntos fuzzy [Kaymak 1997]. A
smilaridade entre dois conjuntos fuzzy € definida como o grau paa o qud os
conjuntos fuzzy <o iguas Eda definicdo edd reacionada aos concetos
representados peos conjuntos fuzzy. Considere os conjuntos fuzzy A e B na figura
13(a), ees tém exatamente a mesma forma, mas representam claramente conceitos
diferentes, iso € um vaor de x € baixo ou adto. Eles tém grau zero de iguddade e
s80 congdderados ndo smilares. Por outro lado, os dois conjunto C e D da figura
13(b), ainda que des difiram na forma, pode-se dizer que ees tém um ato grau de

igualdade, eles representam conceitos compativeis e sGo congderados Similares.
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2.6. Conjuntos Fuzzy Similares

Uma caracteritica importante de modelos fuzzy é a separacéo do espaco
das vaidveis do dstema dentro de regifes fuzzy usando conjuntos fuzzy. Em cada
regido, as caracteridicas do sstema podem ser simplesmente descritas usando uma
regra. Um modelo fuzzy congde, tipicamente, de uma base de regras com uma regra
para cada regido particular. Trandgbes fuzzy entre essas regras permitem a
moddagem de ssemas ndo-lineares complexos com uma preciséo globa boa Um
dos aspectos que distingue a moddagem fuzzy de outras pesquisas, como redes
neurals, € que moddos fuzzy sfo trangparentes para interpretacdo e andise (para um
certo grau) [Ruan 1997].

Porém a transparéncia de um moddo fuzzy ndo € dcancada
automaticamente. Um sstema pode ser descrito com poucas regras usando conjuntos
fuzzy interpretéveis e didintos, mas também com um grande nimero de conjuntos
fuzzy dtamente sobrepostos que dificilmente permitem qualquer interpretacdo.
Quando um moddo fuzzy é desenvolvido usando conhecimento do especidida, 0
Engerheiro do Conhecimento se preocupa que 0 modelo permanega interpretével.
Por outro lado, algum grau de redundancia e assm complexidade desnecess&ria néo
pode ser evitada quando sfo aplicadas técnicas automatizadas para adquirir modelos
fuzzy de dados [Kaymak 1997].

Além disso, quando o Engenheiro do Conhecimento esta trabalhando com
vaios epecididas, € comum, divergéncia na precisfo das informagbes, o que
dificulta 0 mapeamento dessas informagdes, pois para cada especidista pode-se obter
diferentes conuntos fuzzy para as vaiaveis em questdo. Esses conjuntos fuzzy,
consequientemente, possuem uma certa semelhanca, pois estéo tratando do mesmo

problema e das mesmas variaves.

2.6.1. Simplificacéo de Conjuntos Fuzzy

Para smplificacdo de conjuntos fuzzy tém sdo propostos véarios métodos de
otimizacao, dentre estes se destacam o clustering fuzzy [Gath 1989], [Setness 1998],

a fusdo e destruicdo de graus de pertinéncia [Song 1993], dém de diversos méodos
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2
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Figura 10 - Funcéo Trapezoidal

2.5.5. Representacao Triangular

Também é uma extensdo da curva tipo sno, porém € mais smples que a

trapézoidd.
i0, XE a
11- (b- X)/(b- a), a<x£b
Tri(x,a,b,C) ::' (b- )/ ), a<x Equagc&o 15
i (€- x)/(c- b), b<xtc
{0, X>C
", 4 Tii(x,a,b,c)

.

@ i

D -

8 ]

g |

0

0 | [ g
a b c

Figura 11 - Funcdo Triangular

Essas sfo as principais formas para representar conjuntos fuzzy, a seguir
serd vigo como smplificar os conjuntos fuzzy smilares durante o processo de

aquisicao do conhecimento.
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2.5.3. Representacdes em Curvas Tipo Sino

E uma dase importante de representagdes fuzzy, € beseada na
representacdo das aproximacbes de um vaor centrd, sendo graficamente visudizada
COmMO uma curva do tipo sno. Exisem trés importantes classes de curvas desse tipo:
as curvas Pl, Beta e Gaussiana; a diferenca esta na abertura e nos vaores dos pontos

terminais. Essas curvas, ou mehor, conjuntos fuzzy, sio usados para representar

nUmeros e espacos fuzzy.

—— poico
—8— algum

0 1 2 3 4 5 8T 8 8 10
numeno de ftens

Figura 9 - Fung¢des Tipo Sino

2.5.4. Representacao Trapezoidal

Essa representacdo € uma variacdo do tipo sino. Esse tipo de representacéo
possui um processamento rgpido e possbilita uma descontinuidade no  conjunto,
pode ser regido pela seguinte formula, formada por uma varidvel independente X, e
quatro parametros de formato a, b, ¢, e d:

i0, XE£ a
"1 (b- x)/(b- @), a<x£b
Trap(x,a,b,c,d) = {1, b<x£c Equag&o 14
(d- x)/(d-c), c<xed
{0, X > d
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Figura 7 - Funcgdes Lineares

2.5.2. Representacdo em Curva-S (Sigmoéide/Logistica)

Correspondem a superficies n@o lineares crescentes e decrescentes, também
conhecidas como curva-S e curva-Z, respectivamente. Esse tipo de representacdo é
bastante usada para modelar a dindmica de populagbes, em que as amostragens de
vaores individuais aproximam variavels deatdrias, como por exemplo, a aceeracéo

de um objeto que esta caindo, o tempo até a faha de um componente mecanico,

dtura e peso.
) m
H H
.§— g_
[ < _|
£ 2
& 7 5 -
g < -
% ©
a7 e
. O
o) T 1 T 1 T 1 10 T T T T —> X

Figura 8 - Funcdes S e Z respectivamente

A curva-s também é bagtante utilizada em representacbes de freguéncia
como "usudmente’, "a maoria de', "proximo d', "sempre’, etc.,, onde o dominio
representa um conjunto fuzzy de proporgdes. Esse tipo de conjunto fuzzy € muito
importante para a modelagem do conhecimento que é imprecisamente condicional,
gue € o tipo de conhecimento que se usa para expressar 0 pensamento no dia-a-dia; a
base do senso comum, da heuristica
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2. sau vdor de petinéncia esd acima do limiar dfa; que € zero, caso este

néo sgja especificado.

A pertinéncia nos extremos do conjunto fuzzy é menos ambigua, pois a
nebulosdade associada aos vaores extremos € minimizads, temse menos
dificuldade em afirmar que "x € (ou nd €) membro do conjunto A". Por outro lado,
para valores que estdo em torno do centro da fungéo de pertinéncia, tem-se uma
dificuldade crescente em garantir a compatibilidade do vador (x) com o conceito
fuzzy (A) em quetdo. Essa aea é a de maxima nebulosidade, representando
justamente a regido de maior ambiglidade, 0 que pode ser constatado quando se faz a
intersecd0 com seu complementar; area também é denominada de regido de
indecidibilidade. Como mostra a figura 6, os pontos em torno de 0.5 de pertinéncia,
podem pertencer aos dois conjuntos Smultaneamente, com graus de pertinéncia bem
proximos, essa caracteritica € um dos pontos importantes na construcdo da funcdo
de pertinénciaintervalar, que sera proposta na secéo 2.3 do capitulo 4.

‘I-\\
X T
e B e el e e e
e e
. i = R
e e
ks
R L R S R, e
e e A e e
- - - \.
|:| i
T 1

Figura 6 - Pertinéncia nos extremos [Gottgtroy 1996]

Grau de pertinéncia

2.5. Tipos de Funcdes de Pertinéncia:

Exisem vérios tipos de curvas para se representar um conjunto fuzzy, o
Engenhero do Conhecimento deve tracar a curva que mas se goroxima do
comportamento da varidvel em questéo. Ser8o modtradas agui as principais curvas

para representar um conjunto fuzzy.

2.5.1. Representacéo Linear:

E o tipo de representacio mais simples e uma boa escolha para gproximar
conceitos muito mal compreendidos, que ndo sdo nimeros fuzzy, a figura 7 mosra

uma representacdo linear crescente e decrescente respectivamente.
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Grau de Pertinencia

0 f I >
1.60 1.70 1.75 1.80
Altura(m)

Figura 5 - Conjunto Fuzzy Alto

O Conjunto Fuzzy Alto, figura 5 diz que, abaxo de 1.60 m, inclusve,
definitivamente ndo dgnifica ser dto; acima de 1.80 m, definitivamente dgnifica ser
ato e que 1.75 m dgnifica ser moderadamente ato com um grau de pertinéncia de
0.65, esta mais do que menos para alto; observe que esse conjunto esta representando

0 concelto "ato" paraaredidade brasleira

Cabe ap Engenheiro do Conhecimento, pela sua experiéncia, perceber qua
"0 desenho" que mdhor ddinda o conceto em questdo. Entretanto, os sstemas
fuzzy tém demongtrado ser tolerantes a aproximagdes na representacdo dos conceitos
[Cox, 1994], isto &, ees demongtram bom desempenho mesmo quando o desenho do

conjunto fuzzy ndo mapeia exatamente o conceito model ado.

2.4.3. Pertinéncia de um Elemento no Conjunto Fuzzy

Para determinar s um vaor petence ou nd a um conjunto fuzzy, é
necessario se ter aguma nocdo de como é condruido este conjunto fuzzy, como € o
formato da funcdo e os limiares correntes, ou sga, quais os limites estabelecidos
pelos valores do conjunto a-cuts, s quais determinam qua o intervao do dominio, é

valido para ser trabalhado no contexto em questéo.
Portanto, um eemento é membro de um conjunto fuzzy se

1. deestano dominio do conjunto;
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o),
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NUmero Inteiro
Figura 4 - Conjunto Fuzzy Niameros Pequenos

N&o existe nenhum principio gerd que governe a especificacdo e atribuicéo
dessas fungbes a cada caso [Cox 1994], [Giarratano 1995]. Essas fungbes séo
conjuntos fuzzy e quase sempre seus vaores também representam conjuntos fuzzy,
pois, na naioria das vezes, essas fungdes representam dados linglisticos, (segéo 3.2),
que possuem um conteldo de informagBes limitado e podem ser interpretados de
maneira diferente por pessoas distintas [Gottgtroy 1996].

Em um outro exemplo, encontrado em [Gottgtroy 1996], pode-se especificar
um oconjunto fuzzy daravés da explicitagd da funcdo de pertinéncia de adguns
edementos do dominio; assm, no universo de “"dturd’, define-se 0 universo U =
(1.60, 1.70, 1.75, 1.80) e pode-<se representar 0 subconjunto fuzzy "dto" por:

“alto” = 0.01/1.60 + 0.3/1.70 + 0.65/1.75 + 1.0/1.80 Equagéo 13
A funcdo de pertinéncia para 0 conjunto ato, no caso uma curva linear

smples, representando que "ser dto" é diretamente proporcional a um vaor, que

representa a dtura em metros.
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Usando a equacdo 9 o conjunto fuzzy pode ser escrito como (figura 4):

é u
é a
A= QOHA(X)/X: QOZ --SE/X Equag&o 12
§1+ ¢c—= U
e eoo g

2.4.2. Componentes de um Conjunto Fuzzy
Um conjunto fuzzy cong ste basicamente de trés componentes:

um exo horizonta, de vaores crescentes monotonicamente, que

congtituemn o conjunto que representa o dominio;

um eixo verticd, entre 0 e 1, que indica o grau de pertinéncia a0
conjunto;

uma funcéo, que estabelece arelacdo entre os dois exos.

A figura 4 ilustra um exemplo cléssico de conjunto fuzzy que representa a
idéia de "nimero pequeno’, mostrado anteriormente, nos numeros reais. Para esse

exemplo os componentes do conjunto fuzzy “nimero pequeno” s20:

no exo horizontd: 0s nimeros reais podtivos, num intervao

considerado representativo do contexto do modelo em questéo;

no exo vetica: o quanto cada nimero do eixo horizonta reflete

"'ser pequeno’;

uma funcdo, que estabelece a relagdo entre os dois €X0s, No caso a

curva-z, (figura4) representando "ser pequeno”.
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Nas equaches 8 e 9, os simbolos “a” e “0 " ndo representam somas

agéoricas como no cdculo diferencid integrd, e Sm a unido de todos os dementos
do conjunto. Em muitos casos, a funcdo de pertinéncia aparece na forma continua,
exigem vaias dterndivas para representa-las, como mostrado na secéo 2.5. [Kandel
1996], [Cox 1994], [ Gottgtroy 1996).

2.4. Funcéo de Pertinéncia
2.4.1. Definicéo

A funcéo de pertinéncia € um conceito fundamenta da teoria de conjuntos
fuzzy. Ha € uma generdizacdo da funcdo caracteritica da programacdo funciond
[Giarratano 1995], que edtabelece uma correspondéncia entre um eemento no
dominio e um vdor verdade que indica o grau de pertinéncia do €emento no
conjunto. A funcdo verdade pode ser representada pela equacéo 4 ou pela equacéo 10
abaixo:

u,(X)® [0]], onde A é subconjunto fuzzy; e O£ p,(X) £ 1. Equacio 10

Esse conceito representa numericamente, 0 quanto um elemento pertence a
um conjunto, é a superficie do conjunto propriamente dito; funcdo verdade ndo é
smétrica, embora cada elemento do dominio O tenha um correspondente na funcéo.
Cada grau da funcdo verdade pode ser mapeado para mais de um ponto do dominio,
como em conjuntos fuzzy convexos que podem ser representados por trigngulos,

curvas beta, Gaussiang, etc. Vegatipos de funcéo de pertinéncia na secéo 2.5.

Um conjunto fuzzy codifica a imprecisdo associada a um fendbmeno aravés
de sua superficie; na verdade, o desenho da curva representa a semantica do
conceito em questao [Gottgtroy 1996].

Condgdere 0 conjunto fuzzy nimeros pequenos definido (subjetivamente)
sobre 0 conjunto dos nUmeros reals ndo negativos aravés de uma funcdo de

pertinéncia ., dada por:

pa(X) = 5 Equagéo 11
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2.3. Representacao de Conjuntos Fuzzy

Exigem muitas formas de denotar conjuntos fuzzy. Se U é um universo de
discussio e x um eemento de U, entdo o conjunto fuzzy A definido em U pode ser

escrito como uma colecdo de pares ordenados:

A={(X p (X)) /x1 U} Equag&o 6
onde cada par (X, ma(X)), tem o vaor x seguindo de seu grau de pertinéncia em A,
m(X). Por exemplo, o conjunto de numeros pequenos A, definido sobre 0 universo
em discussao, os inteiros positivos, pode ser dado pelos pares:

A={(1,0.99), (2,0.94), (3,0.82), (4, 0.66), (5,0.5), (6,0.37), (7,0.27), (8, 0.2),(9,0.15),
(10,0.1)}

Pode-se dizer que o demento 4 pertence a0 conjunto fuzzy A, nlmeros
pequencs, com um grau de petinéncia 0.66. Os pares nos quais os graus de

pertinéncia s2o iguais a zero sdo omitidos. Um par pode ser escrito também como:
pa (X)X Equagéo 7
ou sga, 0 grau de pertinéncia seguido do elemento, separado pelo marcador “/”.

Outra notacdo, dternativa, mais freqlentemente usada para universos discretos € a
seguinte:

A= n, (x)/x Equacdo 8
XU

Nesta notacdo, 0 conjunto de nUmeros peguenos acima pode ser escrito

como [Kandd 1996], [Kasabov 1996, [ Tsoukalas 1997]:

A = ma(1)/1+mn (212 (3)/3+n (8)/ A+ 11p (5)/5-+ (B)/6-+n (7)1 7-+in (8)/8-+nn (9)/9+
m(10)/10

=0.99/1 + 0.94/2 + 0.82/3 + 0.66/4 + 0.5/5 + 0.37/6 + 0.27/7 + 0.2/8 + 0.15/9 +
0.1/10

Para um universo continuo de discussio, pode-se escrever a equacdo 8

como:

A= o) pa (X)X Equacdo 9
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2.2.6. Conjunto a-cuts

E uma restricio ou limite imposto a0 dominio baseado a um vaor a, este
conjunto contém todos os elementos do dominio que possui vaores de pertinéncia

acimade um certo vdor a.

Por vezes torna-se necessrio estabeecer limites de rdevancia minima para
0S quais um conceito sga vdido, vaores normalizados que, quando associados a um
conjunto fuzzy, modificam a sua pertinéncia Quaquer valor aaxo do corte torna-se
zero. Os conjuntos a-cuts s8o Uteis para funcBes com cadas longas, que tendem a
possuir valores muito baixos para 0 n{X) por um dominio extenso, diminuindo desta

forma o ruido dos conjuntos fuzzy.

Mas formdmente, uma vez golicado um dfa-cut a um conjunto fuzzy A

tem-se

A(X) :}“A(X)’ e HA(X)3 o

Equacéo 5
7 0, pa(X) <

O Conjunto fuzzy temperatura quente com um a-cuts igud a 0.1 possui um
conjunto a-cut de 30°C a 100°C, vegafigura 3.

A

m(Quente)

Grau de Pertinencia
|

a-cut=0.1 PR

0 T T T T 1T T T *
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temperatura(°C)

Figura 3 - Exemplo de alfa-cut
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quanto a temperatura é condderada relevantemente “quente’. Pode-se ter, por
exemplo, as temperaturas 40, 50 e 60, com graus de pertinéncia 0.2, 0.3 e 0.6
respectivamente.

2.2. Caracteristicas de Conjuntos Fuzzy
Os conjuntos fuzzy possuem varias caracteristicas ou propriedades basicas.
Aqui seréo destritas as mais fundamentais.

2.2.1. Dominio do Conjunto Fuzzy

E o0 universo total de vaores possiveis para os dementos de um conjunto,
depende do contexto. No exemplo mostrado na figura 2, 0 dominio é a temperatura

em graus Cdsus.
2.2.2. Universo do Discurso

E o espaco fuzzy completo de variagio de um modelo de vaidvd. O
universo do discurso do modelo da variavel temperatura é de 0°C a 100°C.

2.2.3. Suporte do Conjunto Fuzzy

E a &ea efetiva do dominio de um conjunto fuzzy, que corresponde a0
intervalo no qua a pertinéncia n(x) sga maior que zero. O suporte para 0 conjunto

fuzzy temperaturadafigura 2, € o intervalo entre 10°C e 100°C

O conjunto fuzzy cujo suporte € um Unico ponto em U, com o vaor de
n(x)= 1, € chamado Conjunto Singleton.
2.2.4. Altura ou Supremo

E o maor grau de pertinéncia de um conjunto fuzzy permitido pela funcéo
de pertinéncia. No exemplo da figura 2, valores entre 90°C e 100°C fazem parte do
supremo do conjunto fuzzy temperatura quente.

2.2.5.Normalizacéo

Um conjunto fuzzy é dito norma quando a sua dtura € igud a 1. Para um
bom desempenho os conjuntos fuzzy devem ser normaizedos, pois a petinéncia

total do elemento se da quando seu grau de pertinénciaéigud a 1.
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Esta moddagem tem muitas gplicagbes e utilidades préticas, contudo para
muitos casos, sofre perda e distorcdo da informacdo. Neste exemplo especifico,
pode-se ver que uma temperatura de 50°C é considerada quente e no entanto, uma
temperatura “imediatamente” inferior como 49.9°C, ja é considerada fria

Conseglientemente existe uma necessidade de se ter uma outra teoria para
representar valores incertos, aproximados ou nebulosos, como “quente’, “pequeno’,
ou “dto’, pois dementos com caracteridicas exigem graus de pertinéncia
diferentes de smplesmente os vaores (1) quando pertencer totamente e (0) quando

n&o pertencer.

Na teoria dos conjuntos fuzzy um elemento pode pertencer parciamente a
um dado conjunto. O grau de pertinéncia é definido através de uma generdizacéo da

funcdo caracterigtica chamada de funcéo de pertinéncia e definida por:

n(x):U e [0 Equagdo 4

onde U é o conjunto universo de discurso e A € um conjunto fuzzy.

Os vdores da funcdo de pertinéncia sBo numeros reais no intervao [0,1],
onde 0 dgnifica que o demento ndo € membro do conjunto e 1 sgnifica que de
pertence totamente ao conjunto. Cada valor da funcdo é chamado grau de

pertinéncia.

m(Quente)

Relevancia

T | | | | | | | >
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temperatura(°C)

Figura 2 - Conceito Fuzzy "quente"

Tomando como base o exemplo anterior, na figura 2 temse uma possivel

representacéo do conceito fuzzy quente. A fungo de pertinéncia npuenTe associa 0
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forma tradiciond de representar um eemento X de um conjunto A através da funcéo

caracterigtica &
xa(X) =1, sex €um eemento do conjunto A, e

x.(¥) =0, sex ndo é um elemento do conjunto A. Equagéo 1

Isto é, um eemento ou pertence ou ndo pertence aum dado conjunto.

Por exemplo, a seguinte proposicdo “a agua esta quente€’, pode ser
modelada através de conjuntos classcos definindo parametros, representando a
temperatura da &gua pea variaved T, a qua representa 0 conjunto universo de
discurso, ou sga, 0 conjunto de todos os valores para a temperatura da égua. Pode
entédo ser definido o conjunto A como sendo 0 conjunto de dementos do universo do

discurso T ta que a condicdo “quente” sga verdadeira. Esse conjunto pode ser
definido como:

Ai T,onde A={xT T/50€£ x £ 90} Equacéo 2

Ou pode ser representado por uma fungdo caracteristica y, :T ® {01},

definida por:
(x)—il para xi A Eouncio 3
XAV 70 para xi A AHeeE0

A figura 1 representa 0 conceito “quente’ de modo cléassico, onde caso a
temperatura estgja entre 50 e 90 graus, indica 100% de certeza de que a agua edta
quente, caso contrario, ndo esta.

A

100

0 [ R E— [ — I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temperatura(°C)

Figura 1 - Conceito Classico "quente"
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CAPITULO 2 - TEORIA FUZZY

1. Introducéo

Nos Ultimos trinta anos, os pesquisadores da inteligéncia computaciona
vém trabadhando com a teoria dos conjuntos fuzzy, também chamada de conjuntos
nebulosos, introduzido por Lotfi A. Zadeh em 1965, [Cox 1994], [Cox 1995],
[Kasabov 1996], [Kandel 1996], [Terano 1992], [Zadeh 1965]. Mas ha apenas
poucos anos, esses estudos vém sendo posto na prética, tendo um grande crescimento
no nimero de pesquisas, posshilitando o desenvolvimento de méquinas com
controladores fuzzy, desde eetrodomésticos como: aspirador de pé6 e a
condicionados, robds autbnomos e moveis e aé chips fuzzy VLS [Kosko 1992],
[Kasabov 1996], [ Tsoukalas 1997], [Watannabe 1992].

Neste capitulo sGo mostrados os conceitos envolvidos nos conjuntos fuzzy
definidos por Zadeh, desde a funcdo de pertinéncia até a smplificacéo de conjuntos
fuzzy; dém da definicdo de logica fuzzy com suas vaidvels e proposcdes
lingliigticas. Findmente o raciocinio aproximado € apresentado na secdo 4, sendo
mostradas as etgpas de desenvolvimento de um sstema fuzzy na segéo 5 e na se¢éo 6
S8 discutidas a gumas extensdes para conjuntos fuzzy.

2. Teoria dos Conjuntos Fuzzy

2.1. Definicédo de Conjuntos Fuzzy

Na teoria de conjuntos cléssicos um elemento pertence ou ndo pertence a
um dado conjunto A. A nogdo de pertinéncia é quebrada, isto € um vaor de
pertinéncia (de uma funcdo caracteristica) € 0 ou 1 (dentro do conjunto {0,1}). A
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No capitulo 4 é propodta a teoria fuzzy intervaar, baseada na teoria fuzzy e
golicando as definigdes de intervalos onde sf0 propostos conceitos como: conjunto
fuzzy intervaar, funcBo de petinéncia intervdar, um méodo de smplificacdo de
conjuntos fuzzy baseado em intervalos, assm como as operacdes e propriedades para
conjuntos fuzzy intervadar, dém do raciocinio goroximado e um framework de
sgemafuzzy intervdar.

No capitulo 5, € mostrado um exemplo de um controlador de temperatura de
um aguecedor. Foram feitas duas modelagens, a primeira para Sstemas fuzzy e a
segunda, utilizando ateoria fuzzy intervalar proposta.

No ultimo capitulo sfo apresentados as conclusdes e trabalhos futuros.

Para efeito de esclarecimento, a citacdo das secbes dentro do mesmo
capitulo que a mesma se encontra Ndo sera mencionado o capitulo, este sH serd citado

quando se referir aoutro diferente do corrente.
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A teoria fuzzy intervaar, apresentada nesta dissertacéo, € baseada na teoria
fuzzy e utiliza os conceitos dh teoria dos intervalos para dar suporte a implementacéo
de dstemas que tratem de erros de gproximacdo em Sgemas de raciocinio
aproximado, dentre outras coisas.

4. Objetivo

O principa objetivo deste trabaho € desenvolver uma proposta de
integracd0 da matemdtica intervdar com a teoria fuzzy, definindo a teoria fuzzy
intervalar. Para acancar ta objetivo foram desenvolvidas as seguintes etapas:

Um estudo detalhado da teoria fuzzy.

Um estudo da matemética intervalar, destacando os itens necess&rios

a0 desenvolvimento do trabaho.

O estabelecimento do relacionamento entre os operadores e relactes

daldgicafuzzy e damatemaicaintervaar.

A geracdo de um framework para solugdo de problemas envolvendo

0 raciocinio aproximado, com problemas de imprecisio e erros de

aproximacan.

5. Organizacgédo do Texto

Eda dissertacdo edta dividida em 6 capitulos, neste capitulo foi viso uma
introducdo e o objetivo do trabaho;

No capitulo 2, € mostrada a teoria fuzzy, comegando com a explanagdo dos
principais conceitos relacionedos a conjuntos fuzzy definidos por Zadeh; dém da
nogéo dalogicafuzzy, o raciocinio goroximado e o Sstema de inferéncia fuzzy.

No capitulo 3, é gpresentada a teoria intervalar, com a aritmética de Moore,
mostrando as operagles e propriedades bésicas, dém do conceito de funcdo
intervdar; ordem; maximo e minimo intevda; e findmente o conceto de

continuidade, t&o importante para o estabel ecimento da teoria proposta.
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sentencas  matemdticas, edatigicas ou heurisicass. Em um dstema  especidista
convenciond as sentencas estabelecem o vaor de uma varidvel, embora se possa ter

graus de confianca neste valor. Entdo dada a sentenca:
IF concentragéo > 0.80 THEN RISCO = “LARGO"

O d9gema avdia o predicado (IF), ou sga a expressio
“concentracdo>0.80", e determina se 0 mesmo € verdadeiro ou faso. A expressio
pode ter estes dois valores: verdadeiro ou falso. Se a expressio € verdadeira, a
vaidve solugdo RISCO é um conjunto para o vaor LARGO. E enquanto se possa
adicionar um dgnificado dessa certeza nesta sentenca, 0 fato permanece que a

variavel RISCO é assinalada como um valor absoluto e discreto para aregra.

Iso ndo acontece em sstemas fuzzy. Em sSstemas fuzzy o grau de verdade
em um predicado determina o grau de verdade no conseqiente (solucéo). Esses graus
de verdade sd0 determinados através de mapeamento dos vaores do predicado para
conjuntos fuzzy e combinando com operadores fuzzy, tais como AND e OR.
Assm a vaidvd solugdo ndo tem um sSmples vaor, mas é representado por um
conjunto cuja forma € determinada por todas as regras que referenciam a mesma
vaidvel solucdo, (processo de inferéncia fuzzy). No fim, um vdor solucdo é
encontrado pela defuzzificacdo; o conjunto fuzzy de saida Como predicado e
solugdo os conjuntos fuzzy podem ter qualquer forma, complexidade, e problemas

né@o-lineares podem ser facilmente modelados [Cox 1995].

No capitulo 2 sera abordada a teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por
Zadeh em 1965, que da suporte ao desenvolvimento dos sistemas fuzzy.

3. Computacéao Intervalar

Em ddemas que trabdham com aredondamentos, truncamentos e/ou
aproximacbes de nUmeros reais, muitas vezes, geram solucdes imprecisas, e para as
quais 0 usuario ndo sabe o tamanho do erro.

Ege problema vem a ser solucionado com a utilizagdo da teoria dos
interval os, posposta por Moore em 1966, que sera vista no capitulo 3.
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chamado encadeamento backward, assume que os conseqlientes sfo verdadeiros e

prova- 0s depois de confirmar que os antecedentes s verdadeiros [ Stefik 1995].

Os sistemas de apoio a tomada de decisdo possuem vérias énfases, dentre
outras se destacam: Coeficientes de Certeza, Méodos Probabilisticos (modelo de
Bayes), Teoria de Dempster-Shafer, Rough Sets e Teoria Fuzzy [Kasabov 1996],
[Pedrycz 1996].

2.2. Sistemas Fuzzy

Os sgemas fuzzy ou nebulosos sSo Sstemas de gpoio a decisfo que
mapeiam conhecimento aproximado, impreciso ou incerto. A aguiscdo deste tipo
conhecimento é redizada aravés do mapeamento dos conceitos envolvidos. Assim
conceitos como: ato e baixo, quente e frio, novo e velho, podem ser representados
aravés de conjuntos fuzzy para serem manipulados pelos sstemas fuzzy, como seréd
visto no capitulo 2.

Um sgema fuzzy € executado basicamente por trés etapas a fuzzficagdo
dos conceitos, 0 processo de inferéncia fuzzy e por Ultimo a defuzzificacdo dos
conceitos [Cox 1994], [Kasabov 1996], [Oliveira 2000a], [ Tsoukalas 1997].

A fuzzficacdo de conceitos € 0 processo de encontrar 0 grau de pertinéncia
(vgja a secdo 5.1, capitulo 2) para um vaor de entrada que ndo esta representado por
um vaor fuzzy.

O processo de inferéncia resulta em concluir novos fatos baseados nas
regras fuzzy e nas informacbes de entrada, nos quais o Uutilizados métodos de
inferéncia fuzzy, estudado em detahes nas segBes 4 e 5 do capitulo 2.

E por ultimo a Defuzzificagdo dos conceitos, que € 0 processo inverso da
fuzzificacdo, ou sga, € o processo de cacular o vaor numéico de saida para a regido

fuzzy solucdo, gerada a partir dainferéncia fuzzy (vela secéo 5.3 do capitulo 2).
2.3. Diferencaentre Sistemas Especialistas Convencionais e
Sistemas Fuzzy

As regras em um modelo fuzzy sfo fundamentdmente diferentes das regras

em um ssema de gpoio a decisio convenciond onde “regras’ séo freglentemente
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Os gd¢emas fuzzy tém uma comprovada utilizacdo em problemas que
envolvam 0 raciocinio gproximado [Zadeh 1960], [Bojadzieve 1996], [Gottgtroy
1996], [Kandd 1996], [Kasabov 1996], [Nguyen 1999]. No entanto, na busca de
melhorar as solugbes desses Sdemas, atudmente em todo o globo, muitos
pesquisadores vém estudando outras areas e produzindo trabahos que associam, por
exemplo, a Teoria Fuzzy com a Matemética Intervaar como em [Kearfott 1996h],
[Rochal996], [Scott 1997], [Mukaidono 1999], [Kreinovich 1999], [Kreinovich
2000a], [Silveira 20018, [Slvera 2001b], [Slveira 2001c], [Slveira 2001h],
[Slveira 2002] e muitos outros. Assm, diversos livros textos e monografias sobre
conjuntos fuzzy e técnicas fuzzy tém dedicado um capitulo sobre computagéo
intervaar [Bojadziev 1996], [Kearfott 1996b], [Nguyen 1999.

2. Sistemas Baseados em Conhecimento

2.1. Sistemas Especialistas

Os sdemas baseados em conhecimento, ou Sstemas especidistas, ou
sstemas de gpoio atomada de decisio sBo Sstemas baseados no conhecimento e no
processo de raciocinio dos seres humanos num dominio especifico, possibilitando o
tratamento do conhecimento impreciso [Giarratano 1993], [Gottgtroy 1990,
[Kasabov 1996], [Stefik 1995]. Esses sistemas podem ser representados por regras de
producéo do tipo:

| F antecedente(s) THEN consequiente(s)

onde o antecedente e o conseqliente sd0 proposicdes ou clausulas légicas [Turner
1984]. Por exemplo: “IF temperatura excede 100°C THEN dedigue a energid’.
Antecedentes (ou conseqlientes) multiplos devem ser conectados através de
conectivos l6gicos “AND” ou “OR”. Por exemplo, IF (temperatura excede 100°C
AND nive do dleo esta abaixo do minimo) THEN dedigue a energia.”

Para um sistema baseado em regras gerar conclusdes a partir das regras
amazenadas em sua base de conhecimento, €e pode utilizar dois méodos de
inferéhcia O primero chamado de encadeamento forward, que prova os

conseqlentes a partir dos antecedentes ja provados anteriormente, € 0 segundo
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CAPITULO 1 - INTRODUGAO

CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1. Introducéo

A busca condante entre os pesquisadores por Sstemas computacionais
robustos e confiavels ndo para. Ao longo dos anos, os estudiosos vém propondo
metodologias para a obtencdo de sstemas que lidem com Situagdes reais de modo
semelhante aos seres humanos, mas este € gpenas um desgo que vem aos poucos e
tornando realidade.

Desde a utilizacdo da tecnologia de Intdigéncia Artificid durante a segunda
guerra mundia, as pesquisas nesta &ea vém e tornando cada vez mais importante
para a humanidade. Os sstemas especidistas de apoio a decisfo [Giarratano 1993],
as redes neurais [Kasabov 1996], os agoritmos genéticos [Goldberg 1989], os
agentes inteligentes [Gottgtroy 1998], [Oliveira 2000b], [Torres 1998] e a teoria

fuzzy sd0 técnicas que se destacam na construcdo de Sstemeas “inteligentes”.

Na implementacdo de Sstemas que utilizam o raciocinio gproximado, a
técnica fuzzy tem sido utilizada com sucesso. No entanto, ha Stuagbes em que €a
ndo stisfaz totamente as caracteristicas do problema Assm, na tentaiva de
melhorar 0s resultados, os pesquisadores tém procurado dternativas. Uma destas
dternativas € a utilizacdo da maemdica intervadar diada a teoria fuzzy, com o
objetivo de minimizar os eros no mapeamento dos vaores fornecidos peos
especidistas. Essa abordagem seréd denominada neste trabalho, como Teoria Fuzzy
Intervalar, na qua uma fundamentacdo a esta teoria € proposta, tomando por base as
definigbes da teoria dos conjuntos fuzzy [Zadeh 1965] e da teoria dos intervalos
[Moore 1966].
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The development of computer systems is a complex task, when look for to
smulate the processes of the day by day. The use of the fuzzy theory in systems that
treat of the gpproximate reasoning has been very frequent in the last years. The
interva computation has dready been solving problems thet involves imprecison in
the data used in the system.

This work proposes the use of those two theories in a proposa of uniting
them in a fuzzy intevd theory, being proposed from a theory of the fuzzy intervd
sts as wdl as a fuzzy interva logic and the use of a sysem of fuzzy intervd
inference for solution of problems that involves gpproximate reasoning with a certain
uncertainty degree.
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O desenvolvimento de sstemas computacionas € uma tarefa complexa,
quando se busca smular os processos do dia-a-dia A utilizagdo da teoria fuzzy em
ssemas que tratam do raciocinio gproximado tem Sido bastante freglente nos
dltimos anos. JA a computagéo intervdar tem solucionado problemas que envolvem
impreciso nos dados utilizados nos sstema.

Este trabalho propde a utilizacdo dessas duas teorias huma proposta de uni-
las em uma teoria fuzzy intervaar, sendo proposta desde uma teoria dos conjuntos
fuzzy intervadar, assm como uma ldégica fuzzy intevdar e a utlizacdo de um
dgema de inferéncia fuzzy intevadar para solugdo de problemas que envolvam
raciocinio agproximado com um certo grau de incerteza.
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