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Prefacio

Este livro contém alguns dos recentes avangos na area de Sistemas Difusos.
“Sistemas 'Fuzzy’ ” é uma terminologia cunhada nesta obra com o objetivo de
designar Sistemas Computacionais ou Sistemas Teéricos baseados na Teoria dos
Conjuntos Difusos de Zadeh.

Desde o seu surgimento nos anos 60 o crescimento desta drea tem sido consi-
deravel. Ela alargou sua influéncia desde a area de Sistemas de Controle até cam-
pos que inicialmente nao se imaginava; como € o caso de areas da matematica,
sistemas de apoio a decisao, inteligéncia artificial e outros.

Essa obra visa apresentar parte desta influéncia. Ela é um texto bilingue,
algumas contribuices encontram-se em portugués e outras em lingua inglesa.
Todas essas contribuicoes passaram pela andlise de um comité que atestou a
relevancia das mesmas. Além disso, elas foram apresentadas e debatidas du-
rante o Segundo Congresso Brasileiro de Sistemas Fuzzy (II CBSF) realizado em
Novembro, na cidade do Natal (Rio Grande do Norte - Brasil).
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Foreword

This book contains some recent trends in the Fuzzy Systems field. Fuzzy Sys-
tems is terminology coined in this book to designate both Computational and
Theoretic Systems inspired on Zadeh’s Fuzzy Set Theory.

Since its creation in the 60’s the field of fuzzy systems enjoyed a conside-
rably growth. It expanded its influence from the field of Control Systems to
unimaginable other fields, like: mathematics, artificial inteligence, etc.

This book aims to present such influence. It is a bilingual text. Some contri-
butions are in Portuguese and some in English. All of them were submitted to
an evaluation committee. After such evaluation, they were presented and discus-
sed during the Second Congress of Fuzzy Systems (II CBSF), which was held in
Natal-RN-Brazil in 06th-09th November 2012.
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Resumo

Este trabalho tem como objetivo apresentar um sistema de controle de velo-
cidade para Veiculos Elétricos Auténomos (Autonomous Electric Vehicle - AEV)
com base em légica fuzzy. O sistema de controle projetado utiliza trés conjuntos
de regras que atuam de forma paralela para trés estados de cinética do veiculo
descritas como partida, movimento e parada. Com esta divisao, pode-se obter
um maior grau de precisdo associada ao controle de velocidade do AEV e com
isto obter respostas mais suaves na partida e na parada. Cada conjunto de re-
gras é selecionada por um sistema de gerenciamento, chamado SG, a partir de
trés parametros de referéncia, sao eles, o tp,.¢ que determina o tempo no estado
de partida , 0 wyes(t) que determina a velocidade do AEV no estado funciona-
mento e finalmente o d,.f(t) que fixa a distancia, até o destino final, para iniciar
o processo de parada. A Figura 1 ilustra, em detalhes, o diagrama de blocos
do sistema de controle que atua na tensdo, v(t), de um motor DC que por sua
vez traciona o carro através de um torque, 7(t). A partir das varidveis e, (¢)
(obtida através da velocidade atual, w(t) e wyes(t)), eq(t) (obtida através da
distancia percorrida atual, d(t), e dy.s(t)) o SG decide qual conjunto de regras
deve ser utilizado. Com objetivo de validar a proposta foram feitas simulagoes
utilizando modelo de um veiculo longitudinal, detalhado em [1], acoplado a um
motor DC detalhado em [2]. Os pardmetros utilizados no modelo do AEV foram:
massa de 1500Kg, densidade do ar de 1, 18, coeficiente de atrito aerodinamico de
0,51, 4rea da secao frontal do AEV de 2,4 m? e rodas com raio de 0,26 metros.
As Figuras 2(a), 2(b) e 2(c) apresentam resultados da simulagdo nos estados
de partida, movimento e parada respectivamente, para um tp,.; de 5 segundos,
um wyef(t) de 50 km/h e um dycf(t) de 5 metros. Para o estado movimento,
ilustrado na Figura 2(b), a simulagao utilizou com percurso longitudinal com
varios angulos subida e decida. Os resultados mostram que o sistema de controle
proposto atende aos parametros de referéncia configurados, sendo bastante pro-
missor para aplicagdes em AEV. As Figuras 3(a) a 3(h) apresentam as fungoes de
pertinéncia das varidveis de entrada e saida dos conjuntos de regras associados
aos estados de partida, movimento e parada, respectivamente. As relacoes entre
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entradas e saida resultante da base de regra de cada estado estao apresentadas

nas Figuras 3(i), 3(j) e 3(k).
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Figura 1. Estrutura do sistema de controle.
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Figura 2. 2(a) Resultado obtido por simulagao para a estado de partida. 2(b) Resul-
tado obtido por simula¢do para o estado de movimento. 2(c) Resultado obtido por

simulagao para o estado de parada
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Figura 3. 3(a) e 3(b) representam as varidveis do estado de partida. 3(c), 3(d) e 3(e)
representam as varidveis do estado de movimento. 3(f), 3(g) e 3(h) representam as
variaveis do estado de parada. 3(i), 3(j) e 3(k) apresentam as relagdes entre entradas e
saida resultante da base de regras para cada etapa de funcionamento do veiculo.
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Abstract. Fuzzy Logic or Fuzzy Logic introduced by Zadeh is the logic based on the theory of fuzzy
sets. It differs from traditional software systems, in its concepts and details. Following this logic, the
exact reasoning corresponds to a specific case of the approximate system, being interpreted as an
approximate process. In this perspective, the purpose of this paper seeks to contribute to the modeling
of control systems of modern engineering, such as control self-guided vehicles (VGA).

Keywords: Logic Fuzzy, Controller Fuzzy, Control System

1 Introducio Teorica e Fundamentos

A Logica Fuzzy ou Ldgica Difusa introduzida por Zadeh [6][7][8] é a l6gica baseada na teoria dos
conjuntos Fuzzy. Ela difere dos sistemas 16gicos tradicionais, em seus conceitos e detalhes. Nesta I6gica,
0 raciocinio exato corresponde a um caso especifico do sistema aproximado, sendo interpretado como um
processo aproximado. Na Logica Fuzzy, o valor verdadeiro pode ser caracterizado como um subconjunto
Fuzzy de qualquer conjunto parcialmente ordenado, conceito que se difere do sistema ldgico binério,
visto que, uma varidvel s6 pode assumir especificamente dois valores: verdadeiro (1) ou falso (0). O
modelo Fuzzy é estruturado por um valor u(p) associado a uma variavel p. Para sintese de grau de
veracidade, associa-se a uma funcéo arbitraria x(x) ao conjunto imagem entre os valores de 0 e 1. Desta
maneira, as variaveis p e u(x) podem assumir uma gama infinita de valores entre 0 e 1. Com essa
definigdo, a légica Fuzzy tornou-se uma ferramenta essencial para casos que ndo possuem um modelo
matematico capaz de descrever precisamente 0 processo em estudo e, essa técnica, fornece uma estrutura
poderosa para manipular informagdes aproximadas.

Desenvolveram-se diversas aplicag¢fes utilizando Fuzzy, tais como: sistemas de controle, modelagem
de processos, redes neurais para descricdo de funcdo, hardware e controle Fuzzy. Diante do exposto, a
proposta deste trabalho busca contribuir na modelagem de sistemas de controle da engenharia moderna,
como por exemplo, controle de veiculos auto-guiados (VGA).

A modelagem e o controlador fuzzy sdo técnicas para se manusear informagdes qualitativas de uma
maneira rigorosa [2]. Tais técnicas consideram o modo como a falta de exatiddo e a incerteza sdo
descritas e, fazendo isso, tornam-se suficientemente poderosas para manipular de maneira conveniente o
conhecimento. A sua utilizacdo em sistemas de controle de processos em tempo real, em computadores
é das mais convenientes, dado que, geralmente, ndo envolvem nenhum problema computacional. A teoria
de modelagem e controlador fuzzy trata do relacionamento entre entradas e saidas, agregando varios
parametros de processo e de controle. Isso permite a consideracdo de processos complexos, de modo que
os sistemas de controle resultantes proporcionam um resultado mais acurado, além de um desempenho
estavel e robusto. A grande simplicidade de implementacdo de sistemas de controle fuzzy pode reduzir a
complexidade de um projeto a um ponto em que problemas anteriormente intrataveis passam agora a ser
sollveis.

2 Metodologia de Desenvolvimento

Como forma de viabilizar uma metodologia direcionada para o objetivo dessa pesquisa, em primeiro
momento, promoveu-se uma analise do conceito basico do controlador Fuzzy, tal que, consiste em
modelar as a¢Bes a partir de conhecimento especialista, ao invés de, necessariamente, modelar o processo



5 Elton Brasil da Costa, Elmar Uwe Kurt Melcher

em si. A motivacdo para esta nova abordagem veio de casos onde o conhecimento especialista de controle
era disponivel, seja por meio de operadores ou de projetistas, e 0s modelos matematicos envolvidos eram
muito custosos, ou muito complicados para serem desenvolvidos. A estrutura de um controlador fuzzy é
apresentada na Figura 1, expondo seus componentes basicos.

—[ Base de Dados ]

Base de
Conhecimento

v

Interface de Procedimento de Interface de
Fuzzyficacio Inferéncia Defuzzyficacio

Controlador Fuzzy

y
Sensores Processo ](— Atuadores

Fig. 1. Controlador Fuzzy

€

Num segundo momento, foram especificados os pardmetros, sintonizacdo e monitoragdo de
controladores Fuzzy. A descrigdo dos parametros € obtida a partir de experiéncias realizadas e, com isso,
classifica-se em pardmetros estruturais e parametros de sintonizagéo, sendo que se difere em condic6es de
operagdo. O processo de sintonizacdo é uma das etapas que consome mais tempo no desenvolvimento de
um controlador Fuzzy, pois a grande flexibilidade que decorre da existéncia de muitos parametros exige
um grande esforco do projetista de modo a obter o melhor desempenho do controlador. A seguir,
descrevem-se as principais caracteristicas dos parametros [3]:

e Pardmetros Estruturais
- NUmero de variaveis de saida;
- NUmero de varidveis de entrada;
- Recursos de operagéo sobre os dados de entrada (somas e multiplicacdes);
- Variaveis linguisticas;
- Funcdes de pertinéncia parametrizadas;
- Intervalos de discretizacdo e normalizacéo;
- Estrutura da base de regras;
- Conjunto basico de regras.
e Pardmetros de Sintonizacdo
- Universo de discurso das variaveis;
- Pardmetros das fungdes de pertinéncia, tais como: altura, largura ou conjunto suporte;
- Ganhos e offset das entradas e saidas.

Por fim, desenvolveu-se uma ferramenta de monitoracdo que possa processar alguns indices de
desempenho. Seu objetivo é garantir se as acdes de controle sdo aceitdveis, tendo em vista as
especificacdes definidas.
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3 Exemplo de Aplicacio — Controle de Direcdo de Veiculos Auto-Guiados

Fazendo-se uso do controlador fuzzy, deseja-se, nesta aplicagdo, controlar o movimento de um veiculo
auto-guiado (AGV) para que o mesmo percorra uma trajetoria em um ambiente, a partir do sensoriamento
de sua localizagdo (figura 2).

Xe | X

Fig. 2. Variaveis de Entrada e Saida

As varidveis de entrada do controlador sdo as posi¢des Xi, X, € X4 € 0 angulo do veiculo em relagdo a
direcdo das laterais. A saida do controlador é o &ngulo do eixo frontal do veiculo em relacdo a posicéo de
repouso (alinhada com a direcdo do veiculo). As regras de controle sdo da forma:

Ri: Se (xié Al) e..e (x4 6 A))
Entdo 6; = po' + pi' X1+ P2 X2+ P3' Xg + Pa' Xs
i=1,..,m
A acdo de controle é determinada por:

O=YMm Wi6i/Xm, Wi

onde W; € o resultado da combinacdo dos antecedentes da i-ésima regra, dados os valores das
variaveis de entrada. Nesta perspectiva, a figura 3 mostra o resultado proporcionado pelo controlador para
o veiculo colocado em um ambiente complexo.

%
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Fig. 3. Trajetoria do Veiculo

4 Resultados e Conclusoes

Diante do que foi apresentado, a légica fuzzy demonstrou ser Util na elaboracdo de um modelo de sistema
de controle de direcdo de veiculos auto-guiados. Nao somente pelo fato de que se considerou desde o
inicio do trabalho a dificuldade de se obter um modelo matematico compativel com a realidade capaz de
ser relevante e preciso a0 mesmo tempo, mas também porque os resultados obtidos pelo controlador
fuzzy em simulagdes apresentam coeréncia, especialmente em relacdo as técnicas supervisionadas.
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RESUMO

As tentativas de representagdo matemética de fenomenos biolégicos ganharam alguma
credibilidade com os modelos didaticos de interacao entre espécies devidos a Lotka-Volterra
e Kostitizin e com os modelos de epidemiologia de Kermack-McKendrick, nos meados deste
século. Tais modelos utilizavam a teoria das equagoes diferenciais, ordindrias ou parciais,
invariavelmente baseadas nas leis fisicas de conservagdao. A dificuldade maior em aplicar
matematica as situagoes biolégicas estd no fato de que tais fendmenos tém um comporta-
mento bem mais complexo que os da Fisica - suas varidaveis tém um comportamento forte-
mente aleatério e muitas vezes sensiveis as pequenas perturbacoes. Nas tultimas décadas a
Biomatematica vem tendo um desenvolvimento fortemente encorajado pelo aparecimento de
novas teorias matemadticas (Teoria do Caos e as bifurcagoes, Teoria dos Conjuntos Fuzzy,
Espagos de Aspectos, etc.) e técnicas derivadas de recursos computacionais. Recentemente,
o surgimento de novos paradigmas, cada vez mais desvinculados dos tradicionais, pressupos-
tos pelo reducionismo, propiciam modelos mesoscdpicos mais realistas, capazes de simular,
prever e influir nos fendmenos biolégicos tais como: dinamica de redes filamentares, difusao
de insetos e poluentes, redes neuronais, agregacao celular, padroes de formacao em geral,
controle de pragas etc. Neste projeto analisamos o desenvolvimento e manejo de recursos
renovaveis, em especial de alguns peixes da bacia amazonica, considerando, principalmente,
as espécies primitivas de maior valor comercial e que sao as chamadas espécies de piracema,
que dependem da injecdo de hormonios naturais e sintéticos para a reproducao. Os modelos
populacionais ou de alometrias de peixes sao quase sempre formulados por meio de sistemas
variacionais deterministicos que consideram seus parametros, como valores médios ou ajus-
tados com dados imprecisos, obtidos ou da contagem de anéis de escamas ou da calcificacao
de feroes, no caso dos bagres. Sao “modelos exatos” que invariavelmente nao condizem com
a realidade. Ter modelos mais confidveis passou a ser a preocupacao dos pesquisadores,
principalmente para se ter controle de estoques e evitar sobrepesca.

A ferramenta matemdtica que usamos em nossos modelos sdo os sistemas variacionais
fuzzy que podem comportar varios tipos de subjetividades (fuzziness), dependendo da escolha
da variavel de estado e dos parametros. No caso de se estudar a dinamica de uma populacgao,
muitas vezes as informacoes que temos sobre os parametros e varidveis sao parciais ou nao
temos certeza, nem mesmo, das condicoes iniciais.

Em nosso projeto nao devemos privilegiar a imprecisao em detrimento da exatidao fornecida
pela matematica cldssica, simplesmente queremos utilizar ferramentas alternativas para mod-
elar o crescimento de peixes, quando os dados amostrais sao parciais ou imprecisos. Em
nosso caso especifico, é muito dificil ter informagoes de dados alométricos como compri-
mento e peso relacionados com a idade dos peixes. Usaremos equagoes deterministicas do
tipo de von Bertalanffy, onde se contempla o metabolismo e anabolismo para a analise do
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crescimento em peso dos peixes, como equagoes deterministicas associadas aos sistemas fuzzy
com parametros e condicoes iniciais incertas. Uma estimativa fuzzy de alguns parametros
serd obtida, considerando-se conjecturas de especialistas do tipo: ” O crescimento mdximo
(ponto de inflexdo da curva) se dda em torno do instante em que o animal tem suas gonodas
amadurecidas”.

Os dados coletados serao fornecidos por pesquisadores da Universidade Federal do Ama-

zonas, que estao muito interessados nos possiveis modelos, originados de dados parciais ou
mesmo subjetivos, que utiliza conceitos novos provenientes da légica fuzzy.

Palavras-chave: Dinamica Populacional,Modelo de von Bertalanffy, Modelos Fuzzy.
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Resumo

O problema de planejamento de rotas de robos moveis consiste em determinar
uma rota para um robd, em um ambiente estético e/ou dinamico, capaz de leva-
lo de um estado inicial a um estado objetivo através do melhor caminho, ou seja,
o caminho mais curto, evitando possiveis colisoes com obstaculos.

Os robo6s méveis sao um importante aspecto a ser considerado em ambientes
automatizados [4,2], em cidades inteligentes particulares, oferecendo uma ampla
variedade de aplicacoes, tais como: robos de servigo para pessoas idosas, veiculos
guiados automatizados para o transporte de mercadorias e/ou utensilios em uma
fabrica ou em casa, robos nao-tripulados para o desarmamento de bombas, robos
de limpeza doméstica e de piscinas, robos de exploracao de planetas, robos su-
baquaticos, sistemas de robds remotos para a detecgao de presenca fisica, robos
de combate testados, robos pessoais e robos programaveis, que podem ser perso-
nalizados pelo usudrio. Por exemplo, veja Carebot?, iRobot* e os diversos robos
dos projetos de Willow Garage®. Nestas aplicacoes, os robds méveis usualmente
executam suas tarefas de navegagao usando blocos de construcao [5,4].

Existem diversas abordagens cldssicas para o problema de planejamento de
rotas, conforme discutido por Raja e Pugazhenthii [4] e Latombe [1]. Embora
estas abordagens sejam efetivas, o tempo computacional aqui é crucial para o
sucesso de qualquer algoritmo, visto que resultados 6timos dificilmente podem
ser alcangados em um tempo computacional muito breve, devido a falta de in-
formacao sobre o ambiente. Por isso, abordagens evolucionarias como os Algo-
ritmos Genéticos (AG), a Otimizacdo por Nuvem de Particulas, a Otimizagao
por Colonias de Formigas e a Témpera Simulada tém sido empregadas para

3 http://www.geckosystems.com/
4 http://www.irobot.com/us/
® http://www.willowgarage.com/
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solucionar o problema de planejamento de rotas, combinadas com abordagens
cléssicas [3,4,6,2].

Com o uso da abordagem de AG’s, pretende-se encontrar uma rota para
um robd que o leve de um ponto inicial até um ponto final sem colidir com
os obstdculos. Em ambientes dinamicos, o cenario modifica-se a cada instante
devido a movimentagao dos obstdculos. Desta forma, além da rota inicial pla-
nejada, é necessario realizar uma verificagao constante para certificar-se que o
rob6 nao ird colidir com os obstéculos durante a execugdo de sua trajetéria. Ao
detectar a presenca de obsticulos e a iminente colisao, o recalculo da rota deve
ser executado, modificando a trajetéria inicial do robo.

Através da Logica Fuzzy serao empregados dois atributos linguisticos, a distancia
e a evidéncia, para modelar a deteccao da presenca de obstaculos no ambiente e a
andlise de uma possivel colisao com os mesmos. Com um grau de pertinéncia va-
riando de 0 a 1, o atributo “distancia” serd medido através de termos linguisticos,
tais como: muito perto, perto, mediano, longe e muito longe. Cada uma destas
medidas estard enquadrada em um intervalo de valores niimericos, ainda a serem
definidos, que representam a distancia real entre o robd e os obstaculos.

O segundo atributo é o da “evidéncia”, empregado pelo robo para tentar dis-
tinguir se uma determinada imagem captada pelo sensor é ou nao um obstaculo.
Este atributo também serd medido através de termos linguisticos, tais como:
muito fraco, fraco, médio, forte e muito forte. Estas medidas também estarao
enquadradas em intervalos numéricos, onde cada intervalo serd representado por
uma tonalidade que varia da cor branca a cor preta. Por exemplo, o valor 0
(zero) serd representado pela cor branca e significard que nao hé obstdculos no
local analisado. J& o valor 1 (um) serd representado pela cor preta e significard
que existe um obstaculo no local analisado.

Na sequéncia, serda construida a base de regras de inferéncia. Para tanto,
serao analisadas todas as combinagoes entre essas variaveis linguisticas, que de-
terminarao, apos a defuzzificacao, o grau de certeza para o recélculo ou nao da
rota do robd.
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A toxocariase visceral ¢ uma zoonose difundida em todo o mundo. Trata-se da infec-
¢do humana, em especial pelas larvas de Toxocara canis, um nematoda comum de
caes. O diagnostico definitivo da toxocariase ¢ realizado pela visualizag@o da larva de
Toxocara spp em tecidos do hospedeiro, porém, mesmo em bidpsia hepatica, este
achado ¢ raro, necessitando-se assim de outros meios laboratoriais para que a doenga
seja diagnosticada [1,2]. A logica fuzzy tem sido aplicada em diversas areas do conhe-
cimento, sendo especialmente Util nas aplicagdes médicas, uma vez que a as informa-
¢des utilizadas no processo de decisdo sdo incertas [3]. O objetivo do presente traba-
lho foi desenvolver um sistema especialista baseado em teoria de conjuntos fuzzy
para auxilio ao diagndstico de toxocariase visceral (TV).

Para auxiliar no diagnéstico de TV foi desenvolvido um modelo linguistico
baseado em regras fuzzy, cujas variaveis de entrada sdo: o escore epidemiologico
(EE) que foi planejado com base no valor de odds ratio ajustado proveniente da re-
gressdo logistica multipla [1], as variaveis consideradas foram geofagia (g), habito de
levar objetos a boca (b), onicofagia (0), nimero de cées na residéncia (c) e habito de
lavar as mdos (h), na relagdo que segue: (ES=(gtb+o0)+(c*h)); o escore laboratorial
(EL) que leva em consideragdo o valor da densidade otica do teste de Elisa IgG anti-
TES (d) e o nimero de eosindfilos (e) reportados no hemograma, na seguinte manei-
ra: (LS=d*e); e o escore clinico (EC) que refere-se a média do numero de sinas e
sintomas clinicos da doenga, que sio hepatomegalia (t), esplenomegalia (1), adeno-
megalia (a), e manifestagdes pulmonares - tosse, chiado e asma - (p) e cutaneas - urti-
caria e eczema - (c), obtidos pela seguinte formula: (EC =(t+1+a+p+c)/5).

Os conjuntos fuzzy foram definidos com base na distribui¢do da presenca de doen-
¢a clinica em um grafico do tipo scatter plot levando-se em conta a distribui¢ao de
EE, EL e EC (Fig. 1); a base de regras ¢ composta por 27 regras obtidas a partir da
analise e sugestdo de um médico infectologista e pesquisadores especialistas no as-
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sunto; foi proposto um modelo fuzzy Mamdani, que considera conjuntos fuzzy tanto
em seus antecedentes como em seu consequente; a saida ¢ uma variavel de “risco”
para apresentacdo de doenca clinica, variado entre 0 e 100, caracterizada por 3 con-
juntos categdricos: ausente, moderado e acentuado. O sistema foi desenvolvido com
auxilio da MatLab Fuzzy Toolbox em MatLab R2012a.
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Fig. 1. Scatter plot para EE e EL usados no sistema, para exemplificacdo da fuzzificagdo das
variareis de entrada no sistema especialistas para auxilio ao diagndstico da toxocariase visceral.
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Fig. 2. Curva ROC mostrando performance do sistema especialistas para auxilio ao diagnostico
da toxocariase visceral.

Para avaliacdo do modelo foi utilizado uma base de dados contendo caracteristicas
de 300 individuos com idades entre 1 e 12 anos [1]; a presenca de doenca foi definida
por um médico infectologista utilizando de anamnese, exames laboratorias e avaliagdo
clinica individual, a decisdo do médico foi dispensar, reavaliar ou tratar os individuos.
A prevaléncia de toxocariase visceral nesse grupo foi de 12%.

A varidvel final do sistema, defuzzificada pelo método do centro de massa foi
tratada por meio de regressdo multinomial [4] baseado na decisdo do médico, para
estabelecer os pontos de corte 6timos.

Tab. 1. Concordancia entre categorizagdo de risco do sistema e decisdo do médico infectologis-
ta especialista na doenga.

Infectologista (padréo ouro) Total
Sem tratamento Reavaliado Tratado
Sistema  Baixo risco 245 3 1 249
Médio risco 1 22 1 24
Alto risco 0 0 27 27
Total 246 25 29 300

Kappa: 0.934, p<0.001.

Para o calculo da acurdcia do sistema utilizou-se a curva ROC avaliando-se a deci-
sdo em tratar e ndo tratar o individuo, o sistema fuzzy mostrou area de 0.993 - 1C95%:
0.983-1.00, EE de 0.926 - 1C95%: 0.882-0.971, EC de 0.686 - 1C95%: 0.564-0.808 e
EL de 0.968 - 1C95%: 0.937-0.999, 0 que sugere elevada acuracia perante aos escores
de entrada. A concordancia entre o sistema especialista fuzzy e a decisdo do médico
infectologista (conduta tomada como padrdo ouro) foi elevada (Tab. 1), sendo o kap-
pa resultante em 0.934 (p<0.001). Os resultados mostraram que € factivel e Gtil ao
médico o uso do sistema especialista baseado em teoria de conjuntos fuzzy no ambito
do diagndstico da toxocariase visceral. Embora os resultados recentes tenham mostra-
do elevada acuracia do sistema, novos testes serdo realizados para corroborar o de-
sempenho do modelo e compara-lo com a opinido de outros especialistas no assunto.

Palavras-chave: Toxocariase Visceral, Toxocara canis, Logica Fuzzy, sistema espe-
cialista
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RESUMO

A utilizacao da teoria de conjuntos fuzzy no controle de processos foi proposta pela primeira
vez por Ebraim Mamdani no controle de uma maquina a vapor [3]. Tal abordagem, aplicada
no controle de processos é de facil implementacao, nao necessitando de modelos mateméaticos
complexos, e utilizando apenas um conjunto simples de regras, que sao baseadas na ex-
periéncia dos operadores ou especialistas do processo industrial. Este trabalho apresenta o
projeto e implementacao de um software que permite a modelagem, construcao e edicao de sis-
temas de inferéncia fuzzy baseados nos modelos propostos por Mamdani [4] e Takagi-Sugeno

[6].
1 OPC

OPC (OLE for Process Control) é um protocolo de comunicagdo baseado nas tecnologias
OLE/DCOM da Microsoft [5]. Esse protocolo padroniza o formato com que os dados de
equipamentos de campo sao disponibilizados para os softwares na industria.

Um servidor OPC, em geral, é disponibilizado pelo fabricante do equipamento e se co-
munica com o PLC (Programmable Logic Controller) através do protocolo proprietério do
fabricante. O servidor disponibiliza os dados do PLC para as aplicagoes cliente utilizando
padrao OPC, de forma que um programa cliente pode acessar dados de diferentes fabricantes
utilizando uma interface de comunicacao tnica.

2 Arquitetura do Sistema JFuzZ

O JFuzZ foi desenvolvido utilizando a linguagem Java e
possui uma série de ferramentas que permitem a criagao e Tz
edicao de sistemas de inferéncia fuzzy. Uma vez criados e FuZZy
modelados, esses sistemas podem ser utilizados no controle
de process‘os 1r~1dustr1als em geral [1], utilizando o protocolo Tditor Fuzzy ; Co nﬁgura dor
de comunicagao OPC-DA. Configurador de Tags

O sistema foi desenvolvido com base numa arquitetura I I 1
modular, onde cada médulo é responsavel por um con-
. A ) X A h\tei‘fane Integane
junto de f.uncmnahdades be.m definidas do sistema. Esses ECOmunicagﬁo
modulos interagem entre si, de forma que cada médulo
dls.pomk)lhza as suas f.un(nonahdfmfies a outros quulos. A Figure 1: Médulos do JFuzZ
utilizagao dessa arquitetura facilita o desenvolvimento e

a manutengao do software. A figura 1 ilustra os cinco médulos do JFuzZ, como também a
interagao entre eles.

e Editor fuzzy: Informacoes basicas do sistemas de inferéncia, tais como varidveis de
entrada e saida, fungoes de pertinéncia, regras, métodos de inferéncia etc.
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e Engine fuzzy: Coleta as informacoes do sistema de inferéncia e realiza as operagoes
matematicas sobre os valores de entrada, gerando um conjunto de valores de saidas.

e Comunicagao: Responsavel pela troca de informacoes entre o sistema de inferéncia
e o processo. Os dados do processo sao disponibilizados ao sistema de inferéncia de
forma transparente, através do protocolo OPC.

e Configuragao de tags: Permite associar uma variavel do sistema fuzzy a uma ex-
pressao aritmética que combine diferentes varidveis de processo.

e Persisténcia: Responsavel pelo armazenamento e recuperacao de todas as informacoes

do sistema de inferéncia fuzzy.

3 Ambientes Graficos

O sistema JFuzZ foi desenvolvido utilizando sete ambientes graficos, que disponibilizam as
funcionalidades do sistema ao usudrio de forma prética e intuitiva. As principais telas dos
sistema sao mostradas nas figuras 2, 3 e 4.

] Fuzzy Inference System Editor (Mamdani) - Untitled.fuz = L C 2] Membership Fumction Ector = 2z - Pz Controler =)
File Edit View File Edit File Varisbe:
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</ “ O

Carfigee Curent Fusey nfrence Syseem.

i Output i oz e o

Error Controlsignal 09 N a3
Levelvariation

Tyge: MAYDA

Sagons
[Reference Value. [

{F (Error is mf0) and (LevelVariation is mf0) Then (ControlSignal is mFO) % 04 Ener meut L0.59375
) ) )

) Then (ContralSianal is mfL)

00

00 o1 02 03 04 05 06 07 08 08 1,0
Settings

[ mfo —mfl —mf2  mf —mf4
And method: | min Period: 1000 Run
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Implicatior Name; [LevelVariation Function: [mf4 v b e atnion
Type: [INPUT Name: |mf4 -
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. . . o .
Figure 2: Editor Figure 3: Pertinéncia Figure 4: Controle
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RESUMO

A Realidade Virtual (RV) é uma tecnologia que pode agrupar vérias areas do conhecimento
[2]. Com uso de ambientes virtuais, desenvolvidos com computadores e outros dispositivos,
pode processar, elementos do conhecimento de forma agrupada com comportamento realistico.
A RV pode ser usada para simulacdo de treinamento de procedimentos reais, eliminando
problemas que por ventura viessem a ocorrer se tal treinamento fosse realizado de forma real. A
area de saude apresenta varios procedimentos que podem ser modelados para aplicacdes de
treinamento usando RV, como o simulador de treinamento para coleta de medula éssea [1].

Um procedimento executado também pode ser avaliado, para determinar a qualidade do
treinamento, dentre as duas formas de avaliacdo offline (retorno de resultado ndo imediato) e
online (retorno de resultado imediato). Na area médica, algumas formas de avaliacdo ja foram
propostas [4]. O trabalho apresenta o modelo de avaliacdo de desempenho de usuérios em
ambientes de RV baseado em Naive Bayes e 0 mesmo modelo usando Teoria Fuzzy [3].

Formalmente, seja um espago de decisdo Q = {1, ..., M} onde M ¢ o total de classes de
desempenho. Seja W;, i € Q, a classe de desempenho para um usuario, poderemos determinar
sua classe de desempenho mais provavel dado um vetor de dados X = {Xi, X,, ..., Xn}, gerado
pela interacdo do usuario. O método Naive Bayes assume que o0 vetor X, possui cada variavel
independente de qualquer outra variavel do mesmo vetor X. A menos de um fator de escala S,
gue depende dos valores de X, X,, ..., Xy, podemos expressar essa probabilidade por:

POV, | Xy, X X ) = (W S)* PO [ TP(X, W) (0)

Entdo a regra de avaliacdo para Naive Bayes é dada por:
X eW,seP(W, | X, Xy, X ) > PW, | X, Xy, X ) Viz JejEQ (2)

A versdo Fuzzy do método Naive Bayes trata as variaveis do problema como variaveis Fuzzy.
Dessa maneira sdo usadas as informagdes estatisticas da frequéncia relativa de forma
normalizada (no intervalo de [0,1]) [5]. Com base no mesmo espaco de decisdo com M classes e
0 novo vetor X, definido agora com variaveis Fuzzy, partindo-se de (1) o modelo Fuzzy Naive
Bayes é definido por:

PW; [ Xy, Xy Xy) :(1/8)*P(Vvi)*HP(Xk IW)* 1 (X), 1€ (3)

onde W;(Xy) é a frequéncia relativa normalizada.
Entdo a regra de avaliagdo para Fuzzy Naive Bayes é similar a realizada por (2):

X €W, SeP(W, | Xy, Xy Xy ) > POW, | Xy, Xy, X ) Vi % jE j €Q

Para realizar a comparacéo das duas formas de avaliacdo foi utilizado o Coeficiente Kappa,
que leva em conta ndo apenas 0s acertos mas também os erros cometidos por cada avaliador [2].
A comparacao também foi feita analisando o tempo médio de processamento de cada método.

Para atingir o objetivo proposto utilizou-se os avaliadores apresentados, para avaliar 800
bases de dados, que correspondem a possiveis intera¢es do usuario no sistema de RV. Cada

*Bolsista de Iniciacio Cientifica CNPq
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base € formada por vetores de 3 dimensfes com 1000 posi¢des cada, sendo 200 bases para cada
uma das quatro classes pré-definidas. As varidveis foram definidas a partir de combinagGes de
valores de distribuicdes normais geradas com os seguintes parametros: A:N(0;1), B:N(-2;1),
C:N(10;20), D:N(19;20), E:N(1;20), F:N(-15;8). Essas combinag¢Oes geraram as quatro classes:
I(ABC), lI(ABD), ll1(ABE) e IV(ABK).

TABELAIL.  MATRIZ DE ERROS

Classificagdo usando Naive Classificagdo usando Fuzzy Naive
Classes Bayes Bayes
I 1 11 v [ 1 1 11 v
I 200 0 0 0 200 0 0 0
I 23 177 0 0 22 178 0 0
i 78 0 122 0 50 0 150 0
v 0 0 0 200 0 0 0 200

A Tabela I, gerada pelos avaliadores, apresenta a matriz de erros de avaliacdo dos dados para
ambos os métodos. Os Coeficientes Kappa para Naive Bayes foi Kyg = 0,832 com desvio padrao
de ong = 0,015 e Fuzzy Naive Bayes foi Kegyg = 0,88 com desvio padriao de opyg = 0,013.
Utilizou-se um sistema PC AMD Athlon 2,4GHz e 2GB de RAM para execucdo dos
avaliadores, o método Naive Bayes utilizou 0,02034s de tempo de processamento médio e
desvio padrdo de 0,00063s para cada base, enquanto o Fuzzy Naive Bayes utilizou 0,02842s e
desvio padrdo de 0,00224s. Para as bases pertencentes as classes | e 1V ndo houve diferencas
entre os avaliadores, ja para as bases das classes Il e 11l houve diferencas entre os avaliadores
com o método Fuzzy Naive Bayes apresentando melhores avaliagdes.

Pode-se afirmar que o método de avaliacdo Naive Bayes tem melhores resultados, quanto a
classificacdo, quando usado em conjunto com Teoria Fuzzy apesar do método tradicional ser um
pouco mais rapido. Trabalhos futuros envolvem a comparagdo destes resultados com outros
modelos de avaliagdo baseados em Naive Bayes.

Os autores agradecem ao CNPq pelo suporte financeiro a este projeto através dos processos
310339/2009-0 e 183232/2011-9 oriundo do INCT-MACC.
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Resumo

No Brasil, o 6rgdo responsavel pela elaboracdo de indicadores e indices de
expressdo da qualidade do ambiente € o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
- IBGE, onde sdo avaliadas dimensdes nos aspectos sociais, ambientais, econdmicos ¢
institucionais.

Em 2005, o Ministério das Cidades criou o Indice de Qualidade de Vida
Urbana dos Municipios Brasileiros (IQVU-BR), desenvolvido em parceria com o
Instituto de Desenvolvimento Humano Sustentavel (IDHS) e Pontificia Universidade
Catolica de Minas Gerais. Durante a constru¢do deste indice foram feitas diversas
consultas envolvendo 148 colaborares, oriundos de diversas regides brasileiras, com
objetivo de escolher os melhores temas. Foram, inicialmente, apresentados 22 temas,
considerados consensuais ¢ concebidos um total de 438 indicadores. Porém, este
indice € muito complexo para aplicacdo na maioria dos municipios brasileiros que néo
possuem estrutura de analise e pessoal qualificado para sua mensuragdo continua
(SILVA, 2008).

Procurando avaliar as questdes ambientais da cidade de Sorocaba-SP através da
Teoria dos Conjuntos Fuzzy, e considerando a vocagdo industrial, economica,
cultural, geografica e politica do municipio, foi proposto por Roveda et al (2010) um
Indice Fuzzy de Qualidade Ambiental (IFQAmb).

A logica fuzzy se mostra uma ferramenta muito conveniente para classificar
condi¢des ambientais e descrever mudangas naturais e antropogénicas, além de
possibilitar a determinagdo de uma relacdo entre elas. Além disso, essa metodologia
permite trabalhar com dados subjetivos da natureza, dando significado aquilo que
seria omitido, devido a dificuldade de interpretacdo.

O objetivo deste trabalho é o estudo desta metodologia que combina dados de
diversas dimensdes ambientais procurando fazer uma andlise das varidveis

* Bolsista de Iniciagdo Cientifica FAPESP


mailto:sandra@sorocaba.unesp.br

Reestruturagdo do Indice Fuzzy de Qualidade Ambiental 21

consideradas e das possiveis extensdes que possam tornar este indice um instrumento
cada vez mais capaz de fornecer uma avaliag@o urbano-ambiental integrada da cidade.

O IFQAmb foi construido a partir dos sistemas de inferéncia fuzzy, considerando
dados diversos agrupados nas modalidades: Recursos Hidricos, Poluicdo Atmosférica,
Residuos Soélidos, Preservagao da Vegetacdo e Projetos de Educagdo Ambiental. Cada
modalidade é constituida por varias variaveis, sendo Recursos Hidricos: Agua para
abastecimento (varl), tratamento do esgoto domiciliar (var2), bacia hidrografica local
(var3) e afastamento de esgoto domiciliar (var4); Polui¢do Atmosférica: Qualidade do
ar em area urbana (var5), ocorréncia de queimadas e/ou incéndios (var6), ocorréncias
registradas e convertidas em auto de infragdo pela CETESB (var7); Residuos Soélidos
Urbanos: Coleta seletiva de residuos urbanos domiciliares (var8), reciclagem de
entulho da construcdo civil (var9), coleta de residuos domésticos (varl0), coleta de
entulho da construgdo civil (varll), Indastrias com sistema de gestdo ambiental
(var12); Preservacio da Vegetagdo: Areas publicas protegidas (varl3) e ocorréncia de
degradacdao ambiental registradas e convertidas em auto de infracdes pela Policia
Ambiental, DEPRN e Prefeitura Municipal (corte e poda de arvores) exceto casos de
poluicdo e queimadas (varl4); Educacdo Ambiental: Projetos de Educacdo Ambiental
desenvolvidos na rede publica de ensino cujo enfoque € o aluno (varl5) e Projetos de
Educagdo Ambiental desenvolvidos na rede publica de ensino cujo enfoque sdo os
professores, coordenadores, diretores e supervisores (varl6). Todos os dados
utilizados foram classificados segundo os conceitos de 6timo, bom, regular e ruim em
escalas que variam de acordo com as caracteristicas de cada variavel.

Para cada um dos cinco grupos de variaveis foi construida a fung@o de pertinéncia
para cada variavel, levando-se em considera¢do suas caracteristicas ¢ seu dominio.
Tais fungdes foram utilizadas na avaliacdo das variaveis dentro do grupo a qual
pertence. Esses resultados foram tomados como variaveis de entrada em um segundo
sistema de inferéncia fuzzy, por meio do qual foi obtido o indice esperado. Para a
defuzzificagdo foi usado o método do Centro de Gravidade em ambos os sistemas.
Cabe destacar que as variaveis utilizadas foram apenas aquelas cujos dados estdo
disponiveis em oOrgdos publicos e entidades civis, de modo que o indice possa ser
facilmente gerado em periodos regulares.

Apds a revisdo da metodologia do IFQAmb, estdo sendo propostas algumas
alteragdes na estrutura do indice. Atualmente, o IFQAmb conta com dezesseis
variaveis distribuidas nas cinco modalidades as quais devem ser acrescentadas outras
cinco oriundas do Programa da Secretaria Estadual do Meio Ambiente que outorga
aos municipios o titulo de Municipio Verde Azul (2012). Além disso, esta sendo
elaborada uma nova base de regras que devera considerar todas as possibilidades, ja
que a primeira proposta eliminava, mediante critérios especificos, um namero
significativo de regras.

As alteragdes indicadas aqui e que estdo sendo trabalhadas procuram definir com
maior clareza e precisdo os aspectos conceituais e de estruturagdo do IFQAmb de
modo que este seja um instrumento ainda mais efetivo para a avaliagdo do
comportamento ambiental, norteando as ac¢des futuras no que se refere a melhoria da
condicao de vida da populacdo sorocabana.
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Resumo Neste trabalho apresentamos uma abordagem para resolver problemas de con-
trole 6timo irrestrito com incerteza intervalar, utilizando o conceito de equacao integral.
Concentramos apenas em problemas quadraticos lineares, apresentaremos um exemplo
para aplicar e exemplificar essa técnica.

Keywords: Controle 6timo, condigao inicial intervalar.

1 Introducgao

O problema de controle étimo considerado neste trabalho é o problema irrestrito com incerteza
intervalar. O processo de resolugoes deste problema serd dado em duas etapas: a primeira etapa
consiste em transforma o problema original em uma equacao integral [1] e a segunda transformar
o problema resultante em um sistema linear.

A equacao integral obtida na primeira etapa, é dada em fungao do kernel que é continuo no
intervalo [0, 1] x [0, 1], assim, utilizando o conceito de partigao de intervalo, essa serd transformada
em um sistema linear. A seguir, apresentaremos estd metodologia.

2 Problema de controle 6timo

Considere um caso particular da classe dos problemas de controle étimo, o problema de controle
otimo quadratico linear:

max = % /O (2" (1)Qz(t) + u” (t)Ru(t)] dt
sujeito a :
' (u;t) = Apxnx(t) + Bpsxmu(t)

x(u;0) = g

onde, u é a fungao de controle, x é a funcao que representa o estado do sistema, ) é uma matriz
simétrica positiva definida e R é inversivel simétrica e semi-positiva definida.

* Bolsista FAPESP, processo 2012/00189-3.
** Bolsista produtividade do CNPq ,processo 395418/2009-2.
*** Durante a execugao deste trabalho este autor foi bolsista visitante na UNESP, financiado pela FAPESP,
processo 2011/13985-0.
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Aplicando o principio do maximo de Pontryagin para esse problema e fazendo algumas ma-
nipulagoes algébricas [1], obtém-se a seguinte equacao integral:

1
z(t) = ey +/ K(r,t)x(r)dr, (1)
0
sendo que,
_ fki(rt) para0<r<t<1
Fint) = {k2(m) para 0 <t <r <1’
e

ki(r,t) = — [ eAt=9) BRI BTe=A" (5= Qds
kao(r,t) = — [5 eAC=)BR™1BTe=4" (5= Qds”

A equagdo integral apresentada em (1) é uma equagao do tipo Fredholm, no qual, K(r,t) é
continua em [0, 1] x [0, 1].

Com o intuito de resolver tal equacao, dado que K (r,t) é continua, serd utilizado o conceito de
integragao numérica de Riemann, mais particularmente, os conceitos de particao de um intervalo
e soma de Riemann.

Para tal propdésito considere Py : 0 =719 < 11 < ... < rp_1 < r, = 1 uma partigao do intervalo
[0,1], que 7 estd definido, onde: r; = % e Arj =1 para j =0,1,...,n. Logo, a equagao (1) serd
reescrita da seguinte forma:

(2)

ST

() = Mo+ Y K(%, t)x(%)

Seguindo o mesmo raciocinio para t em [0, 1], considere agora Py : 0 = tg < t1 < ... < tp_1 <
t, = 1 uma particao do intervalo [0, 1] referente & ¢, onde: ¢; = *, para i = 0,1,...,n, uma vez
que K (Z,t) estd definida em [0, 1]. Portanto, a equagao (2) sera reescrita por:

Iy AD) KL ey =01 .n.
fc(n) e xo+]§ (n,n)w(n)n, i=0,1,..,n

Parai=0,1,....nej=0,1,...,n, tem-se o seguinte:

1 1 1.1
z(0) = ez + K(0,0)2(0)= + K(=,0)z(=)= 4 ... + K(1,0)z(1)—
n n'n
1 A(L) 1 1 11 1 1
—) = m K(0,— —+ K(—,—)x(—)— K(1,—)x(1)—
P() = AWy + KO, 2)a(0)% + K-, = )a(S) - + ot K(1, 2)a(1)=
z(1l) =e" WMo+ K(0,1)z(0)— + K(—, 1),7:(5)5 + .+ K(1,1)x(1)—.
Transformando o sistema anterior na forma de matriz, obtém-se:
(1-K(0,0%) —-K(%,0)1 - —K(1,0)% z(0) A0z,
SKO.DE (1 -K(EDD - k@D | e | [ et

fK((.),l)% —K(%J)% ~~~.(17K(1,1)l) x(i) eAd)zO
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Portanto, ao invés de resolver a equacao integral (1) tem-se que resolver um sistemas linear,
cuja sua solugao é uma solugao aproxima da solugao desejada. _

O sistema linear resultante serd denotado por: A7 = b, onde A, Z e b sao as matrizes obtidas
no desenvolvimento acima.

Inicialmente, o problema de controle 6timo quadratico linear sera considerado com incerteza

intervalar na condicdo inicial, isto é: z{ = [z, To]. Neste caso, tem-se o seguinte o sistemas
linear intervalar resultante:
A(0 =
ez, To)
A(L —_
— ~ eAG) [z, To)
AT =b", onded' = i . (3)

eA(l) [EOa f0]

Para resolver o sistema intervalar (3) serd utilizado o conceito de aritmética intervalar restrita
[2]. Tal abordagem, ao contrério da aritmética intervalar tem inverso aditivo, inverso multipli-
cativo e satisfaz a lei da distributiva. Neste contexto, os intervalos sao redefinidos como fungoes
lineares, e consequentemente, os espacos dos intervalos serao transformados nos espagos das
funcgoes lineares com dominio compacto e inclinacao nao-negativa.

3 Aritmética Intervalar Restrita

Essa abordagem é uma extensao da aritmética intervalar, no sentido da dependéncia, ou seja, se
cada intervalo na expressao aritmética é independente, as regras usuais para aritmética intervalar
se mantém (ver [3]), caso contririo, esta abordagem apresenta uma metodologia para obter os
resultados.

Definition 1. Um nimero intervalar &' = [z,7] € dado da seguinte forma
#={zlr=z+ (T —x).)\ onde, 0 <\ <1} (4)

Os trés parametros z,T e A sao necessarios para lidar com a dependéncia. Estritamente
falando, em (4), os ntimeros z e T sao dados e sdo considerados como parametros, enquanto que
A é a variavel, que ¢ restrita entre 0 e 1. Ou seja, z é uma fungao de A, com parametros z e T.

Neste contexto, as operacoes algébricas sao definidas da seguinte forma, sejam 7! = [z,7] e
~1

y' = [y, 7] dois niimeros intervalares, assim:

Zl=TFoy={zlz=wzoy, paratodoz <z <Tey<y<y}=]z37,

com
' =ToT={z|lz=xo0x, paratodoz <z <T} = [z,7],

onde

=minz, Z=maxz e

o€ {+,—, x,+}

I\

Desde que, todas as operagoes sao continuas, e contando que a divisao por zero é anulada, a
minimizacdo e maximizacdo estio bem definidas, atingindo o resultado de z’ em termos de um
intervalo.
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Os célculos para a minimizar e a maximizar estao associados com adicao e subtracao dos
intervalos, levando em consideragao a restricao de A em 0 < A < 1, para cada um dos intervalos
considerados (A distintos para cada um dos ndmeros intervalares) . Para maiores informagoes
sobre a aritmética intervalar restritas pode-se consultar [2].

Na préxima segao sera apresentado como exemplo um problema de controle 6timo quadratico
linear, onde a teoria de aritmética intervalar restrita serd aplicada.

4 Exemplo

Para ilustrar as metodologicas apresentadas anteriormente considere o seguinte problema de
controle 6timo quadratico linear, com condigao inicial intervalar:

max = —%/0 (z2(t) + u?(t))dt

sujeito a : (5)
2 (ust) = u(t)
Z(u;0) = [0,1]

Primeiramente, analisaremos do problema cldssico de (5) , ou seja, apresentaremos a re-
solucao do problema quando a condigao inicial assume valores reais entre 0 e 1. Posteriormente,
apresentaremos a solugao para o problema quando a condicao inicial é intervalar, utilizando a
metodologia apresentada neste trabalho.

1. Considerando o problema (5) com condigao inicial ndo intervalar.
A Hamiltoniana deste problema é a seguinte:

H(z,u,\t) = f% (z(t)® +u(t)®) + A(t)u(t)

onde A(t) é a varidvel de co-estado. Consequentemente, obtém-se as seguintes equagoes, para
o estado e o co-estado, quando z(0) =1 e A(1) = 0:

(1) = et et

z(t) = e e

1+ e2 1+ e2
1 " e? —t

Alt) = —
®) T+e2t  14e2°
Na figura (1) apresenta-se a resolucao da equagao de estado, quando a condi¢ao inicial é 1.

2. Agora, consideremos o caso em a condigdo inicial é intervalar, x(0) = [0, 1].
Para este problema,

Neste caso, tem-se que:
1
x(t) = €10, 1] —|—/ K(r,t)x(r)dr
0

=[0,1] +/O K(r,t)x(r)dr,
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1 T T
= Condi¢&o inicial x(0)=1‘

0.95- q

09

0.8

Equagcéo de estado classica

0.7F

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo

Figura 1. Equacao de estado cldssica quando z(0) =1

—r for0<r<t<l1
K(T’t){—t for0<t<r<1’

Uma andlise grafica da fungido K (r,t) defina em [0, 1] x [0, 1] é apresentada na figura (2).

1 (partigho em 1) R 01

1 (partigao em 1)

Figura 2. A fungao K(r,t) para r,t =0,0.1,0.2,...,0.9,1

Uma vez que, tem-se um sistema linear intervalar a ser resolvido, o conceito de aritmética
intervalar serd aplicado no intervalo [0, 1]. Logo,

0,1]]={zlt=0+1.A= X, com 0 <\ <1}

Consequentemente, o sistema intervalar linear correspondente é o seguinte:
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(1-K(0,0%) —-K(£,0+ ... —K(1,0)1 2(0) A

~K(O0, 58 1-k(3, 0L —k, 4l z(1) A
: : . : : = : (6)

-K(0,1) -K(L,1)L - (1-K(1,1)1) z(1) A

Para a resolugao deste sistema foram feitas simulagoes utilizando o MATLAB 7.9. Inicial-
mente, serd exposta a simulagao para n = 4, para melhor exemplificar a técnica e posterior-

mente os resultados para valores de n, com n significativamente grande.
[ ] Para n = 4, o sistema resultante, (6), é o seguinte:

1.0000 0 0 0 0
0 0.93750.0625 0.0625 0.0625
0 0.0625 0.8750 0.1250 0.1250
0 0.06250.1250 0.8125 0.1875
0 0.0625 0.1250 0.1875 0.7500

Como 0 < A <1 tem-se o seguinte resultado:

8 8

88
—~ N N N~
alesiosi= O
I
> > > >

8

z(0) [0, 1.0000]
z(1) [0,0.8955]
23 | = | [0,0.8307)
NE) [0.0.8231]
(1) [0,0.9145]

Na figura (3) apresentamos a dindmica dos intervalos, sendo que essa mostra os limites
superiores de cada um dos intervalos em cada interacao. Os limites inferiores sao sempre
ZEros.

=

Limite superior dos intervalos
o o o o o o
@ @ o © © © ©
(=] @ © N S o =2

o
@
R

o
@
N

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo

Figura 3. Resultado do sistema linear intervalar para n = 4.

[] Para o valor de n igual a 10, 20 e 100, o resultado estd exposto na figura (4), onde podemos
observar que conforme os valores de n crescem os limites superiores dos intervalos vao se
aproximando da solugao classica, consequentemente, a solucao do sistema linear intervalar
contém a solucao classica do problema.

[] Para valor de n igual a 1500, o resultado estd apresentado na figura (5).
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== |_imite superior dos intervalos n=10
e |_imite superior dos intervalos n=20

0.95F = | imite superior dos intervalos n=100 [
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]
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]
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Figura 4. Resultado do sistema linear intervalar para véarios valores de n

T T T
=== | imite superior dos intervalos n=1500
0.95F q

0.75F q

0.7 B

Resultado do sistema linear intervalar
o
©
T
i

0.65 »

i i i i

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 5. Resultado do sistema linear intervalar para n = 1500.

5 Conclusao

A técnica de transformar a equacao integral intervalar em um sistema linear intervalar, resultou-se
em um boa aproximagao para a solugao do problema. Tomando o processo de resolucao bem mais
simples, uma vez que, ao invés de resolver uma integral, tem-se que resolver um sistema linear.
Posteriormente, o nosso propdsito é considerar estd abordagem para problemas com incerteza no
modelo.
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RESUMO

Um péndulo convencional ideal é formado por uma particula suspensa por um fio
inextensivel e de massa desprezivel. Quando afastado de sua posicdo de equilibrio e é solto, o
péndulo oscilara em um plano sob a acdo da gravidade, onde o movimento é dito periodico e
oscilatorio, sendo possivel determinar o periodo do movimento resultante.

Este trabalho prop6e o controle de angulagdo de um protétipo didatico de um sistema
com péndulo simples através da implementacdo de um controlador fuzzy aplicado a um
microcontrolador, partindo do principio de que o protdtipo proposto é de modelagem
matematica relativamente complexa, o que dificulta a aplicacdo de técnicas de controle
classicas, que dependem da exatiddo do modelo matematico.

A regulagdo angular é conseguida através do acionamento de um conjunto motor hélice,
gue ao ser acionado, impulsiona a haste moével, ocasionando o deslocamento angular em relacdo
a haste fixa. Um poténciémetro é utilizado como elemento sensor para medir o deslocamento. A
tensdo medida no potenciémetro é proporcional ao angulo, essa tensdo é informada ao hardware
de controle, que regula a velocidade do motor de modo que a posicdo angular idealmente seja
igual a referéncia.

Controlador
Fuzzy G ( S )

Y
v

Figura 1: Esquema do prototipo desenvolvido

Na figura 1 pode ser observado o esquema do protétipo a ser regulado, composto pelo
péndulo e malha de regulagéo. O objetivo principal é fornecer um angulo de referéncia (6*) ao
hardware de controle, de tal forma que o péndulo, impulsionado pelo conjunto motor hélice,
deslocard a haste até o &ngulo 6, minimizando o erro em regime permanente (€(0) = 6* - 6—
0). Para tanto, é utilizado um algoritmo de regulagdo baseado em Idgica Fuzzy, o bloco G(s)
representa 0 modelo matematico do sistema com o péndulo.

O hardware de controle é composto por um microcontrolador PIC18F4550, que possui
entre outras caracteristicas, capacidade de comunicacdo USB, possibilitando a comunicagdo
entre um microcomputador (opcional) e a estrutura de controle desenvolvida. Optou-se pela
utilizagdo do microcontrolador principalmente por visar o baixo custo e a simples
implementacdo na construcdo do prototipo.

Diversas estratégias de controle classicas podem ser empregadas para regulacdo deste
protétipo, como o controlador proporcional integral e derivativo (PID). Porém, para a aplicacao
destas técnicas convencionais, € necessario obter um modelo matematico que represente o
comportamento dindmico da estrutura. Uma alternativa de regulacdo emprega o controlador
fuzzy. Nesta técnica, ndo é necessario 0 uso de modelo matematico, visto que o esquema de
controle é baseado em um conjunto de regras que dependem do conhecimento pratico de
operaco da planta. A tabela 1, mostra a base de regras, SE-ENTAO, para o controlador.

Tabela 1: Base de Regras do Controlador

Erro/Variacdo DEN DEZ DEP
ENG PWMP PWMP PWMPP
EN PWMP PWMPP PWMPP
ENP PWMPP PWMPP PWMPP
EZ PWMPP PWMZ PWMNP
EPP PWMNP PWMNP PWMNP
EP PWMNP PWMNP PWMN
EPG PWMNP PWMN PWMN

* Bolsista de Iniciacio Cientifica PIBIC/CNPq


mailto:rlucianunes@gmail.com
mailto:raphaellmsousa@gmail.com

32 Fabio Araujo de Lima, Regina Lucia Nunes, Raphaell Maciel de Sousa

Para o desenvolvimento do controlador fuzzy considera-se que o péndulo ira trabalhar
numa faixa de 0 a 80 graus (Varidvel de entrada ANGULO), essa faixa é limitada por questes
préaticas do prototipo em estudo, considera-se que o angulo de 0 graus equivale a 6 = 0 (figura 1)
e o maximo de variagdo equivale a 8 = 80. Uma outra entrada chamada de variacdo de erro
também foi inserida, isso devido ao fato do comportamento do sistema ser semelhante ao de um
derivador natural, onde a partir do momento em que se cancela o envio de sinal o erro tende ao
infinito. E possivel observar através da figura 2 a disposicio das fungdes de pertinéncia para as
entradas “ANGULO” ¢ “VARIACAO DO ANGULO”.

; ENG EN ENP EZ EPP EP EPG | DEN DEZ DEP
0,5 05
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ( ‘ :
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 08 1
Variavel de entrada "ANGULO" Variavel de Entrada " Variagdo do ANGULO"

Figura 2: Entradas do controlador fuzzy

O sistema de controle proposto devera calcular um valor de dutycycle que determinara a
modulagéo por largura de pulso (PWM), que na pratica, ira fornecer os tempos de conducéo das
chaves de poténcia, consequentemente, variando a tensdao média aplicada no motor CC. A saida
do controlador foi baseada em possiveis valores de dutycycle que devem ser gerados pelas
combinagdes das entradas para a obtencdo do controle do processo (considerando um sistema
desenvolvido em regras e 0 método proposto por Mamdani) a dindmica do sistema possui duas
caracteristicas, uma delas é a elevacdo de tensdo no motor para sair de um angulo menor para
um maior enquanto a outra é a diminuicdo da tensdo de saida (variavel controlada), para
movimentacdo de um &ngulo maior para um menor, a referéncia é fixa e os valores desejados
séo dados via teclado.

A figura 3 mostra a disposigdo das fungdes de pertinéncia para a saida do controlador.

PWMN PWMNP PWMZ PWMPP PWMP|
1

0,5

0

-100 -50 0 50 100
Variavel de Saida "PWMIDEAL"

Figura 3: Saidas do Controlador Fuzzy

Este trabalho apresenta uma proposta de abordagem de controle inteligente, baseado em
légica fuzzy, aplicado a um prot6tipo de pendulo simples. Esta estratégia é baseada no
conhecimento pratico de operagdo da planta e dispensa a necessidade de um modelo matematico
que represente a dinamica da planta. A estrutura de controle é baseada em um microcontrolador
PIC18F4550, que executa o algoritmo de controle desenvolvido em linguagem C. O algoritmo
calcula a modulacéo por largura de pulso necesséria para que o sistema de poténcia aplique uma
tensdo média no motor de corrente continua, girando a hélice que impulsiona a haste mével do
péndulo até o angulo desejado.

Palavras-chave: prototipo, péndulo, Légica Fuzzy.
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RESUMO

O Arduino é um dispositivo desenvolvido com base em um microcontrolador, que tem por
objetivo facilitar aplicacfes de automacgdo diversas, com uma linguagem de programacao
simplificada e diversas entradas e saidas tanto digitais quanto anal6gicas. O mesmo é
mundialmente conhecido pelo fato de ser uma plataforma de livre acesso.

O objetivo principal deste trabalho é utilizar o arduino em uma aplicacéo de controle de nivel
de um tanque com a implementacéo de légica fuzzy, para aplicacdes didaticas.

O Controlador Fuzzy é um sistema especialista simplificado onde a consequéncia de uma
regra ndo é aplicada como antecedente de outra.

Para o desenvolvimento de um Controlador fuzzy é necessario que o projetista compreenda
as imprecisfes e incertezas que ocorrem em processos de plantas industriais. E como elas
afetam as aplicagbes usuais da teoria de controle moderno, possibilitando a afericdo da
relevancia e confiabilidade dos resultados obtidos através da aplicagdo da teoria da l6gica fuzzy.

A estrutura do controlador fuzzy que sera utilizada neste trabalho corresponde a um
controlador fuzzy baseado em regras. Nesse tipo de controlador deve-se construir um sistema de
regras de inferéncia fuzzy baseado em premissas e consequéncias.

O prototipo desenvolvido € composto de dois tanques (um que funciona como um
alimentador e outro no qual sera aplicado o controle de nivel), um motor bomba (12V, 3,5A)
conectado ao tanque de alimentacdo, um sensor de ultrassom e um arduino.

O funcionamento da planta ocorre da seguinte maneira:

Os dois tanques sdo dispostos de maneira que o tanque a ser controlado, é conectado ao de
alimentagdo, através de uma mangueira de ¥:mm. Enquanto, o reservatorio de alimentacdo,
possui um motor bomba (atuador do processo), que envia o fluido (agua) para o reservatorio a
ser controlado, ao receber o sinal de controle.

O sinal de controle (PWM — Modulagdo por Largura de Pulso) é repassado ao atuador pelo
microcontrolador, que possui um programa no qual a logica fuzzy foi implementada para
controlé-lo.

Um sensor ultrassom envia para o arduino a leitura correspondente aos valores de tensao que
no programa corresponde aos valores de nivel aos quais se deseja chegar.

A conexdo entre os reservatorios que é feita pela mangueira, serve como uma perturbacdo
para o sistema, ja que, a partir do momento em que o atuador deixa de funcionar, o nivel do
tanque a ser controlado deve ser nulo.

Para a obtenc&o do nivel desejado, é enviado via teclado por um computador o valor que se
quer obter. O reservatorio possui 600ml, e qualquer valor limitado entre Oml e 600ml pode ser
alcancado, o arduino recebe e envia os dados necessarios a partir de comunicacdo USB.

Esse tipo de processo tem duas dindmicas bem diferentes:

e Uma dindmica do processo é definida quando é enviado um sinal de controle para o
motor bomba com o objetivo de encher o reservatorio.
e A outra dindmica se refere quando o motor-bomba €é acionado para retirar agua do
tanque, até que se atinja o nivel desejado.
Tal comportamento se caracteriza por um processo ndo linear, pois, a planta ndo pode
ser expressa por apenas uma funcao de transferéncia, para todos 0os modos de operag&o.
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Figura 1. Sistema de Tanques a ser Controlado

A partir do sistema de tanques representado na figura 1 e tendo utilizado o modelo

proposto por Mandani, foi desenvolvido o sistema de controle. Com o controle de nivel na

referencia desejada, foram indicadas nas entradas do controlador duas possiveis variaveis, sendo

uma denominada de ERRO e a outra de DERIVADA DO ERRO. Essas entradas sdo compostas
de funces de pertinéncia triangulares. Como mostra a figura 2.

‘ ‘Enp I Ez ‘ ‘ Epp

1_

0 T T T 1 T T
-300 -225 -150 -75 0 75 150 225 300

Figura 2: Varidvel de Entrada (Erro)

Com os valores de entradas e saidas definidos para o bom desempenho do controlador,
o0 operador define quais as melhores combinagfes de valores que relacionam entradas e saidas
para gue se possa obter a referéncia desejada. Ja a varidvel DERIVADA DO ERRO, ou seja,
variacdo do erro € identificada por trés funcdes de pertinéncia denominadas: DEN (Derivada de
Erro Negativo), DEZ (Derivada Zero) e DEP (Derivada de Erro Positivo). Conforme mostra a
figura 3. As saidas também sdo definidas por variaveis linguisticas, onde o valor varia de -127 a
127, considerando esses valores de saida como os possiveis valores de PWM que serdo
repassados ao motor-bomba.

T
1 DEN DEZ DEP

O T T T T I T T T T
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 08 1
Figura 3: Variavel de Entrada (Derivada do Erro)

Palavras-chave: Controlador Fuzzy, Arduino, Controle de Nivel.
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Resumo. O mercado de futuros é caracterizado pela intensa variagao
de valores de suas a¢des. A volatilidade gerada por especulages geram
no mercado a relacdo de beneficio e risco. Algumas pesquisas em
finangas comportamentais e neuroeconomia tem mostrado que a
compra de uma acdo ndo sé depende da relacdo de beneficio e risco,
mas também da confiabilidade. O valor da confiabilidade depende dos
investimentos anteriores e de outros fatores, tais como: Variagdo de
preco, Humor de mercado (euforia, alegria, ansiedade e pénico) e
fatores externos politicos e econdmicos. Esse trabalho propde um
sistema baseado de regras fuzzy para encontrar o valor da confiabilidade
a partir do estudo de [3], sendo variacdo de prego, humor de mercado e
fatores externos as variaveis de entrada do sistema. Tal modelo fornece
um valor de confiabilidade que permite ao investidor tomar decisdes,
podendo efetuar uma compra, venda ou manter a agao.

Palavras-chave: conjutos fizzy, mercado financeiro, tomada de decisdo.

1 Introducao

O mercado de futuros ¢ caracterizado pela intensa variagdo de valores de suas agdes.
Essa variagdo ¢é causada devido aos investidores que provocam os desvios dos precos
nesse mercado. Uma superestimagdo conduz a um crescimento injusto do valor dos
indices, por sua vez o pessimismo gera um decréscimo dos valores o que induz a um
momento ou periodo de crise. Esse comportamento do mercado entra em conflito com
os modelos académicos desenvolvidos, tais como a Teoria da eficiéncia do mercado,
Teoria moderna de Portfolio, etc. (Block and Hirt, 2000; Melicher and Norton, 2007),
onde ndo conseguem modelar a oscilagdo dos precos das a¢des (Rocha, 2010).

Seymour e McClure (2008) mostram que as pessoas sdo capazes de manipular as
expectativas e avaliagdes de precos no valor das agdes. O valor de fechamento de uma
acao seria avaliado em relagdo aos precos propostos de compra e venda. Em um dia
de pregdo um vendedor espera obter um prego para que possa vender a agdo e
juntamente um comprador espera obter um prego menor para que possa comprar agao
e entdo utilizam esses valores para convergir ou ndo a um preco final. Outro fator
comum que influencia no preco da acdo € o valor da agdo no fechamento anterior, que
¢ tomado como referéncia para estimar os valores de compra e venda no préoximo
pregdo (Rocha, 2010).

*Bolsista PIBIC/CNPq
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A volatilidade gerada por essas especulacdes geram no mercado a relagdo risco e
beneficio. Quanto maior o risco disposto de uma ac¢do maior ¢ o lucro obtido. No
cotidiano das pessoas o risco estd associado as perdas, porém, no mercado podemos
associar o risco com a probabilidade de termos um retorno diferente podendo ser
positivo ou negativo. Para alguns operadores o risco pode ser classificado como alto e
outros podem classificar esse risco como aceitavel. Esse tipo de comportamento em
um mercado faz com que a volatilidade de uma agdo aumente e entdo a tomada de
decisdo pelo risco e beneficio ¢ analisada através de alguns parametros.

Algumas pesquisas em finangas comportamentais ¢ neuroeconomia t&ém mostrado
que a compra de uma agdo ndo s6 depende da relagdo de beneficio e risco, mas
também da confiabilidade. O valor da confiabilidade depende dos investimentos
anteriores e de outros fatores, tais como: Variagdo de preco, Humor de mercado
(euforia, alegria, ansiedade e panico) e fatores externos politicos ¢ econdmicos.

A neuroeconomia surgiu com o objetivo de conhecer ¢ entender a dinamica da
tomada de decisdo em situagdes criticas e normais e entdo buscar mecanismos neurais
envolvidos nas analises de risco e beneficio. A neuroeconomia tem coletado
evidéncias de que os investidores desrespeitam muito os preceitos da hipotese de
mercado, pois os investidores nem sempre sao racionais nas suas decisoes financeiras,
isto ¢, ndo maximizam a utilidade da aplicago financeira. A influéncia da emogdo na
tomada de decisdo tem sido usada para explicar esse desvio da otimizag@o. Rocha et
al (2010) desenvolveu um modelo neuroecondmico para modelar o pregdo, que tem
sido capaz de descrever adequadamente a variagdo dos indices em cerca de 20 bolsas
estudadas. Neste contexto neuroecondmico o que importa ndo é o lucro obtido no
tempo esperado, mas sim a avaliagdo de recompensa associada ao lucro.
Analogamente, o que importa ndo é o prejuizo ou seu custo financeiro, mais sim, a
percepcdo associada ao custo financeiro (Rocha, 2011).

Esse trabalho propde um sistema baseado de regras fuzzy para encontrar o valor da
confiabilidade e simular o pregdo da bolsa, sendo variagdo do prego, humor de
mercado e fatores externos as variaveis de entrada do sistema. Tal modelo fornece um
valor de confiabilidade que permite ao investidor tomar decisdes, podendo comprar,
vender ou manter a acdo. Assim, podemos aproximar a precisio da matematica
classica e a imprecisdo do mundo real. Um sistema baseado em regras fuzzy é valido
por utilizar figuras de linguagem e entdo demonstrar relagdes que podem ser
complexas ou sdo insuficientemente entendidas para serem descritas em modelos
matematicos. Em suma, a Teoria Fuzzy permite ensinar um computador a simular
pensamentos imprevistos (Barros e Bassanezi, 2006).

2 Conceitos e Definicoes

Um sistema baseado em regras fuzzy € valido por utilizar figuras de linguagem e entao
demonstrar relagdes que podem ser complexas ou sdo insuficientemente entendidas
para serem descritas em modelos matematicos.

Diferentemente da ldgica classica, onde trabalha com atribuicdo de valores O ou 1 a
cada elemento do conjunto universo nos conjuntos fizzy a transi¢do entre os extremos,
se da de forma gradual, associando valores de um conjunto ndo contavel, entre 0 e 1,
aos elementos do conjunto universo.

Através da fungdo de pertinéncia podemos associar a um grau de pertinéncia a cada
elemento de um determinado conjunto universo U. Podemos indicar uma fungéo de
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pertinéncia de um subconjunto fuzzy F em um conjunto U como sendo:
u: F—{0,1]

Um conjunto fizzy sempre é definido por sua fungio de pertinéncia # |
podemos representa-lo por:

F={(xu(x)yxeu}

A estrutura de um sistema baseado em regras fuzzy possui quatro componentes
basicos principais ([1]):

1 — Um fuzzificador, que tem fun¢do de traduzir a informacdo de entrada em
conjuntos fuzzy. Cada variavel de entrada sdo atribuidos termos linguisticos e a cada
termo linguistico € associado a um conjunto fuzzy traduzido por uma fungdo de
pertinéncia.

2 — Uma base de regras, que sdo os conjuntos de preposicdes do tipo “se... entdo”,
definidas por um especialista, onde as regras sdo de suma importdncia para o
estabelecimento das relagdes entre as variaveis lingiiisticas

3 — Um método de inferéncia onde a proposi¢do ¢ traduzida matematicamente
fornecendo a saida fuzzy. O método de inferéncia que utilizamos é o de Mamdani que
agrega as regras por meio do operador légico OU, modelado pelo operador maximo e,
em cada regra, os operadores logicos E e ENTAO sdo modelados pelo operador
minimo [1].

4 — Um processador de saida (defuzzificador) traduzindo a saida fuzzy para um
valor numérico. O método de defuzzificagdo adotado nesse artigo ¢ o do Centro de
Gravidade [12]. A figura 1 ilustra um sistema baseado em regras fizzy

Base
de
Regras
Xl _ _ ye¥
el Fuzzificagio Defuzzificagio ==
[ Y
h 4
Logica
- > de -
Conjuntos o Conjuntos
Fuzzy em X decisio Fuzzy em v

Fig. 1. Estrutura basica de um sistema baseado em regras fuzzy [12]

3 Formulag¢io do Modelo Fuzzy

Inicialmente foi realizado o estudo do comportamento do mercado de futuros
envolvendo a bolsa de valores baseado no trabalho de Rocha et al (2010) com a
finalidade de verificar quais os métodos utilizados por Rocha et al (2010) para simular
o pregdo da bolsa de valores. Em [18] observamos que a adequagdo de um
investimento, isto €, a compra de uma ac¢do nao s6 depende da relacdo de beneficio e
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risco, mas também da confiabilidade do comportamento de mercado em relagdo a
acdo. De tal modo que:
A) Se a percepcdo de beneficio for muito maior que a de risco, entdo a
adequacdo de investimento tende a confiabilidade.
B) B) Se a percepgdo de risco for muito maior que a de beneficio entdo a
adequacdo de investimento tende a zero.

Alem disso:
C) Se a confiabilidade tende a zero entdo a adequagdo do investimento tende a
Zero.
D) D) Se a confiabilidade tende a um entdo a adequacio do investimento tende a
um.

Dessa forma viu-se a importincia de utilizarmos a confiabilidade como um
parametro para o investidor tomar uma decisdo. Observamos também a relacdo de
figuras de linguagem do tipo “Se ... entdo...” entre a adequagdo do investimento ¢ a
confiabilidade. Essa abordagem serviu como principal base para o estudo desse
trabalho.

Tal valor de confiabilidade ( Pagao (t) ) depende dos investimentos anteriores de

determinada agdo, e depende também de outros fatores ( Wi ) como: a variagdo do
prego da acdo, humor ( euforia, alegria, ansiedade ou panico) e fatores externos como
decisdes politicas e econdmicas. Do estudo de [18] temos a expressio de
confiabilidade:

(1)

k=1

pa(;éo(t): (1+ i Wk)pat;ﬁo (t_ 1)

Onde n € o numero de fatores influenciando a confiabilidade ( Pagio (t) ). Fatores
para os quais Wi >0 descrevem situagdes de otimismo e aumentam a confiabilidade,

enquanto que fatores para os quais Wik < 0 descrevem situagdes pessimistas e
diminuem a confiabilidade.

A seguir fez-se um estudo dos conceitos basicos da Teoria de Conjuntos Fuzzy
utilizando [8] para o desenvolvimento de modelo baseado em regras fuzzy com a

finalidade de obtermos o valor dos fatores Wi A partir desse estudo foi
determinado como variaveis de entrada do modelo a variagdo do prego, humor e

fatores externos, e variavel de saida o fator Wi . Utilizando a ferramenta Toolbox
Fuzzy, realizamos as simulagdes computacionais do modelo baseado em sistemas de
regras fuzzy adicionando as varidveis de entrada. A variagdo do preco foi definida no
intervalo [-12,12]. Esse dominio foi determinado a partir do histérico de precos da
acdo PETR4.SA do ano 2008 a 2012 [24]. Classificamos a varia¢do do preco da agdo
como sendo: Muito negativa, pouco negativa, pouco positiva e muito positiva. A
segunda variavel de entrada ¢ o humor do mercado definido entre [-1, 1] e foi
classificado como: Panico, ansiedade, alegria e euforia. E por fim a variavel de
entrada Fatores externos que ¢ definida no intervalo [-1,1] e foi classificada como:
Muito negativa, pouco negativa, pouco positiva e muito positiva. A variavel de saida

Wi , de acordo com [18] estd definida no intervalo [-1,1] e foi classificada como:

pessimista, pouco pessimista, pouco otimista e otimista. Todos os conjuntos fuzzy
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r

foram do tipo trapezoidal. Uma sistematizagdo desse conteudo ¢ apresentada nas
figuras 2 a 6.

AKX

W prego (4)

?ﬁ % (mamdani}

Humor (4}

XX

F.Externos (4}

64 rules

wo(d)

— T — L
Muita egativo pouCo pRgEtHMSitivo muito, ositiva

Degree of membership

1 1 1 1 1
-10 -A 0 A 10
V.preco

Fig. 2. Resumo do sistema de controle fiizzy

Fig. 3. Funcdo de pertinéncia associada a primeira varidvel de entrada (Variagdo do preco).
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T T T T T T T T T
Fanico Ansiedadélegria Euforia

Degree of membership
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Humor
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Mujto_egativo poucone;gnliznupositivo Muitoposit Vo
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F._Externos

Fig. 4. Fungdo de pertinéncia associada a segunda variavel de entrada (Humor)

Fig. 5. Fungdo de pertinéncias associada a terceira variavel de entrada ( Fatores externos)
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Fig. 6 Fungdo de pertinéncias associada a variavel de saida (W)

A préxima etapa desse processo consistiu no desenvolvimento das regras fizzy do tipo
“Se... entdo”. No componente de inferéncia fuzzy, a proposicdo sera traduzida
matematicamente, fornecendo a saida para cada entrada fuzzy e a relacdo definida a
partir da base de regras. No total foram desenvolvidas 64 regras fuzzy com a ajuda do
especialista Prof Dr. Cesar Cruz. Algumas regras elaboradas foram:

1. SeaV. Preco for muito negativa e o humor esta em panico e fatores externos

€ muito negativo entdo w € pessimistas

2. SeaV. Prego for muito negativa e o humor estd em panico e fatores externos
€ pouco negativo entdo w € pessimista

3. SeaV. Prego for muito negativa e o humor esta em panico e fatores externos
€ pouco positivo entdo w é pouco pessimista.

4. Sea V. Prego for muito negativa e o humor esta em panico e fatores externo
€ muito positiva entdo w pouco pessimistas.

5. Sea V. Prego for muito negativa e o humor ¢ ansiedade e fatores externos ¢
muito negativo entdo w ¢ pessimista.

E finalmente foi realizada a etapa de validacdo do modelo de confiabilidade através
de simulagdes, a fim de testar se o modelo ¢ valido para tomar decisdes a partir do
resultado obtido. Tal modelo fornece um valor de confiabilidade que permite ao
investidor tomar decisdes, podendo efetuar uma compra, venda ou manter a
acao.
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4 Resultados e Conclusoes

As simulacdes foram realizadas com a agdo PETR4.SA do periodo de 27 de junho a
13 de julho (Os dias 30/06, 01/07, 07/0/7, 08/07 e 09/07 ndo houve pregdo). De
acordo com [22], o mercado ndo reage a algumas informagdes pessimistas ¢ em 95%
dos casos o mercado reage algumas informagdes otimistas, dessa forma, para a
simulacdo, decidimos usar para o humor de mercado e fatores externos o valor de 0.1
como dado de entrada para cada dia de simulagdo do pregdo, o valor inicial de
confiabilidade sendo 0.4 , ¢ o valor de variag@o do prego foi obtido no final do pregéo
de cada dia. O valor inicial de confiabilidade foi escolhido através de um historico de
10 dias anteriores ao dia inicial da simulagdo, observando somente a variagdo do
prego e a cotacdo em cada dia. Tal valor ¢é subjetivo para cada investidor, podendo ser
um valor baixo ou médio e pode ser definido dependendo da oscilagdo da variagdo do
preco da acdo. Esses valores nos fornece um novo valor de confiabilidade que sera
usado pra tomarmos uma decisdo para o pregdo do dia seguinte. A tabela abaixo
contém os resultados e decisdes obtidos através da simulagdo. O valor de
confiabilidade gerado no dia 28/06 ¢ obtido através do valor de confiabilidade inicial
(0.4) e a variagdo do prego da agdo do dia anterior de acordo com a expressdo (1).
Dessa forma podemos tomar decisdes, efetuando uma compra, venda, ou manter a
acdo. Ao final de cada pregdo obtemos a variagdo do preco ¢ a cotagdo da agdo que
serve como informagdo para o investidor tomar novas decisdes de acordo com o valor
de confiabilidade gerado

Tabela 1. Decisdes tomadas a partir do valor de confiabilidade

Data Confiabilidade Decisédo Variagdo (%) Cotacéo (R$)
27/06/12 0,4000 - -2,0 17,64
28/06/12 0,2694 Comprar 0,34 17,70
29/06/12 0,3433 Comprar 3,11 18,25
02/07/12 0,4438 Manter 0,60 18,36
03/07/12 0,5656 Manter 3,43 18,99
04/07/12 0,7338 Vender -0,21 18,95
05/07/12 0,5325 Manter 3,43 19,60
06/07/12 0,6909 Vender -2,04 19,20
10/07/12 0,4638 Manter -4,22 18,39
11/07/12 0,2518 Comprar 0,82 18,54
12/07/12 0,3209 Manter 0,22 18,58
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‘ 13/07/12 ‘ 0,4089 ‘ Manter ‘ 5,22 19,55

Graficamente podemos ilustrar os resultados obtidos pela simulagdo e comparar
com os obtidos através dos dados reais.
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Fig. 7. Grafico de simulagéo de confiabilidade em dias
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Fig. 8. Grafico da variagdo (%) do prego da a¢do em cada dia no periodo de 27/jun a 13/jul

Apesar do resultado do modelo de confiabilidade ser subjetivo para cada
investidor, pelos resultados, observamos que ¢ possivel tomar decisoes utilizando o
modelo aqui proposto tendo como objetivo a sensagdo de lucro ou recompensa
descritos no trabalho de Rocha et al. Além do aprendizado proveniente do estudo do
sistema baseado em regras fuzzy, ao utilizar em um contexto econémico, visamos
também o aprendizado e o estudo do comportamento da bolsa de valores, com
objetivo de tentar entender a dindmica financeira do mercado de acdes

Com a utilizagdo de um sistema baseado em regras fuzzy, viu-se a potencialidade
de tal teoria a0 modelar um problema de dados qualitativos.
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Abstract

Fuzzy logic characterizes itself as a tool to deal with uncertainty; a formal system able
to work with vague, imprecise, ambiguous or missing information. It was born in the early
60s from the works of Lotfi Zadeh and, despite of the critics’ concern for its relevance, it was
developed and had its concepts applied to a variety of fields. Among them, certainly the
most benefited ones were those trying to model the processes of decision-making, especially
decision under uncertainty.

Since then, the mix of fuzzy logic and game-theoretic ideas was increasingly being ex-
plored. As it is well-known, the famous game called, Prisoner’s Dilemma serves as an inter-
esting model to study conflict situations which demand some kind of cooperative behavior
from its players, especially in its iterated versions. However, cooperation is a risky move in
the game, since it requires trust on the other player. The crisp approach to the Prisoner’s
Dilemma makes use a binary logic to describe behavior, assuming only absolutely cooperative
or non-cooperative behavior among individual players. But this kind of assumption hardly
reflects real world situations, since trust and cooperation does not occur in a well determined
manner. Therefore, in the literature appears several fuzzy approaches ([2], [3], [4]) to some
main features of the Prisoner’s Dilemma, some of them allowing intermediate behavior by
extending the concept of cooperation and trust, or just applying multicriteria resolution to
the conflict.

The purpose of the present work is to use a fuzzy approach, found in [2], to classify
the risks of cooperation given some previous information about the players in the iterated
version of the game. Such a risk is calculated by making use of a fuzzy utility function,
which allows us to determine the relevance of the cooperation. After that, we are going
to explore the behavior of some of the popular strategies of the game, such as Tit-for-tat,
Limited Punishment, Grim trigger and Pavlov, classifying them by the risks of cooperation
and showing their advantages and disadvantages in comparison to the crisp modeling.

Keywords: Prisoner’s Dilemma, Fuzzy Logic, Cooperation.
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1 Resumo

Com o advento da logica fuzzy, introduzida por Zadeh (1965), a modelagem ganha
novas perspectivas ja que constitui a base para o desenvolvimento de métodos e
algoritmos de modelagem, permitindo a redu¢do da complexidade e a solugdo de
problemas ndo trataveis pelas técnicas classicas (GOMIDE, 1994). A matematizacao
dos sistemas por essa via ndo pressupde ferramentas matematicas sofisticadas, mas ao
contrario, a simplicidade na elaboracdo dos sistemas associada a possibilidade de
tratamento linguistico das varidveis, tem permitido solu¢cdes mais proximas a
realidade, o que tem impulsionado consideravelmente as aplica¢des de logica fuzzy.
A literatura tem mostrado os sistemas de inferéncia fuzzy com aplicagdes ja muito
bem estabelecidas nas questdes de engenharia associadas a controle de processos e
ultimamente apresentam-se em continuo desenvolvimento no ambito dos problemas
ambientais. Além dos sistemas de inferéncia fuzzy, tem havido um interesse
generalizado em outras técnicas de inteligéncia artificial tais como algoritmos
genéticos e redes neurais, ja que tornam possivel simular a experiéncia humana
durante a resolugdo de problemas por integrar o conhecimento descritivo, o
conhecimento processual e a capacidade de raciocinio.

Algumas questdes apontam caminhos na utilizagdo das técnicas de inteligéncia
artificial nos processos de modelagem. E importante ter claro que os sistemas fuzzy
podem trabalhar com informagdes imprecisas (DUDA, 2000), apresentam resultados
de facil compreensdo, no entanto ndo podem definir automaticamente as regras que
utilizam para produzir o resultado. Por outro lado, as redes neurais possuem grande
capacidade de aprendizado mas s3o limitadas no processamento de variaveis
linguisticas (JANG, 1997). Neste contexto apresentam-se os sistemas hibridos
(SHING, 1993; ABRAHAM, 2001; MITRA, 2000), que fazem uso de pelo menos
dois paradigmas de processamento de informagdes sob um unico sistema, buscando
integrar as vantagens de cada paradigma para resultar em modelos mais eficientes.
Este trabalho tem como objetivo o estudo dos sistemas neuro-fuzzy, que sdo sistemas
hibridos e utilizam os sistemas de inferéncia fuzzy para representar e processar o
conhecimento de forma clara, de facil interpretagdo com a capacidade de adaptagao e
aprendizagem das redes neurais. Estd sendo utilizado um Sistema de Inferéncia
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Adaptativo Neuro-Difuso (ANFIS) para modelar o indice de qualidade de agua. Os
resultados estdo sendo comparados com o IQA classico utilizado pela Cetesb (2011) e
com o IQA fuzzy (ROVEDA et al, 2010) e t€ém demonstrado que a metodologia ¢
bastante interessante por combinar as vantagens de cada uma das técnicas a saber: o
processamento das varidveis linguisticas dos sistemas fuzzy e a atuacdo precisa e
otimizada das redes neurais. Além disso, os sistemas neuro-fuzzy criam a base de
regras automaticamente, eliminando a necessidade de especialistas para expressa-las.
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RESUMO

A andlise do agronegécio brasileiro indica que, além do desenvolvimento da producéo
diferenciada e do maior controle dos fluxos de produtos e informacéo, é observavel a crescente
coordenacdo entre 0s segmentos das cadeias produtivas. Essa tendéncia legitima-se pela
formac&o de sinergias positivas e pela dispersdo dos recursos financeiros e dos riscos entre as
organizagdes do setor.

Destarte, a nogdo de incerteza ambiental e suas implicacBes sobre o ambiente competitivo
estdo levando as empresas para uma nova etapa da evolugdo organizacional, onde instituicoes,
estruturas de mercado e governanca exercem impactos diretos sobre a conduta dos agentes
econdmicos.

Sobretudo, argumenta-se que as exigéncias impostas pelo ambiente competitivo condicionam
a forma de governar as relagbes de troca. Para auferir eficiéncia no desempenho das
organizacgdes, segundo aporte tedrico da Economia dos Custos de Transacdo (ECT), considera-
se a intensidade dos atributos da transa¢do na escolha da forma de governanca. Assim, 0s
agentes das cadeias produtivas fazem uso de mecanismos adequados para regular as transagdes
e reduzir os custos de transacdo, custos estes derivados do funcionamento do sistema
econdmico.

Adicionalmente, evidencia-se que a corrente tedrica da Economia dos Custos de Transagdo
pressupde que a incerteza, frequéncia de realizacdo das transagdes, especificidades dos ativos, a
racionalidade limitada dos agentes econdmicos e 0 oportunismo inerente as suas acles
condicionam o surgimento dos custos de transagdo. Em consondncia com a abordagem
institucionalista das firmas e mercados, 0 empenho em conquistar maior eficiéncia produtiva
emerge por meio das estratégias e padrGes de conduta dos individuos e na forma pela qual as
atividades econdmicas séo organizadas e coordenadas (WILLIAMSON, 1996).

Ainda no contexto do agronegécio, tem-se intensificado a realizagcdo de pesquisas que
buscam compreender o processo de tomada de decisdo, eventualmente incorporando-se analises
de modelos matematicos, econométricos, de programacdo linear e de, equagdes lineares.
Outrossim, por expressar as relaces entre as cadeias integradas as atividades rurais, com seus
elos entrelagados e sua interdependéncia, a analise dos modelos de tomada de deciséo abarcam,
direta ou indiretamente, as caracteristicas dos agentes e os atributos das transagdes econdmicas,
categorias analiticas da ECT.

Em suma, uma tomada de decisdo pode ser caracterizada como um processo de escolha,
selecdo de alternativas ou caminhos de acdo 6tima, entre o grupo de alternativas, para atingir
objetivos. Considerando que muitas das acdes realizadas no contexto das transacdes envolvem
incertezas, infere-se que um dos mais importantes aspectos que subsidiam a decisdo mais
adequada estd em suprir a habilidade de lidar com informacGes vagas e imprecisas, tais como:
alto lucro, baixa confianca, frequéncia alta, nivel de informacéao baixo, entre outros.

Contudo, evidencia-se que grande parte dos fatos sociais e eventos econdmicos ndo sdo
manipulaveis através dos processos gerenciais tradicionais, como o ambiente de neg6cios
agricolas, que é composto por sujeitos, normas e regulamentos formais e informais que orientam
suas relagdes, bem como as multiplas variaveis que os motivam, destacando-se entre 0s quais:
0s sociais, politicos, culturais e econémicos.

Destarte, vislumbram-se a potencialidades da aplicacdo da l6gica fuzzy para a analise de
fendmenos socioecondmicos, em especial os envolvidos com 0s processos transacionais no
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contexto agroindustrial. Esclarece-se que este ramo da matemética moderna desenvolvida por
Zadeh (1965), é baseado no processo cognitivo humano, usualmente empregado para definir os
problemas complexos, permeados por informagfes imprecisas e incompletas, que caracterizam
0 mundo real (RAGIN, 1992).

Em suma, esta ldgica utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy, podendo proporcionar mecanismos
para realizar inferéncias baseadas em informacGes vagas e/ou ambiguas, inerente ao ambiente
de negocios, especialmente caracterizado pela existéncia de custos de transacdo. Utilizando os
conceitos de negacdo, unido e intersecao fuzzy, € possivel realizar com conjuntos fuzzy todos 0s
processos de inferéncia ja conhecidos na logica tradicional.

Nesse sentido, considerando o contexto socioecondmico dos agroneg6cios e 0 acirramento
da concorréncia nos mercados agroindustriais, o presente estudo objetiva, a partir de pesquisa
bibliografica, examinar os arranjos de coordenacdo praticados em cadeias produtivas, e mais
especificamente, propor um modelo conceitual analitico, auxiliando na definicdo de ac¢Ges que
proporcionem a melhoria do desempenho individual e coletivo das organizagdes envolvidas.

A aplicacdo das nogOes bésicas de logica fuzzy proporcionou a identificagdo de termos
linguisticos associados a varidvel linguistica de saida ‘arranjos de coordenagdo’. Admite-se que
existem combinacbes de relagbes/ acOes articuladas ‘muito frageis’, ‘frageis’, ‘estaveis’,
‘solidas’ e ‘muito solidas’ em cadeias produtivas agroindustriais.

Ainda, a avaliacdo desses conceitos qualitativos e nebulosos possibilita a formulagdo de um
sistema fuzzy que considera as variaveis de entrada ‘incerteza’, ‘especificidade de ativos’,
‘frequéncia das transagdes’, ‘oportunismo’, ‘racionalidade limitada’, ‘concentracdo de
mercado’, ‘concorréncia’, ‘barreiras a entrada’, ‘apoio institucional’ e ‘vulnerabilidade
mercadologica’. As supracitadas variaveis compdem trés submodelos principais, a saber,
submodelos representantes das caracteristicas dos agentes econdmicos, dos atributos das
transacoes e das estruturas de mercado.

Da mesma forma, derivaram-se algumas regras do tipo ‘se condi¢do entdo a¢ao’ com o intuito
de operar a inferéncia fuzzy. Por exemplo, as Sentengas ‘se as transacgdes sdo frequentes, é
provavel que a relacgéo entre 0s agentes expresse algum arranjo estavel de coordenacao’, entdo
‘se as transacOes tém certo grau de Incerteza ha entdo necessidade de estabelecer arranjos
mais solidos’.

Para isto, conjuntos fuzzy devem ser definidos matematicamente a partir da atribuigdo de
valores, representando o grau de associagd0 aos conjuntos, a cada individuo possivel no
universo do discurso. Assim sendo, espera-se, em futuro breve, testar experimentalmente o
modelo conceitual de andlise de arranjos de coordenacdo com representantes de distintas cadeias
produtivas agroindustriais.

Em suma, entende-se que a abordagem fuzzy é propicia para estudar e aprender sobre a
realidade complexa das decisGes sobre as decisfes estratégicas e transagdes econdmicas porque
liberta a percepcdo da realidade do confinamento aos limites do totalmente verdadeiro ou
totalmente falso como Unicas opgdes possiveis. Logo, reitera-se a importancia da contribuicéo a
esse tema, admitindo-se a possibilidade de avaliagdo de algumas categorias analiticas
pertinentes a compreensdo da dinamica dos arranjos de coordenagdo em cadeias produtivas
agroindustriais.

Palavras-chave: Estruturas de Governanca, Agronegdcios, Teoria dos Conjuntos Fuzzy.
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Abstract

Urinary complaints are common in the general population. Urinary incontinence
(UD), in particular, has high frequency especially among women, impairing daily
activities, social interactions and self perception of health status[1]. However, one
reason because the urinary alterations could be not diagnosed is the fact that health
professionals often are not prepared to identify, treat or refer people with these
problems. In addition, there are many identification uncertainties in the diagnosis of
the different types of urinary incontinence as demonstrated in a study developed in the
city of Campinas, State of Sdo Paulo, Brazil, that aimed to investigate how physicians
and nurses at primary care units investigate and manage the cases of female urinary
incontinence and if they discriminate the different types of urinary incontinence. It
was verified that, excluding the gynecologists, doctors and nurses rarely or never
investigate if the woman has incontinence and when they do so, sometimes they do
not know what to do or do not choose the more adequate conduct[2]. So, the purpose
of this work was to develop a decision support system to discriminate the diagnoses
of alterations in urinary elimination.

Fuzzy sets theory has become a powerful tool for dealing with vagueness and
uncertainty and have been used with effective results in several health areas[3]. In the
Fuzzy Cognitive Map (FCM) theory the systems are described by a symbolic
representation (graphs) where concepts interact with each other through a dynamical
process[4]. In this work the FCM was structured considering six possible diagnoses:
Stress Urinary Incontinence, Reflex Urinary Incontinence, Urge Urinary
Incontinence, Functional Urinary Incontinence, Total Urinary Incontinence and
Urinary Retention; and 39 signals associated with them. The model was implemented
in Visual Basic and applied in 195 real cases. Its performance was evaluated through
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the agreement test, comparing its results with the diagnoses determined by three
experts (nurses). The sensitivity and specificity of the model were calculated
considering the expert’s opinion as a gold standard. In order to compute the Kappa’s
values we considered two situations, since more than one diagnosis was possible: the
overestimation of the accordance in which the case was considered as concordant
when at least one diagnoses was equal; and the underestimation of the accordance, in
which the case was considered as discordant when at least one diagnosis was
different.

The overestimation of the accordance showed an excellent agreement (kappa
=0.92, p <0.0001); and the underestimation provided a moderate agreement (kappa =
0.42, p <0.0001). In general the FCM model showed high sensitivity and specificity,
of 0.95 and 0.92 respectively, but provide a low specificity value in determining the
diagnosis of Urge Urinary Incontinence (0.43) and a low sensitivity value to Total
Urinary Incontinence (0.42). Table I presents the calculation of sensitivity and
specificity of the FCM in the determination of each of the diagnoses in study and in
general. It is possible to note that although the sensitivity and specificity are high in
general, the FCM provide a low specificity value in determining the diagnosis of Urge
Urinary Incontinence and a low sensitivity value to Total Urinary Incontinence.

Table I - Sensitivity and specificity of the fuzzy cognitive map in the determination
of diagnoses related to alterations in urinary elimination.

Diagnosis Sensitivity Specificity
Urge 1 0.43
Stress 0.95 0.93
Reflex 1 0.97
Total 0.42 1
Retention 1 0.98
General 0.95 0.92

The decision support system developed presented a good performance
compared to other types of expert system for differential diagnosis of alterations on
urinary elimination. Since there are few similar studies in the literature, we are
convinced of the importance of investing in this kind of modeling, both from the
theoretical and from the health applied points of view.

Palavras-chave: Fuzzy Cognitive Maps, Urinary incontinence; Differential

diagnosis.
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RESUMO

No processo de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno-Kang o consequente de cada regra é dado
explicitamente por uma func¢ao dos valores de entrada desta regra [1].

Atualmente pesquisas vém sendo desenvolvidas no sentido de se construir regras cujos con-
sequentes sejam dados por equagoes diferenciais, aplicadas em diferentes tipos de problemas.

O objetivo deste trabalho foi a constru¢ao de um modelo bidimensional do tipo Takagi-
Sugeno para o risco de dengue na regiao sul da cidade de Campinas [4]. A intencao foi
combinar EDP’s, métodos estocésticos e logica fuzzy para que informacoes subjetivas acerca
da doenca pudessem ser incorporadas objetivamente.

Especialistas do Laboratorio de Anélise Espacial de Dados Epidemiologicos (epiGeo) da
UNICAMP realizaram estudos sobre o risco de dengue na regido, entre 2006 e 2007, por meio
de métodos estatisticos [3|. Aspectos da populagao humana envolvida foram levados em conta,
como sexo, nivel de escolaridade, se ja teve ou nao dengue, presenca de potenciais criadouros
do mosquito, entre outros.

Com a colaboragao de tais pesquisadores foram obtidos os dados calculados e que geram
um mapa de risco de dengue na regiao, ilustrado na Figura 1. Os riscos mais altos estao
associados com cores quentes.
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Figure 1: Mapa de risco de dengue desenvolvido pelo epiGeo.

Com os dados da Figura 1, termos linguisticos foram atribuidos para o risco de dengue, a
saber Baizo, Médio e Alto e funcoes de pertinéncias trapezoidais foram construidas [4].
Seja r(z,y,t) o risco de dengue. As regras fuzzy foram elaboradas de acordo com [2] e
segue-se uma das trés regras construidas.
Regra 1: Se r(x,y,t) é Baixo (B)
or(z,y,t) Pr(z,y,t)  0*r(x,y,t)

entao - KB 92 + 02 +apr(z,y,t).
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A inferéncia fuzzy é dada pela expressao (no caso em que M = 3)

or(z,yt) N~ (Pr(zy,t)  Pr(z,yt) _
T_;/J‘Z(r(m7yat)) Kq 8582 + 8y2 +azy(xvt) .

Os parametros k; representam a difusao espacial do risco no dominio e foram estimados por
meio de um sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - que leva em conta fatores ambientais
que influenciam a dindmica do mosquito Aedes aegypti e portanto, interferem na dispersao
do risco. As variaveis de entrada do SBRF sdo chuva, densidade de habitantes humanos
e densidade de recipientes potenciais criadouros do mosquito, cujas fungoes de pertinéncias
construidas encontram-se em [4].

Dados reais sobre o comportamento da doenca e sobre as condicées para a proliferacao
do vetor, na regiao sul de Campinas, foram obtidos da Secretaria Municipal de Saude, TAC
(Instituto Agronomico de Campinas) e de especialistas da Faculdade de Ciéncias Médicas da
UNICAMP.

Com relacao & estimativa dos parametros a;, observa-se que os termos a;r(z,y,t) sdo
respectivamente proporcionais as taxas de variacoes do risco Baizo, Médio e Alto. De acordo
com os conjuntos fuzzy construidos para a varidvel risco, foi calculada uma média de risco
(ponto médio do suporte de cada fungao de pertinéncia). Por fim considera-se que a cada
passo no tempo r(x,y,t) é atualizado.

A equacao resultante do processo de inferéncia realizado foi resolvida numericamente, a
partir do acoplamento de ferramentas numéricas, desenvolvidas em [4]. Foram usados esque-
mas numeéricos hibridos para a discretizagao espacial, WENO-5 (esquemas essencialmente nao
oscilatorios ponderados, de ordem 5) para regides nao suaves do mapa, esquemas de diferencas
finitas de alta ordem para as regioes suaves e um esquema lifting foi introduzido como medida
de suavidade, na determinagao das regides suaves ou nao.

Na evolugao temporal foi empregado o método de Runge-Kutta TVD (Valor Total De-
crescente) de ordem 3. As implementagoes foram construidas em ambiente MATLAB 2010 e
os dados da Figura 1 constituiram as condigoes iniciais.

As implementacoes computacionais permitiram concluir que o modelo matematico é capaz
de representar o fen6meno, quantificar, possibilita a obtencao de cenérios que podem vir a
auxiliar no controle, além de revelarem que é necessaria uma reducao drastica dos potenciais
criadouros do mosquito Aedes aegypti para se ter uma reducao razoavel do risco da doenga.

Palavras-chave: Logica Fuzzy, Modelo Takagi-Sugeno, Risco de Dengue.
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Resumo. A industria de laticinios, por lidar exclusivamente com produtos
pereciveis, apresenta importantes atividades logisticas, como a de estoque e
principalmente a de transporte, que garantem acondicionamento dos produtos
no local desejado e que estes sejam transportados no momento oportuno, em
veiculos geralmente refrigerados e nas condi¢des ideais para o consumo pelo
cliente. Temos, como por objetivo principal, elaborar um modelo de tomada de
decisdo para distribuigdo de leite em diversos canais de distribuigdo a partir de
um centro de distribui¢do. Como método de apoio a tomada de decisdo de um
decisor logistico, utilizou-se a abordagem fuzzy que permitiu criar um conjunto
de regras que atendesse a diversos cendrios e alternativas de distribuicdo do
leite aos seis segmentos varejistas classificados pela empresa como sendo as
grandes redes varejistas, supermercados de pequeno e médio porte, mercearias
de bairro, padarias, consumidor final e institucional.

Palavras-chave: Logistica de distribui¢do, Logica fuzzy, Leite.

1 Introducao

O Brasil ¢ um dos maiores produtores de leite do mundo e tem grande perspectiva
de crescimento na produgdo de produtos lacteos diante dos seguintes fatores: aumento
do consumo interno impulsionado por melhor renda familiar, aumento do consumo
externo, aumento de investimentos em tecnologias no setor agroindustrial e maior
eficiéncia nos processos produtivos.

O alto faturamento de alguns produtos da inddstria brasileira de alimentos na
Gltima década indica a importancia do produto lacteo no contexto do agronegécio
nacional [11].

Para manter essa perspectiva de crescimento, é importante que as inddstrias do
setor busquem baixo custo e alto nivel de servico ao cliente em suas atividades, desde
a producéo a distribui¢do dos produtos ao mercado.

Por outro lado, os custos logisticos de coleta de leite, movimentacdo e
armazenamento de produtos em processo e distribuicdo fisica dos produtos ao
mercado ainda constituem atividades com alto custo logistico [5]. Somente os custos
de distribuicdo podem representar até dois tercos dos custos logisticos [15].
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Para [1], a logistica inclui todas as atividades importantes para a disponibilizacao
de bens e servicos aos consumidores quando e onde estes quiserem adquiri-los,
criando valores de tempo e lugar, respectivamente. Algumas dessas atividades sdo
controle de estoques, processamento de pedidos, manuseio dos materiais e transporte.
Em se tratando de produtos pereciveis, a necessidade de se ter transporte e
acondicionamento eficiente € notdria e determinante para o atendimento de um
melhor nivel de servico.

A funcdo logistica na reducdo de custos e otimizagdo de processos de distribuicéo
tem como objetivo a prestagdo de niveis satisfatorios de servicos ao cliente,
entregando o produto certo, na quantidade certa, na hora certa, no lugar certo ao
menor custo possivel [1].

Por isso, como o custo € o reflexo mais direto na producéo, muitas empresas de
laticinio buscam reduzir seus custos logisticos e aperfeicoar seus processos de
producéo e distribuicdo para equilibrar a oferta com a demanda de leite tipo A.

Nesse contexto, a inteligéncia computacional surge como uma alternativa ndo s
para avaliar os custos logisticos (de distribuigdo fisica) e a lucratividade da venda
realizada, como também para facilitar o trabalho dos tomadores de decisdo. Diante
dessas caracteristicas, a Teoria dos Conjuntos Fuzzy pode ser um modelo de tomada
de decisdo que auxilie os melhores rumos de acdo que o gerente de um centro de
distribuicdo de leite deve adotar para planejar as atividades venda e de logistica
externa.

O problema de pesquisa esta circunscrito ao estudo que foi realizado no maior
centro de distribuicdo da IndUstria de Laticinios Xandd, em Sao Paulo, com atividades
de recebimento, movimentacdo, armazenagem e distribuicdo de leite a diversos
mercados, desde entregas domiciliares a grandes redes de supermercados. Atualmente
a empresa conta com maquinario especifico para producao de leite tipo A, frota de
veiculos pesados para distribuigdo grandes volumes de leite aos trés centros de
distribuicdo e uma fazenda prdpria, a Fazenda Colorado, onde abriga seu rebanho,
plantac6es de laranjas para produgdo de suco e cereais para alimentacdo das vacas.

Criada em 1982, foi a primeira empresa do Brasil a produzir leite tipo A, e §é,
atualmente, a segunda maior distribuidora deste produto no pais. A empresa controla
desde as atividades da pecudria, extracdo e producdo do leite A até a embalagem e
distribuicdo aos mais diversos canais de venda varejista. A producdo do leite é
realizada até a etapa de embalagem ainda na Fazenda Colorado, em Araras, que conta
com um rebanho de 800 vacas holandesas puras produz, em média, 25 mil litros de
leite por dia.

A figura 1 mostra o fluxo logistico do leite tipo A, desde a fazenda, onde as vacas
sdo ordenhadas e o leite € armazenado diretamente em tanques refrigerados, até a
distribuicdo aos canais diversos. O transporte da fazenda ao centro de distribuigdo é
realizado por frotas prdprias e terceirizado. No centro de distribuicdo, o leite é
armazenado temporariamente e entregue por distribuidores terceirizados a diversos
canais. O foco desta pesquisa é analisar a distribuicdo do leite a partir do centro de
distribuicdo aos segmentos: grandes redes de supermercado, padarias, domicilio,
institucional, pequeno e médio varejo (supermercado).
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Fig. 1. Cadeia Logistica do leite Xand6. Em destaque, o setor estudado.

O leite é extraido na prdpria fazenda, na sala de ordenha automatizada, de onde
segue por tubulagbes a usina de beneficiamento, onde passa por processos de
higienizacdo e controle, seguindo para o envase. Da fazenda, o leite envasado segue
para os trés centros de distribui¢do, sendo mais de 50% dessa carga destinada ao
centro de distribuicdo estudado, em Sdo Paulo. A produgdo de leite tipo A na
IndUstria de Laticinios Xandd, bem como em outras desse ramo, caracteriza-se,
principalmente, pelo curto prazo de validade do produto final e pela alta sazonalidade
da matéria prima, o0 que gera alta variabilidade da distribui¢do dos produtos lacteos ao
consumidor final.

1.200.000
1.000.000
800.000
600.000
400.000
200.000

Fig. 2. Volume de produgdo de leite da Fazenda Colorado ao longo dos meses de
2010.
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O leite tipo A é o tipo de leite mais puro que se pode obter, seguindo de ordenha
obrigatoriamente mecéanica por tubulacdes de aco inoxidavel aos processos de
pasteurizacdo, homogeneizacdo e envase, que sdo realizados sequencialmente,
também de maneira mecéanica. Nenhum aditivo é colocado nesse tipo de leite, o que
torna o prazo de validade do produto ainda menor frente a outros tipos de leite, e
consequentemente ainda maior a importancia das atividades logisticas da empresa.

Quando o leite chega ao centro de distribuicdo, precisa ser distribuido o mais nos
seguintes canais: grandes redes de supermercados, padarias, domicilios,
supermercados de redes menores, institucional e pequenos varejos. Essa distribuicdo
deve ser feita com a maior rapidez possivel, devido ao fato do material ser altamente
perecivel, além da exigéncia do consumidor final em consumir um produto mais
fresco, sem perder as caracteristicas organolépticas e peculiares do leite tipo A. Além
disso, a entrega a esses diferentes canais segue formas diferenciadas de atendimento.
No caso das padarias, por exemplo, as entregas sdo mais constantes e com menores
volumes de leite o que implica na utilizacdo de veiculos de menor capacidade,
principalmente se tratando de grandes centros.

Portanto, para o gerente do centro de distribuicdo, a escolha de qual mercado
priorizar, qual quantidade a ser entregue a cada mercado, levando em conta reducéo
de custos de distribuigdo, visando maiores lucros, sdo desafios que esta pesquisa
procura contribuir no sentido de auxiliar a tomada de decisoes.

A indGstria de laticinios, por lidar exclusivamente com produtos pereciveis,
apresenta importantes atividades logisticas, como a de estoque e principalmente a de
transporte, que garantem acondicionamento dos produtos no local desejado e que
estes sejam transportados no momento oportuno, em veiculos geralmente refrigerados
e nas condicOes ideais para o consumo pelo cliente. Sendo a distribuigdo a principal
funcgdo logistica de agregacdo de valor ao cliente final, este artigo tem por objetivo
elaborar um modelo de tomada de decisdo para distribuicdo de leite em diversos
canais a partir de um centro de distribui¢do. Como método de apoio a tomada de
decisdo de um decisor logistico, utilizou-se a abordagem fuzzy que permitiu criar um
conjunto de regras que atendesse a diversos cendrios de distribui¢do do leite aos seis
segmentos atendidos pela empresa: as grandes redes varejistas, supermercados de
pequeno e médio porte, mercearias de bairro, padarias, consumidor final e
institucional. Para elaboracdo do modelo e coleta dos dados, foi realizada uma visita
técnica ao centro de distribuicdo da segunda maior produtora de leite do pais, além de
cinco reunides com o gerente responsavel pela logistica. De posse dos dados da
distribuicdo de leite integral tipo A, do ano de 2010, para os diferentes segmentos
varejistas e dados referentes a lucratividade por litro e o prego de venda para cada
segmento, foi desenvolvido um modelo com uma base de regras fuzzy para
reproducdo das escolhas de distribui¢do realizadas na época, sendo o volume total de
leite disponivel a variavel de entrada, e as quantidades a serem distribuidas para cada
segmento as variaveis de saida. Com auxilio do gerente e de um modelo de
otimizacdo linear feito por meio da ferramenta solver, do software Microsoft®
Excel®, pbde-se direcionar quais segmentos deveriam ter aumento no volume
distribuido. Por fim, foi feito outro modelo com base em regras fuzzy, que avaliava o
quanto a opc¢do de distribuicdo utilizada era lucrativa de acordo com o volume
distribuido, tendo como variaveis de entrada os volumes para cada segmento e como
saida uma nota para a lucratividade. Como principais resultados tém-se: um modelo



Logistica de distribuigdo fisica de leite A: um e. de caso utilizando Logica Fuzzy 61

que gerou uma distribuicdo com receita 3% maior que a da distribuicdo fornecida,
quais foram os segmentos de mercado que apresentaram distribuicdo mais lucrativa e
a conclusao de que, para um volume disponivel médio/alto, a distribuicdo atingia seu
ponto de maior lucratividade, tendo a partir disso valor pouco atrativo para
competitividade da empresa no mercado de leite tipo A.

2 Metodologia

A metodologia consistiu em um estudo de caso no centro de distribuicdo da
industria de laticinios Xando, na cidade de S&o Paulo, onde as atividades de venda e
logistica de distribuicdo foram conhecidas e detalhadas para a composicdo do
problema em questdo. Inicialmente, foi realizada uma densa revisdo de literatura
sobre a modelagem fuzzy e as variaveis que mais impactam a producéo e distribuicao
de produtos lacteos, bem como a logistica de distribuicdo e seus principais aspectos
de custo e impacto na lucratividade da empresa.

A indGstria de laticinios, por lidar exclusivamente com produtos pereciveis,
apresenta importantes atividades logisticas, como a de estoque e principalmente a de
transporte, que garantem acondicionamento dos produtos no local desejado e que
estes sejam transportados no momento oportuno, em veiculos geralmente refrigerados
e nas condices ideais para o consumo pelo cliente. Sendo a distribui¢éo a principal
funcdo logistica de agregacdo de valor ao cliente final, esse trabalho tem por objetivo
elaborar um modelo de tomada de decisdo para distribuicdo de leite em diversos
canais a partir de um centro de distribuicdo. Como método de apoio a tomada de
deciséo de um decisor logistico, utilizou-se a abordagem fuzzy que permitiu criar um
conjunto de regras que atendesse a diversos cendrios de distribui¢do do leite aos seis
segmentos atendidos pela empresa: as grandes redes varejistas, supermercados de
pequeno e médio porte, mercearias de bairro, padarias, consumidor final e
institucional. Para elaboracdo do modelo e coleta dos dados, foi realizada uma visita
técnica ao centro de distribui¢do da segunda maior produtora de leite do pais, além de
cinco reunides com o gerente responsavel pela logistica. De posse dos dados da
distribuicdo de leite integral tipo A, do ano de 2010, para os diferentes segmentos
varejistas e dados referentes a lucratividade por litro e o preco de venda para cada
segmento, foi desenvolvido um modelo com uma base de regras fuzzy para
reproducdo das escolhas de distribui¢do realizadas na época, sendo o volume total de
leite disponivel a variavel de entrada, e as quantidades a serem distribuidas para cada
segmento as varidveis de saida. Com auxilio do gerente e de um modelo de
otimizacdo linear feito por meio da ferramenta solver, do software Microsoft®
Excel®, pbde-se direcionar quais segmentos deveriam ter aumento no volume
distribuido. Por fim, foi feito outro modelo com base em regras fuzzy, que avaliava o
quanto a opc¢do de distribuicdo utilizada era lucrativa de acordo com o volume
distribuido, tendo como variaveis de entrada os volumes para cada segmento e como
saida uma nota para a lucratividade. Como principais resultados tém-se: um modelo



62 Magda da S. Peixoto, Matheus C. de Freitas, José¢ Geraldo Vieira Vidal

que gerou uma distribuicdo com receita 3% maior que a da distribuicdo fornecida,
quais foram os segmentos de mercado que apresentaram distribuicdo mais lucrativa e
a conclusdo de que, para um volume disponivel médio/alto, a distribuicdo atingia seu
ponto de maior lucratividade, tendo a partir disso valor pouco atrativo para
competitividade da empresa no mercado de leite tipo A.

Sistemas Baseados em Regras Fuzzy. A logica fuzzy é a légica baseada na teoria dos
conjuntos fuzzy [26]. Ela difere dos sistemas logicos tradicionais em suas
caracteristicas e seus detalhes. Nesta l6gica, o raciocinio exato corresponde a um caso
limite do raciocinio aproximado, sendo interpretado como um processo de
composicao de relagfes nebulosas. A teoria dos conjuntos fuzzy, bem como a ldgica
fuzzy, estabelecem uma relagcdo entre a precisdo da matemética cléssica e a
imprecisdo do mundo real [7] e mostram-se importantes para a modelagem de modos
de representacdo e raciocinio imprecisos, que tém importante papel na tomada de
decisfes racionais em ambientes de imprecisdo, fornecendo poderosa estrutura para
manipulacdo de informacbes aproximadas. Um conjunto fuzzy pode ser expresso
segundo a seguinte defini¢do formal [25]:
A ={X, pa(X)lx € U}

Sendo U um conjunto universo ndo vazio e A um conjunto fuzzy em U
caracterizado por sua funcao de pertinéncia
Har U —[0,1]
X — pa(X)

Sendo pa(x) o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto fuzzy A para todo x €
U [21]. Com a ampla caracterizacdo proposta por [27], de modo que uma fungéo
caracteristica pode assumir infinitos valores entre 0 e 1, 0 que sugere que pode-se
considerar alguns elementos como mais membros de um ou outro conjunto. Assim, o
grau de pertinéncia de um elemento pode assumir qualquer valor no intervalo [0,1],
sendo que para [25]:

- Ma(X) = 0, x é totalmente incompativel com A,

- Ma(X) = 1, x é totalmente incompativel com A,

- 0 < pa(X) < 1, x é parcialmente compativel com A, com grau de compatibilidade
Ha(X).

Com isso, para descricdo de informacBes fornecidas na forma qualitativa s&o
utilizadas as variaveis linguisticas, que podem ser representadas por conjuntos fuzzy,
e cujos valores sdo palavras, ao invés de nimeros [17]. Essas varidveis podem ser
expressas quantitativamente, por uma funcdo de pertinéncia, ou qualitativamente,
através de termos linguisticos, com um conceito atribuido a variavel.

Assim, cada variavel linguistica possui seu conjunto de termos fuzzy associados,
chamados termos primarios, que é o conjunto de valores que a variavel fuzzy pode
assumir. Como exemplo, podemos citar a variavel volume de leite a ser distribuido,
que pode ter o conjunto de termos primarios {muito baixo, baixo, médio, alto, muito
alto}, sendo que cada um desses termos representa um diferente conjunto fuzzy.

Portanto, as principais operagdes utilizando variaveis linguisticas utilizam-se dos
conectivos E, OU e NAO, através dos quais s&o compostas as relagdes logicas entre
os termos das varidveis linguisticas. Existe na logica fuzzy, analogamente a ldgica
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classica, a necessidade de procedimento com as opera¢es de unido, intersecdo e
complemento, tidos na nomenclatura da Idgica classica como os conectivos E, OU, e
NEGACAO, respectivamente [25]. Na logica fuzzy, o operador analogo do E é
chamado de Norma-T, e define uma interse¢éo entre dois conjuntos é [25]:
Hans = Min (Ka, Ke)
Ja o analogo do operador OU é conhecido como Conorma-T, definindo a unido
entre dois conjuntos é:
Haue = max (Ma, Hs)
O complemento de um conjunto fuzzy, definido pelo operador anélogo ao
NEGACAO é:
M= 1-pa
Com isso, pode-se controlar o processo analisado a partir de um conjunto de regras
fuzzy do tipo “se... entdo...”, capaz de tratar conhecimentos incertos ou incompletos
[3]. Segundo [4], a teoria de modelagem e identificacdo fuzzy trata do relacionamento
entre entradas e saidas, agregando varios parametros de processo e de controle. Os
sistemas resultantes proporcionam resultados mais precisos, além de um desempenho
estavel e robusto.

Base
de
Regras
xeX - p — = ye¥
——» Fuzzificagdo Defuzzificagio ==
r )
4
Logica
Conjuntos de c(iisei o Conjuntos
Fuzzy em X Fuzzy em ¥

Fig. 3. Estrutura basica de um sistema baseado em regras fuzzy . Fonte: [20].

A estrutura de um sistema baseado em regras fuzzy possui quatro componentes
bésicos principais, [2]:

1 — Um fuzzificador, que tem funcdo de traduzir a informagdo de entrada em
conjuntos fuzzy. Cada variavel de entrada sdo atribuidos termos linguisticos e a cada
termo linguistico é associado a um conjunto fuzzy traduzido por uma funcdo de
pertinéncia.

2 — Uma base de regras , que sdo os conjuntos de preposi¢des do tipo “se .....
entdo” , definidas por um especialista , onde as regras sdo de suma importancia para o
estabelecimento das relagbes entre as variaveis linguisticas.

3 — Um método de inferéncia onde a proposicdo é traduzida matematicamente
fornecendo a saida fuzzy.

O método de inferéncia que utilizamos é o de Mamdani que agrega as regras por
meio do operador lI6gico OU, modelado pelo operador maximo e, em cada regra, 0s
operadores l6gicos E e ENTAO sdo modelados pelo operador minimo [2].
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4 — Um processador de saida (defuzzificador) traduzindo a saida fuzzy para um
valor numérico. O método de defuzzificacdo adotado nesse artigo é o do Centro de
Gravidade [20].

Com isso, a modelagem computacional com regras fuzzy mostra-se aplicavel a
varias areas distintas do conhecimento, sendo algumas delas: biomatematica para
controle de populagdes herbivoras [21], diagnostico de defeitos em pecas de uma
producdo e logistica de distribuigao fisica [25].

No cenério da logistica de distribui¢do, essa ferramenta possui importante papel em
trabalhos de tomada de decisdo por especialistas, uma vez que, na maioria dos casos,
as decisGes sobre distribuicdo sdo tomadas utilizando-se critérios qualitativos na
escolha, que nem sempre podem ser mensurados. Sendo assim, o sistema baseado em
regras fuzzy pode reproduzir as escolhas do gerente de distribui¢do, fornecendo seu
resultado econdmico, mostrando possiveis oportunidades de melhoria na propria
distribuicéo.

3 Resultados e discussoes
3.1 Simulagéo da situacdo estudada

Nesse trabalho, foram levantados, com apoio do gerente de distribuicdo, os dados
de volume de vendas a cada diferente segmento abrangido pelo centro de distribuicdo
ao longo dos meses de 2010, a lucratividade em Reais por litro de leite A integral em
cada segmento, o preco de venda para cada segmento, diferentes tipos de prazo de
pagamento utilizados por cada segmento, bem como a quantidade de leite vendida a
tal prazo. Contudo, ao considerar a atual situacdo de baixos indices e risco de
inflacdo, esses dois ultimos dados levantados ndo se mostraram relevantes a pesquisa,
pela baixa probabilidade de haver mudanca no preco entre a compra e 0 ato do
pagamento.

Os volumes vendidos a cada segmento ao longo do periodo analisado s&o exibidos
na Tabela 1:

Tabela 1: Volume de distribuicdo do leite Xandé aos diferentes segmentos em 12
meses.

Janeiro | Fevereiro | Margo | Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Grandes 99.192 | 103.864 | 117.104 | 113.321 | 120.386 | 115.016 | 107.774 | 118.495 | 116.087 118.908 | 117.744 115.331
Padarias 75.045 | 72.111 72619 |84.963 | 87.735 | 87.285 | 85471 | 88.460 | 85.995 90.235 | 93.438 92.368
Domicilio 6.905 | 7.463 9.430 7.474 8.199 8.201 8.064 8.369 8.268 8.284 8.425 7.846
Supermercados 50 | 52.331 61.694 | 62.344 | 65.956 | 63.454 | 63.774 | 67.356 | 68.466 68.128 | 68.668 68.235

.931

Institucional 27.727 | 26.957 44871 | 34.020 | 32.694 | 32.043 | 29.155 | 32.482 | 29.703 31.654 | 29.562

28.009

Varejo 26.917 | 29.025 35.910 | 34.950 |37.225 | 35.297 | 33.523 | 36.787 | 35.876 36.286 | 36.582

34.345

Venda Direta 84 92 139 99 99 115 125 138 315 641 442

498
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Analisando os oito segmentos abrangidos pela empresa, observou-se o baixo
impacto da distribuicdo da venda direta. Assim, optou-se por remové-los da analise,
visto que seus valores ndo séo significativos ao problema. Os outros dados fornecidos
e utilizados no trabalho mostram-se na Tabela 2:

Tabela 1: Preco de venda e lucratividade de cada segmento de clientes.

Preco de venda Lucratividade (R$/L)
(R$/L)
Grandes 2,22 0,1153
Padarias 2,30 0,2063
Domicilio 2,00 0,2420
Supermercados 2,26 0,1385
Institucional 2,00 0,1856
Varejo 2,26 0,2063

Inicialmente, elaborou-se, com auxilio do especialista, uma base de regras do tipo
“Se..., entdo...”, com o objetivo de reproduzir a distribuicdo feita pela empresa na
época. A base de regras é mostrada abaixo:

1- Se o volume total € muito baixo, entdo os segmentos recebem: Grandes
(volume muito baixo), Padarias (volume muito baixo), Domicilio (volume
baixo), Supermercados (volume baixo), Venda Institucional (volume baixo),
Varejo (volume muito baixo).

2- Se o0 volume total é baixo, entdo os segmentos recebem:; Grandes (volume
baixo), Padarias (volume muito baixo), Domicilio (volume baixo),
Supermercados (volume baixo), Venda Institucional (volume baixo), Varejo
(volume baixo).

3- Se o volume total & médio, entdo os segmentos recebem: Grandes (volume
baixo), Padarias (volume alto), Domicilio (volume médio), Supermercados
(volume médio), Venda Institucional (volume médio),Varejo (volume
médio).

4- Se o volume total é alto, entdo os segmentos recebem: Grandes (volume
alto), Padarias (volume alto), Domicilio (volume alto), Supermercados
(volume muito alto), Venda Institucional (volume baixo), Varejo (volume
alto).

5- Se o volume total ¢ muito alto, entdo os segmentos recebem: Grandes
(volume alto), Padarias (volume muito alto), Domicilio (volume alto),
Supermercados (volume muito alto), Venda Institucional (volume
baixo),Varejo (volume muito alto).

Assim, a partir dessa primeira base de regras, foi feito um modelo matematico
computacional, desenvolvido na fuzzy toolbox™ do software MatLab®, que possuia
como variavel de entrada o volume total de leite disponivel para distribuicdo e como
variaveis de saida os volumes a serem distribuidos para cada segmento.
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volume (5)
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Quarejo (5)

Fig. 4. Estrutura geral do modelo de simulagdo desenvolvido na fuzzy toolbox™ do

MatLab®.

A figura 4 mostra a disposicdo das funcbes de pertinéncia escolhidas para cada
variavel linguistica de cada um dos segmentos. Este modelo simulou a distribuicéo
com os volumes apresentados para cada segmento, sendo capaz de reproduzir as

opgdes de distribui¢do e venda do centro de distribuicdo na época.

volume = 33684005

Qgrandes = 1126008

vias = B.8e+004

: ‘ ‘

i

‘ ‘

N
4 '\J
37
x10

Fig. 5. Visualizador de resultados e aderéncia dos valores as regras fuzzy do
modelo de simulacdo na fuzzy toolbox™ do MatLab®.

A figura 5 mostra, como se visualiza, no software, em quais faixas de valor as
variaveis de entrada se encaixam e 0 quanto, bem como mostra em quais faixas de
valor as variaveis de saida se encaixaram. No caso, a figura mostra a aderéncia para
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um valor de entrada de 350.000 litros de leite. O resultado da simulacdo é mostrado
na Tabela 3:

Tabela 3. Volumes obtidos na simulagdo computacional com base de regras fuzzy.

Janeiro | Fevereiro | Margo | Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Grandes 99.192 | 103.864 | 117.104 | 113.321 | 120.386 | 115.016 | 107.774 | 118.495 | 116,087 | 118.908 | 117.744 | 115.331
Padarias 75.045 | 72.111 | 72.619 | 84.963 |87.735 |87.285 |85.471 |88.460 |85.995 | 90.235 | 93.438 92.368
Domicilio 6.905 | 7.463 9430 | 7474 8199 |8201 |8.064 |8.369 |8.268 8.284 | 8.425 7.846
Supermercados | 50.931 | 52.331 | 61.694 | 62.344 | 65.956 | 63.454 | 63.774 | 67.356 | 68.466 | 68.128 | 68.668 68.235
Institucional | 27.727 | 26.957 | 44.871 | 34020 |32.694 |32.043 |29.155 |32.482 |29.703 | 31.654 | 29.562 28.009
Varejo 26.917 | 20.025 | 35910 |34.950 |37.225 |35.297 |33.523 |36.787 |35.876 | 36.286 | 36.582 34.345
Portanto, calcularam-se, para andlise, a partir dos precos de venda e dos valores da
Tabela 3, as receitas obtidas com cada segmento a cada més, mostradas na Tabela 4:
Tabela 4. Receita aproximada de cada més da simulacdo com a base de regras utilizada no
periodo estudado.
Janeiro [ Fevereiro | Marco Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Grandes 220.206 [ 230.578 | 259.971 | 251.573 | 267.257 | 255.336 | 239.258 | 263.059 | 257.713 | 263.976 | 261.392 256.035
Padarias 172.604 | 165.855 167.024 | 195.415 | 201.791 | 200.756 | 196.583 | 203.458 | 197.789 207.541 | 214.907 212.446
Domicilio 13.810 | 14.926 18.860 | 14.948 | 16.398 | 16.402 | 16.128 | 16.738 | 16.536 16.568 | 16.850 15.692
Supermercados | 115.104 | 118.268 139.428 | 140.897 | 149.061 | 143.406 | 144.129 | 152.225 | 154.733 153.969 | 155.190 154.
Institucional 55.454 | 53.914 89.742 | 68.040 | 65.388 | 64.086 | 58.310 [ 64.964 | 59.406 63.308 | 59.124 56.
Varejo 60.832 | 65.597 81.157 | 78.987 | 84.129 | 79.771 | 75.762 | 83.139 | 81.080 82.006 | 82.675 77.620

Com isso, chegou-se a uma receita simulada total no ano de aproximadamente
R$8,9 milhdes. Calculou-se, também, com os valores por litro por segmento
apresentados, a lucratividade dessa simulagdo, mostrados na tabela 5:

Tabela 5. Lucratividade aproximada de cada més da simulacdo com a base de
regras utilizada no periodo estudado.

Janeiro Fevereiro | Marco Abril Maio Junho Julho Agosto Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Grandes

11.436,8 | 11.9755 | 13.502,1 | 13.065,9 | 13.880,5 | 13.261,3 | 12.426,3 | 13.662,5 | 13.384,8 | 13.710,1 | 13.575,9 13.297,7
Padarias 15.481,8 | 14.876,5 | 14.981,3 | 17.527,9 | 18.099,7 | 18.006,9 | 17.632,7 | 18.249,3 | 17.740,8 | 18.615,5 | 19.276,3 | 19.055,5
Domicilio 1.671,0 | 1.806,0 2.282,1 | 1.808,7 |[1.984,2 |1.984,6 |[19515 |2.0253 | 2.000,9 2.004,7 | 2.038,9 1.898,7
Supermercados | 7.053,9 | 7.247,8 85446 |8.6346 |9.1349 |87884 |[88327 |9.3288 |9.4825 9.435,7 | 9.5105 9.450,5
Institucional 5.146,1 | 5.003,2 8.328,1 |6.314,1 | 6.0680 |5.9472 |[54112 |6.028,7 | 55129 5.875,0 | 5.486,7 5.198,5
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Varejo ‘5.553,0 ‘5.987,9 ‘7.408,2 |7.21o,z ‘7.679,5 ‘7.281,8 ‘6.915,8 |7A589,2 |7A401,2 |7A485,8 ‘7.546,9 |7.085,4 |

Assim, obteve-se uma lucratividade total de aproximadamente R$650 mil.

3.2 Otimizacao da situacéo estudada

Contudo, o cenario da distribuicdo apresentava oportunidades de melhoria, que,
com a ajuda das reunides com o especialista e da ferramenta computacional de
otimizacdo matematica linear solver, do software Microsoft® Excel®, resultaram em
mudancas na base de regras “Se..., entdo...” do modelo. Sendo assim, propds-se a
seguinte nova base de regras, que readequou o modelo, visando maiores receita e
lucro:

1- Se o volume total € muito baixo, entdo os segmentos recebem: Grandes
(volume muito baixo), Padarias (volume baixo), Domicilio (volume médio),
Supermercados (volume muito baixo), Venda Institucional (volume muito
baixo), Varejo (volume baixo).

2- Se o0 volume total é baixo, entdo os segmentos recebem:; Grandes (volume
muito baixo), Padarias (volume muito alto), Domicilio (volume alto),
Supermercados (volume muito baixo), Venda Institucional (volume baixo),
Varejo (volume médio).

3- Se o volume total é médio, entdo os segmentos recebem: Grandes (volume
baixo), Padarias (volume muito alto), Domicilio (volume muito alto),
Supermercados (volume baixo), Venda Institucional (volume médio),Varejo
(volume alto).

4- Se o volume total é alto, entdo os segmentos recebem: Grandes (volume
médio), Padarias (volume muito alto), Domicilio (volume muito alto),
Supermercados (volume alto), Venda Institucional (volume médio), Varejo
(volume muito alto).

5- Se o volume total ¢ muito alto, entdo os segmentos recebem: Grandes
(volume muito alto), Padarias (volume muito alto), Domicilio (volume muito
alto), Supermercados (volume muito alto), Venda Institucional (volume
alto),Varejo (volume muito alto).
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Fig. 6. Visualizador de resultados e aderéncia dos valores as regras fuzzy do
modelo otimizado na fuzzy toolbox™ do MatLab®.

Como pode-se notar na figura 6, um valor de entrada de tese, de 350.000 litros de
leite, apresenta comportamento distinto com relacdo a aderéncia nas funcbes de
pertinéncia. 1sso se da pelas mudancas feitas na base de regras, que levaram aos
valores de distribuicdo apresentados na tabela 6:

Tabela 6: Volumes da distribuicdo de leite baseada nas regras otimizadas ao longo
do periodo estudado.

Janeiro | Fevereiro | Marco [ Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro
Grandes 99.238 | 99.183 116.402 | 115.660 | 118.733 | 116.340 | 114.146 | 118.686 | 116.982 118.990 | 119.168 117.450
padarias 78.000 | 78.000 91.937 | 91.848 | 91.932 | 91.930 | 91.956 | 91.937 | 91.991 91.907 | 91.889 92.024

- 7.988 | 7.991 9.294 9.169 9.385 9.285 8.833 9.386 9.362 9.376 9.370 9.403

Domicilio

52.042 | 52.010 62.523 | 60.265 | 69.013 | 62.310 | 57.108 | 69.017 | 64.940 68.991 | 68.974 67.589
Supermercados

T 25.694 | 25.678 27.694 | 27.749 | 27.697 27.698 | 27.686 27.694 | 27.673 27.710 27.722 27.668

Institucional
Varejo 31.580 | 32.534 36.652 | 36.625 | 36.651 | 36.651 | 36.656 | 36.652 | 36.663 36.644 | 36.639 36.666

Nota-se, em comparacdo com a tabela 3, que alguns segmentos tiveram aumento
no volume em praticamente todos os meses, como o de domicilios e o de pequenos
varejos, e outros que sofreram baixas, como as grandes redes de supermercados. A
partir desses volumes de distribuicdo, foram calculadas as receitas de cada més por

segmento, mostradas na tabela 7:
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Tabela 7. Receita obtida ao longo do ano com os volumes da distribuicdo
otimizada.

Janeiro | Fevereiro | Margo | Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro

Grandes 220.308 | 220.187 258.413 | 256.766 | 263.587 | 258.275 | 253.405 | 263.483 | 259.701 | 264.157 | 264.553 260.739
Padarias 179.400 | 179.400 211.456 | 211.250 | 211.444 | 211.440 | 211.498 | 211.456 | 211.578 | 211.387 | 211.345 211.655
Domicilio 15.976 | 15.981 18.587 | 18.338 | 18.769 | 18.570 | 17.666 | 18.772 | 18.724 18.752 18.740 18.805
Supermercados | 117.615 | 117.543 141.303 | 136.199 | 155.969 | 140.820 | 129.065 | 155.978 | 146.764 155.919 | 155.880 152.752
Institucional 51.389 | 51.356 55.388 [ 55.498 | 55.393 | 55.395 | 55372 | 55.388 | 55.346 55.420 55.443 55.336
Varejo 71.370 | 73.527 82.834 (82772 | 82.832 | 82.831 | 82.843 | 82.834 | 82.858 82.816 82.803 82.864
Nota-se que ha queda na receita obtida de alguns segmentos, sendo isso natural

devido a diminuicdo de volume distribuido aos mesmos, havendo, nos segmentos que

o volume foi maior, receita maior. Porém, somando-se os valores apresentados,

chegou-se a um valor de receita total no ano de aproximadamente R$9,1 milhdes. Por

fim, calculou-se a lucratividade da nova distribuicdo, a partir dos valores

apresentados, apresentada na tabela 8:
Tabela 8. Lucratividade obtida ao longo do ano com a distribui¢do otimizada.

Janeiro | Fevereiro | Marco | Abril Maio | Junho | Julho | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro | Dezembro

Grandes 11.442 | 11.436 13.421 | 13.336 | 13.690 | 13.414 | 13.161 | 13.684 | 13.488 13.719 13.740 13.542
Padarias 16.091 | 16.091 18.967 | 18.948 | 18.966 | 18.965 | 18.970 | 18.967 | 18.978 18.960 18.957 18.985
Domicilio 1.933 1.934 2249 |[2219 |2271 |2247 |2138 | 2271 2.266 2.269 2.268 2.275
Supermercados | 7.208 7.203 8.659 | 8347 | 9558 |8630 |7.910 | 9.559 8.994 9.555 9.553 9.361
Institucional 4.769 4.766 5.140 | 5.150 | 5.141 | 5.141 5.139 5.140 5.136 5.143 5.145 5.135
Varejo 6.515 6.712 7561 | 7556 |7561 |[7.561 |7.562 | 7.561 7.564 7.560 7.559 7.564

Assim, somando-se 0s valores da tabela, tem-se que a lucratividade total com a
nova distribuicdo proposta seria de, aproximadamente, R$660 mil.

3.3 Validacédo dos Resultados

Com a nova proposta de distribuicdo, identificou-se a necessidade de um modelo
matematico de validacdo das solucbes propostas ao problema. Com isso, foi feito um
terceiro modelo, que atribuiria uma nota a distribuicdo realizada com o volume total
disponivel. Com auxilio do gerente de distribuicdo, especialista do problema, bem
como aplicacdo da metodologia symplex na ferramenta de otimizacdo matematica
linear solver, do Microsoft® Excel®, foi montado novo modelo matemético baseado
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em regras fuzzy, que possuia como variaveis de entrada os volumes a se distribuir
para cada um dos seis segmentos em estudo e como varidvel de saida uma “nota”
avaliativa da lucratividade da distribuicdo proposta. Essa “nota”, chamada aqui de
indice de lucratividade, nada mais é do que a relaco:

Lucratividade Total

Indice de Lucratividade = -
Volume Vendido

Sendo assim, analisou-se cada caso entre os estudados e, com o0 apoio do gerente
de distribuicdo, atribuiu-se aos mesmos indices de lucratividade, elaborando-se ao
final o modelo baseado em regras fuzzy que fornecia essa nota, facilitando a avaliagéo
da distribuicdo logistica. A estrutura geral do modelo de validagdo é mostrada na
figura 7:

:

Qgrandes (5)

:

Qpadarias (5) matheuslCacoplagem

:

Qdomicilio (5) (mamdani)

:

Qsupermercados (5)

30 rules lucratividade (5)

E

Qinstitucional (5)

E

Quarejo (5)

Fig. 7. Estrutura geral do modelo de avaliagdo desenvolvido na fuzzy
toolbox™ do MatLab®.

Essa rotina facilitou permitiu fazer a interface do MatLab® mais amigavel, apenas
solicitando os dados e fornecendo o resultado da modelagem, sem exigir do usuario
conhecimentos especificos ou contato com a fuzzy toolbox™ do software. Contudo,
ao fim da elaboracdo do modelo de avaliagdo e a posterior observacdo do
comportamento dos dados, notou-se que, ainda com uma reformulacdo nas regras de
distribuicdo, otimizando sua lucratividade, a partir de alguns volumes totais de leite
disponiveis, a lucratividade por litro diminuia, 0 que mostrou que, para volumes
muito altos ndo seria mais economicamente tdo interessante a empresa distribuir leite
no dado més. Isso pode ser observado no gréafico da Figura 8, no qual se observa uma
queda da lucratividade para volumes de venda acima de 345 mil litros de leite.
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Lucratividade - Volume Total de Leite
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Fig. 8. Relagéo entre volume de leite total distribuido e lucratividade por
litro.

Isso ocorreu pois 0 modelo de regras fuzzy de distribuicdo otimizado priorizava os
segmentos observados como mais rentaveis a Xandd, que eram as Padarias, a venda
Institucional e o Pequeno Varejo. Estes, que aliam altos pre¢os de venda e indices de
lucratividade, séo os que contribuem mais significativamente para que a distribuicéo
se torne lucrativa. Porém, a partir de certo volume disponivel, estes mercados ja
foram abastecidos com o mé&ximo de suas capacidades, restando apenas, além da
entrega a domicilio, que possui baixissimo limite maximo e é totalmente abastecida
com facilidade, os Supermercados e as Grandes Redes, que, apesar da alta presenca
de mercado observada pelo gerente de distribuicdo, possuem os piores indices de
lucratividade da analise, e diminuem drasticamente a lucratividade por litro de leite
vendido.

4 Conclusoes

A pesquisa forneceu modelos computacionais que permitiram ao decisor logistico
avaliar suas tomadas de decisdo, bem como aperfei¢oa-las, buscando a cada periodo
uma melhora do lucro. A utilizacio e avaliacdo da distribuicdo com esses modelos
mostraram, em analise de situaces extremas, quais sdo as opgdes de um gerente de
distribuicdo em casos de escassez ou excesso de produtos em estoque.

Contudo, algumas limita¢es ainda ndo permitem a generalidade do modelo para
casos distintos, ou de diferentes segmentos, pois o periodo avaliado, apesar de
contemplar todas as etapas do ciclo de lactacdo do gado, ndo permitiu acompanhar se
estes niveis de producdo variam ano a ano, e quanto é essa variagdo. Além disso,
varidveis qualitativas, que poderiam ser levadas em conta na anélise conceitualmente,
como presenca de mercado e visibilidade nos segmentos varejistas, bem como
percentual de devolugdo ou perda de leite em cada segmento, ndo foram incluidas.
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Isto mostra abertura de possibilidades para desenvolvimento dessa metodologia,
considerando e avaliando mais variaveis qualitativas, ou mesmo trabalhando essas
varidveis para o caso de outros produtos.

Agradecimentos: Em especial ao CNPq por fomentar esta pesquisa.
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RESUMO

O objetivo deste trabalho é a partir das informagoes do sistema de equagoes (1) construir
um autoémato celular para estudar a propagacao do HIV em uma populacao de homossexuais,
sem o uso de medicamentos antiretrovirais. As varidveis do sistema de equagoes diferenci-
ais ordindrias sao: X(t), Y(t), Z(t), A(t) e N(t), respectivamente, o nimero de individuos
suscetiveis, individuos que estao no periodo de infeccao aguda, assintomaticos, sintomaticos
e o numero total de individuos homossexuais do sexo masculino, baseado em [1] propomos
um modelo deterministico:

dx Y z

g =B X o heX = daeX, M =fomm e =l

dy

—r = MeX 4 daeX = (v p)Y

dz

A

CﬁTt:PvY—kZ—(dﬂLM)A W

N(t)=Xt)+Y(&) + Z(t) + At).

Os parametros do sistema (1) s@o: B é a taxa de aparecimento de suscetiveis por ano,
u é a taxa de mortalidade de uma populacao devido a causas naturais por ano, A; é a
probabilidade de adquirir a infecgao por meio da relagao sexual com parceiro na fase aguda
de infeccao dentre parceiros aleatorios, Ao € a probabilidade de adquirir a infeccdo por meio da
relagao sexual com parceiro assintomatico dentre parceiros aleatorios, 51 € a probabilidade de
se adquirir a infeccao de um parceiro com infecgao aguda, £ é a probabilidade de se adquirir
a infecgdo de um parceiro assintomatico, ¢ é a taxa que representa o nimero de parceiros
sexuais por ano, v é a taxa de saida de individuos da classe dos infecciosos, k ¢é a taxa de saida
de individuos da classe dos assintomaticos para os sintoméaticos por ano, p é a proporcao dos
infecciosos que sairam desta fase e se tornaram diretamente sintomaticos e d é a porcentagem
da populacao sintomatica que morre devido ao HIV por ano.

Construimos um automato celular para descrever a dinamica de propagacao do HIV,
onde vivem artificialmente individuos suscetiveis, individuos que estao no periodo de infec¢ao
aguda, assintomaéticos e sintomaticos. A simulagéo é realizada em um ambiente computa-
cional bidimensional com grade retangular e condigbes de fronteira toroidal [3], os individuos
sao inicialmente colocados de forma aleatéria e movimentam-se horizontalmente, vertical-
mente ou diagonalmente. A Figura 1 é uma foto do autémato celular, onde as células brancas
representam os individuos suscetiveis, as vermelhas os individuos na fase aguda, as amarelas
os assintomaticos, as pretas os sintomaticos e as células com cor marrom, o planeta em que
os individuos vivem.
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Figure 1: Foto do Autéomato Celular.

Para simular o autémato celular, construimos dois Sistemas Baseados em Regras Fuzzy
(SBRF'), onde a variavel de entrada é o tempo a partir do inicio da infeccao e as varidveis
de saida de SBRF; e SBRF; tém significados andlogos aos parametros (51 e 82 do sistema
(1), respectivamente. Estes valores sdo incertos, mas possuem relagdo com a carga viral
dos individuos [4], que por sua vez é fungdo do tempo de infecgao [2], portanto é possivel
consideré-los como parametros fuzzy.

Namero de Suscetiveis Ntmero Individuos na Fase Aguda
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Figure 2: Resultados do Autéomato Celular.

A Figura 2 apresenta os graficos da evolugao no tempo dos individuos suscetiveis, com
infecgao aguda, assintomaticos e sintomaticos, obtidos a partir do automato celular. O com-
portamento qualitativo destes gréaficos esta compativel com a solugao numérica do sistema
(1) quando utilizamos parametros reais obtidos na literatura.

Palavras-chave: Automato Celular, HIV, Teoria dos Conjuntos Fuzzy.
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RESUMO

A modelagem matematica de fendmenos naturais, por meio de sistemas di-
namicos, pode estar sujeita a incertezas inerentes aos parametros das equacgoes
que descrevem tais fenomenos. Por exemplo, em problemas de dindmica popu-
lacional nem sempre é possivel saber exatamente a quantidade de individuos
ou a capacidade suporte em uma determinada regiao. Também nem sempre é
possivel, por dificuldade técnica ou falta de informagao, incorporar todas as leis
necessarias para descrever o fenomeno estudado. Desta forma, a subjetividade é
um importante fator que deve ser considerado na modelagem matematica. Para
fenomenos modelados por equagoes diferenciais, existem algumas alternativas
de modelagem cléssica que contemplam incertezas inerentes aos parametros e
condigoes iniciais. Dentre as mais importantes se destacam as equagoes diferen-
ciais estocésticas e a teoria de inclusoes diferenciais. No caso em que as leis que
regem os fendmenos ndo sdo bem conhecidas uma das principais alternativas sdo
os sistemas baseados em regras fuzzy ou sistemas p - fuzzy.

Neste trabalho iremos apresentar alguns resultados que temos obtido apli-
cando a teoria de controle 6timo em sistemas p - fuzzy. Para isto vamos considerar
o problema de minimizar o funcional

J(z,u) = /OT [(m —a)® +u?a?| dt

sujeito a restricao

dx

L gu),  w(0) =20 >0,

dt
de duas maneiras distintas: no primeiro caso g(z,u) = G(z) — uz e no segundo,
consideramos g(x,u) = (G(x) — u)z no qual G(z) é determinado por uma base
de regras.

Para a variavel de entrada x os termos linguisticos sao: baizo, médio baizo,
médio, médio alto, alto e altissimo. J& para a variavel de saida G(z), os termos
linguisticos sao: baizo negativo, baixo positivo, médio baixo, médio, médio alto e
alto. As variaveis x e G(x) estdo relacionadas pela base de regras:
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Se x
Se x
Se x
Se x
Se x
Se x

S G W=

A dindmica gerada por essa base de regras apresenta um crescimento inibido
para a variavel x que pode ser usada na modelagem de problemas de dinamica

é baixo entdo G(x) é alto;

médio baixo entdo G(z) é médio alto;
médio entdo G(x) é médio;

médio alto entdo G(z) é médio baixo;
alto entdo G(x) é baixo;

é altissimo entdo G(x) é baixo negativo.

D> > O D

populacional com capacidade suporte.

Finalmente, devemos fazer uma anélise comparativa entre os diversos mode-
los matematicos de controle - deterministico e fuzzy. Algumas simulagdes numé-
ricas serao apresentadas com o objetivo de ilustrar os resultados alcancados.

Palavras-chave: Controle 6timo, sistemas p - fuzzy, base de regras, crescimento

inibido.
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Resumo

Atualmente, a polui¢do atmosférica representa um dos grandes problemas
nas grandes cidades. No entanto, este ¢ um problema que esta presente hd muito
tempo, variando apenas em sua intensidade. As emissdes de poluentes estdo presentes
desde o comego das civilizagdes, sejam elas naturais (vulcdes e queimadas naturais)
ou causadas pelo homem.

Com o aumento da industrializagdo nos séculos 18 e 19, os efeitos das
emissdes de poluentes no ar foram cada vez mais percebidos pela populacdo. Mas, ¢
apenas no inicio do século 20 que o controle da qualidade do ar comegou a ser de fato
posto em pratica. Inicialmente os esfor¢os se concentravam no entendimento das
emissdes e nos processos de dispersdo, que acabaram desencadeando
desenvolvimento tecnoldgico para controlar tais processos.

No Brasil, a criacdo do Programa Nacional de Controle da Qualidade do Ar
(PRONAR) pela Resolugdo CONAMA, n°. 005/89 representou um avango do pais no
intuito de promover a gestdo ambiental, o desenvolvimento socioecondnimo e ainda o
respeito ao ser humano. A Resolugdo CONAMA, n.° 003/90 estabeleceu quais seriam
os padrdes de qualidade do ar, definindo o limite maximo para a concentragdo de um
poluente na atmosfera, que garanta a proteg¢do da saide e do meio ambiente. Como
padrdes nesta Resolugdo, estdo inclusos os seguintes poluentes: didoxido de enxofre
(SO2), particulas totais em suspensdo, fumaga, particulas inaldveis, monoxido de
carbono (CO), ozdnio (03) e didxido de nitrogénio (NO2). E sabido que quando estes
compostos estdo acumulados em altas concentragdes, afetam mais significantemente a
saude, produzindo efeitos biologicamente significativos. Entretanto, tem-se percebido
que mesmo em baixos niveis de exposicdo, eles podem causar doengas e até mesmo
levar a morte (ORGANIZACAO PAN AMERICANA DE SAUDE).

O entendimento explicito dos pardmetros determinantes da condigdo
ambiental ¢ fator necessario para se estimar nao sé a qualidade do ar, mas sobretudo a
qualidade de vida da populagdo, ainda que os ecossistemas sejam muito complexos.
Consequentemente, a defini¢do de politicas publicas tem exigido a utilizagdo de
ferramentas de avaliagdo que agreguem e quantifiquem informacdes de maneira
explicita. Neste contexto, a adog@o de indicadores e indices tem sido um importante
instrumento para difundir informagdo ja que traduzem a complexidade das condigdes

*Aluna de Inicia¢do Cientifica
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ambientais das cidades em termos de compreensdo mais simples, geralmente
expressos em um Unico numero.

A Companhia de Tecnologia de Saneamento Ambiental de Sao Paulo
(CETESB), monitora, entre outros, os poluentes para os quais foram estabelecidos
Padroes de Qualidade do Ar e desde 1981 utilizam um indice para divulgar esses
resultados.

Este indice ¢ obtido através de uma func¢do linear segmentada que normaliza
as concentragcdes dos poluentes observados, fornecendo assim um ntUmero
adimensional que ¢ classificado de acordo com a seguinte escala: Qualidade do Ar
BOA: entre 0 ¢ 50; REGULAR: entre 51 ¢ 100; INADEQUADA: entre 101 ¢ 199;
MA: entre 200 e 299; PESSIMA: acima de 300. Para divulgagdo ao publico é
considerado o valor mais elevado dentre os poluentes medidos na estagdo, isto
significa que a qualidade do ar em uma estagdo ¢ determinada pelo pior caso dentre os
parametros medidos (CETESB, 2011).

O objetivo deste trabalho ¢ construir um indice de qualidade do ar que possa
ser obtido levando-se em consideragdo o que ocorre com todos os pardmetros
envolvidos no processo e ndo apenas como sendo o resultado do pior deles. Um
sistema de inferéncia fuzzy estd sendo elaborado para o calculo deste indice.
Escolheram-se os mesmos pardmetros que compdem o Indice de Qualidade do Ar
apresentado pela CETESB (2011), dentre os quais: didxido de enxofre (SO2),
material particulado (MP10), fumaga, mondxido de carbono (CO), ozénio (O3) e
didxido de nitrogénio (NO2) para compor o modelo. Para cada um dos pardmetros
foram construidas as fung¢des de pertinéncia considerando as suas particularidades. A
base de regras, elaborada conjuntamente com um especialista, procura trazer para a
avaliacdo do indice as consideracgdes cientificas mais significativas de cada pardmetro.
Estdo sendo feitas simulagdes com dados hipotéticos para validar a metodologia, para
depois submeté-la aos dados reais de cada parametro disponibilizado pela CETESB.
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Resumo Este artigo objetiva o desenvolvimento de um modelo a ser uti-
lizado como ferramenta de apoio ao processo de decisao sobre dreas de
pesquisa para a elaboracao de trabalhos de conclusao de curso, utilizar a
interdisciplinaridade e o censo comum para a anélise do aproveitamento
de disciplinas e, finalmente, fornecer resultados adequados a perfis es-
pecificos usando como alicerce a logica Fuzzy. Para desenvolvimento e
validagdo do sistema proposto utilizamos como alimentagdo dados de
egressos do curso de Sistemas de Informacao, porém o modelo proposto
pode ser direcionado a qualquer area de dominio.

Keywords: Légica Fuzzy; Tomada de Decisdo; Trabalho de Conclusao
de Curso;

1 Introducgao

Dentre os desafios submetidos aos discentes de cursos superiores, escolher corre-
tamente uma area especifica nao é uma tarefa trivial. A diversificacao das grades
que compoem atualmente os cursos tem como objetivo trabalhar subareas da area
de dominio escolhida pelo discente, envolvendo todo o processo interdisciplinar
necessario. Entretanto, a afinidade por areas especificas ocorrem de acordo com
o préprio perfil.

A informagao que ird nortear a drea apropriada ao discente é o ponto principal
a ser analisado, pois se trata da representagao computacional do conhecimento
de um ou mais especialistas. Considerando os padroes de aproveitamento de
disciplinas, existem valores estaticos de graus para a definicao de conceitos como,
por exemplo, excelente, bom, regular e insuficiente. O conceito excelente, por
exemplo, é atribuido para graus entre [9..10] e o conceito bom para valores
entre [8..9[. Desta forma, um aproveitamento de valor 8.99 serd conceituado
bom, porém, ao utilizarmos o censo comum e a proximidade, o grau 8.99 seria
conceituado como excelente.

Este trabalho objetiva desenvolver um modelo a ser utilizado como ferra-
menta de apoio ao processo de decisao sobre areas de pesquisa para a elaboragao
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de trabalhos de conclusao de curso, utilizar a interdisciplinaridade e o censo co-
mum para a andlise do aproveitamento de disciplinas e, finalmente, fornecer
resultados adequados a perfis especificos.

Contudo, sistemas convencionais nao tratam o censo comum e, portanto,
para o desenvolvimento deste trabalho sera proposto um sistema com uso de
logica fuzzy, por ser uma teoria que trata de valores imprecisos, definidos em um
intervalo de valores e nao de um valor exato.

No decorrer deste trabalho serao apresentadas as principais caracteristicas
de sistemas fuzzy, enfocando principalmente o modelo de inferéncia de mandani,
utilizado neste trabalho.

2 Sistemas Fuzzy

O conceito de sistemas fuzzy, mais precisamente a légica fuzzy, foi introduzido por
[2]. Colocado inicialmente como uma extensao da légica tradicional, ele se baseia
em que uma proposicao logica nao é necessariamente verdadeira ou falsa, mas
possui, de fato, graus de verdade. Na teoria classica dos conjuntos, o conceito
de pertinéncia de um elemento a um conjunto é bem definido. Sendo assim,
para um conjunto A contido em um universo X, os elementos deste universo
simplesmente pertencem ou nao aquele conjunto.

A teoria dos conjuntos fuzzy vem sendo utilizada para tratar problemas que
envolvam informagoes imprecisas, ajudando no desenvolvimento de solugoes, de
forma a aproximar o comportamento humano, comparado & solugbes encontradas
utilizando a teoria classica de conjuntos. Conforme descrito anteriormente, o
conceito introduzido por [2] propds também sua ampla caracterizagio, onde uma
fungao caracteristica permite assumir um ntmero infinito de valores no intervalo
de [0,1]. Assim, podemos dizer que um conjunto fuzzy A em um universo X
é definido por uma fungdo de pertinéncia pa: X — [0,1] que associa a cada
elemento x de X um ndmero p4(z) no intervalo [0, 1], o que representa o grau
de pertinéncia de z em A.

O sistema fuzzy baseia-se na teoria de conjuntos fuzzy e regras fuzzy, utili-
zando o conceito de pertinéncia de cada elemento ao conjunto para modelar as
regras imprecisas e seu processamento. De acordo com [5,6], uma das vantagens
da abordagem da logica fuzzy que pode-se citar é o fato de que em um sistema
fuzzy o conhecimento é armazenado na forma em que o especialista humano o
transmite.

De acordo com [1], um sistema fuzzy tem como objetivo modelar o modo
aproximado de raciocinio, permitir o desenvolvimento de sistemas que imitam
a habilidade humana em tomar decisdes racionais em um ambiente de incer-
teza e imprecisao, capturando informacgoes imprecisas da linguagem natural,
convertendo-as para a forma numérica. Ao descrever um sistema que sugere
uma area de pesquisa para o discente, existe a necessidade de expressar da-
dos que se apresentam de uma forma incerta, para isto devemos considerar o
senso comum de especialistas ao analisar a interdisciplinaridade para a andlise
do aproveitamento de disciplinas. Desta forma, com um sistema modelado uti-
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Figura 1. Esquema do modelo de inferéncia de Mamdani

lizando logica fuzzy, torna-se possivel obtermos resultados adequados para cada
perfil apresentado.

2.1 Base de Conhecimento

A maneira mais comum de armazenar informagoes em uma base de conhecimento
é a sua representacao por meio de regras de producao. Esta definicao, assim
como grande parte das definigoes referente aos processos envolvidos no modelo
de inferéncia de Mamdani, foi referenciada ao trabalho de Almeida apud [4].
Uma regra de producao normalmente é formada por duas partes principais:

if < antecedente > then < consequente >, (1)

onde o antecedente é composto por um conjunto de condi¢oes que, quando sa-
tisfeitas (mesmo parcialmente), determinam o processamento do consequente
da regra por um mecanismo denominado de inferéncia fuzzy, descrevendo as-
sim o disparo de uma regra. Por sua vez, o consequente é composto por um
conjunto de agoes ou diagnosticos que sao gerados com o disparo da regra. Os
consequentes das regras disparadas sao processados em conjunto para gerar uma
resposta deterministica para cada varidvel de saida do sistema.

2.2 Modelo de Inferéncia de Mandani

A semantica é que vai definir para o mecanismo de inferéncia como serao proces-
sados os antecedentes, quais serao os indicadores de disparo das regras e quais
os operadores utilizados sobre os conjuntos nebulosos existentes para executar o
processamento de conhecimento. Tipicamente, utilizam-se modelos de inferéncia
fuzzy especificos de acordo com as propriedades sintaticas definidas, ou seja, o
modelo de processamento definido para o sistema de conhecimento vai depender
basicamente da forma de armazenamento de informagoes escolhida [7]. A Figura
1 demonstra o esquema do modelo de inferéncia proposto por Mamdani.

O modelo de Mamdani inclui médulos de interface que mapeiam varidveis
de entrada em conjuntos fuzzy equivalentes e, posteriormente, os valores fuzzy
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Tabela 1. Base de Conhecimento

Entradas Saidas
Regras sGIC sGP sESIT sES sIA| sBD
vPRG|vBD|vPDS|vGI|vIA|(vPDSe|(vBDe|(vPDS)|(vPRGe|(vIA)|(vBD)
vGI) |vPDS) vPDS)
1 O O O OO I 1 I I 1
2 O O B O O I I A I I -
3 O O S O] O A F F A A -
4 B B O B B I I - I A A
5 B B B B B A A - A A -
6 B B S B B A F - A F -
7 S S O S| S A A - A A F
8 S S B S S F F - F F -
9 S S S S| S F F - F F -

gerados em varidveis numéricas proporcionais, adequadas para os sistemas de
atuagao existentes.

A regra semantica tradicionalmente utilizada para o processamento de in-
feréncias com o modelo de Mamdani é chamada de inferéncia Max — Min. Utili-
zando operacoes de uniao e interseccao entre conjuntos, por meio de operadores
de méaximo e minimo, respectivamente. Considerando uma regra de produgao
fuzzy genérica apresentada a seguir, o método de inferéncia Max — Mim serd
detalhado a seguir:

ifx; =A; and 22 = A; and ... and z, = 4;
then Y1 = Bz and Yo = Bm7 (2)

onde x; sdo as entradas do sistema, A, ..., A;, sdo termos primdrios definidos
nas particoes fuzzy de cada varidvel de entrada, y; e yo sao variaveis de saida e
By,..., B, sao termos primarios definidos em suas particoes fuzzy.

Durante o processo de fuzificacdo, os antecedentes de cada regra sao proces-
sados por meio da interseccao entre os graus de pertinéncia das entradas atuais
nos termos primarios definidos de cada uma. Este processo gera um grau de
pertinéncia de disparo para cada regra de producao.

A Maquina de Inferéncia gera um grau de pertinéncia de ativacao para cada
regra, onde ocorre a implicagdo do operador escolhido. As regras de inferéncia
sao definidas na base de conhecimento em torno de declaragoes do tipo i f —then,
que descreve a acao a ser feita em resposta a varias entradas fuzzy.

Todas as regras para as quais o coeficiente de disparo for maior que zero
sao ditas regras que disparam para as entradas atuais. A conversao fuzzy-escalar
transforma informagoes qualitativas em uma informagao quantitativa, sendo um
processo de especificagao, chamado de defuzificacao.

O método do centro de massa, ou centréide, é um dos mais utilizados para
o processo de defuzificacao, calcula-se, para um conjunto nebuloso de saida pro-
veniente de uma base de conhecimento processada, a abscissa (no universo de
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discurso definido para a varidvel em questao) do ponto de centro de massa cor-
respondente, e a utiliza como valor escalar de saida.

3 O Modelo Proposto

Para desenvolvimento e validagao do sistema proposto utilizamos como ali-
mentacao dados de egressos do curso de Sistemas de Informacao, porém o modelo
proposto pode ser direcionado a qualquer area de dominio. De maneira geral, o
sistema receberd médias aritméticas de graus obtidos em grupos de disciplinas
de teor comum e retornara a area de pesquisa mais adequada ao perfil.

As disciplinas da grade curricular foram agrupadas em subareas, de acordo
com a opiniao de especialistas, com o objetivo de reduzir a quantidade de regras
na base de conhecimento. Durante o processo de inferéncia, a média aritmética
obtida em cada subdrea é convertida em um conjunto de graus de pertinéncia,
nos termos primérios definidos para cada varidvel linguistica. Consideramos as
seguintes varidveis linguisticas de entrada: programagao (vPRG), banco de da-
dos (vBD), processo de desenvolvimento de software (vPDS), gestdo da in-
formagao (vGI) e inteligéncia artificial (vIA). Devido a semelhanga entre os
termos primadrios, foram representados pelos seguintes conjuntos fuzzy: satis-
fatério (S), bom (B) e 6timo (O), representados empiricamente por fungoes
triangulares.

Os vetores de pertinéncias obtidos, de acordo com o processo de inferéncia,
foram utilizados para limitar os conjuntos fuzzy de cada varidvel linguistica
de saida, segundo a base de conhecimento definida. Consideramos as seguintes
varidveis linguisticas de saida: gestao da informagcao e do conhecimento (sGIC),
geréncia de projetos (sGP), estratégia de sistemas de informagdo e modelos
inovadores de negécios (sEST), engenharia de software (sES), inteligéncia arti-
ficial (sI A), sistemas distribuidos (sSD) e banco de dados (sBD). Cada varidvel
linguisticas de saida, representada pelos conjuntos fuzzy: fora da drea (F'), apto
a drea (A) e drea ideal (I), teve como objetivo indicar sua pertinéncia ao perfil
imputado, apresentando, por meio do método de conversao fuzzy — escalar do
centro de massa, um grau de aptidao para cada area em questao com valores
entre [0...10].

A base de conhecimento foi composta por um conjunto de regras, de acordo
com o conhecimento de especialistas de cada area, constituindo um total de 87
regras (Tabela I). As regras, por questoes de espago, foram dispostas em 9 linhas,
de forma que cada linha contenha informagoes de até 11 regras. Por exemplo,
o valor I da linha 1 coluna sGIC representa a seguinte regra: se os conceitos
obtidos na subérea de gestao da informagcao (vGI) e processo de desenvolvimento
de software (vPD.S) forem 6timos, a drea de pesquisa de gestao da informagao
e do conhecimento (sGIC) seria indicada como &rea ideal (I).
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4 Conclusao

O sistema fuzzy para o apoio a tomada de decisao sobre areas de pesquisa foi vali-
dado por diversos especialistas de cada area, onde sugestoes de areas de pesquisa
geradas pelo sistema, a partir de dados de discentes egressos, foram comparadas
e validadas de acordo com a sugestao dos especialistas, o que vem a concluir o
objetivo principal deste trabalho. E também importante observar que as areas
de pesquisas utilizadas neste trabalho, assim como a base de conhecimento, sao
pecas de suma importancia ao funcionamento do sistema, e seu refinamento su-
cessivo pode aumentar, de forma significativa, a inteligéncia geral do sistema e
a abrangéncia de novas dreas de pesquisa.
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A toxocariase visceral ¢ uma infec¢do causada pelas larvas de Toxocara canis, um
nematoide comum de cdes e Toxocara cati, de gatos. Sao parasitas intestinais em cées
e gatos que infectam seres humanos acidentalmente. O diagndstico definitivo da toxo-
cariase ¢ realizado pela visualizacdo da larva de Toxocara spp em tecidos do hospe-
deiro, porém, mesmo em bidpsia hepatica, este achado € raro, necessitando-se assim
de outros meios laboratoriais para que a doenga seja diagnosticada [1,2]. A logica
fuzzy tem sido aplicada em diversas areas do conhecimento, sendo especialmente util
nas aplicagdes médicas e do diagnéstico, uma vez que as informagdes utilizadas no
processo de decisdo sdo incertas [3]. O objetivo do presente trabalho foi programar e
avaliar um sistema especialista para apoio ao diagndstico de toxocariase visceral utili-
zando logica fuzzy em linguagem PHP.

A linguagem escolhida para o desenvolvido do sistema especialista foi PHP, que
além de apresentar portabilidade com diversos sistemas operacionais e principalmente
open source, permite o desenvolvimento de aplicacdes cliente e servidores com efici-
éncia na utilizagdo dos recursos de hardware [4]. O sistema desenvolvido para plata-
forma Web possui um formulario para entrada de variaveis associadas a doenga. O
sistema convertera esses atributos em trés escores: o escore epidemiologico (EE) que
considera geofagia, onicofagia, habito de lavar as maos, habito de levar objetos a boca
e numero de cdes na residéncia; o escore laboratorial (EL) que ¢ a densidade 6tica
proveniente da sorologia e o nimero de eosinéfilos; e o escore clinico (EC) que con-
sidera a presenga de hepatomegalia, esplenomegalia, adenomegalia, ¢ manifestacdes
pulmonares (tosse, chiado e asma) e cutaneas (urticaria e eczema). O modelo linguis-
tico que foi programado com adaptacdo de uma classe existente [5] ¢ composto por 27
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regras; o método de inferéncia Mamdani foi utilizado, sendo que a defuzzificacdo do
consequente foi realizada pelo célculo do centro de massa. Apds a avaliacdo de cada
caso o sistema retornara com valores quantitativos e qualitativos de risco, informando
também uma sugestdo de tratamento para o individuo que apresentar indicativo de
doenga (Fig. 1).

I
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Tados campos Preencher tados os

Formulario foram preenchidos? Nao campas
sim
Sistema gera Escore Sistemna gera Escore Sistema gera Escore
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Fig. 1. Fluxograma do sistema para apoio ao diagnostico de toxocariase visceral utilizando
logica fuzzy em linguagem PHP.
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Fig. 2. Regressdo linear e Curva ROC mostrando o desempenho do sistema especialista para
apoio ao diagnostico de toxocariase visceral utilizando 16gica fuzzy em linguagem PHP.
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Para testar o sistema um banco de dados contendo caracteristicas de 300 indivi-
duos com idades entre 1 e 12 anos provenientes do estudo de Cassenote (2010) [1] foi
avaliado; a presenca de doenca foi definida por um médico infectologista utilizando
de anamnese, exames laboratoriais e avaliagao clinica individual. A prevaléncia de
toxicariase visceral nesse grupo foi de 12% (36). A acurécia do sistema em PHP sera
comparado com outro sistema desenvolvido pelos pesquisadores utilizando toolbox
fuzzy do Matlab R2012a, que apresentou elevada concordéncia com o diagndstico do
médico infectologista especialista na doenca.

A saida do sistema desenvolvido em PHP apresentou elevada correlagdo (Fig. 2)
em relacdo a saida do sistema em Matlab (r=0.983, p<0.001). A 4rea sob a curva ROC
no sistema em PHP foi de 0.983 (1C95%: 0.958-1.00) e Matlab de 0.994 (1C95%:
0.984-1.00), apontando similaridade no desempenho excelente de ambas as ferramen-
tas. Utilizando linguagem PHP foi possivel realizar programacéo do sistema especia-
lista acurado e portavel, que seréd disponibilizado na Web para servir os profissionais
de saude que fazem diagndsticos e tratamento desta parasitose.

Palavras-chave: toxocariase visceral, sistema especialista, ldgica Fuzzy, linguagem
PHP
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RESUMO

Diversos trabalhos cientificos da atualidade tém modelado matematicamente
a dindmica populacional de municipios do Brasil. Estes vao desde a interpolagao
dos dados relativos a quantidade de residentes dessas localidades até a utilizagao
de ferramentas mais recentes como a logica fuzzy, todos eles na tentativa de “pre-
ver” o comportamento da populagio evoluindo no tempo (ROVEDA et. al., 2009;
ROCHA ¢ BOTTA, 2009). Ha uma dificuldade inerente aos modelos matematicos
para retratar a complexidade dos fenomenos envolvendo a dindmica populacional
cujos parametros sao obtidos a partir de experimentos e observagoes que estao
sujeitos a imprecisoes e sao elas que motivam a utilizagao da logica fuzzy, que
foi introduzida em 1965 por Zadeh (BARROS e BASSANEZI, 2010; ZADEH,
1965). Segundo CECCONELO (2006), uma ferramenta 1til para modelagem de
fenémenos cujo comportamento é parcialmente conhecido é o sistema dinamico
p-fuzzy.

Nesse Contexto, este trabalho tem a finalidade de apresentar e comparar
o comportamento evolutivo da populagao de Rio Branco utilizando o modelo
deterministico Verhulst e um modelo obtido por um sistema dindmico p-fuzzy.

O municipio de Rio Branco - AC, capital do Estado do Acre, é onde vive a
maior parte da populacao do Estado, com 336.038 habitantes, aproximadamente
45,8% da populagdo do Acre e é o municipio mais desenvolvido do Estado.
Esse quadro torna esse municipio como o alvo principal de ocupacao e o centro
atrativo da regiao. Essa condigao e os impactos gerados pelo atual contexto
regional estao desencadeando um processo de crescimento com alteracoes em
sua estrutura urbana (SMGDU, 2011).

Existem vérios modelos matemaéticos deterministicos para predizer o cres-
cimento de populagoes, dentre eles destacamos o modelo de Verhulst. Nesse
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modelo, a fungdo de crescimento relativo é linear, decrescente com relagao a
populacao p, tende a zero a medida que a populagao se aproxima da capacidade
suporte k. A variacdo populacional atinge seu valor maximo quando a populagao
atinge a metade dessa capacidade suporte. A partir dessas hipdteses obtém-se a
seguinte equagao da matematica:

(1) o

sendo A a taxa de crescimento intriseca e p(t) é a populagdo no instante ¢.

Para a modelagem fuzzy, feita aqui no sentido de estudo comparativo com
o de Verhulst, optou-se por um modelo do tipo p-fuzzy, dado por Mamdani. Os
sistemas p-fuzzy discretos tém a forma

Pyy1 = f(Py)
{tokgIR" dadko (2)

sendo f : R™ — R"™ a fungao f(P) = P+ AP e AP € R"™ obtido por um sis-
tema baseado em regras fuzzy (CECCONELO, 2006; BARROS e BASSANEZI,
2010). Tanto o sistema p-fuzzy quanto o sistema iterativo utilizam controladores
fuzzy que sao construidos a partir de um sistema baseado em regras fuzzy que
tém como variaveis de entrada Populacao P e de saida Variacao da Populacao
(AP) (CECCONELO, 2006).

Para estimar a capacidade suporte nos dois modelos estudados, utilizou-se o
método de Ford-Walford com os dados de populagao de Rio Branco do IBGE de
1970 a 2010, obteve-se a o valor de k = 734.910 habitantes. Os resultados dos
modelos matematicos e a comparagao deles em relagao aos dados sao mostrados
na Tabela 1.

Tabela 1. Comparacao entre os dados do Censo (IBGE) de Rio Branco-AC e os
valores da populagdo obtidos pelos dois modelos com os respectivos Erros: Eq (Erro
Deterministico) e (Ef Erro Fuzzy)

Ano Censo Deterministico  Ejq Fuzzy Ef

1970 83.977 83.977 0 83.977 0

1980 117.101 125.802 0,0743 124.911 0,0666
1991 197.376 189.149 -0,04168 188.722 0,0438
1996 227.438 224.030 -0,01498 221.448 0,0263
2000 253.059 254.369 0,000518 251.668 0,0055
2007 290.639 311.540 0,07191 302.634 0,0413
2010 336.038 337.109 0,00319 325.911 0,0301

Percebe-se a partir das informacoes da Tabela 1 que ambos os modelos conse-
guem uma boa resposta para estimar a populagao da capital acriana no periodo
estudado.
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Abstract

Para entrar nas células humanas o virus do HIV1 utiliza interag@o proteica com CD4 e dois co-
receptores celulares principais, CCRS e CXCR4. Com base na utilizagdo destes as variantes de
HIV séo classificadas em CCR5(R5), CXCR4(X4) ou mista (X4R5). Estudos com as drogas
maraviroc e vicriviroc mostraram efetividade contra virus R5, assim o teste de tropismo viral
deve ser feito antes de suas prescri¢des. Porém, devido ao elevado custo dos medicamentos,
particularmente importante no cenario de tratamento do HIV no Brasil, e a nao efetividade
desses medicamentos contra as outras variantes do virus, torna-se fundamental identificar o
tropismo do paciente. Ndo ha nenhum teste infalivel para realizar essa classificag¢@o e varios sdo
os métodos e algoritmos utilizados para esse fim. No Instituto Adolfo Lutz, do estado de Séo
Paulo, o grupo de andlise de tropismo do virus HIV desenvolveu um procedimento proprio,
mas cujas incertezas dificultavam o diagnéstico. O objetivo do presente trabalho foi
desenvolver um sistema especialista baseado em teoria de conjuntos fuzzy para definigdo de
tropismo do virus HIV.

Foi elaborado um modelo linguistico fuzzy tipo mamdani de acordo com a opinido de
4 especialistas do Instituto Adolfo Lutz. A partir do conhecimento desses especialistas foram
definidas as variaveis de entrada do sistema e os conjuntos fuzzy a elas associadas; as regras e
os conjuntos fuzzy de saida. No processo de defuzificagdo utilizamos o método do centro de
area.

O sistema ¢ constituido de trés variaveis de entrada, sendo FPR clonal e clinico
(originadosdo geno2pheno), cada uma com cinco conjuntos fuzzy, e nimero de ambiguidades
com trés conjuntos; a base de regras é composta por 75 regras; e a saida é constituida por trés
estados: X4, possivel X4 ¢ RS. Resultados preliminares mostram que a taxa de acerto para
variante R5 foi de 85% e para X4 de 59%, em comparagdo com TROFILE, que ¢ o teste
considerado padrdo ouro para essa classificagdo até o0 momento.
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A primeira avaliagdo mostrou-se consideravel para o diagnostico da variante R5 do
virus HIV, importante para delineamento terapéutico do paciente infectado, especialmente pela
ascensdo das drogas utilizadas nas tltimas etapas do curso clinico da doenga.

Palavras-chave: Tropismo viral, Virus HIV, Modelos Mamdani, Logica Fuzzy.
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1 Resumo Estendido

O objetivo deste trabalho é mostrar a relagdo entre um modelo ser continuo e
um modelo ser correto em um sistema de regras fuzzy SE-ENTAO no contexto
de reticulados completos.

Primeiramente, lembramos que um reticulado completo é um conjunto nao
vazio £ tal que todo subconjunto contido nele possui supremo e infimo [1]. De-
notamos o supremo e o {nfimo de X C £ respectivamente por \/ X e A X. E
importante observar que a familia de todos os conjuntos fuzzy em X, denotado
por F(X), é um reticulado completo [2].

Um sistema de regras fuzzy SE-ENTAO é um conjunto de expressoes da
forma: “SE x é A; ENTAO y é B,”, em que 4; € F(X) e B; € F(Y) para todo
i =1,---n, sdo restricoes fuzzy sobre as variaveis x e y, respectivamente.

Na prética, é comum modelar um sistema de regras SE-ENTAO utilizando
uma relagéo fuzzy [2,3,4]. Especificamente, dada R € F(X x Y) uma relagdo
fuzzy, definimos a funcao fg : F(X) — F(Y) induzida por R como

Fr(A) = B se, e somente se, up(y) = \/ (ua(@) Apn(a.y). (1)
zeX

Dizemos que fg : F(X) — F(Y) é um modelo correto de um sistema de regras
fuzzy SE-ENTAO se fr(4;) = B;paratodoi =1,--- ,n [5]. Além disso, dizemos
que um modelo de um sistema de regras fuzzy SE-ENTAO ¢ continuo no sentido
de Perfilieva-Lehmke se

S(Bi, fr(A)) > S(Ai, A), paratodoi=1,...,n. (2)
Na equagdo acima, o operador S : F(X) x F(X) — [0, 1], definido como segue,
¢ uma medida de similaridade
S(Ai, A) = N (pa,(2) & pae)). ®3)
zeX

Assim, um modelo de um sistema de regras fuzzy é continuo se o grau de si-

milaridade de B; e fr(A) é maior ou igual ao grau de similaridade de 4; e
A.
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Nesse trabalho, verificaremos que um modelo é correto se, e somente se,
ele é continuo. Além disso, estudemos a relacdo da fungéo fg, induzida por
uma relagao fuzzy R com os operadores de dilatacao e erosao da morfologia
matemaética [6]. Com efeito, dados reticulados completos £ e M (que podem ser
interpretados como £ = F(X) e M = F(Y)), uma dilatagdo § : L - M e uma
erosao € : M — L sao operadores tais que

Vo) =6\/X) e Ae¥)=e(AY) (4)

para todo X C L e Y C M. Dizemos que um par de operadores (g,0) é uma
adjuncao se, para todo X € L e para todo Y € M, valer a relagao

5(X) <Y e ¢(Y) < X. (5)

E importante observar que, se § é uma dilatagdo, entao existe uma tnica erosao
e tal que par (g,0) é uma adjuncdo. Neste contexto, verificaremos que o ope-
rador fr definido em (1) é uma dilatacdo. Dessa forma, fr admite um dnico
operador f§ que corresponde & erosao adjunta de fr. Por fim, investigamos as
propriedades da funcao fg.

Palavras-chave: sistema de regras fuzzy SE-ENTAO, modelo correto e continuo,
reticulados completos, morfologia matematica.
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