NOTAS EM MATEMATICA APLICADA BE-ISSN 2236-5915

Volume 43, 2012

Editado por

Célia A. Zorzo Barcelos
Universidade Federal de Uberlandia - UFU

Uberlandia, MG, Brasil

Eliana X.L. de Andrade
Universidade Estadual Paulista - UNESP

Sao José do Rio Preto, SP, Brasil

Maurilio Boaventura
Universidade Estadual Paulista - UNESP

Sao José do Rio Preto, SP, Brasil

S Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional

2012



A Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional
- SBMAC publica, desde as primeiras edicoes do evento, monografias
dos cursos que sao ministrados nos CNMAC.

Para a comemoracao dos 25 anos da SBMAC, que ocorreu durante
o XXVI CNMAC em 2003, foi criada a série Notas em Matematica
Aplicada para publicar as monografias dos minicursos ministrados
nos CNMAC, o que permaneceu até o XXXIII CNMAC em 2010.

A partir de 2011, a série passa a publicar, também, livros nas areas
de interesse da SBMAC. Os autores que submeterem textos a série
Notas em Matematica Aplicada devem estar cientes de que poderao
ser convidados a ministrarem minicursos nos eventos patrocinados pela
SBMAC, em especial nos CNMAC, sobre assunto a que se refere o
texto.

O livro deve ser preparado em Latex (compativel com o Mik-
tex versao 2.7), as figuras em eps e deve ter entre 80 e 150
paginas. O texto deve ser redigido de forma clara, acompanhado de
uma excelente revisao bibliografica e de exercicios de verificagao
de aprendizagem ao final de cada capitulo.

Veja todos os titulos publicados nesta série na pagina
http://www.sbmac.org.br /notas.php

JHWC Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional

2012



UMA ABORDAGEM PARA MODELAGEM
DE DADOS COM O USO DE SISTEMAS
NEURO-FUZZY:
APLICACOES GEOESPACIAIS

Luiz Carlos Benini
benini@fct.unesp.br

Messias Meneguette Jr
messias@fct.unesp.br

Departamento de Matematica, Estatistica e Computagao
Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
Universidade Estadual Paulista
Florian6polis, SC

S Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional

Sao Carlos - SP, Brasil
2012



Coordenacao Editorial: Sandra Mara Cardoso Malta

Coordenacao Editorial da Série: Eliana Xavier Linhares de Andrade
Editora: SBMAC

Capa: Matheus Botossi Trindade

Patrocinio: SBMAC

Copyright (©2012 by Luiz Carlos Benini e Messias Meneguette Jr.
Direitos reservados, 2012 pela SBMAC. A publicacao nesta série nao
impede o autor de publicar parte ou a totalidade da obra por outra
editora, em qualquer meio, desde que faca citacao a edicao original.

Catalogacgao elaborada pela Biblioteca do IBILCE/UNESP
Bibliotecaria: Maria Luiza Fernandes Jardim Froner

Benini, Luiz C.
Uma Abordagem para Modelagem de Dados com o uso de
Sistemas Neuro-Fuzzy: Aplicacoes Geoespaciais
- Sao Carlos, SP: SBMAC, 2012, 88 p.; 20,5cm
- (Notas em Matematica Aplicada; v. 43)

e-ISBN 978-85-8215-003-0

1. Sistemas Neuro-Fuzzy. 2. Modelagem de Dados.

3. Aplicacoes Geoespaciais.

I. Benini, Luiz C. II. Meneguette, Messias Jr. III. Titulo.
IV. Série

CDD - 51

Esta é uma republicacao em formato de e-book do livro original do
mesmo titulo publicado em 2009 nesta mesma série pela SBMAC.



As minhas filhas.
Aos meus filhos.
Dedicamos






Agradecimentos

Muitas pessoas sao merecedoras de nossos agradecimentos: alunos de cur-
sos de graduacao e pos-graduacao, colegas do departamento de Matematica,
Estatistica e Computagao (DMEC) da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
(FCT/UNESP) e também ao revisor pelo cuidadoso trabalho efetuado com
importantes corregoes. Agradecimentos especiais sao direcionados ao Prof.
Dr. Ivan Nunes da Silva, da Escola de Engenharia de Sao Carlos da Univer-
sidade de Sao Paulo (EESC/USP), pelas sugestoes e orientagao dos estudos
e constantes encorajamentos durante todos estes tltimos anos; ao Prof. Dr.
José Angelo Cagnon da Faculdade de Engenharia de Bauru da Universidade
Estadual Paulista (FEB/UNESP) pela orientacao de doutorado do professor
Benini e para a mestre Daniela Anjos pelo seu excelente trabalho com MNT
e classificacao de vertentes. Nossos familiares merecem nossa gratidao pois
nunca faltaram em quaisquer momentos, fossem eles prazerosos ou dificeis.






Contetido

Prefacio

1 Relagoes e Inferéncia Fuzzy

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7

Introducao. . . . . . . ...
Conceitos e Fundamentos . . . . . . .. .. ... ... ...
Operadores e Operagdes . . . . . . . . . . ... ..
Relagoes Fuzzy . . . . .. ... ... oo
Composigao de Relagoes Fuzzy . . . . . .. ... ... ...
Varidveis Linguisticas . . . . . . ... ... ... ...
Inferéncia de Regras Fuzzy . . . ... ... ... ... ...

2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

2.1
2.2
2.3
24
2.5

Agregacdo . . . . .. ..
Sistema de Mamdani . . . . .. .. ...
Sistema de Takagi-Sugeno . . . . .. ... ... ... ... .
Defuzzificagao . . . . . . . ... oo
Sistema de Inferéncia Fuzzy Neuro Adaptativo (ANFIS) . . .
2.5.1 Arquitetura do modelo ANFIS . . . ... ... ...

2.5.2  Algoritmo de aprendizagem da estrutura ANFIS

3 Aplicagoes

3.1 Modelo Fuzzy para a Densidade do Solo . . . . . .. .. ..
3.2 Classificagao de Vertentes . . . . . .. ... ... ......
Bibliografia

11

13
13
16
22
26
28
31
34

41
42
43
47
48
50
o1
96

61
61
71

83






Prefacio

Técnicas de sistemas fuzzy sao especialmente utilizadas nos casos onde os
modelos matematicos nao sao capazes de descrever com rigidez o processo
estudado. Estas técnicas fornecem uma estrutura poderosa para manipu-
lar informagoes aproximadas. A teoria de modelagem e identificacao fuzzy
trata do relacionamento entre entradas e saidas de um conjunto de dados,
agregando varios pardmetros de processo e de controle. Neste minicurso sera
feita uma introducao & modelagem de dados usando sistemas neuro-fuzzy.
Os principais conceitos sao tratados de forma didatica e utilizado o toolbox
do Matlab como apoio para se obter a modelagem e os resultados finais. O
objetivo principal estd direcionado a aplicagoes geoespaciais. Neste sentido
dois exemplos sao tratados:

1. estimacao da densidade do solo e

2. classificacao de vertentes.

Presidente Prudente, 30 de abril de 2009.

Luiz Carlos Benini
Messias Meneguette Jr.
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Capitulo 1

Relacoes e Inferéncia Fuzzy

1.1 Introducao

A reprodugao de caracteristicas inteligentes em maquinas construidas pelo
homem é um dos objetivos mais perseguidos pela comunidade cientifica e
tecnoldgica ja ha muito tempo. Desde entao, muitos paradigmas simbolicos
de aprendizagem surgiram, e muitos se desenvolveram como métodos com-
putacionais poderosos, incluindo aquisi¢ao indutiva de conceitos, sistemas
classificadores, e aprendizagem baseada em explicacoes.

A Logica Fuzzy pode ser aceita como a melhor ferramenta para modelar
o raciocinio humano, que é aproximado e parcial em sua esséncia. A teoria
dos conjuntos fuzzy e a logica fuzzy objetivam modelar os modos de repre-
sentagao e raciocinio imprecisos que tém um papel essencial na tomada de
decisoOes racionais em ambientes de imprecisao e incerteza. Além disso, a di-
versificacao de tecnologias advindas da logica fuzzy tem também permitido
sua aplicagao em diversas areas do conhecimento.

Técnicas de sistemas fuzzy sao especialmente utilizadas nos casos onde
nao existem modelos matematicos capazes de descrever precisamente o pro-
cesso estudado. Estas técnicas fornecem uma estrutura poderosa para ma-
nipular informagoes aproximadas. Assim, o processo analisado pode ser
controlado a partir de um conjunto de regras fuzzy do tipo “se ... entao”,
capaz de tratar conhecimentos incompletos, incertos ou mesmo conflitantes.
A teoria de modelagem e identificacao fuzzy trata do relacionamento entre
entradas e saidas, agregando vérios parametros de processo e de controle.
Os sistemas resultantes proporcionam resultados mais precisos, além de um
desempenho estéavel e robusto.

Advinda do conceito de conjuntos fuzzy, a logica fuzzy constitui a base
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para o desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem e controle
de processos, permitindo a reducao da complexidade de projeto e imple-
mentagao, tornando-se a solugao para problemas de identificacdo até entao
intrataveis por técnicas cléssicas.

Nas teorias de identificagao classica e moderna, o passo inicial para im-
plementar a identificagdo de um processo ¢ definir o modelo matematico
que o descreve. Esta metodologia requer que se conheca detalhadamente o
processo a ser identificado, o que nem sempre ¢é factivel se o processo é muito
complicado ou nas situagoes onde um volume consideravel de informagoes
essenciais s6 é conhecido a priori de forma qualitativa, ou ainda quando
critérios de desempenho s6 estao disponiveis em termos lingiiisticos. Este
panorama leva a imprecisoes e falta de exatidao que inviabilizam a maioria
das técnicas tradicionais.

A modelagem fuzzy, por outro lado, s@o técnicas para se manusear in-
formacgoes qualitativas de uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideram
o modo como a falta de exatidao e a incerteza sdo descritas e, por isso,
tornam-se suficientemente poderosas para manipular de forma conveniente
o conhecimento. A sua utilizagdo em sistemas que operam em tempo real,
em computadores ou micro-controladores, ¢ também das mais convenientes,
pois geralmente nao envolvem nenhum problema computacional sério.

Para expressar conceitos ou agoes fuzzy é muito comum o uso de ele
mentos qualitativos ao invés de valores quantitativos. Elementos tipicos
incluem termos “alto”, “médio”, “pequeno”, “mais ou menos”, “em torno de”,
etc. Estas idéias sao capturadas pela definigao de variavel lingiiistica. Uma
variavel lingiiistica tem por caracteristica assumir valores dentro de um
conjunto de termos lingiiisticos, ou seja, palavras ou frases. Assim, ao invés
de assumir instancias numéricas, uma variével lingiiistica assume instancias
lingiiisticas. Como exemplo, uma variavel lingiiistica Temperatura podera
assumir como valor um dos membros do conjunto de termos {muito baixa,
baixa, média, alta, muito alta}. Para se atribuir um significado aos termos
lingiiisticos, é associado cada um destes a um conjunto fuzzy definido sobre
um universo de discurso comum que fornece a faixa de variagao da variavel
lingiiistica.

Uma das formas mais comum de expressar este conhecimento é por meio
de regras do tipo condi¢ao-acao, onde um conjunto de condi¢oes descrevendo
uma parcela observavel das saidas do processo é associado com uma agao
de controle que irda manter ou levar o processo as condi¢oes de operagao
desejadas. Normalmente, uma condi¢ao é uma proposicao lingiiistica (en-
volvendo variaveis lingiiisticas) sobre os valores de algumas das variaveis
de entrada; e uma acdo é simplesmente uma descri¢ao lingiiistica. Assim,
todo o conhecimento é representado por meio de um conjunto de regras nas
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quais as condigoes sao dadas a partir de um conjunto de termos lingiiisti-
cos associados as varidveis de saida/entrada do processo. As respostas do
sistema de controle ou as saidas fuzzy sao expressas de modo similar para
cada variavel de controle (saida).

Apobs o processo de inferéncia da acgao fuzzy, a determinacao da acao
de estimagao nao-fuzzy que melhor represente a decisao fuzzy é calculada e
enviada efetivamente ao sistema de identificagao.

Na teoria de conjuntos classica, segundo algum critério, um elemento
pertence ou nao a um dado conjunto, estando a pertinéncia do elemento
baseado na funcao caracteristica, dada pela defini¢ao

Definicao 1.1. (Funcao caracteristica) Seja U um conjunto universo, A
um subconjunto de U (A C U) e x um elemento de U. Define-se a fungao
caracteristica como pa(z) : U — {0,1}

() = lsexecA
palr) = 0 sex¢ A

Pode-se observar que a fungao caracteristica, assim definida, é um ma-
peamento do conjunto universo U, para os elementos do conjunto {0,1},
assumindo deste modo apenas valores discretos e dividindo o conjunto uni-
verso em duas partes com fronteiras bem definidas.

A teoria dos conjuntos fuzzy, introduzida por Zadeh (1965), surgiu como
um meio de representagao e manipulagao de dados imprecisos, e sao con-
juntos que nao possuem fronteiras bem definidas como na teoria usual de
conjuntos. Estes foram propostos pelo fato dos conjuntos classicos apre-
sentarem limitagoes para lidar com problemas onde transigoes (passagem
de pertinéncia para a nao pertinéncia) de uma classe para outra acontecem
de forma lenta e gradual.

Zadeh (1973) propds uma caracterizagao mais ampla, generalizando a
fungao caracteristica de maneira que esta pudesse assumir um ndmero in-
finito de valores no intervalo [0, 1], sugerindo que alguns elementos sdo mais
membros de um conjunto do que outros. Neste caso, o grau de pertinéncia
pode assumir qualquer valor no intervalo fechado [0, 1], sendo o valor 0 usado
para representar nao-pertinéncia completa, o valor 1 usado para represen-
tar pertinéncia completa, e os valores entre 0 e 1 usados para representar os
graus intermediarios de pertinéncia do subconjunto A. Esta generalizagao,
faz com que a fun¢@o caracteristica passa a ser continua no seu dominio,
aumentando o poder de expressao da funcao caracteristica.
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1.2 Conceitos e Fundamentos

Na teoria dos conjuntos fuzzy, a idéia da fungao da inclusao é flexibilizada,
a qual indica que um determinado elemento pertence mais ao conjunto do
que outros elementos pertencentes ao mesmo conjunto, ou seja, os elementos
podem pertencer parcialmente ao conjunto.

A funcao que define o grau de pertinéncia de um determinado elemento
em um conjunto fuzzy, considerando o seu universo de discurso, é definida
como fungao de pertinéncia. Formalmente, temos a seguinte defini¢ao

Definigao 1.2. (Fungao de pertinéncia) (Zadeh, 1965) Seja U um conjunto
universo nao vazio (U # ¢). Um conjunto fuzzy A em U € caracterizado pela
fungao de pertinéncia pa(x) : U — [0,1] sendo pa(x) o grau de pertinéncia
do elemento x no conjunto fuzzy A para cada x € U.

Pode ser observado, da Defini¢do 1.2, que um conjunto fuzzy A em um
conjunto universo U é um conjunto de pares ordenados de um elemento
genérico x e seu respectivo grau de pertinéncia pa(x), e este é completa-
mente determinado pelo conjunto de n-uplas

A={(z,pa(x)|z €eU}.

A familia de todos os conjuntos fuzzy em U é denotado por (U). Sub-
conjuntos fuzzy da reta real sao chamados de variaveis fuzzy.

A terminologia usada para denotar um conjunto fuzzy pode ser feita das
seguintes formas, conjuntos fuzzy discretos ou continuos.

a) Conjuntos Fuzzy Discretos

Seja um conjunto fuzzy A discreto e finito, com elementos no universo
de discurso finito U = {x1,22,...2,} . Neste caso, o conjunto fuzzy A,
com suporte em U, pode ser determinado enumerando os seus elementos
juntamente com os seus graus de pertinéncias, sendo denotado por

n
A= pa(e) /o + pa(we) ez + -+ pa(en) fon =Y pale)/z;
i=1
sendo que a somatoria se refere a operagdo unido, e o termo pa(z;)/2;,
i=1,2,...,n, significa que ua(z;) é o grau de pertinéncia de x; em A.

b) Conjuntos Fuzzy Continuos
Seja um conjunto fuzzy A continuo, com elementos no universo de dis-
curso U. No caso continuo, o conjunto fuzzy A é representado por
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A= [t/

onde o sinal da integral denota a uniao de conjuntos unitéarios fuzzy.

Quanto ao formato das fungoes de pertinéncias, este é restrito a certa
classe de fungoes, representadas por alguns parametros especificos. Os for-
matos mais comuns sdo: linear por partes (triangular, trapezoidal), gaus-
siana, sigmoide e singleton (conjuntos unitarios).

1. Fungao Triangular: Parametros (a, m,b), com a < m <b

Osex<a
T —a
se z € [a,m]
pa() =4 P40
A se x € [m, D]
—-m
Osex>0b
L (a4
1
b b L] ;

Figura 1.1: Fungao de pertinéncia triangular.

onde a,b,m e x pertencem ao conjunto universo de discurso U.

2. Funcao Trapezoidal: Parametros (a,m,n,b), coma < m,n <bem <n

Osezr<a
T —a
se z € [a,m]
m-—a
pa(z) =< 1sexe[m,n
b—x € [n, 4]
sex € [n
b—n ’

Osex>0b
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EFREIR

Figura 1.2: Fungao de pertinéncia trapezoidal.

onde a,b,m,n e x pertencem ao conjunto universo de discurso U.

3. Fungao Gaussiana:
pale) = e (k> 1)

Ha(X) &

Figura 1.3: Fungao de pertinéncia gaussiana.
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4. Funcao Sigmoéide:

Osex<a
2
2(36 a) se z € [a,m]
. b—a
pa(z) = r—a\2
1_2(b—a> se x € [m,b]
lsex>b
sendom:aer
2
FILED] i
1
0
ot #2 & x

Figura 1.4: Fungao de pertinéncia sigmoide.

5. Conjunto Unitario ( Funcao singleton): Parametros (m, h)

() = hsex=m
HAWE) = 0 caso contrario

A escolha do formato da funcao de pertinéncia mais adequada nem sem-
pre é 6bvia, podendo inclusive nao estar ao alcance do conhecimento para
uma determinada aplicagao (Delgado, 2002). No entanto, existem sistemas
fuzzy cujos pardmetros das funcoes de pertinéncias podem ser completa-
mente definidos por especialistas. Nestes casos, a escolha de fungoes trian-
gulares e trapezoidais é mais comum, pois a idéia de se definir regices de
pertinéncias total, média e nula é mais intuitiva do que a especificagao do
valor médio e de dispersao, conceitos estes ligados as fungoes gaussianas.

Outro conceito importante na teoria de conjuntos fuzzy é o de conjunto
suporte de um conjunto fuzzy A. O conjunto suporte de um conjunto fuzzy
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Hy (x4

3
o ]

Figura 1.5: Conjunto unitario.

A é o subconjunto dos pontos z de U tal que a funcao de pertinéncia seja
positiva. Formalmente, tem-se a seguinte defini¢ao

Definicao 1.3. (Conjunto suporte) Seja U um conjunto universo nao vazio
(U # ¢), e A um subconjunto de U (A C U ). O suporte Sup(A) do conjunto
fuzzy A € o conjunto de todos os elementos tal que a funcao de pertinéncia
tem valor maior que zero, ou seja, Sup(A) = {x € Ulua(z) > 0}.

Definicao 1.4. (Conjunto unitdrio fuzzy) Seja U um conjunto universo nao
vazio (U # ¢), e A um subconjunto de U (A C U ), entao um conjunto fuzzy
A cujo conjunto suporte Sup(A) € um unico ponto de U com pa(z) =1 ¢
chamado de conjunto unitario fuzzy.

Da Definicao 1.4, observa-se que o conjunto A é um conjunto unitério, e
equivale a um conjunto unitario convencional, e ainda, por esta defini¢ao, os
conjuntos classicos passam a ser um caso especifico na teoria dos conjuntos
fuzzy.

Definicao 1.5. (Igualdade de conjuntos fuzzy) Sejam A e B subconjuntos
fuzzy de um congunto cldassico U. Os conjuntos fuzzy A e B sao iguais, e
denotados A = B se e somente se pa(x) = pup(x), para todo x € U .

Definigao 1.6. (Conjunto fuzzy vazio) Um conjunto fuzzy de um universo
de discurso U, é definido um conjunto vazio se para cada x € U, pg(x) = 0.

Definicao 1.7. (Conjunto universal) O maior subconjunto fuzzy no uni-
verso de discurso U, chamado de conjunto fuzzy universal em U, denotado
por 1y, € definido por 1y(x) =1, para todo x € U .

Definicao 1.8. (Centro de um conjunto fuzzy) Seja U um conjunto uni-
verso nao vazio (U # ¢), e A um subconjunto de U (A C U). O centro
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de um congunto fuzzy é definido como o conjunto de elementos x € U, nos
quais pa(x) alcanga sew valor mdximo.

Definigao 1.9. (Altura de um conjunto fuzzy) Seja U um conjunto universo
nao vazio (U # ¢), e A um subconjunto de U (A C U ). A altura de um
conjunto fuzzy A corresponde ao maior grau de pertinéncia assumido por
um de seus elementos Alt(A) = max,,cy pa(z;) , 1 =1,2,..

Ll

Figura 1.6: Altura de um conjunto fuzzy.

Definicao 1.10. (Conjunto fuzzy normalizado) Seja U um conjunto uni-
verso nao vazio (U # ¢), e A um subconjunto de U (A C U). Um conjunto
fuzzy A € normalizado se pelo menos um de seus elementos possuir grau de
pertinéncia igual a 1, ou seja, pa(x;) =1, com z; € U.

LT LT
1 1
0 - 0 L/\I -
(Mormalizade) * (Mac-MNeormalizade)

Figura 1.7: Conjunto fuzzy normalizado e nao normalizado.
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1.3 Operadores e Operagoes

Para os sistemas que utilizam a logica fuzzy, o processamento de informagoes
fuzzy é normalmente consistido de operacoes que sao realizadas sobre os seus
conjuntos fuzzy.

Como na logica cléssica, algumas propriedades foram definidas por Zadeh
(1965) a respeito dos operadores de conjuntos fuzzy.

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy definidos em um universo de discurso
U com fungoes de pertinéncias pa(x) e pp(z), respectivamente. As oper-
acoes fuzzy bésicas de uniao, interseccao e complemento sao definidas por
Zadeh, (1965)

Definicao 1.11. (Conjunto Unido) A uniao entre dois subconjuntos fuzzy
A e B de um universo de discurso U é formado por todos os valores mdzimos
entre pa(x) e pup(x), para todo x € U. Formalmente, tem-se paup(x) =

maxgey (pa(z), pp(x)).

F'y F'y
Ka Hoap
& B
bil Xa i n X i

Figura 1.8: Uniao dos conjuntos fuzzy A e B.

Definicao 1.12. (Conjunto intersecgao) A intersec¢ao entre dois subcon-
juntos fuzzy A e B de um universo de discurso U, é formado por to-
dos os valores minimos entre pa(x) e pp(x), para todo x € U, ou seja,

fanp () = mityey (1a (@), pup(x)) . (Figura 1.9)

Definigao 1.13. (Conjunto complemento) O complemento de um conjunto
fuzzy A, é formado pela subtragio de pa(x) do valor unitdrio 1, ou seja,

pg(z) =1—pa(z). (Figura 1.10)
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Ha, Hy
A B A B
I o ~ _—
: ! /\ An B
Eal X X N X2 X

Figura 1.9: Intersec¢ao dos conjuntos fuzzy A e B.

o

Figura 1.10: Complemento do conjunto A

De modo geral, uma colecao de conjuntos fuzzy A;, todos definidos em
um mesmo universo de discurso U, tem as seguintes operagoes

Uniao Total

pur, 4, (2) = max (ua, (2), ha, (), -, 4, (7))

Intersecgao Total

pope, A () = min (pa, (2), pay (@), - pa,, ()

Como na teoria de conjuntos cléssica, também se define propriedades
para conjuntos fuzzy. Assim, para conjuntos fuzzy A, B e C no conjunto
universo U, as operagoes que envolvem uniao e intersecgao e complemento
continuam valendo e dadas com as suas funcoes de pertinéncia como:
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i) Propriedade Comutativa:

AUB=BUA, paus(z)=ppualz)
ANB=BNA, panplx)=rp

ii) Propriedade Associativa:

AU(BUC) =(AUB)UC, paypuc)(®) = pavsuc(z)
AN(BNC)=(ANB)NC, pansne)(T) = pans)nc(®)

iii) Propriedade Distributiva:

AU(BNC)=(AUB)N(AUC), pausne)(T) = paus)naue)(T)
AN(BUC)=(ANB)U(ANC), pansuc)(®) = pansuanc) (@)

iv) Idempoténcia:

AUA=A, paval)=pa(z)
ANA=A, pana(x)=pa(z)
v) Identidade
AU =A, pave(z) =palx)
ANU=A, panv(z)=pa(z)
vi) Absorgao
AN® =, pans(z) = pa(z)
AUU=U, paov = pu(z)

vi) Lei de Morgan

AUB=ANB, p7(1)=pg-5()
ANB=AUB,

Uma conseqiiéncia da defini¢ao de conjunto fuzzy em contraste com os
conjuntos cléassicos ¢ a Lei do Meio Excluido e a Lei da Contradigao (Ortega,
2001). Na teoria de conjuntos classica, os conjuntos usuais satisfazem A U
A=UeAUA = ®. Na teoria de conjuntos fuzzy isto nao é satisfeito
devido & flexibilizacao da fungao caracteristica, como pode ser visto nas
propriedades abaixo:

vii) Contradigao: AU A # U

viii) Meio excluido: AN A # &
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Além das operagdes mostradas, outras podem ser usadas para definir
operagoes para uniao e interseccao de conjuntos fuzzy. Para estas classes de
operacgoes foram criadas duas familias de operadores denominadas normas
triangulares ou T-normas e C'o-normas triangulares ou S-normas, formal-
mente, definidas a seguir (Fullér, 1995).

Definigao 1.14. (Norma triangular) Um operador T : [0,1] x [0,1] — [0,1]
é chamado um operador Norma Triangular (T-norma) se, e somente se,
T € um operador comutativo, associativo, nao-decrescente em cada um dos
seus pontos e T'(x,1) = x, para todo x € [0, 1].

Em outras palavras, da Definicao 1.14, tem-se que qualquer T-norma
satisfaz as propriedades:

T(z,y) = T(y,z) (comutatividade)

T(x,T(y,2)) =T(T(x,y), z) (associatividade)

T(z,y) <T(z,w) se z < z e y < w (monotonicidade)

T(x,1) = z, para todo x € [0, 1] (identidade).

De maneira similar, um operador C'o-norma triangular é definido como
segue

Definigao 1.15. (Co-norma triangular) Um operador S : [0,1] x [0,1] —
[0,1] € chamado um operador Co-norma Triangular (T-conorma) se S € co-
mutativo, associativo, nao-decrescente ponto a ponto (em cada argumento)
e S(z,0) =1, para todo = € [0,1].

Em outras palavras, qualquer T-conorma S deve satisfazer as seguintes
propriedades:

S(z,y) = S(y,x) (comutatividade)

S(xz,S(y,2)) = S(S(x,y),z) (associatividade)

S(z,y) < S(z,w) se x < z e y < w (monotonicidade)

S(x,0) = z para todo z € [0, 1] (identidade).
Definigdo 1.16. (T-norma baseada na intersec¢ao) Seja T uma T-norma.
A T-intersec¢ao de dois subconjuntos fuzzy A e B em U, € definida como
tanp(z) = mingey (na(z), up(2)) =T (pa(z), pp(x)) para todo x € U.

A operagdo unido pode ser definida por meio do operador co-norma
triangular

Definigao 1.17. (T-conorma baseada na uniao) Seja S wma T -conorna. A
S-uniao de dois subconjuntos fuzzy A e B em U, € definida como payp(x) =

maxgey (pa(z), pp(x)) =S (ua(x), pe(x)) para todo x € U.
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Em geral, a lei do meio excluido e o principio da contradicao nao satis-
fazem as propriedades de T-norma e T-conorma, definidas as operagoes de
interseccao e a uniao, como descritas a seguir:

tanz(z) =min (pa(z), pz(z)) =T (pa(z), pz(z)) # @
e, portanto, AN A # @,

taz(@) = max (pa(z), pz(x)) = S (pa(z), pz(z)) # U

e, portanto, AN A #U

O emprego do operador minimo representando a T-norma e do oper-
ador maximo representando a S-norma foram propostos por Zadeh (1965),
destarte, existem outras T-normas (tais como: minimo, produto algébrico,
produto limitado, produto dréstico) e S-conormas (tais como: maximo,
soma algébrica, soma limitada, soma drastica) que podem ser empregadas
na defini¢ao dos sistemas fuzzy (Pedrycz e Gomide, 1998).

1.4 Relacoes Fuzzy

As relagoes fuzzy sao generalizagoes das relagoes usuais utilizadas na teoria
classica dos conjuntos, e por serem mais gerais do que funcgoes, estas per-
mitem que as dependéncias entre as variaveis envolvidas sejam capturadas
sem que nenhuma caracterizagao direcional particular seja fixada, ou seja,
nao ha dominio e contradominio (Pedrycz e Gomide, 1998).

Relagoes fuzzy entre conjuntos fuzzy podem ser construidas a partir do
produto cartesiano dos mesmos, sendo o produto cartesiano fuzzy a inter-
sec¢ao entre conjuntos fuzzy de universos de discurso diferentes (Shaw e
Simoes, 1999).

Definicao 1.18. (Produto cartesiano de conjuntos fuzzy)(Fullér, 1995) Se-
jam U eV dois universos de discurso. O produto cartesiano de dois con-
Juntos fuzzy A € S(U) e B € (V) € paxp(z,y) = min (pa(z), up(y)) com
(x,y) e U x V.

Pela definigao, observa-se que o produto cartesiano de dois conjuntos
fuzzy A € S(U) e B € (V) é uma relagao fuzzy binaria em U x V, ou seja,
AxBeSUxV).

Sejam U e V' dois universos de discursos quaisquer. Uma relacao fuzzy,
definida em um espago bidimensional, é qualquer conjunto fuzzy do universo
de discurso, definido no produto cartesiano U x V', que associa cada elemento
(z,y) em U x V um grau de pertinéncia, denotado por pr(z,y), definido
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no intervalo unitario, ou seja, R : U x V' — {0,1}. Neste caso, a funcao
caracteristica é definida como

1se (z,y) € R
0 se caso contrario

MMLw{

e a relacao fuzzy é vista como uma generalizagao do produto cartesiano
classico U x V' — {0,1} e é dada por:

R={((z,y), pr(z,y)) [(z,y) €U x V}.

Generalizando, as relagoes bidimensionais fuzzy podem ser obtidas das
relacoes multidimensionais fuzzy e dadas por

R=U3 xUyx---xU, —[0,1]

sendo Uy, Us, ..., U, conjuntos universos de discurso e uma relacao pode ser
escrita como um conjunto fuzzy

R = {((ml,l‘g,...,.In),/LR(Jil,...,.’En>>|(.Z'1,...,.’L‘n) cU; xUgyx -+ X% Un}

sendo (x1,x2,...,%,) elementos dos conjuntos nos universos de discurso.

Se os valores x1, s, ..., %, sao discretos, a relagao fuzzy R, pode ser
expressa em forma matricial, relacionando os elementos pertencentes aos
diferentes conjuntos fuzzy.

Como exemplo, suponha que se queira expressar a relacao fuzzy de um
sistema de conceito “ambiente confortavel” em termos de temperaturas e
umidades. Considere o universo de discurso para temperatura dado por:
U = {x1, 22,23} = {18,20,22}, e o universo de discurso para os graus de
umidade dado por: V = {y1,y2,y3} = {30,50,70}. Pode-se estabelecer o
grau de relagao entre cada valor de temperatura com cada valor da umidade
e, desta forma, o conceito de ambiente confortavel pode ser representado
pelas fungoes de pertinéncia:

1r(18,30) = pgp(18,70) = ur(22,30) = pur(22,70) = 0.2
1r(18,50) = pgp(22,50) = 0.6

1r(20,30) = pug(20,70) = 0.5

17 (20, 50) 1.0

e, deste modo, podendo ser elaborada uma matriz de relacao fuzzy, onde
as colunas sao as umidades, as linhas sao as temperaturas consideradas
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e os valores sao os graus com que as temperaturas se relacionam com as
umidades, dada por:

0.2 0.6 0.2
R=1]05 10 05
0.2 0.6 0.2

Como no caso de conjuntos fuzzy, as relagoes fuzzy podem ser combi-
nadas e definidas as operagoes de uniao, intersec¢ao e complemento, como
dadas nas defini¢goes a seguir. Estas operagoes sao importantes porque elas
podem descrever interacoes existentes entre as variaveis. Sejam R e S duas
relacoes fuzzy binarias em U x V', dadas por

R = {((xay)’ﬂR(xay)) |(£B,y) eU x V}
S = Az, ), ps(@,y) [(x,y) €U x V}

Definigao 1.19. (Intersec¢ao de relagoes fuzzy) Sejam R e S duas relagies
fuzzy bindrias U x V. A intersecgao das relagoes fuzzy R e S € definida por

IJ’(RHS)(xay) = min {/“LR(xay)vlj’S(l.7y)} ) (x’y) eUxV.

Defini¢ao 1.20. (Uniao de relagoes fuzzy) Sejam R e S duas relagoes
fuzzy bindrias U x V. A wuniao das relagoes fuzzy R e S € definida por

H(RUS)(Iay) = max{uR(x,y),uS(x,y)} s (‘Iay) eUxV.

Definicao 1.21. (Complemento de relagoes fuzzy) Sejam R e S duas re-
lagdes fuzzy bindarias U x V. O complemento de uma relacao fuzzy R €
definido por pg(x,y) =1 — pr(x,y), (x,y) € U x V.

1.5 Composicao de Relacoes Fuzzy

As relagoes fuzzy definidas em diferentes conjuntos de discurso podem ser
combinadas utilizando-se de diferentes operadores de composicao, sendo a
composi¢ao mais conhecida dada como na defini¢ao a seguir:

Definicao 1.22. (Composi¢ao de Relagoes Fuzzy) Sejam U,V e W trés
universos de discurso. Seja R uma relagdo fuzzy em U XV e S uma relag¢io
fuzzy em V- x W. A composi¢cio das relagoes R e S é uma relagdo fuzzy

sup-T', definida por Ro S = foW Sup, ey {T (pr(z,y), ns(y,2))} /(x, 2).

As composigoes mais usadas, definidas sobre as relacgoes fuzzy, sdo aque-
las que utilizam o operador minimo e maximo sendo, respectivamente, de-
nominadas composi¢ao sup-min e sup-max, que combinam relacoes fuzzy de
produtos de espacos diferentes. Fazendo a notagao:
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:U‘ROS(‘Tv Z) = sup {T (:U‘R(x7 y)a ;U'S'(yv Z))}
yeVv
a fungao de pertinéncia da composicao de relagoes fuzzy, no caso discreto, a
composicao sup-min é denominada max-min, podendo esta ser representada
em forma matricial, sendo cada um dos termos da matriz, pros(z, z), dado
por:

/’[’ROS(:'E7 Z) = Iyr.lea‘;.( {min (MR($7 y)’ MS(Z/, Z))}

e, portanto, a composi¢ao max-min entre R e S é o seguinte conjunto fuzzy:

RoS = {((xay)vmaXyEV {mll’l (MR(xvy)7MS(yvz))}) ‘.’E € U7y € ‘/72 € W}

Note que se R e S sdo duas relagoes fuzzy em U x V e V x W, com
U={x1,29,...;2,}, V={y1,y2,...,ym} € W ={2z1,29,..., 21}, respecti-
vamente, conjuntos fuzzy finitos, a forma matricial da relagao , considerando
a composicao max-min, é obtida como na multiplicagao de matrizes usual,
substituindo a operagao produto pelo minimo e a soma pelo méximo. Deste
modo, se R é uma relagdo fuzzy em U x V e S é uma relagao fuzzy em
V x W, entao, R e S podem ser representadas, respectivamente, por:

i1 T2 0 Tim S11 S12 0 Su

o1 T22 o T2om S21 522 e 521
R = eS=

Tn1 Tn2 - Tnm Sml  Sm2 ¢ Smil

e, portanto, usando a Definigao 1.22, a relacao fuzzy Q = R o S dada pela
composi¢ao max-min, tem a forma matricial

g1 qi12 - qu
G21 Q22 - Q2]
Q=1. . . .
gn1  4n2 - dnl
com,
Gij = HRos(x,z) = maxy, {min (up(zi,yk), 1s (Y, 2;))}

maxy, {min(r;, Si;)}
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De modo analogo, pode ser definida uma composicao inf-S de relacoes
fuzzy R e S, com os elementos da composicao definida como:

pros(,2) = infyey {S (nr(z, ), ns(y, 2))}

que para o caso discreto, com a utilizagao do operador méximo, tem-se a
composi¢ao min-max, expressa Como:

Ro S = {((x,y), minycy {max (ur(z,y), ns(y.2))}) [t € U,y € V,z € W}

Como exemplo de composicao de relagoes fuzzy sejam R e S duas re-
lagoes fuzzy discretas, dadas por:

1.0 03 0.9 0.0 1.0 1.0 0.9
R_ |03 10 08 10| o |10 00 05
“ 109 08 1.0 08| 77|03 01 00
00 1.0 08 1.0 02 03 0.1

Para melhor compreender a composi¢ao de relagoes fuzzy, é construido
um grafo (Figura 1.11), explicitando a composigao das variaveis (xs, 23),
com xo correspondendo aos valores da segunda coluna em R e os valores
de z3 correspondentes & terceira coluna em S, e para os demais pares de
variaveis o raciocinio é anélogo.

i I M
1 0 s BT

i |l .
Xp—] F2

=] —l 05
) HN % i)
5
-
B 0p — =z
X - ’___._U,il__,---'—"f
M

Figura 1.11: Composigao do par (z2,23) € U X V.

Considerando o operador minimo (min) como 7T-norna, a composi¢ao
R o S para as variaveis (w2, z3) torna-se:
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HRos (T2, 23) =

= maxyey {min (ur(x2, yi), s Yk, 23)) }

= maxycy {min(0.3,0.9), min(1.0,0.5), min(0.8,0.0), min(1.0,0.1)}
= maxyey {0.3,0.5,0.0,0.1)} = 0.5

Para todos os outros pares de variaveis envolvidas, de modo analogo,
tem-se a matriz de composicao dada por:

1.0 0.3 09 0.0 1.0 1.0 0.9 1.0 1.0 0.9
RoS — 0.3 1.0 0.8 1.0 o 1.0 00 05| _ |10 03 05
0.9 0.8 1.0 0.8 0.3 0.1 0.0 0.9 09 09
0.0 1.0 0.8 1.0 0.2 03 0.1 1.0 03 0.5

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy, com suas fungoes de pertinéncias
pwa(z) e pp(y), em U x V, respectivamente. A implicagao fuzzy entre os
conjuntos fuzzy A e B é um novo conjunto fuzzy C, representado por C' =
A — B, definida mediante a fung¢ao de pertinéncia pa_.p : U x V — [0, 1],
tal que

pa—p(x,y) =1 (pa(z),us(y));VYe e UVy € V

onde, I : [0,1] x [0,1] — [0,1] é um operador de implicagdo obedecendo as
seguintes propriedades, para qualquer z, z/,y,y/ € [0, 1]:

i) se y < yrentdo I(x,y) < I(x,y!)

i) 100, y) = 1

iii) I(1,) = y

Uma interpretagao simples consiste em definir a implicagao fuzzy através
de uma fungao de pertinéncia particular mediante o operador minimo (min),
representando a implicagao fuzzy pela fungao de pertinéncia:

pa—p(x,y) =min{ua(z), np(y)}

1.6 Variaveis Linguisticas

As variaveis lingiiisticas sdo variaveis que permitem a descricdo de infor-
magoes que estao normalmente disponibilizadas de forma qualitativa, ou
seja, sdo variaveis cujos possiveis valores sao palavras ou frases, ao invés
de numeros (Pedrycz; Gomide, 1998), podendo ser representadas mediante
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um conjunto fuzzy. Estas sao expressas qualitativamente através de ter-
mos lingiiisticos, fornecendo um conceito a variavel, e quantitativamente
por uma funcao de pertinéncia.

Cada variavel lingiiistica tem um conjunto de termos fuzzy associados
(denominados termos primarios) que é o conjunto de valores que a variavel
fuzzy pode tomar. Por exemplo, a variavel fuzzy compactacao do solo pode
ter o conjunto de termos primarios {baixa, média, alta}, sendo que cada
termo primaério representa um conjunto fuzzy especifico.

Zadeh definiu, formalmente, a variavel lingiiistica fuzzy através da quin-
tupla: < X, T(X),Ux,G,M >, com X representando o nome da variavel
lingiifstica (rotulo associado a uma variavel lingiiistica); T'(X) representa
o conjunto de termos lingiiisticos, com cada elemento de T'(X) sendo um
dos termos que a variavel X pode assumir; Ux é o universo de discurso da
varidvel lingiiistica X; G representa a graméatica para a geragao dos termos;
M & a regra que associa a cada termo um conjunto fuzzy no universo Uy,
representando o seu significado Mx.

Como exemplo, considere como variavel o pardmetro mecanico do solo
“resisténcia a penetragao”, como um indicador da compactagao do mesmo
com medigao (em MPa-megapascal) realizada por um aparelho denominado
Penetrometro. Seja a variavel lingiiistica “resisténcia a penetragao do solo
(RP)” admitindo valores lingtiisticos: baixa, média e alta. Cada um dos valo
res lingiiistico admite valores numéricos entre 0 e a resisténcia a penetracao
méxima (RPmax), isto é, num intervalo [0, RPmax], e assim, podendo asso-
ciar os valores lingiiisticos sobre o intervalo [0, RPmax]| através de fungoes
de pertinéncia. A atribuicao de um significado para os termos lingiiisticos,
é associado a cada um destes termos um conjunto fuzzy definido sobre um
universo de discurso comum. Assim, desde que uma va riavel lingliistica tem
por caracterfstica assumir valores dentro de um conjunto de termos lingiifs-
ticos (cada termo da variavel “resisténcia do solo & penetragao”), cada valor
fuzzy da “resisténcia do solo a penetragao”, que sao elementos de T'(RP),
é caracterizado por um conjunto fuzzy, digamos; baixa: [0.0 , 2.5], média:
[2.0 , 3.0] e alta: [2.5, 15.0] , em um universo de discurso, por exemplo
[0.0 , 15.0]. Na Figura 1.12 é mostrado como os elementos da varidvel
fuzzy "resisténcia do solo & penetracao” podem ser dispostos pela quintupla
<X, T(X),Ux,G, M >.

Pela Figura 1.12 pode-se citar a variavel lingiiistica com rotulo X = re-
sisténcia do solo & penetracao, com conjunto de termos 7'(resisténcia do solo
a penetragdo) = {baixa, média, alta}, universo de discurso U = [0.0,15.0] e
um dos valores M (X) escrito como:

M (baiza) = {(z, ppaiza(2))]z € [0.0,2.50]}
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Fesisténcia do solo Faridrel T
poes = aridvel Flusmey:

: Falores Fuaze:

Graoas de
Feartiméncias

T nirerso

de discursc

20 2z 24 25 27 23 30 150
Figura 1.12: Variavel lingiiistica “resisténcia do solo a penetragao”.

Na Figura 1.13 sao ilustrados os trés possiveis termos lingiiisticos para
a variavel representando a “resisténcia do solo & penetragao”.

x 2
#@( ) BATXS MEDLA AILTA

- \ A/
> VALV
AL
" AVFAY

[ N\

opn
o 10 20 30 41 RP[MPs)

Figura 1.13: Representacao da variavel lingiifstica “resisténcia a penetragao do

solo”.

Supondo uma medida do universo de discurso discreto e tendo em conta
que foram definidas trés fungoes: duas retangulares (baixa e alta) e uma
triangular (média), que qualquer valor da resisténcia a penetragao, digamos
2.2 MPa, tem um tnico grau de pertinéncia a cada valor:
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,ubmm(Q.Z) = 06
Mmédia(2.2) = 04
Paita(2.2) = 0.0

e pode ser observado que a medida com 2.2 MPa esta incluida em dois
conjuntos, ela pertence ao conjunto de resisténcia a penetragao “baira” com
grau de pertinéncia 0.6 e ao conjunto de resisténcia a penetragao “média”
com grau de pertinéncia 0.4. A fuzzificacao, ou seja, a conversao da medida
de valor 2.2 MPa do universo de discurso, em valores compreensiveis para
fuzzy, é dada por:

2.2MPa = 0.6/ “baiza” + 0.4/ “média” + 0.0/ “alta”.

sendo que o sinal “+” se refere a uma forma de conectar o elemento 2.2 € U
que esta nos conjuntos de termos lingiiisticos, e o simbolo “/” nao indica
divisao, mas uma forma de visualizar o elemento 2.2 € U e o seu grau de
pertinéncia.

As principais operagoes entre variaveis lingliisticas sao realizadas por
meio da utilizagao dos conectivos “€”, “ou” e “nao”, e por meio desses
conectivos podem ser realizadas composigoes logicas entre os termos das
variaveis lingiiisticas. Assim, dados dois termos A e B de uma determi-
nada variavel lingiiistica, as operacoes compostas “A e B” e “A ou B” sao
definidas, respectivamente, em funcao de seus graus de pertinéncias por
min (14 (@), () © max (a(2), 1 (x))

Para a operacao de complemento “nao” de uma variavel lingiiistica A,
tem-se a expressao 1 — pa(z).

1.7 Inferéncia de Regras Fuzzy

O processo de inferéncia fuzzy ou raciocinio aproximado permite que sis-
temas fuzzy sejam elaborados por um conjunto de regras fuzzy através de
proposi¢oes condicionais, do tipo "se (condigao) ... entao (agao)”, baseadas
nas variaveis lingiiisticas para executar um processo de tomada de decisao.

As regras fuzzy descrevem situagoes especificas que podem ser submeti-
das & analise de especialistas, e cuja inferéncia conduz a algum resultado
desejado (Ortega, 2001). A inferéncia baseada em regras fuzzy pode ser
compreendida como um funcional que mapeia um conjunto de uma ou mais
variaveis de entrada associadas a um conjunto fuzzy, denominadas premissa
ou antecedentes, para um conjunto de uma ou mais variaveis de saida, tam-
bém, associadas a conjuntos fuzzy, denominadas conseqiientes ou conclusao,
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de um dado sistema. Segundo Ortega (2001), cada regra fuzzy é composta
por uma parte antecedente ou premissa, parte ”se”, e uma parte conseqiiente
ou conclusao, parte “entao”, resultando em uma estrutura do tipo:

Se < proposicao fuzzy antecedente > Entdo < proposic¢ao fuzzy conse-
qiiente >.

Uma proposigao fuzzy simples, representada por "z é A”, onde x um valor
do dominio e A uma variavel lingiiistica, estabelece uma rela¢ao entre um
valor z do dominio e o espago fuzzy (Cox, 1992). Dessa maneira, modelos
fuzzy representam um sistema através de um conjunto do tipo:

Se “xr ¢ A” Entao “y é B”

sendo a proposicao “x é A” o antecedente e a proposicao “y é B” o conse-
qiiente da regra fuzzy.

As proposigoes podem também ser estabelecidas através de composicao
de proposigoes simples, denominadas proposi¢oes fuzzy compostas, usando

conectivos logicos “e”, “ou” e “nao” representando, respectivamente, a inter-

sec¢ao, uniao e complemento fuzzy. Assim, se x e y sdo variaveis lingiiisticas
nos universos de discurso U e V, e A e B sao conjuntos fuzzy, respectiva-
mente, em U e V, tem-se:
— a proposicao fuzzy composta dada por:
“réAeyé B’

é uma relagao fuzzy AN B em U x V definida por seu grau de pertinéncia:

pans(@,y) =T (pa(z), pp(y)) = min (pa(x), up(y))

com T : [0,1] x [0,1] — [0, 1] uma T-norma;
— a proposicao fuzzy composta dada por:

“zé Aouyé B”

é uma relagao fuzzy AU B em U x V definida por seu grau de pertinéncia:

paus(r,y) = S (pa(z), pp(y)) = max (pa(z), up(y))

com S :[0,1] x [0,1] — [0,1] uma S-norma;
— a proposi¢ao fuzzy composta dada por:

“r é nao A”
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¢ uma relacdo fuzzy A em U definida por seu grau de pertinéncia:

a(@) = 1— pa(a).

As variaveis de entrada sdo conectadas entre si por intermédio de ope
radores logicos fuzzy, e estas se associam a valores lingiiisticos (conjuntos
fuzzy), em todo universo de discurso por meio de fungoes de pertinéncias.

Na utilizagdo de regras composicionais de inferéncia é possivel definir
procedimentos para se obter uma conclusao fuzzy a partir de uma ou mais
regras, representadas por uma relagao fuzzy R, e de um fato fuzzy (Delgado,
2002). Assim, se x e y sdo variaveis lingiifsticas compostas respectivamente
por um conjunto de termos {A;, Ao, ..., A, } e {B1, Ba, ..., B, } entéo o pro
blema basico do processo de inferéncia é encontrar uma funcao de pertinén-
cia B’ que represente a conseqiiéncia da aplicacao simultanea de regras da
forma “se ... entao”.

Formalmente, dado um fato observavel (z ¢ A), o qual é representado
por um conjunto fuzzy A, e uma base de regras dada por uma relacao fuzzy
R, um conjunto fuzzy induzido pelo fato x é A’e pela regra R, é dado por:

Fato : zé A

Regral : sexz é A; entaoy é By

Regra 2 : sex é Asentdo y é By

Regran : sex é A, entdaoyé B,
Conseqiiéncia : y é B.

O processo de inferéncia fuzzy aplicado nas regras acima, em geral, é
baseado na regra modus ponens generalizada explicitada por:

Fato : xzé A
Regra : sexzé Aentdoyé B
Conseqiiéncia : yé B

com A, A, B e B sao conjuntos fuzzy associados aos valores das variaveis
lingiiisticas x e y. Simbolicamente:

Fato : A
Regra : A— B
Conclusao : B'= Ao (A — B).
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Isto significa que a regra modus ponens generalizada permite inferir o
valor fuzzy B, dado um valor de entrada A" e uma relacao de implicagao
Ra_p(x,y) relacionando ambas variaveis. O valor inferido B¢ calculado
através da composicao do valor A" com a relagao de implicacao R:

B=AoRy_p(x,y) = Ao(A— B)

com funcao de pertinéncia (Arnould e Tano,1995) dada por:

pe(y) = sup, {min [pa(x); I (pa(z), pp(y))]}

onde I :[0,1] x [0,1] — [0,1] é o operador implicag¢ao.

Como um exemplo da regra modus ponens, dado um fato observavel
(densidade é muito alta) e uma base de regras (se densidade ¢é alta entao
solo é compactado), um conjunto fuzzy induzido pelo fato e pela regra, é
dado por:

Fato : densidade é muito alta
Regra : se densidade é alta entao solo é compactado
Conseqiiéncia :  solo é muito compactado.

Vérios tipos de inferéncia fuzzy podem ser utilizados para relacionar as
entradas e saidas de um conjunto finito de regras, e estas inferéncias diferem
pelo tipo de operador e pelos tipos de proposicoes antecedentes e conse-
qiientes utilizados. O método de inferéncia determina a forma operacional
do modelo fuzzy, e este é um mapeamento que define uma transformagao
do valor fuzzy de entrada em um valor de saida.

As bases de regras fuzzy podem ser constituidas de vérias formas, de
acordo com o numero de variaveis lingiifsticas apresentadas na entrada e
na saida dos sistemas, determinando e classificando os modelos lingiiisticos
como: modelo SISO (Single-Input/Single-Output), modelo MISO (Muliple-
Input/Single-Output) e modelo MIMO (Muliple-Input/Multiple-Output).

O modelo SISO (Single-Input/Single-Output), apresenta regras consti-
tuidas por uma tnica entrada e uma tinica saida. Neste caso o conhecimento
é expresso por meio de um conjunto de regras possuindo a seguinte estru-
tura:
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Regral : sex é A; entaoy é By
ou

Regra 2 : sex é Ay entdo y é Bs
ou
ou

Regran : sex é A, entdoy é B,

2

onde x ¢ a variavel lingliistica de entrada (antecedentes), y é a variavel
lingiiistica de saida (conseqiientes) e A; e B; sdo valores fuzzy (subconjuntos
fuzzy dos conjuntos U e V', universos de discurso das variaveis) das entradas
e saidas, em geral, os conjuntos fuzzy A; e B; estao associados a algum termo
lingiifstico, tais como, pequeno, médio, muito alto, baixo, rapido.

O modelo MISO (Muliple-Input/Single-Output) caracteriza-se por sis-
temas que consistem de miultiplas entradas e uma tnica saida. Uma base de
regras para o modelo MISO com m regras e n variaveis fuzzy de entradas e
uma variavel fuzzy de saida tem a seguinte forma:

Regral : SexiéAjjexséAyie...ex,é A, , Entdoy é By;
ou

Regra2 : SexiéAisexsé Asse...ex, é A,o, Entdo y é By;
ou
ou

Regram : Sexi éAimexséAspe...exyé Ay, Entdo y é By,

onde w1, %2, ..., T, sa0 as variaveis lingiiisticas de entrada e y é a variavel
de saida e A, ,, e B,,, subconjuntos de um universo de discurso U e V,
respectivamente, os valores fuzzy de entrada e saida do modelo.

O modelo MIMO (Muliple-Input/Multiple-Output) apresenta multiplas
variaveis fuzzy de entrada e multiplas variaveis fuzzy de saida, com as regras
possuindo a seguinte forma:
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Regral : SexziéAjjexaé Az e..exyé Ay,
Entao y1 € B11, y2 ¢ Ba1,..., ys ¢ Bs1;
ou

Regra2 : SexiéAisexaéAsse...exy, é Ao,
Entéo Y1 é BLQ, Y2 é 32’27 ooy Ys é BS’Q;
ou
ou

Regram : SexiéAipexaéAypme...ex, é&Aym,
Entao y1 € By, Y2 € Bam, ..., Ys € Bsm

onde as variaveis de entrada x1, 2, ..., , € os termos lingiiisticos 4; ;, i =
1,2,...,nej=1,2,...,m, sdo definidos como no modelo MISO, y1, 92, ..., Ys
sao as variaveis de saida e B; ; , com ¢ =1,2,...,n, j = 1,2,...,m, sao sub-
conjuntos fuzzy definidos no universo de discurso V1, Vs, ..., V,,, das variaveis
de saida.

Este capitulo tratou dos fundamentos bésicos associados a teoria dos
conjuntos e logica fuzzy, buscando facilitar o entendimento e utilizacao dos
sistemas fuzzy. Destaque foi dado aos modelos baseados em regras. No
capitulo seguinte as caracteristicas dos principais modelos de sistema fuzzy
sao descritas.
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Capitulo 2

Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Os sistemas de inferéncia fuzzy sao sistemas que mapeiam as entradas ad-
vindas de um conjunto de dados resultante de medigdes ou observagoes
experimentais em saidas precisas, y = f(z), onde z é a entrada e y a saida
do sistema de inferéncia fuzzy e f uma representagao quantitativa do ma-
peamento.

A estrutura de um sistema de inferéncia é baseada em um conjunto
de regras fuzzy incluindo quatro componentes basicos principais (Delgado,
2002)

1. — um fuzzificador, que traduz a informacao de entrada em conjuntos
fuzzy. A cada variavel de entrada sao atribuidos termos lingiiisticos
que sao os estados da variavel, e cada termo lingiiistico é associado a
um conjunto fuzzy traduzido por uma fungao de pertinéncia;

2. — uma base de conhecimento, que consiste de um conjunto de regras
fuzzy e de uma base de dados. No conjunto de regras fuzzy (co-
nhecido como base de regras) estao as declaragoes lingtliisticas do tipo
“se...entao”, definidas por especialistas ou retiradas de um conjunto
de dados numéricos. Na base de dados estao as variaveis lingiiisticas,
as definigoes dos respectivos universos de discursos e o conjunto de
funcoes de pertinéncias;

3. — um método de inferéncia, que aplica um raciocinio fuzzy para obter
uma saida fuzzy;

4. — um defuzzificador, que traduz a saida por um valor numérico.

As relagoes entre as variaveis de entrada e saida em um sistema fuzzy é,
como ja visto, representado através da forma geral: “se antecedente entao
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conseqiiente”; e dependendo da forma da parte “entao” (parte conseqiliente),
existem dois tipos de sistema de inferéncia fuzzy: sistema de inferéncia
fuzzy Mamdani (onde as proposi¢oes do antecedente e do conseqiiente sao
proposigoes fuzzy) e sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno (onde o an-
tecedente é uma proposigao fuzzy e o conseqiiente uma expressao funcional
das variaveis lingiiisticas definidas no antecedente).

2.1 Agregacao

Em uma base de regras, quando mais de uma regra é acionada, as con-
tribuicoes das diversas regras apds a inferéncia sao combinadas por um
operador produzindo uma tnica regra. Este tipo de operador é denominado
de agregacao. Exemplos de operadores de agregacao sao as T—normas e
S—normas. Para uma tnica regra R : A — B, o processo de inferéncia de
B a partir do fato A e da regra fuzzy R, é dado por

B'=AoR=Ao(A— B).

Quando sao apresentadas mais de duas regras, o raciocinio fuzzy é rea-
lizado sobre um conjunto de m regras fuzzy na forma

Regrai=R;:Sex é A; entdoy é By, 1 =1,2,...,m.

Cada regra individual R; (i = 1,2,...,m) ¢ induzida por uma relacao
fuzzy diferente. Assim, o conjunto de regras, por sua vez, resulta numa
relacao fuzzy obtida pela agregacao de todas as relagoes individuais, através
da operagao uniao

m m
B=|JB/'=|J(4°R).
i=1 i=1
Em geral, o operador agregagao, representado pelo simbolo “|J?, é ca-
racterizado por uma S-norma, podendo ainda ser utilizado as T-normas.

Um exemplo de fungao para o operador agregacao é o operador uniao,
ou seja, a agregacao do conjunto de regras é realizada através do operador
uniao sobre todas as relagoes individuais (Ortega, 2001).

Utilizando a regra de inferéncia composicional de Zadeh (Zadeh,1973)
para uma relacao do tipo R4,_.p,, onde A; € U e B; € V, e dado um con-
junto fuzzy de U denotado por A’e um conjunto fuzzy B’ de V, a inferéncia
B’ é dada pela fungao de pertinéncia, através do operador max-min, por

pel(y) = max {min (pa(z); pr(z,y))} ;2 €U, yeV.
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Para a agregacao do conjunto de regras, varios métodos podem ser uti-
lizados, na maioria dos casos o antecedente (parte “se”) é formado por
) p p
proposicoes lingiiisticas e a distin¢ao entre os modelos se da no conseqiiente
(parte “entao”) das regras fuzzy. Entre os modelos mais conhecidos podem
ser destacados

e — modelo de Mamdani (Delgado, 2002): utiliza conjuntos fuzzy tanto
no antecedente como no conseqiiente das regras fuzzy. A saida final é
representada por um conjunto fuzzy resultante da agregacao da saida
inferida de cada regra. Para se obter uma saida final nao fuzzy adota-
se um dos métodos de transformacgao da saida fuzzy em nao-fuzzy
descritos na defuzzificacao dos dados.

e — modelo de Takagi-Sugeno (Delgado, 2002): no qual o antecedente é
uma proposicao fuzzy e o conseqiiente é representado por uma fungao
das variaveis de entrada. A saida final é obtida pela média ponderada
das saidas inferidas de cada regra. Os coeficientes da ponderacao sao
dados pelos graus de ativacao das respectivas regras.

A seguir, serao detalhados os dois sistemas mais comuns: Mamdani e
Takagi-Sugeno.

2.2 Sistema de Mamdani

No sistema de Mamdani as saidas sao construidas pela superposicao dos
conseqiientes das regras individuais do tipo

Regra i: Se x é A; entao y é B;

onde ¢ = 1,2,...,n, n é o numero de regras, r é a variavel lingiiistica de
entrada, y é a variavel lingiiistica de saida e A; e B; sdo subconjuntos fuzzy,
respectivamente, dos universos de discursos U e V.

Cada uma das regras acima, pode ser expressa por uma relagao fuzzy
R; interpretada como o produto cartesiano dos conjuntos fuzzy A; e B;,

ou seja, a relagao R; é um subconjunto de U x V', com func¢ao de pertinéncia

dada por:

pr; (7, y) = min (pa, (), ps, (y))

onde “min” (operador minimo) é o operador de conjungao fuzzy.
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A agregagdo dos conjuntos de regras é realizada através do operador
uniao sobre todas as relagoes individuais e, desta maneira, denotando por
R a uniao de todas estas relagoes tem-se:

e a funcao de pertinéncia pgr(x,y) da relacao fuzzy R ¢ dada por

n

pr(z,y) = | pr, (2,y) = max {min (ua, (x); ps, (4))} -
i=1

onde “max” (operador maximo) é um operador de disjungao fuzzy.
Dessa forma, dado um conjunto fuzzy de entrada A, o conjunto fuzzy de
saida B’(y) é entao obtida através da regra de inferéncia “max-min”
Bly) = Alz) o R(x,y)

“ b2

o” é um operador de composi¢ao, cuja funcao de pertinéncia é dada por

pply) = U {pa(@) A pr(z,y)} = U {uA(I) A UuRi(CCa’y)} =

U { (pa(z) A MRi(af,y))} :

€T

2

onde o simbolo “(J” representa o operador agregagdo e “A” é o operador
T-norma.
Em resumo, o modelo de Mamdani de inferéncia fuzzy é baseado na

composicao “max-min” e dado pela definicao a seguir.

Definigao 2.1. Sejam A, A" e B conjuntos fuzzy em U,U e V respectiva-
mente. Supondo a implicacdo fuzzy A — B expressa pela rela¢ao fuzzy R
sobre U x V', entao o conjunto fuzzy B induzido por “x é A”’ e pela regra
fuzzy “se x é A entio y é B” € definido por B= Ao R= Ao (A — R) com
funcao de pertinéncia dada por

pe(y) = Veev {pa(x) A pr(z,y)} = max {min (pa(x); pr(z,y))}

onde “V7 é o operador S-norma e “A\” € o operador T-norma.
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Sem perda de generalidade, podem ser consideradas bases com multiplas
regras fuzzy com miltiplos antecedentes da forma

Regrai:Sex; é A1, exg é Ay e ...exy é A, entdao y é By,

onde, i = 1,2,...,m, m é o namero de regras, Ti,To,..., T, SA0 variaveis
lingiifsticas e Ay ;, A2, ..., Ap,i 580 conjuntos fuzzy, respectivamente, nos
universos de discursos Uy, Us, ..., U,, e B; sao subconjuntos de um universo

de discurso V', de valores fuzzy de saida do modelo.

A Figura 2.1 ilustra o processo de inferéncia “ max-min” quando existem
duas regras, A1 — By e Ay — By, Aé o fato de entrada representado como
um conjunto fuzzy.

e

Y

Figura 2.1: Mecanismo de inferéncia fuzzy de Mamdani.

Cada uma destas regras é interpretada através de uma implicagao fuzzy

Regra i HA,; (1‘1) A KAy ; ('TQ) AN KA, ; (l‘n) — 1B, (y)77’ = 17 27 sy T

onde “A” denota uma T-norma, jia, ,(x1)Apa,  (T2)A.. . Apa, ,(2n) € uma
relacao fuzzy das entradas lingiiisticas entre si, sobre o universo de discurso
Uy xUy X ...x U, e up,(y) é a saida definida sobre o universo de discurso V.
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Neste caso, cada uma das regras é expressa por uma relagao fuzzy R; como
o produto cartesiano dos conjuntos fuzzy R; = A1 ; x A ; X ... X Ay X B; ,
ou seja, a relagdo R; é um subconjunto de Uy x Uy X ... x U, X V| com fungao
de pertinéncia dada por

/’[/Ri(‘rlﬁx27 ve- ,fﬂmy) = /’(‘Al,i<x1) TARERWA /’LAn,i(xn) A I’LBi(y)'

O conjunto de todas estas implicagoes corresponde a uma tnica relagao
fuzzy em Uy x Us X ... x U, x V', obtida pelo operador uniao fuzzy maximo
(max) sobre todas as relagoes individuais R;, da forma

R(zq,20,...,2) =

HC:

n
U KA :171 A /’[/An,i(xn) — UB; (y))

e a funcao de pertinéncia da relacao fuzzy R é dada por:

MR($17$27~-~733nay) = U,LLRi(xl,Z'Q,...,an,y)
=1

U (I’LAl,i(ml) ARERWA KA, ; (l‘n) A BB, (y))

com o simbolo “(J” denotando uma S-norma.

Dessa forma, para um dado conjunto de varidveis de entrada fuzzy
A1, Asiy ..y A i, 0 conjunto fuzzy de saida B(y) é entdo obtida através
da regra de inferéncia “max-min”

n
U pa, (o1 /\,uAh(xg)/\.../\,LLAM(xn))oR(a:l,xg,...,xn,y)

onde “o” é um operador de composic¢ao, o stmbolo “|J” representa o opera
dor agregagao, “A” é o operador T-norma e a fungao de pertinéncia dada
por:

U pa, (1 /\MA27(£L'2)/\.../\,LLAn)i(.’ﬂn))/\ﬂR(xl,xg,...,IL’n,y).

Nesta expressao tem-se representado um sistema de inferéncia fuzzy de
Mamdani para um sistema MISO, podendo esta ser estendida para um
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sistema MIMO com m saidas para um conjunto de n bases de sub-regras
MISO agrupadas (Serra, 2005) da seguinte forma:

Bly) = U (ay, (@) Ao A pa,, (@n)) © Ryrvo(z1, 2, .. Ty y)
=1

onde, By) é um vetor

Bly)=[ By1) Bly) --- Blya) ]

m

Ryrrvo(x, .oy 2n,y) = U {U (MALI.($1) A, /\uAn’i(xn)) /\,uB(yj)}

com “(J” o operador unido representando a cole¢ao de todas as relagoes fuzzy
de um sistema MISO associadas a cada uma das saidas y;, j = 1,2,...,m.

2.3 Sistema de Takagi-Sugeno

O sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno, representa um sistema dindmico
ou um controle que associa um conjunto de regras lingiiisticas no antecedente
(parte “se”) com proposigoes fuzzy, e no conseqiiente (parte “entao”) sao
apresentadas expressoes funcionais, do tipo y = f(z), das variaveis lingtiis-
ticas do antecedente, ao invés de conjuntos fuzzy como usados no modelo
de Mamdani.

A base de regras fuzzy para o modelo de Takagi-Sugeno, é da forma:

Regrai:Semxy ¢ A1, e...ex, ¢ A, entao y; = fi(x), i =1,2,....,m
onde m é o nimero de regras, x1,xo,...,T, sa0 as varidveis de entrada,

Ay, A2, .., Ay i sao conjuntos fuzzy no antecedente das regras de um sis-
tema MISO, nos universos de discursos Uy, Us,...,U,, respectivamente, e

fix), i = 1,2,...,m, s@o fungdes lineares ou nao-lineares das variaveis
numéricas de entrada.
T, . -
No caso em que x = [ T1 X 0 Ty ] ¢ um vetor de dimensao

n, as regras fuzzy para o modelo de Takagi-Sugeno podem ser escritos na
forma:
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Regra i Se T é Al,i € T é A2,i € ...e Ty é An,i

entao y; = fi(x1,22,...,Tn), 1 =1,2,....m

onde os n conjuntos fuzzy A ;, As,.., A, do antecedente da regra i (i =
1,2,...,m) formam uma regido no espaco de entrada de x1,xa, ..., T,, res
pectivamente, denominada de superficie fuzzy entrada-saida.

A saida do modelo de Takagi-Sugeno (Ortega,2001) é definida como a
soma ponderada dos conseqlientes y;, (i = 1,2,...,m), de cada subsistema
linear, de forma analoga & realizada no modelo de Mamdani, dada por:

m
Yy = Z TilYi
i=1
onde,

(o) = @)
S e

j=1

é o grau de ativac¢ao normalizado para a regra i (i = 1,2,...,m), com o grau
de ativacao h; para a regra ¢ dada por

hi(x) = pa, (1) A pray (w2) Ao Apa, (2,) 50 =1,2,...,m

onde z; é um ponto do universo de discurso U; (j =1,2,...,n).
A Figura 2.2 ilustra o processo de inferéncia de Takagi-Sugeno quando
existem duas regras definidas por:

Regral : Sew; é A1 exy é Ayq entdo yp = fi(z1,22)

Regra2 : Sew; é A1z e xg & Ayg entio yo = fo(zy, z2)

onde y; = fi(w1,22) = pixy + qiwa + 14, 0 = 1,2.

2.4 Defuzzificagao

A acdo de controle consiste da uniao de todas as funcgoes fuzzy ativadas.
O valor final, ou seja, aquele que sera apresentado pelas saidas do sistema
fuzzy, serda determinado pelo processo de defuzzificagao.
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Figura 2.2: Mecanismo de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno.

A defuzzificagao consiste em determinar o valor da estimagao nao-fuzzy,
ou seja, obter a melhor representagao para o conjunto de saida fuzzy, apli-
cando um método de defuzzificacdo no conjunto B = U;ZlB,;' resultante
da agregacao de todos os conjuntos fuzzy da saida B;, i = 1,2,...,m.
Desta forma, defuzzificacao consiste em converter os dados fuzzy em valores
numéricos precisos, utilizando varios métodos para encontrar a saida do sis-
tema, sendo os principais: método do centro de area (centroide), método do
méximo e o método da média dos maximos. No método centroéide, procura-
se encontrar o ponto de dominio associado ao centro de massa da regiao de
saida. No método do méximo, a saida é o ponto no dominio com o maior
grau de pertinéncia. E o método do centro dos méaximos calcula a média
das saidas com alto grau de pertinéncia.

1. Método do Centro de Area

O método do centro de area (C'DA), ou método centroide, é a técnica de
defuzzificagdo mais comumente usada (Ortega, 2001). Neste caso, o valor
de saida é aquele que divide ao meio a area da fungao de pertinéncia gerada
pela combinacao das conseqilientes das regras. Ainda, o método do centro
de area pode ser compreendido como uma média ponderada, onde w4 (x)
funciona como o peso do valor x. A defuzzificagdo da conclusao fuzzy A é
dada por:
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Do palz) -

=~ ge x é discreto
CDA — D gthalr)
Jopa(z) -z do

Jopa(z) do

se x é continuo.

2. Método da Média dos Maximos

O método de defuzzificacao da média dos maximos (M M) calcula a mé-
dia de todos os valores de saida que tenham os maiores graus de pertinéncias.
Supondo que “y é B” é uma conclusao fuzzy que deve ser defuzzificada, o
método de defuzzificagdo pode ser expresso como:

MM =Y %

onde y; sdo os valores do universo de discurso de B'= (J!", B, que contém
graus de pertinéncias maximos e m é a quantidade deles.

2.5 Sistema de Inferéncia Fuzzy Neuro Adap-
tativo (ANFIS)

Os sistemas de inferéncia fuzzy permitem que sistemas fuzzy sejam elabo-
rados por um conjunto de regras fuzzy através de proposi¢oes condicionais,
do tipo “se ... entao”, baseadas nas variaveis lingiiisticas para executar um
processo de tomada de decisao.

Takagi e Sugeno (1985) estao entre os pesquisadores pioneiros a pro-
porem estruturas de sistemas de inferéncia fuzzy proprio a agregacao, ou
seja, sistemas de inferéncia fuzzy baseada em um conjunto de padroes de
ajuste para a sua definicdo. Ainda, segundo os mesmos autores, o sistema
fuzzy paramétrico se baseia no espago das variaveis de entradas onde é re-
alizada uma particao fuzzy, e em cada subespago fuzzy, que corresponde a
uma regra, se estabelece uma relagao linear entre a variavel de entrada e a
variavel de saida.

Sistemas de inferéncia fuzzy tem sido utilizados para modelar processos
complexos, nao lineares e vagos, com base em um conjunto regras do tipo“se

. entao”, que representam as entradas e saidas do modelo, que combinadas
com métodos de redes neurais artificiais, dao origem a um novo método
classificado como hibrido. Deste modo, os sistemas neuro-fuzzy combinam
a capacidade de aprendizado das redes neurais artificiais, através de dados
de treinamento, com o poder de interpretacao lingiiistico dos sistemas de
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inferéncia fuzzy. Neste caso, uma rede adaptativa baseada em um sistema de
inferéncia fuzzy implementa um sistema de inferéncia fuzzy do tipo Takagi-
Sugeno e redes neurais.

Uma rede neural adaptativa se caracteriza por um grafo formado por nos
e conexoes, onde os nos representam entradas e saidas, e cada um destes
nos representa uma unidade de processamento, tendo associado a ele uma
fungao. Cada arco do grafo indica uma relagao entre os nos conectados. O
conjunto de nés pode ser dividido em dois subconjuntos: os nés adaptativos,
cujas saidas dependem nao s6 de suas entradas, mas também de parametros
modificaveis, internos ao modelo; e, em caso contrario, os noés, cuja funcao
depende somente das entradas, denominados nao adaptativos. Em geral,
para se representar as redes neurais adaptativas, sao utilizados retangulos
para os nos adaptativos e circulos para os nés nao adaptativos.

Dentre as abordagens que usam métodos hibridos destaca-se o sistema
de inferéncia fuzzy neuro adaptativo (ANFIS), do inglés Adaptive-Network-
based Fuzzy Inference System, proposto por Jang (1993). O modelo ANFIS
funciona de modo equivalente aos sistemas de inferéncia fuzzy, e suas capaci-
dades adaptativas as fazem aplicéveis a uma grande quantidade de areas de
estudos como, por exemplo, em classificacao de dados e extracao de carac
teristicas a partir de modelos. Uma propriedade do modelo ANFIS é que
o conjunto de parametros pode ser decomposto para utilizar uma regra de
aprendizagem hibrida mais eficiente que os mecanismos tradicionais encon-
trados na literatura.

O modelo ANFIS é uma ferramenta disponivel no programa MATLAB
que suporta apenas o sistema de Takagi-Sugeno de ordem zero ou um, e
permite varias variaveis de entrada, porém, com somente uma variavel saida
que o faz ser identificado como um modelo MISO, e os pesos entre as regras
sao iguais & unidade.

2.5.1 Arquitetura do modelo ANFIS

Diferentes sistemas de inferéncia fuzzy proporcionam diferentes arquiteturas
para o modelo ANFIS. O sistema de inferéncia fuzzy construido é do tipo
Takagi-Sugeno, definido por um conjunto de regras da forma:

sex ¢ Aeyé B entdao z = f(z,y)

onde z e y sdo variaveis fuzzy, A e B sdo conjuntos fuzzy e f ¢ uma fungao de
x e y que aproxima o valor de z. Usualmente a funcao f é uma combinacao
linear das variaveis de entradas, cujos coeficientes sao estimados usando
minimos quadrados.
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A funcionalidade do modelo neuro-fuzzy com base no modelo do tipo
de Takagi-Sugeno de primeira ordem (combinagoes lineares das entradas) e
no algoritmo ANFIS, considerando, por exemplo, um sistema de inferéncia
fuzzy de duas entradas, x1 e xo, uma saida, f, e composto por duas regras
fuzzy:

Regra 1l : Se x1é A% e 29 & A; entao f1 = p1x1 + qree + 11

Regra 2 : Se x,é A% exy é A%, entao fo = pox1 + qoxo + 1o

pode ser representada pela Figura 2.3.
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Figura 2.3: Mecanismo da arquitetura ANFIS.

A arquitetura do ANFIS é composta por 5 camadas, os nos da camada 1 e
4 sao adaptativos sendo seus valores os pardmetros das partes antecedentes
e conseqiientes da regra, respectivamente. A Figura 2.3 apresenta a ar-
quitetura ANFIS equivalente ao mecanismo do raciocinio utilizado para o
modelo do tipo de Takagi-Sugeno, onde os noés situados na mesma camada
desempenham tarefas similares.

Cada camada da rede neural realiza um processo especifico na inferéncia
da saida do sistema, com os nés das camadas adjacentes conectadas entre
si conforme descrito a seguir
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Camada 1: Os nos desta camada sao representados por:

O} = il (2;)

onde, i = 1,2 ¢ o nimero de varidveis e j = 1,2 ¢ o nimero regras. Os nos
sao constituidos pelos conjuntos fuzzy A}, i,j = 1,2, associados as varid
veis de entrada z;, i = 1,2. A saida de cada né é o grau de pertinéncia
do valor z; ao conjunto fuzzy Al. Todos os nos sdo adaptativos, possuem
parametros que podem ser ajustados, e as fungoes de pertinéncias u{ (2;)
podem ser definidas de véarias maneiras; triangulares, trapezoidais, gaus-
sianas, sigmoides e outras, com a restricao de que estas funcoes devem ser
diferenciaveis. A funcao de pertinéncia do tipo gaussiana possui formato do
tipo de sino, com imagem no intervalo [0, 1], definida por

J(p.) — J— I
ﬂi (xz) = exp 2 j

onde, ¢ = 1,2 & o niimero de varidveis e j = 1,2 é o nlmero regras, ; € a
variavel de entrada e ¢! e o sao os parametros ajustaveis das fungoes de
pertinéncias, e denominados parametros antecedentes, os quais sao coefi-
cientes nao lineares, e correspondem ao centro e a variabilidade da funcgao
de pertinéncia.

Camada 2: Cada n6 desta camada ¢ nao adaptativo, nao tem parametros
para serem ajustados, e tem como saida w; = wj(;ﬂl, u3), 7 =1,2 o produto
dos sinais de entrada de suas entradas

2
sz-zwj:H,Ui :,uj1 X/J%
i=1

Cada saida w; corresponde a intensidade de disparo de uma regra, ou
seja, calcula com que grau de pertinéncia o conseqiiente da regra esté sendo
atendido. Os neuroénios desta camada simbolizam a operagao de T-norma e,
em geral, se pode utilizar outro operador, em lugar do produto. Para regras
que empregam o conectivo “e”, os operados mais usados sao o “produto”,
e o operador minimo (“min”) dado por:

2

0% =w; = [ [ = min(p, i) ; 5=1,2
=1
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Camada 3: Os nos desta camada nao sao adaptativos. A saida deste né ¢
definida por w; = w;(uf, p3), j = 1,2, como a razao entre a intensidade de
disparo da j-ésima regra e a soma dos disparos de todas as outras regras,
denominada de intensidade de disparo normalizado, dada por:

wij wij

O3 =, = — S i=1.2
J Z?Zl w Wy + wo 5 J ’

A normalizagao é utilizada como um pré-processamento para a defuzzi-
ficacao do sistema.

Camada 4: Cada noé desta camada é adaptativo e seus parametros, p;,
qj, € 75, 7 = 1,2, correspondem & parte do conseqiiente de cada regra
do modelo. As saidas sao calculadas pelo produto entre os niveis de dis-
paros normalizados e o valor do conseqiiente da regra. Assim, a saida
fi = fj(Wj,z1,22pj,q;,7;) corresponde & saida parcial da j-ésima regra,
dada por:

Oj = f; =w; (pjw1 + qjwa + 1) 5 j=1,2

onde, w;, j = 1,2, é a saida da camada 3 e { p;, g;, 7; } é o conjunto de
parametros do conseqiiente de cada regra, ou seja, os valores p;, q;, e 7;
correspondem aos conseqiientes ‘singletons‘ ou aos conseqiientes do modelo
de Takagi-Sugeno de primeira ordem (combinagoes lineares das entradas).

Camada 5: Esta camada é constituida por um tnico no, nao adaptativo.
O no6 desta ultima camada da arquitetura calcula a saida do sistema e,
juntamente com os noés das camadas 3 e 4, promove a defuzzificagdo do
sistema. A sua saida f = f(f1,f2), que é a saida global do modelo, é
definida como a soma de todas as saidas parciais f;, j = 1,2:

0] =f=>1

J=1

[S28

<

A aprendizagem do sistema ANFIS tem dois conjuntos de parametros
que devem ser treinados: os paradmetros do antecedente, que sao as cons
tantes que caracterizam as fungoes de pertinéncias, e os parametros do con-
seqiiente, que sao os parametros lineares da saida do modelo de inferéncia.
A aprendizagem do modelo ANFIS emprega algoritmos do gradiente descen-
dente para otimizar os parametros do antecedente e o algoritmo de minimos
quadrados para determinar os parametros lineares do conseqiiente, ou seja,
o aprendizado é realizado em duas etapas, dadas a seguir, que se repetem



Sistema Neuro Adaptativo (ANFIS) 55

até que o critério de parada seja alcangado

Etapa 1 - os parametros do antecedente permanecem fixos, e se utiliza do
algoritmo de estimagao de minimos quadrados sobre os parametros do conse-
qliente para cada regra. Uma vez identificado os parametros do conseqiiente,
o erro é calculado como a diferenca entre a saida da rede e a saida desejada
apresentada nos pares de treinamento. Uma das medidas mais usuais para
o erro de treinamento é a soma de erros quadraticos, definido por:

N
SEQ =" (yx—Ux)’
k=1

onde, N é o nimero de pares observados, y;, correspondem aos dados de

. . ’ . N ’ z
treinamento proporcionados (saidas desejadas) e Y, é a correspondente saida
da rede;

Etapa 2 - os parametros dos conseqiientes permanecem fixos, e se utiliza o
algoritmo de retropropagacao sobre os pardmetro do precedente para cada
regra.

Estas etapas sao executadas até que o ntumero de épocas (interagoes) de
treinamento ou o valor do erro, ambos pré-fixados, sejam atingidos primeiro
pela rede. Ressalta-se que um namero grande de épocas de treinamento
pode levar a uma deformidade das fungoes de pertinéncia.

O modelo ANFIS ajusta através do algoritmo backpropagation os para
metros das fungoes de pertinéncia, as quais serdo de um tipo tunico (todas
triangulares, todas gaussianas, etc), dependendo da escolha realizada. O
método dos minimos quadrados é usado para encontrar os coeficientes das
fungoes lineares, que formam o conseqiiente das regras fuzzy.

A aprendizagem da rede é obtida combinando o algoritmo de backpropa-
gation e o método dos minimos quadrados. Para cada época de treinamento
o método é realizado através de uma passagem a frente (forward step) e uma
passagem para tras (backward step). Na passagem a {rente, para cada vetor
de entrada, a rede ¢ avaliada até a camada 4, e os parametros do conseqiiente
sao estimados usando o método de minimos quadrados. Em seguida, sao
calculados os erros para cada par do conjunto de treinamento, ou seja, os
erros sao estimados pela soma dos quadrados das diferengas entre o valor
estimado e o observado. No passo para tras, os erros sao propagados e 0s
parametros dos antecedentes sao modificados pelo mecanismo do algoritmo
de backpropagation.



56 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

2.5.2 Algoritmo de aprendizagem da estrutura ANFIS

A aprendizagem da estrutura ANFIS envolve a sele¢do de variaveis, a de-
terminagao do nimero de fungoes de pertinéncia por variavel e a obtengao
de um conjunto de regras fuzzy. Para se obter um conjunto de regras fuzzy
Chiu (1994) desenvolveu uma técnica de agrupamento fuzzy denominada
agrupamento subtrativo, utilizada para particionar o espaco de entrada e
saida de um conjunto de dados.

Quando nao se conhece “a priori” quantos agrupamentos deve haver para
um determinado conjunto de dados, o agrupamento subtrativo é um algo-
ritmo rapido e robusto para saber este niimero. Ainda, esta técnica permite
a localizacao do centro do agrupamento, sendo as fungoes de pertinéncia e
as regras obtidas a partir destes centros de agrupamento e, portanto, com
estas informagoes é possivel gerar um sistema de inferéncia fuzzy do tipo
Takagi-Sugeno que modela o comportamento dos dados.

O procedimento do método do algoritmo de agrupamento subtrativo
desenvolvido por Chiu (1994) considera um conjunto de N amostras (ve-
tores de observagoes) de dados, x1,xs,...,x N, definidas em um espago de
dimensao m + n (no problema da identificagdo do sistema, m é o nimero
de entradas e n é o ntimero de saidas) e que sdo normalizados em cada uma
das dimensoes.

Como se referiu, cada uma das observagoes define um eventual candidato
a centro de um agrupamento e uma medida potencial associada ao ponto
xi, 1 =1,2,..., N, para servir como centro do agrupamento, é dado por:

al 4
pi = ZGXP{—?Q' | @i — 2 |17}
=1 a

onde i =1,2,..., N, 72 ¢ uma constante que define o raio de vizinhanca de
cada centro de agrupamento e || . || denota a norma euclidiana.

Da expressao pode ser observado que os pontos x; localizados fora do
raio de acao de z; irao ter influéncia pequena no potencial do ponto. Em
caso contrario, quanto mais préoximo estiverem os pontos na vizinhanca de
; maior sera a influéncia no potencial. Assim, o potencial associado a cada
ponto vai depender de sua distancia a todos os outros, o que faz com que
pontos com uma vizinhanga densa iré originar um potencial elevado para o
seu centro.

Apoés o calculo do potencial de cada um dos pontos, aquele com maior po-
tencial é selecionado como o primeiro centro de agrupamento. Considerando
x7, o primeiro centro, e pj, seu valor potencial, havera uma revisao do po-
tencial de cada ponto x; conforme
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* 4 *
Pi < Pi —P1 = eXP{*fg‘ || i — =] HQ}
b

ondei=1,2,..., N, r% > 0 é uma constante que define o raio de vizinhanca
de cada centro ou a distancia onde os pontos serao afetados pela redugao
de potencial.

Deste modo, ¢ feita uma subtracao do potencial de cada ponto em func¢ao
da distancia do centro do primeiro agrupamento. Os pontos proximos ao
centro do primeiro agrupamento tém potencial muito reduzido e, portanto,
pouca possibilidade de serem escolhidos como o proximo centro de agrupa-
mento. Em geral, o valor atribuido a 7, deve ser um pouco superior a r,,
para se obter grupos espagados. De acordo com Chiu (1994) define-se o
valor do raio de vizinhanca r, por: 7, = 1,251, .

Efetuada a redugao de potencial de cada ponto, pela tltima expressao,
aquele que apresentar o maior potencial é escolhido para ser o local do
segundo centro de agrupamento e, assim sucessivamente, efetuando-se a
reducao de potencial de maneira analoga para todos os pontos restantes. De
modo geral, apos ser obtido o k-ésimo centro de agrupamento o potencial
de cada ponto é reduzido por

pi b~ v = el Il wi - i )
b
onde zj, k=1,2,...,N, é a localizacao do centro do k-ésimo agrupamento,
pj, € o seu valor potencial e 7, é uma constante positiva que define o raio de
vizinhancga de cada centro.

O processo de selegao de novos centros e a reducgao de potencial se repete
de modo iterativo até que todos os pontos estejam abaixo de uma fracao de
potencial do primeiro centro de agrupamento pj; como critério de parada
do processo toma-se p; < (1,5) - p}.

Esta fragao de potencial é um paradmetro € que especifica o limiar entre a
aceitagao ou rejeicao do potencial de um ponto como centro de agrupamento,
isto é, se a relagao entre o potencial do ponto e o do primeiro centro é
superior a €, entao ele é aceito como candidato a centro; em caso contrario,
especifica o limiar oposto segundo o qual o ponto é rejeitado como candidato
ao centro, pondo fim ao processo de procura. Recomenda-se o parametro
¢ = 0,5 um limiar para o qual o ponto é aceito € = 0,15 o limiar no qual o
ponto é rejeitado.

Para um conjunto {zj,z5,...,z%} de k centros de agrupamentos em
um espago m-dimensional, se as n primeiras dimensoes correspondem as
variaveis de entrada e as ultimas m —n dimensoes correspondem as variaveis
de saida, cada vetor z} pode ser decomposto em dois vetores componentes:
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yr € R" e zf € R™ " tal que xf = [y} | 2/]" . Cada centro de agrupamento
x; representa uma regra fuzzy da forma:

“se a entrada esté proxima de y;, entdo a saida esta proxima de z;”
onde y; é a localizagao do centro de agrupamento no espaco de entrada e
z7 & a localizacao do centro de agrupamento no espaco de saida.

Para um vetor de entrada y, o grau no qual a regra ¢ é ativada é definido
por:

4 .
9i = exp{_ﬁ' H Yi — Y HQ}

a
onde, 7 =1,2,..., N, r, € oraio de vizinhanca de cada centro de agrupamento
e o vetor de saida z é calculado por:

k *
2 i1 9i%
Iz
ZZ‘:1 9i-
O modelo neuro-fuzzy obtido pode ser visto em termos de um sistema

de inferéncia através de uma base de regras fuzzy do tipo “se ... entao ...”,
sendo cada uma das regras da forma:

z =

“se y1 € pa,, €y2 é pia,, e...e Yy é ua, entao z é up,”

onde y; ¢ a i-ésima varidvel de entrada, z a varidvel de saida, p14,; ¢ uma
funcao de pertinéncia da i-ésima regra associada com a j-ésima entrada e
up, ¢ uma fungao de pertinéncia (singleton) na i-ésima regra associada a
variavel de saida.

A i-ésima regra tem fungao de pertinéncia, cujo centro do agrupamento
¢ representado por 7, dada por:

. * 2
1y —y;
KA, (yl) = €xp 75 ( o

onde y;; ¢ o j-ésimo elemento de y; e 0;; = 1/2a, com a = 4/r2.

O algoritmo descrito por Chiu (1994), é utilizado na estimagao do namero
de regras necessarias a definicao de um modelo fuzzy baseado em um con-
junto de dados, e nao necessita de ser especificado previamente o ntiimero de
agrupamentos no modelo. No entanto, é importante notar que o parametro
rq, raio de vizinhanca do agrupamento, estd diretamente relacionado com
o numero de regras e/ou agrupamentos encontrados. Assim, um raio pe-
queno gera um namero elevado de regras e/ou agrupamentos, o que, no
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caso de ser excessivo, pode redundar em problemas de sobre ajustamento,
nao dando boas generalizacoes. Por outro lado, um raio grande produz um
ndmero menor de regras e/ou agrupamentos, o que podera gerar modelos
com capacidades de aproximacao reduzidas, no caso do niimero de regras se
mostrar pequeno. Deste modo, em aplicagoes praticas é necessério o teste de
diversos valores para r, e selecionar o mais adequado em fungao dos resulta-
dos obtidos. Quanto ao pardmetro 7y, este tem uma relacao constante com
rq, € por definicao, r, afeta igualmente o ntiimero de centros obtidos, sendo
necessario também experimentar valores diferentes em algumas ocasioes.

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas dos mo-
delos de sistemas fuzzy, Mamdani e Takagi-Sugeno e também ao sistema
de inferéncia fuzzy neuro-adaptativo (ANFIS), os quais sdo usados para
modelar processos complexos, nao lineares com base em um conjunto de
regras. No proximo capitulo sao descritas duas aplicagoes: uma referente a
estimagao da densidade de solos e outra relativa classificacao de vertentes.
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Capitulo 3

Aplicacoes

3.1 Modelo Fuzzy para a Densidade do Solo

Para a construcao de um modelo fuzzy (Benini, 2007), considerando um
solo do tipo Latossolo Roxo em que nao houve nenhum tipo de preparo,
foram utilizados 104 observagoes compostas de trés caracteristicas do solo
na profundidade de 0 a 40 centimetros, que sao: a resisténcia & penetragao,
representada pelo indice de cone (iCone), em quilopascal (kPa), o teor de
agua, representada pela umidade do solo, em porcentagem (%), e a textura
do solo, representada pela quantidade de argila, em porcentagem (%), en-
tre 30% e 50%. Estas observagoes foram separadas aleatoriamente em dois
arquivos de dados, um constituindo o conjunto de treinamento (84 obser-
vagoes) e o outro o conjunto de teste (20 observagoes).

Foram consideradas trés variaveis: duas de entradas, resisténcia a pene-
tracao e teor de agua do solo, e uma de saida representando a densidade do
solo. Na Tabela 3.1 sao mostrados os universos de discurso para cada uma
das variéveis.

Para a identificagao do modelo, apos simulagoes, foram atribuidos aos

parametros de ajustes os valores, r, = 0.65 e r, = 1.25, para determi-
Variavel de entrada Universo de discurso
Resisténcia a penetragao (kPa) [ 463.4 , 8152.3 |
Teor de agua (%) [ 12.51 , 22.04 |
Variéavel de saida Universo de discurso
Densidade do solo (kg.dm™=3) [1.41,1.67 |

Tabela 3.1: Universo de discurso das variaveis de entrada e saida.
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nar o numero de fungdes de pertinéncia das variaveis de entrada e, conse-
qlientemente, o ntmero de regras para o modelo, observando o menor erro
obtido para o conjunto de treinamento como para o conjunto de teste, com
o objetivo de obter o melhor desempenho do modelo. Em virtude de nao
se conhecer o comportamento do erro, o nimero de interagoes (épocas de
treinamento) foi considerado 500 épocas e o erro de tolerancia igual a zero.

Na fase de treinamento, o modelo neuro-fuzzy calcula a saida do erro
em 0.0437 com respeito aos dados de treinamento e um erro de 0.0547 com
respeito ao erro de teste do modelo, indicando uma boa generalizagao para
o modelo. Verifica-se que apés 250 interagoes a diferenca entre os erros de
treinamento e de teste foi constante durante todas as interagoes restantes.
Vale ressaltar que quanto mais proximos os valores dos erros estiverem,
melhor é o desempenho do modelo, pois isto indica uma boa generalizagao
para o modelo. Na Figura 3.1 estao representados os erros de treinamento
e teste para todas as interagoes.

i s

Figura 3.1: Erros de treinamento e de teste para os dado do solo.

Para a determinagao do modelo, o sistema ANFIS fornece cinco fungoes
de pertinéncia para a variavel resisténcia a penetragao e cinco fungoes para
a variavel teor de agua, todas do tipo gaussiano, pois é a combinagao dos
valores dos parametros de ajustes considerados que apresenta o menor erro
de treinamento e de teste entre todos os outros valores envolvidos na simu-
lagao.

O modelo identificado para estimar a densidade do solo é entao consti-
tuido de duas variaveis de entrada, com cinco conjuntos fuzzy associados
a cada uma das variaveis, cinco regras com os antecedentes de cada uma
conectados pelo operador “e” e, portanto, cinco fungoes lineares, cada qual,
representando a parte do conseqiiente da regra fuzzy.
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Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador "e” Produto
Numero de noés 35
Numero de parametros lineares 15
Numero de parametros nao lineares 20
Nuamero total de parametros 35
Numero de pares de dados treinamento 84
Numero de pares de teste 20
Nimero de regras fuzzy 5

Tabela 3.2: Caracterizagao do modelo neuro-fuzzy (ANFIS).

Variaveis de entrada
Fungoes Parametros iCone Umidade

1 o 1766.9 1.42
m 1718.6 20.20
2 o 1766.9 1.37
m 2909.6 17.29
"3 o 1766.9 1.00
m 4199.8 18.54
4 o 1766.9 2.43
m 1671.2 21.39
us o 1766.9 2.19
m 5995.3 13.69

Tabela 3.3: Parametros das fungoes de pertinéncia para o modelo neuro-fuzzy.

Na Tabela 3.2 é dada a caracterizagao do modelo, obtido através do
ANFIS, e a Tabela 3.3 apresenta os parametros das fungdes de pertinéncia,
onde o parametro m denota o centro da funcao e o a variacao dos dados
observados com relagao a sua média.

Estas fun¢oes de pertinéncia sao simétricas e caracterizadas pelos seus
centros m e variabilidades o. O centro de cada fungdo de pertinéncia re-
presenta o ponto que melhor caracteriza cada uma destas regioes. Na Figura
3.2 sao dadas as regioes para as cinco fungoes de pertinéncia para a variavel
resisténcia a penetragao do solo, em quilopascal (kPa).

Pela Tabela 3.3, as funcoes de pertinéncia que definem os conjuntos
fuzzy para as variaveis resisténcia a penetracao do solo (iCone) e teor de
agua (umidade) sao dadas na Tabela 3.4.

Para cada funcao de pertinéncia é identificado um intervalo para cada
um dos espagos da variavel de entrada considerada. Assim, tendo como
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Figura 3.2: Fungoes de pertinéncia para a variavel de entrada resisténcia do solo
a penetracao.

Resisténcia & penetragao Teor de agua (Umidade)
(iCome (21) = exp(— % (111—72215 9)2) pymidade (1)) = egp(— 1 (z2— - 102 20)2)
Mlconp (z1) = exp(— % “17%203 6)2) psmidade(10) = exp(— %(121 2,77 29 )
piCome (1) = ewp(— ”“1746293 501) i) — cap 2= bl )
M iCone (-Tl) emp( % 111—7%)‘27; 2)* ) Umzdude (.7)2) €.Tp< % (352221; 39)2)
uzCone (xl) 6;Ep( % 1?11722995 3)2 ) Umzdade (1,2) exp( % z22 113%; 69 )

Tabela 3.4: Fungoes de pertinéncia para as variaveis fuzzy de entrada.

centro do intervalo o valor m e dispersao o, os intervalos para o conjunto
de dados para a variavel resisténcia & penetragao do solo sao dados por:
[463.40 , 7019.30] , [463.40 , 8210.30] , [463.40 , 8152.30] , [463.40 , 6971.90]
e [694.36 , 8152.30].

Na Figura 3.3 é apresentado o grafico para a variavel teor de dgua (umi-
dade) no solo.

Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de agua
(umidade do solo) sao especificados por: [15.94 , 22.04] , [13.18 , 21.40] ,
[15.54 , 21.54] , [14.10 , 22.04] , [12.51 , 20.26].

Na Tabela 3.5 sao apresentados os pardmetros das funcoes lineares dos
conseqiientes, onde os parametros C; (¢ = 1,2,3) sao os coeficientes da
funcao linear do conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

O modelo ANFIS estabelece uma relagao linear entre a variével de en-
trada e a variavel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada
regra define um modelo linear ao redor do centro das fungoes de pertinén-
cia. Ressalta-se que o centro m da fungao de pertinéncia representa o ponto
que melhor caracteriza cada uma dessas regides. Deste modo, quanto mais
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Figura 3.3: Fungoes de pertinéncia para a variavel de entrada teor de agua.

Parametros das fungoes
Regras C1 C?2 C3
1 0.000677  —0.851817  18.6280
2 —0.000230  —0.89060 3.8569
3 0.000162  —0.944996  17.9846
4 —0.000380  0.702583  —12.9082
5 —1.041071  0.086086 0.5033

Tabela 3.5: Parametros das fungoes lineares de saida dos conseqiientes.

um valor se distancia do centro da funcao de pertinéncia, mais aumenta a
possibilidade de erros, pois a capacidade de predigao do modelo é reduzida,
isto porque se um ponto se colocar numa posi¢ao entre dois centros o mo-
delo neuro-fuzzy realiza uma interpolagao entre os resultados de duas regras
vizinhas.

Na Figura 3.4 estao representadas as fungoes de pertinéncia para as
variaveis de entradas, resisténcia a penetragao e o teor de agua no solo, que
formam a parte antecedente das regras.

Com os intervalos que definem os conjuntos fuzzy e os pardmetros apre
sentados na Tabela 3.4 as regras e as fungoes lineares que definem as sai-
das para os conseqiientes de cada regra, onde x; representa a resisténcia a
penetracao (indice de cone) e x5 o teor de dgua (umidade) no solo, sao as
seguintes
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Figura 3.4: Regras do modelo da estimativa da densidade do solo.

Regra 1. Se a € [463.40 , 7019.30] e x5 € [15.94 , 22.04]
Entdo 1 = 0.000677z, — 0.85181725 + 18.6280

Regra 2. Se w1 € [463.40 , 8210.30] e x5 € [13.18 , 21.40]
Entdo y; = —0.000230z1 — 0.089060z2 + 13.8569

Regra 8. Se x1 € [463.40 , 8152.30] e x2 € [15.54 , 21.54]
Entao  y3 = 0.000162x; — 0.944996x9 + 17.9846

Regra 4. Se w1 € [463.40 , 6971.90] e x5 € [14.10 , 22.04]
Entao  y4 = —0.000380x; — 0.702583x2 — 12.9082

Regra 5. Se w1 € [694.36 , 8152.30] e x5 € [12.51 , 20.26]
Entao y5; = —1.041071x; 4+ 0.086086x2 + 0.5033

Na Tabela 3.6 sao apresentados os dados da densidade do solo obtidos
experimentalmente, e as estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy, jun-
tamente com os erros relativos os quais sao utilizados para medir a precisao
entre os valores experimentais e os valores estimados pelo modelo.
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Densidade Densidade Erro
iCone  Umidade Experimental Estimada Relativo

Amostra  (kPa) (%) (kg.dm=2)  (kg.dm™3) (%)
1 6419.40 13.05 1.59 1.56 1.96
2 4605.30 12.89 1.51 1.56 3.28
3 2676.90 16.63 1.59 1.58 0.73
4 4127.50 15.77 1.53 1.57 2.41
5 3839.80 16.20 1.51 1.56 3.26
6 2159.30 15.50 1.53 1.53 0.06
7 2413.00 15.50 1.53 1.53 0.03
8 2137.90 15.50 1.53 1.53 0.07
9 2652.60 15.50 1.53 1.53 0.07
10 3073.70 15.50 1.53 1.54 0.37
11 1449.80 20.20 1.41 1.53 8.25
12 881.70 20.20 1.41 1.46 3.69
13 892.60 20.20 1.41 1.46 3.78
14 1062.40 20.20 1.41 1.48 5.25
15 794.00 20.20 1.41 1.45 2.90
16 3176.30 16.55 1.61 1.57 2.36
17 3971.80 14.73 1.66 1.62 2.51
18 1953.30 20.43 1.61 1.56 3.39
19 2141.10 20.08 1.66 1.58 4.74
20 2405.90 20.95 1.67 1.55 7.09

Erro relativo médio (ERM) 2.81
Variancia 5.36

Tabela 3.6: Resultados do modelo da densidade do solo.



68 Aplicagoes

Para a comparagao entre os conjuntos de dados experimentais e estima-
dos, calculou- se o valor do coeficiente de correlagao, cujo valor é r = 0.836,
indicando uma relacdo moderadamente forte entre os dois conjuntos de
dados. Ainda, como o p-valor para o coeficiente de correlagao é igual a
4.34 x 1075, menor que um nivel de significincia o = 0.01, tem-se que
a associacao entre os valores experimentais e estimados é estatisticamente
significativa, para um nivel de confianga de 99%. Deste modo, os resulta-
dos produzem evidéncia de que as estimativas sao correlacionadas com o
conjunto de dados experimentais, e possuem a mesma tendéncia movendo-
se na mesma diregao, isto é, como o coeficiente de correlagao é positivo e
o p-valor é menor que 0.01, existe uma relacao significante entre os dois
conjuntos dados.

Como existem evidéncia de que os dois conjuntos de dados possuem
um relacionamento linear pode-se prever o comportamento de um deles em
fungao da variagao do outro, ajustando uma reta de regressao entre eles para
o auxilio na analise dos dados. Assim, é construido o grafico de dispersao,
com a regressao linear e o coeficiente de determinagao entre os conjuntos
de valores da densidade experimental e os da densidade estimadas, obtidos
pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de teste. A Figura 3.5 mostra o
ajuste feito pela reta de regressao.

1.65 -
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1.60 4
-
-
= 1.85 1 -
= -
=
e w = 0.4264% + 05543
=] * & =0.6935
145 1%
1.40 ; . . : ; .
1.40 1.45 1.50 1.55 1.60 1.65 1.70
Densidade experimental

Figura 3.5: Grafico de dispersdo e de regressao das densidades observadas e
obtidas pelo modelo neuro-fuzzy.

Para verificar se o modelo de regressao gerado é significante, ou seja,
para saber se existe regressao linear entre a densidade experimental e a
densidade estimada se realizou um teste de hipotese utilizando a estatistica
“t-de-student”, fixado um nivel de significincia de @ = 0.05, com “n — 2”
graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de regressao (0.4264).
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Parametros Estimativas Erro padrao Estatistica-t p-valor
Intercepto 0.884314 0.101073 8.74924 0.0000
Coeficiente angular 0.426362 0.0658722 6.47256 0.0000

Fonte de  Graus de Soma de  Quadrados

variagao  liberdade Quadrados médios Estatistica-F p-valor
Regressao 1 0.0265623  0.0265623 41.89 0.0000
Residuo 18 0.0114127 0.0006340
Total 19 0.037975

Tabela 3.7: Analise de regressao e quadro da anélise de variancia para os dados
experimentais e estimados.

A estatistica t calculada para uma significancia de 5% foi de 6.47, e com-
parada com o valor de t tabelado para 18 graus de liberdade de 2.101. Como
a estatistica ¢ calculada (6.47) é maior que o valor ¢ tabelado (2.101), pela
distribuicao “t-de-student”, rejeita-se a hipotese de nao haver regressao, isto
é, de que o coeficiente de regressao é diferente de zero e, portanto, é estati-
camente significante, existindo entao relacao entre os dados experimentais
e estimados.

O teste do coeficiente linear da regressao (0.363409) foi estatisticamente
significativo ao nivel de significancia de 5%. A Tabela ?? mostra a analise
de regressao e de variancia para os dados experimentais e estimados pelo
modelo neuro-fuzzy.

A Tabela 3.7 mostra que os resultados do ajuste do modelo linear para
descrever a relagao entre o conjunto de densidade fuzzy e a densidade ex-
perimental é dada pela equagao:

yFuzzy == 0884314 + 0426362 yExperimental

Observa-se, ainda pela Tabela 3.7, que como o p-valor na tabela da
analise de varidncia é menor que 0.01, ha evidéncia de que existe uma relacao
estatisticamente significante entre o conjunto de densidade estimada pelo
modelo neuro-fuzzy e o conjunto de densidade experimental ao nivel de
confianca de 99%.

Na anélise do modelo observa-se que os valores calculados a partir do
modelo neuro-fuzzy representam de fato o que acontece no estudo da densi-
dade do solo, onde diversos fatores influenciam na determinacao dos valores
da densidade. O modelo apresenta uma variacao para os erros relativos
de 5.36%, sendo o maior erro da 11% observagdo, onde o erro relativo é
de 8.25%, seguido pela 20 observacao que apresenta erro relativo igual
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Figura 3.6: Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida
do modelo neuro-fuzzy.

a 7.09%, ambas as observagoes com teor de argila igual a 48.50%. Deste
modo, entre as densidades experimentais e as estimativas das densidades
fuzzy, nao ha disparidade significativa dos dados, apesar da superestimagao
de 8.25% com relagdo a décima primeira observagao e da subestimacgao de
7.09% com relacgao a vigésima observagao.

A Figura 3.6 mostra o grafico de superficie de respostas, em diferentes
angulos de visao, para as variaveis de entrada e saida do modelo neuro-
fuzzy onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para
os valores dos dados estimados.

Nesta secao observa-se que os sistemas de inferéncias fuzzy podem ser
utilizados para a estimativa da densidade do solo para éreas nao amostradas
com boa eficiéncia. Os modelos obtidos tem bom desempenho pois nao
apresentam diferengas estatisticas significativas de modo que seja necessaria
a rejeicao da hipotese de igualdade de médias entre os dados obtidos pelo
modelo e os dados experimentais.
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3.2 Classificagao de Vertentes

Uma representagao de terreno com crescente importancia visa a classificagao
da curvatura vertical de vertentes. A classificagdo de uma determinada
vertente entre retilinea, concava ou convexa contribui para a producao de
informacoes relevantes a tomada de decisdes em areas como agricultura,
construgao civil, empreendimentos imobiliarios, estudo de microbacia entre
outros. Para melhor explorar esse aspecto do relevo foi desenvolvida uma
implementacao capaz de gerar Modelos Numéricos de Terreno (MNT), de
qualquer area que possua dados planialtimétricos. O método de interpolacao
é o Thin Plate Spline (Barbosa, 2003 e 2008). E feito o cilculo dos valores
de curvatura em perfil para todos os pontos do MNT. A classificagdo se
da de acordo com os limites obtidos para cada classe via Inferéncia Fuzzy,
caminho natural devido a nao rigidez desses limites na Natureza.

Alguns tipos de fei¢oes geomorfologicas sdo consideradas unidades béasi-
cas do relevo e fundamentais para explicar o desenvolvimento das paisagens.
As vertentes que sao definidas como planos de declives que divergem a partir
das cristas enquadrando o vale (Anjos, 2008) também podem ser descritas,
de maneira mais simples, como um elemento da superficie terrestre incli-
nado em relacao a horizontal, que apresenta um gradiente e uma orientagao
no espago. Podem assim ser classificadas de acordo com a sua curvatura
tanto no plano quanto em perfil.

A curvatura no perfil é a taxa de variacao da declividade na direcao de
sua orientagao e esté relacionada ao cardter convexo ou concavo do terreno,
sendo decisiva na aceleragao ou desaceleracao do fluxo da agua sobre o
mesmo.

Vertentes retilineas tém valor de curvatura nulo, vertentes convexas tém
curvatura negativa e concavas positiva. Mas, vertentes com valores nulos
sao inexistentes na natureza, na verdade deve ser considerado que os valores
estao na vizinhanca do zero.

Este exemplo traz pequena parte dos resultados obtidos no trabalho
desenvolvido por Anjos (2008) com o objetivo de distinguir as vertentes de
um terreno de maneira semi-automatica, como produto derivado do Modelo
Numérico de Terreno (MNT) da area, classificando-as com precisao proxima
a obtida através do contato de um especialista. Apenas uma amostra da vali
dacao faz parte deste exemplo: é uma comparacao da classificacao de uma
pequena area e o respectivo trecho do mapa geomorfologico do perimetro
urbano de Presidente Prudente - SP na escala 1:25.000 (Nunes, 2007).

A validacao foi feita utilizando-se trés areas escolhidas no municipio.
Area 1, Figura 3.7, considerada uma vertente retilinea conforme a classifi-
cacdo visual de um especialista, Area 2, Figura 3.8, e Area 3, Figura 3.9,
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Figura 3.7: Area teste 1 - Vertente Retilinea.

sao classificadas visualmente como vertentes concava e convexa.

Apos a selegao destas areas, os dados topograficos (latitude, longitude e
altimetria) foram coletados através da base digital planialtimétrica georre-
ferenciada do municipio de Presidente Prudente, com escala 1 : 10.000 que
contém dados dos pontos pertencentes as curvas de nivel do municipio com
espacamento de 10 metros

A aquisigao via curva de nivel fornece dados como semi-regulares, sendo
necessario um método de adensamento de dados (interpolacao) para a ge-
ragao de um Modelo Numérico de Terreno com malha regular. Dentre os
diversos métodos de interpolacao existentes, o Thin Plate Spline (TPS) foi
escolhido devido apresentar superficies suaves.

A interpolagao pelo TPS tem comportamento global, as fungoes sao
globais, mas as influéncia de deformagoes locais tendem a diminuir rapida-
mente & medida que se afasta do ponto analisado. O método TPS consiste
na combinagao linear de multiplos termos 72 In(r?) , r; ¢ um valor real nao
negativo dado pela diferenca (distancia) entre as coordenadas do ponto onde
a funcao é avaliada e as coordenadas dos pontos de referéncia. O TPS é
descrito pela fungao bivariada z(z,y)

n
2 2
2(x,y) = ap + a1 + agy + E a;ry In(ry)
i=1
2 _ 2 2
com 77 = (z —z;)° + (y — y;)*.
A funcgao ¢é entdo usada para adensar os pontos, fornecendo uma malha
regular, incrementos inc, e inc, nos eixos x e y respectivamente, com valores

interpolados para o terreno conhecida como Modelo Numérico de Terreno.
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Figura 3.8: Area teste 2 - Vertente Concava.

Nos pontos da malha sdo calculados os valores da curvatura. Cada valor é
obtido por uma relagao entre as derivadas de primeira e segunda ordem da
variavel altitude e é calculado para cada elemento (x,y) de acordo com os
valores de seus vizinhos como mostra a Figura 3.10.

A relag@o que expressa o valor da curvatura para cada ponto é dada por

 2DG? 4+ 2EH? 4+ 2FGH

Cij= G2 + H?
0%z 0%z 0%z 0z 0z
D= P =202 F =y “ = = oy

Na malha os valores sao calculados conforme

0z _ Zijr1 = zij-1 02 _ Zic1j = Zid1

. sy o . ’
Oz 2inc, Oy 2incy,
2 2
Pz _zign—2%j+zij1 0z zieaj =22+ %
20x2 inc2 " 20y? inc2 '
2
2 _ Zicj4l = Zic1j-1 = Zitnjin + Zig1 -1
O0xdy inczdine,

Assim cada ponto (z,y) da malha possui dois valores: altitude e cur-
vatura em perfil, permitindo a classificagao do MNT de acordo com essa
caracteristica: vertentes retilineas possuem valor nulo, concavas valor posi-
tivo e convexas valor negativo.

E importante salientar que o tamanho da malha tem influéncia nos re-
sultados. A Figura 3.11 apresenta o resultado visual da convexidade ou
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Figura 3.9: Area teste 3 - Vertente Convexa.
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Figura 3.10: Célula para o calculo da curvatura em z; ;.

concavidade para pontos de um perfil de vertente de acordo com a pro-
ximidade dos vizinhos analisados, ou seja, de acordo com a quantidade de
pontos da malha sobre a qual o MNT (de uma mesma area) é gerado. Um
pequeno nimero de pontos capta apenas grandes variacoes na curvatura do
terreno, enquanto valores menores conseguem captar mais variagoes, porém
é importante ressaltar que o excesso de pontos nao é interessante pois cria
curvatura retilinea (falsa) localmente. De acordo com os experimentos rea-
lizados nessa etapa, o valor de inc, e inc, que apresentou Modelos Numeéri-
cos de Terreno mais condizentes com a realidade conhecida em campo e com
as classificagoes visuais feitas pelo especialista foi o valor de incremento in-
termediario de 5 metros, ou seja, a geracao das malhas regulares utiliza
pontos com distancia de 5 metros entre si.

Um limite rigido separando caracteristicas naturais nao acontece na
pratica. Este também é o caso das vertentes. Na busca de melhor defini¢ao
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Figura 3.11: Influéncia do tamanho da malha na curvatura para um mesmo
perfil.

das classes foram consideradas nao mais as trés classes concava, convexa e
retilinea, mas sim cinco classes distintas

e (Convexa: Area de certeza na qual os valores de curvatura sao nega-
tivos,

e Convexa-retilinea: Area de incerteza na qual os valores sao negativos
e proximos de zero, mas nao se encontram certamente na faixa con-
siderada retilinea,

e Retilinea: Area de certeza na qual os valores estao certamente contidos
na faixa considerada retilinea,

e Retilinea-concava: Area de incerteza na qual os valores sdo positivos
e proximos de zero, mas nao se encontram certamente na faixa con-
siderada retilinea,

e (Concava: Area de certeza na qual os valores de curvatura sao posi-
tivos.

A ferramenta matemética inferéncia fuzzy se apresenta como o caminho
natural para a determinacgao desses limites, pois é uma ferramenta que
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objetiva modelar, de modo aproximado, o raciocinio humano na presenga
de incerteza e imprecisao fornecendo resposta aproximada baseada em co-
nhecimento inexato. Foram utilizadas fungoes de pertinéncia triangulares e
trapezoidais.

O sistema de inferéncia fuzzy utilizou diferentes caracteristicas da va-
riavel curvatura, buscando obter uma classificagao mais condizente com a re-
alidade como saida do sistema. Assim as varaveis linguisticas de entrada do
sistema foram definidas como o grau da curvatura com o conjunto de termos
{inexpressivo, baizo e alto} e o tipo de curvatura com os termos linguisticos
{negativa, nula e positiva}. Essas varidveis foram submetidas aos processos
inerentes ao sistema de inferéncia fuzzy com modelo linguistico de Mamdani
através do software Matlab 7 apresentando como variavel de saida a cur-
vatura final com o conjunto de termos { conveza, conveza/retilinea, retilinea,
retilinea/concava, céncava}.

Para analisar o sitema fuzzy em ambiente Matlab primeiramente foi
necessario determinar o nimero de variaveis de entrada e de saida a serem
utilizadas. A Figura 3.12 apresenta a interface inicial do toolbox fuzzy, na
qual as variaveis foram nomeadas e os métodos de agregagao e defuzzificagao
foram escolhidos.

Figura 3.12: Interface no ambiente Matlab.

Posteriormente cada varidvel de entrada e de saida teve os seus ter-
mos associados a fungoes de pertinéncia com os coeficientes a,m,n e b das
fungoes de pertinéncia trapezoidais (Figura 1.2) associadas aos termos lin-
guisticos de cada variavel de entrada e de saida utilizadas, sendo fornecidos
ao sistema de acordo com as classificacoes existentes para as areas de testes.

A variavel linguistica de entrada “grau da curvatura’” que possui os
termos linguisticos inexpressivo, baixo e alto é apresentada ao sistema de
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Figura 3.13: Fungoes de pertinéncia trapezoidais.

acordo com as fungoes de pertinéncia apresentadas na Figura 3.13 e possui
fundamental importancia, pois esta varidvel determina os coeficientes que
limitam os pontos da vizinhanca do valor zero a serem considerados como
pontos de curvatura nula.

Ja a variavel “tipo de curvatura” é apresentada como mostra a Figura
3.14 e é a variavel que diferencia vertentes concavas, associadas a variagoes
angulares positiva, de vertentes convexas, associadas a variagao angular
negativas.

Figura 3.14: Fungoes de pertinéncia trapezoidais - grau de curvatura.

A variavel de saida também deve ter cada um de seus termos associados
a uma funcao de pertinéncia como mostra a Figura 3.15.
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Figura 3.15: Fungoes de pertinéncia trapezoidais - grau da curvatura.

Apos a etapa de fuzzificacao, foram fornecidas as regras fuzzy compostas
com antecedentes relacionados as variaveis de entrada e consequentes rela-
cionados a variavel de saida. (Figura 3.16).
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Figura 3.16: Regras fuzzy - Sistema Inferéncia Fuzzy.

Através dessas regras e dos possiveis valores de entrada o sistema de
inferéncia fuzzy forneceu novos limites para as cinco classes (Figura 3.16)
da variavel de saida curvatura para que os mesmo pudessem ser utilizados na
implementagao gerando os MNT’s classificados de acordo com a curvatura
das vertentes.
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E importante salientar que, os primeiros resultados referentes a clas-
sificagao da curvatura de vertentes foram obtidos para as areas de teste
(Area 1, Area 2 e Area 3), classificando-as apenas como concava, retilinea
ou convexa.

Esta fase foi importante para se estabelecer o tamanho do incremento.
O tamanho escolhido apdés varios testes foi o valor de 5 metros para ambos
0s incrementos.

Apresentamos aqui apenas um resultado da classificacdo para a Area 2
e adensamento de 5m.

Concava

Fenlinca

CmvERa

Figura 3.17: Classificacio para a Area 2.

Os resultados obtidos através da associagao entre as variaveis de entrada
(grau de curvatura e tipo de curvatura) e a variavel de saida (curvatura)
oferecidas ao Sistema de Inferéncia Fuzzy se mostraram valiosos na obtengao
de uma classificagao mais condizente com a realidade devido ao fato de serem
consideradas vertentes retilineas aquelas que possuem um valor de curvatura
proximo ao valor zero e principalmente ao fato dos limites entre uma classe
e outra nao serem rigidos o que é uma caracteristica fundamental para o
tratamento dos dados através de Inferéncia Fuzzy.

A saida do sistema de inferéncia fuzzy para essas varidveis pode ser
visualizada na Figura 3.18.

A analise dessas saidas possibilitou a classificagdo da curvatura em cinco
classes diferentes: convexa, convexa/retilinea, retilinea, retilinea/concava e
concava, levando em consideragao também as areas de transi¢ao entre uma
classe e outra que foram consideradas como éareas de incerteza. Os resultados
obtidos para os limites dessas classes sao apresentados na Tabela 3.8.

A partir desta classificacao a implementagao passou a utilizar como re-
sultado trés classes de certeza (convexa, retilinea e concava), de acordo com
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Figura 3.18: Associagao entre as variaveis de entrada e de saida.

Intervalos de classificacao da curvatura

Classes Intervalo
Convexa [—1, —0.006]
Convexa/Retilinea [—0.006 , — 0.005]
Retilinea ] —0.005 , 0.005]
Retilinea/Concava [0.005 , 0.006]
Concava 10.006 , 1]

Tabela 3.8: Intervalos de classificacao da curvatura.

os valores obtidos através dos testes realizados, e duas classes de incerteza
(convexa/retilinea e retilinea/concava).

A seguir é apresentado apenas um dos resultados, como ilustracao e
para comparagao visual, de um trecho de informagoes contidas no mapa
geomorfologico do perimetro urbano de Presidente Prudente - SP na escala
1:25.000 com a classificagdo da curvatura de vertentes em perfil via Thin
Plate Spline e inferéncia fuzzy realizada na area correspondente.

A metodologia utilizada se mostra capaz de classificar Modelos Numéri-
cos de Terreno de acordo com a sua curvatura em perfil e no geral apresenta
informagoes mais globais que o mapa geomorfologico convencional.

Os bons resultados obtidos no trabalho indicam uma possibilidade conc-
reta para para as aplicagoes de interesse. Pesquisas futuras continuarao
sendo efetuadas para a melhoria da metodologia, principalmente no sen-
tido de incluir informagoes espaciais visando, por exemplo, a agregacao de
classificagoes vizinhas quando necessario. Pode-se concluir que esta forma
de classificacao ajuda a otimizar os trabalhos realizados em campo, mas
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Figura 3.20: Classificagdo para a area correspondente.

estes continuam sendo de fundamental importancia para qualquer analise
de terreno.



82

Aplicagoes



Bibliografia

(1]

2]

131

4]

[5]

[6]

7]
18]

19]

D.S. Anjos, “Classificagdo da Curvatura de Vertentes em Perfil via
Thin Plate Spline e Inferéncia Fuzzy”, Dissertacao de Mestrado, Pro-
grama de Pos Graduacao em Ciéncias Cartograficas, FCT/UNESP-
PP, Presidente Prudente, 2008.

T. Arnould e S. Tano, Interval-Valued Fuzzy Backward Reasoning,
IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 3/4 (1995), 425-437.

R.L. Barbosa, M. Meneguette, J.F.C. Silva e R.B.A. Gallis, Geracao
de Modelo Digital de Terreno utilizando Triangulagao de Delaunay e
Thin Plate Spline, em “Coloquio Brasileiro de Ciéncias Geodésicas,
37, Curitiba, 2003.

R.L. Barbosa, M. Meneguette, J.F.C. Silva, R.B.A. Gallis e O.Y.
Itame, Analise Estatistica da Qualidade de um Modelo Digital do Ter-
reno gerado com Thin Plate Spline, Revista Brasileira de Cartografia,
60/02 (2008), 127-132.

L.C. Benini, “Estimagao da densidade de solos utilizando sistemas
de inferéncia fuzzy”, Tese de Doutorado, Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista, Botucatu, 2007.

S.L. Chiu, Selecting input variables for fuzzy models, Journal of In-
telligent and Fuzzy Systems, 4/4 (1996), 243-256.

E. Cox, Fuzzy fundamentals, IEEE Spectrum, (1992), 58-61.

M.R.B.S. Delgado, “Projeto automatico de sistemas nebulosos: uma
abordagem co-evolutiva”, Tese de Doutorado, Faculdade de Engen-
haria Elétrica e de Computacao, Universidade Estadual de Campinas,
Campinas, 2002.

R. Fullér “Neural Fuzzy Systems”, Abo Akademi University, Finlandia,
1995.

83



84

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]
[18]

J.S. Jang, ANFIS: Adaptive-network based fuzzy inference systems
IEEFE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 23/3 (1993),
665-685.

J.O.R. Nunes, R. Freire e [.U. Perez, Mapeamento Geomorfologico do
Perimetro Urbano de Presidente Prudente-SP, em “Simpoésio Nacional
de Geomorfologia”, Goiania, 2003.

N.R.S. Ortega, “Aplicacao da teoria de conjuntos fuzzy a problemas
da biomedicina”, Tese de Doutorado, Instituto de Fisica, USP, Sao
Paulo, 2001.

W. Pedrycz e F.A.C. Gomide, “An Introduction to Fuzzy Sets: Anal-
ysis and Design”, MIT Press, 1998.

G.L.O. Serra, “Propostas de Metodologias para Identificagao e con-
trole Inteligentes”, Tese de Doutorado, Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computacao, Universidade Estadual de Campinas,
Campinas, 2005.

I.S. Shaw e M.G. Simoes, “Controle e modelagem fuzzy”, Edgard
Blucher, Sao Paulo, 1999.

T. Takagi e M. Sugeno, Fuzzy Identification of Systems and Applica-
tions to Modelling and Control, IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics, 15/1, (1985), 116-132.

L.A. Zadeh, Fuzzy sets, Information and Control, 8, (1965), 29-44.

L.A.Zadeh, Outline of a new approach to the analysis of complex
systems and decision processes, IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics, 3/1, (1973), 28-44.



NOTAS EM MATEMATICA APLICADA

Arquivos em pdf disponiveis em http://www.sbmac.org.br/notas.php

1. Restauracao de Imagens com Aplicagoes em Biologia e Engenharia

Geraldo Cidade, Anténio Silva Neto e Nilson Costa Roberty

2. Fundamentos, Potencialidades e Aplicagoes de Algoritmos Evolutivos

Leandro dos Santos Coelho

3. Modelos Matematicos e Métodos Numéricos em Aguas Subterraneas
Edson Wendlander

4. Métodos Numeéricos para Equacoes Diferenciais Parciais

Maria Cristina de Castro Cunha e Maria Amélia Novais Schleicher

5. Modelagem em Biomatematica
Joyce da Silva Bevilacqua, Marat Rafikov e Claudia de Lello
Courtouke Guedes
6. Métodos de Otimizagao Randémica: algoritmos genéticos e “simulated
annealing”

Sezimaria F. Pereira Saramago

7. “Matematica Aplicada a Fisiologia e Epidemiologia”
H.M. Yang, R. Sampaio e A. Sri Ranga

8. Uma Introdugao & Computagao Quantica

Renato Portugal, Carlile Campos Lavor, Luiz Mariano Carvalho

e Nelson Maculan

9. Aplicagoes de Analise Fatorial de Correspondéncias para Anélise de
Dados

Homero Chaib Filho

85



86

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

Modelos Matematicos baseados em autéomatos celulares para Geopro-
cessamento

Marilton Sanchotene de Aguiar, Fabia Amorim da Costa,

Gragcaliz Pereira Dimuro e Antoénio Carlos da Rocha Costa

Computabilidade: os limites da Computagao

Regivan H. N. Santiago e Benjamin R. C. Bedregal

Modelagem Multiescala em Materiais e Estruturas
Fernando Rochinha e Alexandre Madureira
Modelagem em Biomatematica (Coraci Malta ed.)
1 - “Modelagem matematica do comportamento elétrico de neurénios
e algumas aplicagoes”
Reynaldo D. Pinto

2 - “Redes complexas e aplicagoes nas Ciéncias”
José Carlos M. Mombach

3 - “Possiveis niveis de complexidade na modelagem de sistemas bi-
ologicos”
Henrique L. Lenzi, Waldemiro de Souza Romanha e Marcelo
Pelajo- Machado

A logica na construcao dos argumentos

Angela Cruz e José Eduardo de Almeida Moura
Modelagem Matematica e Simulagao Numérica em Dinamica dos Flu-
idos

Valdemir G. Ferreira, Hélio A. Navarro, Magda K. Kaibara
Introdugao ao Tratamento da Informagao nos Ensinos Fundamental e
Meédio

Marcilia Andrade Campos, Paulo Figueiredo Lima
Teoria dos Conjuntos Fuzzy com Aplicagoes

Rosana Sueli da Motta Jafelice, Laércio Carvalho de Barros,

Rodney Carlos Bassanezi

Introdugao & Construgao de Modelos de Otimizagao Linear e Inteira

Socorro Rangel



19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

87

Observar e Pensar, antes de Modelar
Flavio Shigeo Yamamoto, Sérgio Alves, Edson P. Marques Filho,

Amauri P. de Oliveira

Fragoes Continuas: Propriedades e Aplicagoes

Eliana Xavier Linhares de Andrade, Cleonice Fatima Bracciali

Uma Introdugao a Teoria de Codigos
Carlile Campos Lavor, Marcelo Muniz Silva Alves, Rogério

Monteiro de Siqueira, Sueli Irene Rodrigues Costa

Analise e Processamento de Sinais

Rubens Sampaio, Edson Cataldo, Alexandre de Souza Brandao

Introdugao aos Métodos Discretos de Analise Numérica de EDO e
EDP

David Soares Pinto Janior

Representacoes Computacionais de Grafos

Lilian Markenzon, Oswaldo Vernet

Ondas Oceanicas de Superficie

Leandro Farina

Técnicas de Modelagem de Processos Epidémicos e Evolucionérios

Domingos Alves, Henrique Fabricio Gagliardi

Introducao a teoria espectral de grafos com aplicagoes
Nair Maria Maia de Abreu, Renata Raposo Del-Vecchio, Cybele

Tavares Maia Vinagre e Dragan Stevanovié¢

Modelagem e convexidade

Eduardo Cursi e Rubens Sampaio

Modelagem matemética em finangas quantitativas em tempo discreto
Max Oliveira de Souza e Jorge Zubelli

Programacao nao linear em dois niveis: aplicagao em Engenharia

Mecéanica

Ana Friedlander e Eduardo Fancello



88

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

Fungoes simétricas e aplicagoes em Combinatoria

José Plinio de Oliveira Santos e Robson da Silva

Semigrupos aplicados a sistemas dissipativos em EDP

Carlos Raposo da Cunha

Introdugao a Simulac¢ao Estocéstica para Atuéria e Finangas Usando

R

Hélio Cortes Vieira, Alejandro C. Frery e Luciano Vereda

Modelos de Sustentabilidade nas Paisagens Amazonicas Alagaveis

Mauricio Vieira Kritz, Jaqueline Maria da Silva e Claudia Mazza

Uma Introdugao & Dindmica Estocéstica de Populagoes

Leonardo Paulo Maia

Geometria de Algoritmos Numéricos

Gregorio Malajovich
Equagoes Diferenciais, Teorema do Residuo e as Transformadas Inte-
grais

Edmundo Capelas de Oliveira e Jayme Vaz Junior



	e-book-43
	livro_43

