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1 Introducao

A logica fuzzy, ou por vezes chamada, logica nebulosa, surge através de
sua formulagdo da teoria dos conjuntos para gerar um certo "afrouxamento"da
rigidez numérica da matematica classica. Esse "afrouxamento"traz praticidade
para modelamentos matematicos.

Por exemplo, quando nos referimos que a altura de uma dada pessoa é de
cerca de 1,7 metros, apesar de nao termos um dado exato, a dada afirmagao
ainda contem informagao.

Como outro exemplo, imagine que seja marcado um encontro as 17 horas
em determinado lugar. Como bem sabemos, encontrar com alguém exatamente
as 17 hs tem probabilidade zero, assim, na pratica, marcar um encontro exige
certa tolerancia temporal ou o encontro nunca aconteceria.

Desse modo, também podemos definir que a matematica fuzzy é uma ma-
teméatica com certa tolerncia. A matemética que permite-nos dizer: "Um
pouquinho mais de 17 hs, um pouquinho menos de 17 hs".

E a formulagao matematica fuzzy também se diferencia da probabilidade,
pois, enquanto a estatistica lida com incertezas antes dos eventos, e.g., antes do
lancamento de uma moeda, a matematica fuzzy possui incertezas mesmo apos
o langamento de uma moeda.

A teoria dos conjuntos fuzzy formulada por Zadeh é inspirada um conjunto
classico cuja fronteira é incerta.

Zadeh em sua teoria gradua no intervalo [0,1] a pertinéncia de certo elemento
no conjunto.

Dessa maneira, enquanto no caso classico temos que dado um conjunto A,
entao o elemento x pertence ou ndo a A. No caso fuzzy temos que se A for um
conjunto fuzzy, entdo x pertence a A com certo grau de zero a um.

Para o caso cléssico, tem-se:

Definicao 1.1(Funcao caracteristica ou indicadora de subconjunto). Se A é

um subconjunto de U, isto é, se todo elemento x de A for também de U, defini-se
l,sexe A
O0,sex ¢ A

Teorema 1.1 Existe uma bijecao entre as fungoes caracteristicas e os sub-

a fungdo caracteristica de A por: x4(x) =

conjuntos de um universo.
Um subcojunto fuzzy é caracterizado a partir da extensao do contradominio da

fungao caractreristica.
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Figura 1: Representagao grafica de um conjunto fuzzy

Defini¢ao 1.2(Subconjunto fuzzy). Seja U um conjunto universo. O sub-
conjunto fuzzy A de U é caracterizado por sua funcao de pertinéncia ¢4 : U —
[0, 1].

Temos entao que @ (z) € [0, 1] define o grau de pertinéncia do elemento x
no conjunto fuzzy A. Se A for classico p4 = xa-

A luz do Teorema 1.1, poderiamos dizer que um subconjunto fuzzy é dado pela
bijegao aplicada em fungao cujo contra-dominio é o intervalo [0,1].

Exemplo 1.1 (Definindo conjuntos dada uma propriedade). Seja P o sub-
conjunto de N = 0,1,2,... dado pelos ntimeros pares. P = {n € N| n é
par} = {n = 2k|k € N} Seja Q = {n € N|n <10} = {0,1,2,...,10}.

Exemplo 1.2 (Definindo um subconjunto fuzzy (F) de U = N).

F = {n € N| n é pequeno}, se pequeno for explicitamente definido, F torna-
se um conjunto classico. Entao, se n = 10, logo, F' = {n € N|n < 10}.

Podemos observar que se ¢4(10) = 1, certamente teremos que p4(9) =
a(8) =...=pa(0)=1.

Vemos no tltimo exemplo que se "pequeno"nao for traduzido por um ntmero

real, chegamos em uma logica que inclui adjetivos.

A

1\

Figura 2: Representagao gréfica de uma funcao de pertinéncia 4 (x)
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2 Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

Para o caso cldssico temos as seguintes operagoes entre conjuntos:

Unido: A UB = {x € Uz € AV z € B}. Através da indicadora, podemos
l,sexec Aoux e B
O,sex¢ Aex ¢ B

Xaus = max{xa(z), xz(z)}.
Interseccao: AN B = {zr € Ulxr € ANz € B}. Através da indicadora,

definir ainda como: x4(z) =

l,sexeAexeDB

podemos definir ainda como: xa(z) =
O,sex¢ Aouz ¢ B

XAnp = min{xa(x), xp(z)}.

ANnB

AuB

Figura 3: Representacao das operagdes uniao e intersecgao em um conjunto
classico

Complemento(A°¢ ou A’'): A’ = {x € Ulx ¢ A} ou ainda pela indicadora:
l,sex ¢ A
xa(x) =
0,sex e A
Observagoes:
Para o conjunto universo U, temos xy(z) = 1 e para o conjuto vazio, 0,

xo(z) = 0,Vz.

Caso Fuzzy
Supondo que A e B sao subconjuntos fuzzy de U, para definir uniao, intersegao

e complemento, devemos associar A e a B suas fungoes de pertinéncia ¢4 e ¢p.
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Uniao: AU B é o subconjunto fuzzy de U cuja fungdo de pertinéncia é

waus(z) = max{pa(z), pp(x)}.

Interseccao: De modo semelhante temos que:

pans(z) = min{pa(z), ()}
Complemento: g4/ (r) =1— @4(x).

Se U = {uy,ua,...,u,} € A for subconjunto fuzzy de U, podemos denotar A

por:

2\

_ pa(@) n npa(a) nn nonealar)
= T + oy +"0 T -

_ 1-pa(a1) v nl=pa(a2) v n n nl=pa(ar)
Neste caso, pa/= ™ + o RIS

Fonte: Barros, Bassanezi e Lodwick, A First Course in Fuzzy Logic, Fuzzy Dynamical Systems, and

U

Biomathematics
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3 Relacgoes Fuzzy

Definigao 3.1 (Relagdo). Sejam os universos: Uy, Us, ..., U,. Uma relagao
R de Uy, Us,,...,U, & um subconjunto de U; x Us x ... x U,, portanto, R C U;
xUsx ... xU, = R={(u1,us,...,upn) : up € Ur,us € Us,...,u,, € Uy,}.
Através da funcao de pertinéncia, temos ainda:
1 se (u1,ug,...,un) € R
Xr((ug,ug, .coytty)) =
0c.c
Para o caso fuzzy, R é uma relagao fuzzy dada por pgr: Uy x Uy x ... x U,
— [0,1], em que g (u1,uz, ..., un) € 0 grau com que uy, Ua, ..., Uy, estao relacio-

nadas segundo a relagao R.

Exemplo 3.1(Relagao fuzzy). Se Ay C Uy, As C Us, ..., A, C Uy, A1 x Ay
X .. x A, = {(a1,aq9,...,ay) : a; € A;} € o produto cartesiano de A; por As ...
por A,. Isto é, se Ay, Ao, ..., A, forem fuzzy, entdo o produto cartesiano fuzzy
A1 x Ay x ... x A, tem fungdo de pertinéncia @ a,xa,x...xA, (U1, Uz, ooy Up) =

wa, (U1) ANpa,(u2) Ao Apa, (u,), em que A denota o minimo.

3.1 Relagoes Binarias Fuzzy

Dados U e V, uma relagao fuzzy R em UxV é dada por uma fungao de
pertinéncia g : U x V — [0,1]. Por exemplo, se A é subconjunto fuzzy de U
e B é subconjunto fuzzy de V, o produto cartesiano fuzzy AxB, tem funcao de
pertinéncia dada por @ axp : UxV — [0,1] em que paxp(u,v) = pa(u) App(v)
= min{pa(u), op(v)}-

Para o caso em que U e V sdo finitos,

U={ui,uz,...umt eV ="_v1,vs,...,0,}, entdo UxV = {(u1,v1), (u1,v2), ..., (u1, vp),

(u2,v1), (U2,v2), ey (U2, V), oy (U, V1), (Umy V2), ooy (Ui, V) }, podemos re-
presentar uma relagdo fuzzy R=[¢g(ui, vg)] =[r:x] matricialmente:

11 T12
R= 1| : - mxn

Tm1 N Tmn
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3.2 Composicao de Relagoes Fuzzy Binarias

Definicao 3.2(Composicao de relagdes fuzzy binarias). Sejam U = {u1, ug, ..., um },
V= {v1,v2,...,0,} e W= {wy,ws,...,wp}. Seja R uma relagdo fuzzy de U para
V e S uma relagdo de V para W. A relagdo T= R o S de U por W (U x W) é
definida por ¢ gos(u;, wj) = 1<£2§n(min{<p3(ui7vk), s (ve, wj)}).

Podemos obter a composicao matricialmente operando as matrizes de ma-

neira conveniente, colocando r;; = @r(ui, v5), sij = ps(vi, wj) e tij = Pros(U;, W;).

tll t12 e 11 T12 . S11 S12
T=1: - =l o 1. , (1)

tm1 ..o tmp Tml --- Tmn Spl .-+ Snp
mxp mxXn nxp

em que t;; = max (min{er(u;, vk), ps(ve, w;i)}).
1<k<m
Observe que T'= R o S constitui caso andlogo ao produto matricial, onde a

multiplicagao é trocada por minimo e soma por méximo.

Exemplo 3.2
0,7 0,9
0,7 0,1 0,4 0,7 0,7
o - . @

0,2 0,6
0,3 0,2 0,6 0,6 0,6
0,8 0,7

3.3 Composicao de Relagoes Fuzzy Binarias para o Caso

Geral e Regra de Composicao de Inferénciia

Definigao 3.3(Composicao de relagoes fuzzy binarias, caso geral). Sejam
U, V e W conjuntos universos, R uma relagao fuzzy de U para V e S outra

relacdo de V para W. A relagdo T= Ro S de U x W é definida por ¢ gos(u, w)
- sup(min{ir(,). o5 (v, 0)}.

Definicao 3.4(Composicao de Inferéncia). Esse é o caso paticular em que a
composigao é formada por um subconjuno fuzzy A de U (um conjunto fuzzy pode
ser visto como uma relagdo "unaria") e uma relagdo fuzzy binaria R em UxV, de

forma que Ao R = B é um subconjunto fuzzy B de V. Neste caso, podemos ver
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R como uma funcdo R: F(U) — F(V), que associa cada subconuntoo fuzzy A de
U a um subconjunto fuzzy B de F (V). Devido essa interpretagao é denomina-se
essa composicao particular como "regra de inferéncia".

A fungao de pertinéncia do conjunto fuzzy B é dada por:

(V) =paor(v) = sup(min{pa(u), oy, v)}-

Se U e V forem finitos,

supondo que os conjuntos fuzzy finitos sao representados matricialmente em
linha.

Exemplo 3.3

0,7 0,5 0,17 Jo0,7 0,7
0,6 0,8 0,3 00,3 =10,6]. (4)
0,5 0,4 0,9 0,2 0,5
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4 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

E formado por 4 médulos:
e Modulo de fuzzificagao;

e Regras fuzzy (tabela)
Constitui uma tabela de regras do tipo: Se entrada, entao saida. Também
nos referimos a entrada como antecedentes e a saida como consequentes.
Sendo cada antecedente e consequente traduzido por um conjunto fuzzy;
e Método de inferéncia fuzzy
Alguns dos métodos de inferéncia fuzzy estudados no curso serao o de
Mamdani e o de Takagi-Sugeno;
e Defuzzificacao

Constitui em transformar um conjunto fuzzy em um nimero real.

4.1 O Método de Mamdani

,___|x Config. fuzzy —’E

Regras Mamdani

y = f(x)

Figura 4: Esquematizagao do sistema de regras Mamdani

Enunciaremos abaixo um sistema de regras em que R; constitui uma regra
de indice i, x,, € a n-ésima variavel de entrada, A;, é o n-ésimo conjunto fuzzy
de entrada dado para a regra de indice i, y,, é a m-ésima variavel de saida e

Bim € o m-ésimo conjunto fuzzy de saida para a regra de indice i.
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Ry:Sexy éAj1exs é Ape ... exy, é Ay,. Entao, y; € Bi1 eys € Bio e ...
€ Ym é Blm~
Rgi Se T é Agl € X2 é A22 € ... ey é A2n~ Entao, Y1 é Bgl € Y2 é BQQ e ...

€ Ym é BQm-

Ri: Sex1éAjyexséApne...ex, é A;,. Entdo, y1 € B;1 eys é Bise ... e
Ym € Bim.

Logo, dada a relacao M, em que
OM(T1, T2, ooy Ty Y1, Y2y oy Ym) = PRy (T1, T2, ey Ty Y1, Y2, ooy Yrm)
V QR (T1, @2, ey Ty Y1, Y2, oy Ym) Ve V@R (T1, T2y oy Ty Y1, Y2, ooy Ym ). De
modo que, Yg, (T1, T2y ooy Tny Y15 Y2y -y Ym) = (04, (1) AP A, (T2) A A@a,, (T0))
A (B (Y1) A 0B (Y2) A oo A @By, (Ym))-

De tal maneira que M é uma relacdo fuzzy em X1 x Xo x ... x X,, em Y] x
Yox..xY,,. AoM = B. Em que A é uma n-upla e B, uma m-upla.

M: F(X1) x F(X2) x ... x F(Xp) = F(Y1) x ... x F(Yn).

(A1, As, .y An) 25 M(Ay, As, ... Ay) = B.

Exemplo 4.1(Mamdani para 2 regras. Cada regra com 2 entradas e 1
saida).

Ry: Sexq é A1 e xy é Aj5. Entao y é By.

Ro: Sex1 é Agy e 29 € Ags. Entéo y é By .

PR, (T1,72,Y) = 0a,, (T1) A pay,(@2) A @B, (Y).

PRy (T1,T2,Y) = 05, (T1) A pa5,(22) A 01, (y).

om(T1,22,Y) = PR, (T1,72,Y) V ORr,(T1,72,7).

Agora, com M em maos, dado um conjunto fuzzy A = A; x A de entradas,
veremos como obter M(A) =B = Ao M.

1Y) = ¢ra)(Y) = sup(min(pa(2), ou(z,y))), conhecida como a regra de

composicao de inferéncia.

Exemplo 4.2(Mamdani para uma tnica entrada A).
Para o exemplo 4.2. A = {a1} x {a2} = (a1,a2) = ¢B % 7,
1sex=a;

x(@) =
0 sex=as

Assim temos, f: R x R = R. Tal que, f: (a1,a2) — 7.
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4.2 O método de Takagi-Sugeno

A diferenga do método de Mamdani para o de Takagi-Sugeno s@o os conse-
quentes nos sistemas de regras.

As regras sao do tipo: R: Se x é Alto, entaoy = ax + b

Ri: Sex; é Ajpexa é Aige ... exy & Ayy, entdo y; = g1(x1,22, ..., Tn)-

RQZ Se T é A21 € X2 é A22 €e...exy é Agn, entao Y2 = gg(l‘l,d}g, ,In)

R.:Sexi1éAqexséAnge... ex,é A, entdo y, = g-((z1, 22, ..., 2y)).
Saida geral:

ij.gj(:cl,xg, ,:L‘n)
y=- G (5)
2o wj

9

,em que wj = @A, (1) Apa,(T2).. Apa,, (Tn).
Exemplo 4.3
Ry: Se x é Ay, entdo y; = x + 2.
Rs: Se x é Ay, entao yo = 2.

z €0,4].
lse0<zx<2
va,(z) = 2—%%362<l‘§4
Osex >4
0sex <2
va,(z) = %x—1862§x§4
lsed<zx<6

Saida geral:

y = %7 @Al(x) € w2 = @Az(x)v logo, y =

em que wy; =
pa,(2)(@ +2) + pa,(2)(20) = y=3(2® — 20 +8).

10
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5 a-niveis, Numeros Fuzzy e O Principio de Ex-

tensao

5.1 a-nivel de um Conjunto Fuzzy

Definicao 5.1(a-nivel). Suponha que A é um subconjunto fuzzy de U com
fungdo de pertinéncia ¢ 4. Considere a € [0,1]. Entao, a-nivel de A é um
subconjunto classico [A]* = {u € U : o4 > a}; a > 0.

Note que a1 < ag, entao [A]*2 C [A]*!.

[A]' & o menor a-nivel de A.

Figura 5: Representagao grafica de um ntimero fuzzy e seu a-nivel onde [A]* =
[af, ag]

Definigao 5.2(Suporte). Se a = 0, definimos [A]® = supp{u € U : pa(u) >

0}.
Teorema 5.1(Teorema da Representagio). Seja A,, a € [0,1] uma familia

de subconjuntos classicos de U. Se
o A,, C A,, sempre que o < an
[ U A, C Ag

o Ay = () Aqu, com ap = «
k>0

Entao, existe um tnico subconjunto fuzzy A de U de modo que [A]* = A,.

Isto é, um conjunto fuzzy é uma familia de conjuntos classicos.

11
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5.2 Numeros Fuzzy

Nesta secao consideraremos a construgao dos nimeros fuzzy para U = R.

Defini¢ao 5.3(Ntumero fuzzy). A é um namero fuzzy se for subconjunto de R

e

(a) [A]* s@o intervalos fechados e nao vazios: [A]* = [af, a$]

(b) [A]° é limitado

Os ntameros fuzzy podem ser classificados em alguns tipos.

e Trapezoidal: A = (a;b;c;d)

O0sex<a

r—a

b—a
lseb<z<e¢
d—zx

d—c
Osex>d

sea<z<b
pa(z)
sec<z<d

Para encontrarmos o conjunto [A]*

[a1%, ax®] para o caso trapezoidal

faremos

ap:

va(a1¥)=a = a}iiga =a = a1“=a(b—a)+a.
as:

pa(ax®) =a = d;ﬁiu =a = ax*=d—a(d—oc).

Ou seja [A]*

Triangular: A = (a;u;b)
Osex<a

r—a
u—a

sea<zr<u

walx) lsex=u

b—x

b—u
Osex>b

seu<x<b

[(b—a)a+a,(c—d)a+d]

Para o caso triangular, teremos que [A]* = [(u—a)a+a, (u —b)a+b] que

corresponde a simplesmente trocar as coordenadas b e ¢ por u.

12
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—(z—w)?
e  sex€u—du+d

0 sex ¢ u—0d,u+d]
Para encontrarmos o conjunto [A]* = [a1%, a2®] para caso sino faremos

oalr)=a = 7(95(;2“)2 =In(a) =

[u—¥d,u+6] sea=0

5.3 Aritmética de Ntimeros Fuzzy

Ha na literatura duas maneiras de fazer aritmética entre conjuntos fuzzy.

e Analoga a aritmética para variaveis aleatorias ou seja via fungao de per-

tinéncia e & funcao de densidade de probabilidade;

e Via aritmética intervalar quando os conjuntos fuzzy forem nimeros fuzzy.

Vamos comentar sobre o segundo caso

Defini¢ao 5.4(Operagoes intervalares). Sejam I = [a,b] e J = [c,d] dois
intervalos e A € R.

(i) I+ J = [ab] + [c,d] = [atc,b+d].
(i) I-J = [a-d,b-c|.

[Aa, \b] se A >0
[Ab, Aa] se A <0

(iii) AL

(iv) I.J = [min{ac, ad, be, bd},max{ac, ad, be, bd}].
(v) I] = I.% = [a,b].[;%] se 0 ¢ [e,d].

A aritmética de ntmeros fuzzy é definida usando a aritmética intervalar
acima para os a-niveis de nameros fuzzy envolvidos. Se A, B forem ntmeros
fuzzy e eR. [A]a = [ala,aga] e [B]a = [bla,bga].

(i) [A + B]O‘ = [A]a + [B]O‘ = [a1a +01%, a0 + bga].
(ii) [A - B]* = [A]* - [B]*.

(iii) [A.B]* = [A]*.[B]°.

13
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(iv) [AA]* = A[A]*,

(v) (8] = B se0¢ b1, 5.

Exemplo 5.1(Aritmética fuzzy). Considere os ntimeros fuzzy A = (1;2;3;4)

e B = (3;4;5).
[A*=[2-1)a,3—4)a+4] = [a+1,4—q]
[B]* = [(4—-3)a+3,(4=5)a+5] = [a+3,—a+ 5]

(i) [A+ B]* = [4+ 2,9 — 2a].
(i) [A— B]* = [2a — 4,1 — 2q].

Z(a+1),Z(4— )] sez>0
[Z(4—a),Z(a+1)] se z<0

(iii) [ZA]* = Z]A]* =

(iv) [4]* = e+ 1,4 — o] [z, 25

(v) pars(5,5)=a = 2a+4=55 = a=0,75.

5.4 Principio de Extensao

O objetivo do principio de extenséo é obter a “imagem” de um conjunto fuzzy

por meio de uma fungdo. Suponha f: U — V. Se A C U (classico), a imagem

deAéeB = f(A) ={f(U):ue A} CV. Mas B = f(A) se A ¢é fuzzy?

Definicao 5.5 (Principio de extencdo de Zadeh). B = f(A) serd um sub-

conjunto fuzzy de V cuja funcao de pertinéncia é dada por

sup {pa(x)} se f71(z) # 0
f=1(2)

0se f~1(z) =0

Piayz) =

—

0

=

Exemplo 5.2 Seja f(z) =27 e A = %1 +
Obter B = (A4).

? ? ? ?

?
B=cmteanteo Temte@

—

+

]
NN

+

ol

e ©5(0) = sup {p4(0)} = 0.4
e (1) =sup {pa(—1),pa(1)} =sup {0.1,0.3} = 0.3

e op(4) = sup {va(—2),94(2)} = sup {0.1,0.1} = 0.1

0.4 0.3 0.1
T ti T

14
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Portanto, B = % + % + 04—1.
O método do principio de extensdo de Zadeh é andlogo ao método probabi-
listico para variavel aleatéria discreta.
Exemplo 5.3 Seja f(x) = x? e X uma variavel aleatoria, X = {—2, —1,0, 1,2}
com distribui¢ao de probabilidade
Px=-2)=Pla=-1)=P(x=2)=0,1
P(x=1)=0.3
P(x=0)=04
Obter a distribuigao de probabilidade de ¥ = f(x)
Os valores possiveis de Y sao Y = {f(—2), f(—1), f(0), f(1), f(2)} ={0,1,4}

o P(Y =0) = P(x=0) =04
e P(Y=1)=P(x=—-1)+P(x=1)=01+03=04
o P(Y =4) = P(x = —2) + P(x =2) = 0.1+ 0.1 = 0.2

Teorema 5.2 Seja f: R — R fungao continua. Entdo vale [f(A)]* = f([A]%)
Exemplo 5.4 Seja f(x) =2? e A = %1 4 91 4 04 4 03 4 O
[B]*? = [£(A)]*2 = f([A]"?) = f({o, 1}) = {0, 1}.

5.5 Principio de extensao de Zadeh para o caso bivariado

Seja f: U x V = N. Se A e B forem subconjuntos fuzzy de U e de V,
respectivamente, entdo f(A, B) = C' é um subconjunto fuzzy W, com fungao de
pertinéncia

sup  {pa(u) App(v)}
Yc (UJ) = {f(u,v)=w}#0
0 se {f(u,v) =w} =0
Exemplo 5.5 Seja f(a,b) = AB. Obter pc(w) se C = f(A, B)

o 1| 2| 4 | es

2 010101 0.1
3 03|04]03]| 07
4 021021 0.2 0.2
va(u) [ 03104 |03

Temos entao,

Teorema 5.3 Se f: R x R — R for continua, entao

[F(A, B)]* = f([A]* [B]?) = {f(a,b) : a € [A]",b € [B]*}
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C 2 [ 3 4 6 8 12 [ 16
po(w) | 0.1 ] 0.3 S“p{:O'(Q)’2O'1} 0.4 Sup{:()'é’QO'?} 0.3 ]0.2

5.6 Aritmética Entre Ntumeros Fuzzy

Se A, B sao nameros fuzzy e A € R:

e Soma (f =+):

sup min{pa(x), v5(y)}
varp(z) = < {8(2)}7#0

0cc
onde ¢(z) = (z,y) :x+y = 2.

e Multiplicacdo de X por A (f =.):

sup  {[pa(z)]} se \#0
QOAA(Z) — { {z:Xz==z2}

x{0}(z) c.c
e Diferenca

sup mm{%@A( s 8(Y)}
va-5( {6()}#0

OCC
onde ¢(2) = (x,y) :x —y = 2.

e Multiplicacdo de A por B (f =.):

sup  min{pa(x),e(y)}
va.p(z) =< 8(=x)}#0

0cc
onde ¢(2) = (x,y) : x.y = 2.

e Divisdo de A por B (f =/):

sup min{pa(x), ey}
oayp(z) = { (6170
0c.c

onde ¢(2) = (x,y) : x/y = z.
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6 Logica Fuzzy

Na literatura o termo "logica fuzzy"é usado de duas formas diferentes:

e teoria conjuntista a fim de manipular informagoes inexatas, através de

uma teoria de conjunto fuzzy geral,

e logica no sentido de "calculo proposicional", de modo a estender a logica

classica.

Calculo proposicional trata de verificar se uma proposicao é verdadeira (valor

da fungdo verdade = 1) ou falsa (valor da fungéo verdade = 0).

6.1 Logica Classica

Conectivos basicos: e (A), ou (V), ndo (—) e implicagdo (= ).

A {0,1) x {0,1} — {0,1}
(p,q) = AP, q)

v: {0,1} x {0,1} — {0,1}
(p,q) = V(p,q)

-l {0, 1} — {0, 1}
pb—=p

=: {0,1} x {0,1} — {0,1}
(P,q) == (p,a) =@ = q)

A tabela verdade pode ser escrita sucintamente para os conectivos apresen-

tados da seguinte forma:

pla/pAd|pVa|p = q|p
0[0] O 0 1 1
0[1] 0 1 1 1
1ol 0 1 0 0
I1] 1 1 1 0

Podemos reproduzir a tabela verdade da implicagao anterior utilizando pelo

menos trés formulas béasicas:
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L (p= qg=(DVg
2.(p = q¢=0CpVrg;

3. (p = ¢q) = max{z €{0,1} :pAz<gq}.

6.2 Conectivos Basicos da Légica Fuzzy

Definigao 6.1(t-norma). O operador que estende o operador A A: [0,1] x [0, 1]

— [0,1], A(z,y) = © A y é uma t-norma se satisfaz as seguintes condigoes:
1. Elemento neutro: A (1,z) = 1 Az = x;
2. Comutatividade: A(z,y) =z Ay=y Az =A(y,x);
3. Associatividade: z A (y A z) = (x Ay) Az

4. Monotonicidade: se x < u e y < v, entao
s Ay <ulw.

Definigao 6.2(t-conorma). O operador que estende o operador V v7: [0,1] x

[0,1] = [0,1], v(z,y) = /Yy € uma t-conorma se satisfaz as seguintes condigoes:
1. Elemento neutro: 57 (0,2) = 0y = = x;
2. Comutatividade: (z,y) =z vy=yvz=(y,2);
3. Associatividade: 7 (y vV 2) = (z YY) V 2;

4. Monotonicidade: se z < u e y < v, entao

HAVATISETAVAIN

Definicao 6.3(Negagao). Uma aplicagao n: [0,1] — [0,1] é uma negacao se

satisfaz as seguintes condigoes:
L. n(0) =1en(l) =0;
2. (@) = o
3. n é decrescente.

Podemos observar que A = A, v = V e n = 1 — z, satisfazem as leis de De

Morgan, isto &, para todo par (z,y) de [0,1] x [0,1] temos:

L n(x Ay) =n(z) vV n(y);
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2. n(x Vy)=n(z) An(y).

Defini¢ao 6.4(Implicagio fuzzy). O operador que estende a implicagao classica
= : [0,1] x [0,1] — [0,1] é uma implicagdo fuzzy se satisfaz as seguintes
condigoes:

1. Reproduz a tabela de implicagao classica.

2. For decrescente na primeira variavel, ou seja, para cada x € [0,1] tem-se
(a = z) < (b = z)sea>b.

3. For crescente na segunda variavel, ou seja, para cada = € [0, 1] tem-se
(x = a)>(x = b)sea>b.

As implicacoes fuzzy podem ser construidas através de quaisquer t-normas, t-

conormas e negacgao e assumem as seguintes formas:
1. S-implicacdo: (x = y) = n(z) V y.
2. Q-implicagao: (r = y) =n(x) v (z A y).
3. R-implicacdo: (x = y) =sup{z € [0,1] : 2 Az <y}.

Exemplo 6.1(Implicagoes fuzzy).

L lsex<y
a) Implicagao de Godel: (x = y) = g(x,y) =
ysex>y
L lsex<y
b) Implicacdo de Goguen: (x = y) = g,(x,y) =
Lsex>y

¢) Implicacdo de Lukasiewicz: (x = y) = l(x,y) = min{(1 —z +y),1}.
d) Implicacdo de Zadeh: (x = y) = 2(x,y) = maz{(1 — x),min(z,y)}.

- lsex<y
e) Implicacdo de Wu: (x = y)= w(x,y) =

min{l —z,y} se x>y
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7 Medidas e Integrais Fuzzy

Para falarmos de medida, antes definiremos o seu dominio, chamado de o-
algebra ().
Definigdo 7.1(c-4lgebra). Uma o-algebra de U# () é uma cole¢ao de suconjun-

tos de U tal que:
1. 0 e o,
2.SeAed = A e,
3. Se Ay, As, ..., A,,... € & entdo UNAi €.
i€
Observagao: U € 7.
Uma medida g em U = Q é uma funcdo p: o/ — [0,00), tal que:

L u(0) =0;
2. M(%JN(Ai)) = %M(Ai), AiNA; =0,i#j.

Exemplo 7.1(Probabilidade). Medida de probabilidade (espago amostral )
P:o7 — [0,1]

1. P(0) = 0;
2. P(Q) — 1;
3. P(_LgJN(Ai)) = _GZNP(Ai)a AiNA; = 0,0 #5;

4 P(A’) — 1- P(A);
5. P(A) < P(B) se AC B;
6. P(UAZ) = E}m se Ay C Ay C ...

7. P(ﬂAZ) = zli>n;o se A1 D Ay D ...

7.1 Medida de Sugeno Mg

Mslﬂfﬁ[o,l]

1. Mg(0) =0, Ms(Q) = 1;
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2. Ms(U Az) = Zli)II;O Ms(Ai), se Ay C Ay C ...

3. Ms(ﬂAz) = ng;oMS(A'L)’ se Ay D Ay D ..

7.2 Medida Fuzzy

w:o —[0,1];
Lo p(0) =0e p(Q)=1;

2. u(A) < u(B)se AC B.

7.3 Integral de Lebesgue

Suponha que g: Q — Rt e g(w) = a1 x4, (w) + aaxa, (W) + ... + anxa, (w).
Seja p : @/ — [0,00) uma medida, entdo [, gdu = oq.p(Ar) + ag.u(Az) + ...
+ ap.pu(Ay).

"Area abaixo do grafico de g"= "Area horizontal"= p({w € Q : g(w) > 0}y
+u{we:gw) > o) (az—al) + p({w € Q: gw) > az})(as — a2) + ..

— (e}

= Jo  ha)dy em que h(a) = p(w : g(w) > o fungdes niveis.

a;

qQ

A A A,

Figura 6: Representacao grafica da integral de Lebesgue

7.4 Integral de Sugeno

f: Q—=[0,1]ep:Q—]0,1].
(S)Jq fdu = sup (aV H(a)) em que H(a) = pfw e Q: f(w) > a}.

0<a<l1

21



Notas de Aula

H(&) = & é ponto fixo da fungéo H.

Se = P, entdo f € uma variavel aleatoria X: Q — [0,1] e (S) [, XdP = Espe-
ranca Fuzzy (X).

Teorema 7.1((S) [, gdp — [, gdp| < 5.

Definicao 7.2 Esperanca = E(X) = [, Xdu

Corolario 7.1|EF(X) - E(X)| < 1

Observacao: E(X) = fom xf(xz)dx, em que f(x) é a fungao densidade de proba-
bilidade de X.

Se X: Q — R™, variavel aleatoria discreta, entao E(X) = io: z; P(X = ;)

B(X) — ioP(X > ) B(X) = [ (1— F(X))dz

Exemplo_ 7.2 Se X é uma variavel aleatoria uniforme em [0,1]. X ~ UJ[0,1].

fa) = 1sexe€l0,]1]
0 se x ¢ [0,1]
E(X) = fo xf(x)dx = folxdx = 1.
H(X) = P{w: X(w) >z} = P(X > 2).
H(X) =1 ( )
F(X):fo fodt—X:>H<X):1—X.

EF(x )7mta1quexesolu(;aodex7H( )=1-x = T=1.

Teorema 7.2 Se X for variavel aleatoria simétrica, entao EF(x) = E(x).
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8 Eventos Fuzzy

Definigao 8.1 Um evento fuzzy em ) é um subconjunto fuzzy de Q2 cujos

a-niveis estao na o-algebra de 7.

8.1 Probabilidade de Eventos Fuzzy

Envolve dois tipos de incertezas tratadas em matematica.
Seja Q2 um espago amostral, um evento A de §2 é um subconjunto cléssico de
Q
xa:9Q2—0,1. (7)

Um evento fuzzy A é qualquer subconjunto fuzzy de €.
@A:Q%[O,l]. (8)

Como para o caso classico E(xa) = 0.P(xa = 0) + 1.P(xa = 1) = P(4),
equivalentemente para o caso fuzzy definiremos P(A).

Definicao 8.2 P(A) = E(pa).

Teorema 8.1 Se X ¢é variavel aleatoria e gt R > Re Y = g(x), entdao E(Y)
~ B(g(x))

e Se X for discreta E(g(z)) = >_ g(z;) P(X = z;).

e Se X for continua com funcao de densidade de probabilidade f, entao

E(g(z)) = Jp9(z)f(x)dz.
Q=R = A é evento fuzzy de R e portanto ¢4 : R - R

e Se X for discreta ¢4 (x) também sera e P(A) = E(pa(x)) =
=2 (pa(@:) P(X = ;).

e Se X for continua com funcao de densidade de probabilidade f, entao
P(A) = E(pa(z)) = = [ palz)f(z)dz.

Exemplo 8.1 X ~ U(0,1). Calcular P(A) em que A é o evento:
a) A = {z € R tal que z > 1}.
1
P(A) = fol xa(z)dr = f02 dr = %
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b) A é baixo dado pelo ntimero fuzzy triangular (0;0;2)
1-— % se0<x <2

pa(z) =
0c.c

P(A) = E(pa(2)) = = [, (1 — )dz = 3.

Probabilidade de evento fuzzy definido por P(A) = E(p4) obedece de fato
as propriedades de probabilidade.
Exemplo 8.2

e P(AUB) = P(A)+ P(B)— P(ANB).
e AUB — paup(r) = maz(pa(r), pp()).

e ANB = @anp(x) = min(pa(z), pp(z)).

pa(@)tep@)tlea(@)—ep(@)]

maz(pa(r), pp(x)) = 2
min(pa(z), op(x)) = @A($)+<PB(I)*2|<PA(z)ﬂpB(I)l.

8.2 Independéncia de Eventos Fuzzy

O evento A depende do evento B se a ocorréncia de B altera a probabilidade
de A. P(A|B) = P(A) se A independe de B.
Caso classico: P(A|B) = 2408 p(B) > 0.

P(B)
E(xa-xB)
P(ANB) __ XB
P(B) ) E(xaAxs)
XB

Para a intersecgao de eventos fuzzy: xanp(z) = xa-XB

Se A e B forem eventos fuzzy a probabilidade de AN B. P(ANB) =
E(pa.¢p). Além disso,

P(A|B) = Elgaen),

A ¢ independente de B se P(A|B) = P(A), ou seja, P(A|B) = E(pa(x)).

Exemplo 8.3 Um fabricante produz pegas em que 5% sao defeituosas. Para

uma amostra de 10 pegas, considere X o nimero de pegas defeituosas. Pede-se:
a) P(X <1)=P(4)
X ~ Bin(10;0,05).

Pz <1) = P(X = 0)+P(X = 1) = (9 0,005°0,05)0 + ()
0,05(0,95)° = 0,9139.
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b) P(X ser pequeno) = P(B). B = (0;0;2).

P(B) = ¢5(0).P(X =0) +¢5(1).P(X = 1) = 1.0,95'0 + 0,5.(0,95)°
0, 7562.

¢) P(ANB) P(ANB) = ¢a(0)¢5(0).P(X = 0) +pa(1)pp(1).P(X = 1) =
0, 7562

d) P(AUB)
P(AUB) = 0,9139

e) P(A|B)

P(A|B) = Z88) = 1.

f) A e B sdo independentes? P(A) = 0,9139 # 1 = P(A|B), logo, A e B séo

dependentes.
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9 Otimizacao Fuzzy

Seja f: R — R e B um ndmero, supondo f uma fungao crescente e que

queremos

max f
O<x<B

Se B = b € R, solugao de {(b).
Se B é fuzzy, qual é max(f(x))? E além do mais, se B é fuzzy o que significa
x<B?

Q={zeR:z<B}

pa(z) =7

pa(z) & pelo menos po(y) se z <y = po(r) =sup,<, YY)
lsex<c

va(r) = S pp(x) sec<x<d
0sex>d

Se x<y devemos escolher um Z em 2 com f(Z) o maior possivel.

A partir de f, construimos um conjunto fuzzy F, com fun¢ao de pertinéncia.

1sex>d

_ ) f@—fm)
vr F)—f(m)

0sex<m

m<zx<demquea<m<c

O ponto de maximo é Z com maior pertinéncia na intersecgao de €2 em F.

# & dado por ¢o(¥) = pr(z) <= @p(7) = LEH=H.

Yo ¥

1 -
%/ Y

/ !
a bim cx d

Figura 7: Método de otimizagao fuzzy
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Exemplo 9.1(Otimizag¢ao) Resolver o problema

max f(x)
r<B

em que f(x) = 2% e B = (1;2;3;4).

T < ¢B(Z) =¢r(2).

vp(x) segmento que passa por (3,1) e (4,0). A equagao da reta é dada por
y=4-x.

z2—22 z2—4

PF = 2=z = “13 -

4-x = T4 o 5 =342 Portanto, f(z) = 11,7.

%G
N,
ST

1 2 3342

Figura 8: Método de otimizagdo fuzzy exemplo 9.1
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10 Equacao Diferencial Fuzzy

EDO classica: x'(t) = f(x(t))
Dada a fungéo f, quem é X:[a,b] — R tal que x'(t) = f(x(t))? A solugdo de
uma equagao diferencial é uma fungao.

Caso cléssico:

Jim MR = £(x(8)).

Caso fuzzy:

Existem algumas abordagens para o estudo dos sistemas dindmicos fuzzy
continuos, dessas, destacaremos a abordagem através da definicao da derivada
de Hukuhara.

u:[a,b] = F(R), a > 0.

u(t+h)—u(t)
—_—

(0 - i,

Com [A — B]y = [A]la — [Bla- Isto é, o limite alarga e precisamos definir
outra diferenca.

Defini¢ao 10.1(Derivada de Hukuhara). «': [a,b] — F(R) tal que [u/(t)]*
— (@) (1), (u§) (1)), o € [0,1].

[A —n Bla = [af,a5] —p [b7,05] = [af — 7,05 — B5]. — [W(t)]a =
[(w(t)), (ug(t))]a, em que [u’(t)], representa a derivada fuzzy e [(u$(t)), (ug (t))]a

representam as derivadas classicas.

a

Figura 9: Solugdo de um modelo fuzzy de populagdo em expansido (A > 0)
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11 Anexos

11.1 Texto de Abertura

O texto de Geraldo Avila, percorrendo antigas discussdes de teoria dos con-
juntos, do século XIX e XX, reaviva uma discussao interrelacionada, da di-
ferenciacao das linguagens corrente e formal na fundamentagao dos conceitos
matemaéticos.

Na propria definicdo de conjunto dada por Cantor, em seu trabalho sobre
ntmeros transfinitos, encontramos uma defini¢ao carregada de termos ambiguos.
Nas palavras de Cantor citadas por Avila: Por conjunto entenderemos qualquer
colecao numa totalidade M de objetos distintos, produtos de nossa intui¢cao ou
pensamento. E como muito bem notado por Avila, o que consistiria o vocabulo
"colegao", além de ser um sinénimo para conjunto?

Avila, ainda utilizando-se dos estudos de Cantor, define os ntimeros transfini-
tos, se referindo as poténcias dos conjuntos infinitos. E assim, da infinidade dos
conjuntos infinitos e da boa colocagao do conjunto das partes, i.e., o conjunto
de todos os subconjuntos de M objetos distintos, somos conduzidos, por Avila,
mas também pelos matematicos antigos, ao paradoxo de Cantor.

O paradoxo de Cantor, assim consiste da mé colocagdo do que seria um
conjunto. Uma ma colocacio, associada por Avila, ao uso da linguagem corrente.
Desse modo, quando definimos um conjunto universal, um conjunto de todos os
conjuntos, percebemos que por implicagao direta, o conjunto universal deve ser
elemento de si mesmo. Além disso, se considerarmos o conjunto das partes de
U, também concluimos que P(U) > U. Contradizendo que U seja o conjunto de
poténcia méaxima que assumimos inicialmente.

Muito similarmente, Avila nos apresenta o paradoxo de Russel, constituindo
& imprecisao de definir-se um conjunto de todos os conjuntos que nao pertencem
a si mesmo.

Avila, dessa forma, nos alerta que os paradoxos e contradi¢des surgem por
conta da grande dimensao do universo do discurso. E dai surge a necessidade
de restringir esse universo. Tarefa que foi exercida inicialmente por Zermelo.

Segundo Avila, Zermelo estudando diversos paradoxos e principalmente os
supracitados, percebeu que a consideragao livre de conjuntos e a caracteriza-

¢ao livre de um conjunto por uma propriedade de seus elementos nao poderiam
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coexistir. Zermelo, entao, formula o axioma da especificagao: Dados um con-
junto A e uma propriedade P(x), existe um conjunto M cujos elementos sao os
elementos de A que satisfazem a propriedade P(z). Com esse axioma, diversos
paradoxos sdo diluidos e conjunto torna-se um conceito primitivo. Porém, Avila
nos alerta que mesmo com esse axioma, paradoxos ainda existirao.

Avila conclui que a tnica maneira de exorcizar indefinitivamente a existéncia
de paradoxos, é exorcizando a linguagem corrente do universo matematico, exer-
cicio proposto por Fraenkel e Skolem em 1922. Contudo Avila, novamente nos
avisa, a linguagem formal nao deve fazer parte do dia-a-dia dos matematicos,

mas somente para estudar a consisténcia de suas teorias.
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11.2 Sistemas de regras Mamdani em Matlab

Maquina de lavar roupa (aula do Daniel feito no lab)

e
Ty
Rty
]

maguinadelavar
Peso
‘—"_ (mamdani)
-
; ; ; ; Lo
Sujeira
‘ FIS Mame: maguinacelayar FIS Type: mamdani
And methocl — e Currert “ariable
OF methoc max | [ Meme
0
Implication — v i
Range
Aggregation — e
Dt centroid ~ Help Close | ‘
Saved FIS "maguinadelavar to file |

Figura 10: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para maquina
de lavar

T

o FEEL( e

£, 6o -! ‘ A ”“‘!q‘

T ey =

£ ST EERs st

=1 e o

G 20

oo
Sujgira Peso

A Qnput): Peso | 7 linput) Sujeira | £ (output): QtDetergente
X grids: 15 Y grids: 15
Fef. Inpt: HPIcrt points: 101 H Help

Renamed FIS to "maguinadelsyvar”

Figura 11: Gréafico da superficie gerada para méaquina de lavar
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Rule Viewer: maquinadelavar - O *
File Edit View Options
Peso = 50 Sujeira = 50 QtDetergente = 70
e ] 1] AN
2 [ ] 1] N
v =] [ ] AN
¢ [ [ 2 1 [ ] SN
5 1 1] 1] N
6 [ ] S AN
LA == N AN
s 1 7 ] I I ]
e [ 1 ] 1 ]
o ] ] =] ]
e ] L — ] L = |
2 [ [ 7 ] L — ] AN
[ T ] I AN
] ] I AN
3 I = [ ~— | C~ 1
w [ [ 7 ] L [ -~ 1 ]
-20 120 -20 120 @
InpLt:— 15g 50) HPMDUW& 104 Ieﬂ| right|duwn| up |‘
‘Opened system maguinadelavar, 16 rules Help | Close | ‘

Figura 12: Sistema de regras para a méaquina de lavar
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Cultivo de violetas (aula do Daniel feito no lab)

B Fis Editor: Untitled — m] *

File Edit View

Untitled

(mamdaniy

XX “
-
-
e
Vitalidade

%
=

‘ FIS Mame: Uritled FIS Type: mEmcdani

And method — o Current ariahle

or method max o | e Agua

S~ Type input
Implication — o
Range [01]

Agoregation — o

Defuzzification i o Help Close | ‘
Ready ‘

Figura 13: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para cultivo de

violetas

u Surface Viewer: Untitled — m} X
File Edit View Options
08
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&
=
= 0.4
=
0.z
100
X (input) e | (input): Sol | £ (output): Vitalidade v
K gricks: 15 N gricks: 15 Evaluate
Ref. Input: HP\m poirts: 101 H Help ‘ Cloze | ‘
‘ Ready ‘

Figura 14: Grafico da superficie gerada para violetas

33



Notas de Aula

Rule Viewer: Untitled — O bY
File Edit View Options

Agua =35 Sol =50 Vitalidade = 0.931

\
MOEELREL
Iiddganni

=]

HTEERN

1

ﬂ

Irpavst: 135 50] HPIDt points: 101

Move: left | right | duwn| up |‘

Opened system Untitled, 9 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 15: Sistema de regras para violetas
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Risco de satde (aula do Daniel feito no lab)

FIS Editor: peso - m} X
File Edit View
.
€50
Peso P
o (mamdani)
ﬁ "—-—
Lo
Risco
Altura
‘ FIS Marhe: pesa FIS Type: mamdani
And method — - Current Wariahle
hiame
Or method max o
T
Implication min ~ His
Range
Aggregation max "
Defuzzification T e Help Close | ‘
Renamed FIS ta "peso" ‘

Figura 16: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para risco de
satde

Surface Viewer: peso — [m] %

File Edit View Options

X (input): Peso | ¥ (nputy Altura | £ (outputy Risco v
X grics: 15 Y grics: 15 E
Ref. Input: Hmot pairts:  1p1 ‘ ‘ Help | Close | ‘

Ready ‘

Figura 17: Grafico da superficie gerada para risco de satude
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File Edit View Options
Peso =64 Altura = 170 Risco=243

1 I

=2

3
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g e ]
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11 i

12 = —

13 [ ————
14 [——
15 ——— |
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17

1B ot

18 ]
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23
24
25 ——

| — e —
Irpavst: 164 170] HPIDt points: 101 ‘ Miove: left | right | duwn| up | ‘ |

‘ Opened system pesa, 25 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 18: Sistema de regras para risco de satude
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Exercicio 1 da lista 1

(a) Represente graficamente as regras fuzzy
Ry: Sexy & A1r = (1;2;3) e wo & Ao = (0;1;3), entdo y ¢ By = (0;0;5)
Ro: Se x1 &€ Agp = (0;0;3) e o & Aoy = (152;4), entdo y é By = (1;4;5)
(b) Determine a saida B = Ao M = M(A), em que A = (2, 3)
(¢) Defuzzifique a saida do item anterior;

(d) Apos os itens anteriores, dé o dominio e contra-dominio da fung¢ao produ-
zida pelo sistema baseado em regras fuzzy.
Exercicio 1 feito em Matlab

FIS Editor: Untitled - O %

File Edit View

XX -
S
S
-

Untitled

e (mamdani)
_—
2
‘ FIS Mame: Untitled FIS Type: marmdani

Andd method — o Current Variakle
Or method max | || Hame ¥y

T Lt
Implication — o oS B

Range [05]
Aggregation — v
Defuzzification il o Help Close | ‘

Ready ‘

Figura 19: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para para o
exercicio 1
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Surface Viewer: Untitled — O %

File Edit View Options

A input): x1 w7 (input): x2 | Z (output): y o

H gricls: 15 N gricds: 15

Ref. Input: HPIot points: |91 ‘ ‘ Help Close | ‘
Ready ‘

Figura 20: Gréfico da superficie gerada para o exercicio 1

Rule Viewer: Untitled — O b4

File Edit View Options
x1=15 x2=25

Inpaut: [1.525] HPIot points: 101 Maove: left right | down| up ‘
‘Opened =ystem Urtitled, 2 rules H Help | Close | ‘

Figura 21: Sistema de regras para o exercicio 1
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Exercicio 2 da lista 1

(a) Represente graficamente as regras fuzzy para uma entrada e uma saida.

Ry: Se 1 é Ay = (0;1;2), entdo y é By = (0;3;3)
Rs: Se x9 &€ Ay = (1;4;5), entéo y é By = (1;2;3)

(b) Determine a saida B = Ao M = M(A), em que A = {3}.

(¢) Defuzzifique a saida.

(d) Apos os itens anteriores, dé o dominio e contra-dominio da fung¢ao produ-

zida pelo sistema baseado em regras fuzzy.

Exercicio 2 feito em Matlab

FIS Editor: Untitled - |
File Edit View
Untitled
(mamdani)
¥

FIS Mame: Untitled FIS Type: mamdani
Ancd method — o Current Variable
Or method max o | || Hams

Type
Implication — o o2

Range
Aggregation max "
EERzzissing centroid ~ Help Close | ‘

Renaming input varisble 1 to "x"

Figura 22: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para para o

exercicio 2
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Surface Viewer: Untitled = O X

File Edit View Options

22
21 1
2 J
149 1
=
1.8 1
1.7 1
1.6
15 . - . .
1] 1 2 3 4 5
%
¥ (inpL ” | Y (input): JEP— | Zloutput): y v
X grids: 15 ' gridls: 15 Evaluate
Ref. Input: HPM points:—qpq ‘ ‘ Help | Close | ‘

Ready ‘

Figura 23: Grafico da superficie gerada para o exercicio 2

O
X

Rule Viewer: Untitled —

File Edit View Options

x=3

_an

2
0 5
0 3
Input: | 4 HPlot points: 101 ‘ fdave: left right | down| up ‘
‘ Cpened system Untitled, 2 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘
—

Figura 24: Sistema de regras para o exercicio 2
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Exercicio 3 da lista 1 Considere a seguinte base de regras:

Ry: Se x € baixo, entao y; = x + 2

Rs: Se x é alto, entao yo =4 — =

x

pa (@) =1—F; a,(x) = 7.
(a) Use TS para obter a saida geral.

(b) Determine y para x = 3

(c) Represente graficamente as regras bem como a fungao obtida pelo método

de TS.

Exercicio 3 feito em Matlab

File Edit View

Untitled2

flu)

(sugeno}

FIS Mame: Untitled2 FIS Type: SUHEND
And method prod o Current Yariakle

Mame
Or method probor o

Type
Implication . L

Range
Aggregation max
Defuzzification wiaver o Help Close | ‘

Changing defuzziethod to "wiaver"

Figura 25: Interface do sistema de regras Mamdani em Matlab para para o

exercicio 3
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Surface Viewer: Untitled2 — O W

File Edit View Options

35
3 4
25 q
2 4
=
1.5 q
1 4
0.5 q
0 \ \ \ \ \ \ \
0 0s 1 15 2 25 3 35 4
x
X (input): = o (imput): _rivoe L (output): ¥ o
H gricls: 15 N gricls: 15
Ret. Input: leot poirts:  |1g4 ‘ ‘ Help Close | ‘
Ready

Figura 26: Gréfico da superficie gerada para o exercicio 3

Rule Viewer: Untitled2 — O %

File Edit View Options

x=3

] 4
I 1
3 9
InpLt: 5 ”PlD‘t paints: g4 ‘ Move: left | right | dnwn| up | ‘
‘ Opened system Untithed2, 2 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 27: Sistema de regras para o exercicio 3
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p-fuzzy (aula do Daniel feito no lab)

B s Editor: Untitled - ] X
File Edit View

Untitled

(mamdani)

Figura 28: Sistema de regras p-fuzzy para dindmica de populagoes
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p-fuzzy Malthus (aula do Daniel feito no lab) r = 0.47 e y(0) = 10

u Figure 2

File  Edit

250

200

150

100

50

View Insert Tools Desktop Window Help

Ogde MAKOIPEL- S| 0E =D

+

Malthus p-fuzzy

sol. crisp

10

Figura 29: Grafico comparativo entre p-fuzzy e crisp
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B surface Viewer: malthusDiscreto - O *
File Edit View Options
a0
70 4
B0 4
a0 4
o
=]
a 40 1
S
30 4
20 4
10 4
0 . . . .
o] 50 100 150 200 250
Fop
A rinput Pop T Cinput): iz e Z (output): VarPop o
H gricls: 15 Y gricls: 15 Evaluate
Ret. Input: ”Plot paints: |44 ‘ ‘ Help | Close | ‘
Ready ‘

Figura 30: Grafico da superficie gerada para o p-fuzzy Malthus

B Rule Viewer: malthusDiscreto - O X

File Edit View Options

Pop =125
VarPop=75.4

A A
- [/ AN
IVANEEN) A

0 110

Input: | 425 HPID{ proints: 101 ‘ Move: left | right | dnwn| up |‘

‘ COpened system mathusDiscreto, 4 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 31: Sistema de regras para o p-fuzzy logistico
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p-fuzzy logistico (aula do Daniel feito no lab) r = 0.1, K = 100 e
y(0) =10

A
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

JJHé Ly +\-_\-{fr?@\'£‘]£' @J O0E | =3

250 T T T T T T T
+  Logistico pfuzzy

sol. crisp

200+ ”‘,““m““m““m““_--
*
00””’
’0
150} o 1
*
+*
*
*
’0
100} R
| *
’0
’0
’0
0”
50F "”. b
.@""ec
it

0 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 32: Gréfico comparativo entre p-fuzzy e crisp
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Surface Viewer: Untitled — O X
File Edit View Options
1.2
1 4
0.8 1
= 06 q
=]
&
£ 04 _
0z g
o 4
02 , , , ,
a S0 100 150 200 250
Pop
X (input): Fop o (input): _riToe | Z (output): VarFop o
H gricls: 15 * grics: 15 E
Ref. Input: HPlot points: 101 ‘ ‘ Help
Ready ‘

Figura 33: Grafico da superficie gerada para o p-fuzzy logistico

Rule Viewer: Untitled — O X
File Edit View Options
Pop =110
=2 VarPop =05
tN | | ]
2 | | | ]
: | | P
« | | AN
: | | RS |
o | /] LA |
0 220 I
-0.5 1
gt g9 HP'DT poirts: 49 ‘ Move:  jeft | right | duwn| up |‘
‘ Opened system Untitled, & rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 34: Sistema de regras para o p-fuzzy logistico
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p-fuzzy logistico (questao da prova) r = 20, K = 100 e y(0) = 10

B Figure 1 - O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help E

Ddde | | RAKRODELWL- S| 0E =D

110 T T T T T
+  Logistico p-fuzzy |
sol. crisp

100
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T
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1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Figura 35: Grafico comparativo entre p-fuzzy e crisp
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Surface Viewer: logisticoContinuoP12 — O *

File Edit View Options
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¥ input): Pop W T (input): —_none - W | L (output):
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Figura 36: Grafico da superficie gerada para o p-fuzzy logistico

Rule Viewer: logisticoContinuo - O x
File Edit View Options
REDSUL VarFop = -0.147
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‘ Opened system logisticoCortinuoP1 2, 5 rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 37: Sistema de regras para o p-fuzzy logistico
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p-fuzzy logistico r = 0.2, K = 100 e y(0) = 10

u Figure 1
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Figura 38: Gréafico comparativo entre p-fuzzy e crisp
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Surface Viewer: logisticoContinuo - O X
File Edit View Options
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Figura 39: Grafico da superficie gerada para o p-fuzzy logistico

Rule Viewer: logisticoContinuo — O *
File Edit View Options
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N | | ]
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Figura 40: Sistema de regras para o p-fuzzy logistico

o1



Notas de Aula

Referéncias

[1] Barros,L. C. Tépicos de logica fuzzy e biomatemética, 2006.

[2] Avila, G. Cantor e a teoria de conjuntos. Revista do professor de matemé-
tica 43, Goiania, 2000.

92



