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Resumo: O crescimento do interesse de diversos 6rgaos da sociedade no ramo da inteligéncia artificial
(IA) é um fato consumado desde o sucesso de grandes empresas de tecnologia com o emprego de
técnicas deste tipo. Por isto, é especialmente interessante que 0s cursos tecnol gicos e em especial os de
engenharia e computacao tenham grandes enfoques neste viés cientifico, considerado como o futuro de
muitas areas de trabalho hoje realizada por m&o de obra humana. Este artigo tem como objetivo o
enfoque no funcionamento da l6gica fuzzy, em especial, dentre as vérias solugbes existentes em
inteligénciaartificial; compreensdo de suas premissas e expor uma aplicacao, estacionamento automatico
de veicul os, onde uma model agem e controle por esta técnica mostra-se interessante; além de explorar as
possibilidades da técnica através de simul agBes computacionais.
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1. INTRODUCAO

O primeiro a propor o modelo matematico que € & blas conjuntos nebulosos foi 0
matematico e engenheiro Lotfali Askar-Zadeh nascidoAzerbaijdo e naturalizado norte-
americano, lecionou por anos na Universidade dkeBey na California. E considerado o pai
da teoria da possibilidade. Em 1965 publicou umdsstjue definia um sistema l6gico no qual
os valores limites do sistema sédo 0 e 1, mas dilenmgente da algebra booleana, néo se limita
a apenas estes dois valores, mas a qualquer nésaéreste intervalo (ZADEH,1965). Assim,
pode-se definir qualquer funcéo real para uma aghiofuzzy desde que seus valores maximo
e minimo sejam, respectivamente 1 e 0. Mais regesrite, softwares de manipulagéo e
trabalho comfuzzy permitem a definicdo de valores diferentes paréinoiges, conforme o
necessario; porém o trabalho com o intervalo éhtrdl ainda € o mais usual.

Todavia, foi apenas a partir das primeiras sugestéeaplicacdes praticas desta teoria
para problemas industriais, através de algoritmesiopplementavam uma expressividade de
linguagem que tinha como objetivo a politica dechude controle; de investigacdo dos dados
e suas correlacoes; e as aplicagdes que isto amplielaboradas e aprofundadas pelo professor
(e engenheiro) da Universidade Queen Mary em Landilerahim H. Mamdani em 1974 que
as pesquisas em logiftezzy se popularizaram (MAMDANI, 1974). Ele foi o primeia montar
um modelo baseado na l6gitazy e logo se tornou referéncia absoluta na areay putadenh,
com quem chegou a trabalhar e juntos participaramrmuitas conferéncias disseminando as
possibilidades que a légidaizzy trazia. Um de seus alunos, Michio Sugeno, com quem
trabalhou por pouco mais de uma década, tambémave® tornar referéncia no assunto
(TAKAGI e SUGENO,1985). Hoje, existem milhares deigms escritos com analises de
problemas sob a 6tica da l6gibazzy. A Teoria dos Conjuntos Nebulosos € usualmente
classificada como uma expansdo da teoria dos dosjena forma como os problemas séo
abordados e vistos nesta 6tica, como uma exters#igita classica; passando assim a ser
conhecida como logidaizzy.

Atualmente, uma das principais ferramentas paraad@lhar com logicduzzy € o
software MATLAB. Desenvolvido pela empresa americana Matihk¥p especializada em
desenvolver solu¢cdes computacionais e matematidds,TLAB é utilizado em conjunto com
o Simulink, outrcsoftware da empresa, para realizar os mais variados tpasbalhos na area
de matematica e engenharia. Desde a plotagem fieograté o desenvolvimento de sistemas
de redes neurais artificiais, 0 MATLAB possui vasglicaces. Tem sido muito empreendido
pela facilidade que traz no ambito educacional la fl@ma simples de criar sistemas que
também sejam aplicaveis em plantas industriaispsogramacédo se da na linguagem propria
denominada “.m” pela empresa responsavel gaftware, mas que € proxima o suficiente da
linguagem aberta de programacgdo “C” para que lejgossam entender 0s principios
fundamentais de seus comandos. Uma de suas prsnegrdagens € a de ser capaz de simular
com precisao programas de controle e comando sp®n®otivo sendo de grande valia na area
de testes. Portanto, o MATLAB oferece uma interf@specifica, especializada para a
construcdo de muitos modelos, como controlador@s,Rinalisadores de sinais e de imagens,
entre outros; tornando-osoftware perfeito para a aplicacdo dos conhecimentos adqgsie
simula¢des computacionais pretendidas.

Este artigo tem como objetivo apresentar um essmwe inteligéncia artificial,
abordando a logicluzzy e suas aplicacfes. O trabalho esta divido damsiegigrma: a Secdo
2 apresenta um breve histérico sobre a evoluc@uel@éncia artificial, na Secao 3 € explicada
a légicafuzzy, posteriormente na Secéo 4 € abordada a metodaleginodelagem por l6gica
fuzzy, depois uma aplicacdo com légicazy € apresentada na Secao 5 e finalmente a Secéo 6
apresenta as conclusdes.
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2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Na década 1990 o conceito de Inteligéncia Artificamecou a crescer e foi muito
discutido e pesquisado pela area académica, deédoovacdes tecnoldgicas das décadas
anteriores, que finalmente permitiam a uniacaltvare e hardware para grande potencial de
processamento de dados. Embora tenha sido comprevad 971 por Stephen Cook com a
Teoria da Complexidade Computacional que a soldg@roblemas computacionais nao
depende déardwares mais potentes necessariamente; a criacdo dosprocessadores e a
disponibilizagdo comercial de acesso a computagmesa sociedade, tal como seu continuo
melhoramento possibilitaram a criacaohdedwares capazes de executsoftwares cada vez
mais exigentes. Finalmente as ideias de grandesgeres sobre o assunto como Alan Turing,
Joseph Weizenbaum, Marvin Minsky, e tantos outrgs @screveram 0 seu nome na historia
da computacédo e programacao tinham agora os meiaserem colocadas em prética.

Embora este conceito ndo fosse, a época, novorolucgonario, uma vez que o cunho
do termo “Inteligéncia Artificial” e a as principaicaracteristicas para um sistema ser
reconhecido como tal ja tivessem sido determinagtas 1956 em uma conferéncia na
Universidade de New Hampshire — e eventualmeni@izéidos com o tempo, 0 avanco da
tecnologia e a visdo de outras mentes brilhante® smassunto — o interesse e trabalhos sobre
o tema cresceram exponencialmente nesta décadargoular. O préprio Marvin Minsky, que
havia ha tantos anos estado na importante confaréabre o assunto, reviu seus conceitos e
em 1985 explicou que todo o conceito de “intelig€hmdo é tdo mecanicista como se
imaginava e ndo pode ser tdo deterministico eaigiho um tratado matematico. Obviamente,
este pensamento foi influenciado pelos estudossd®lpgos e psiquiatras sobre a prépria
mente humana, padrdo comparativo para sistemaselig@éncia artificial.

Entretanto, o processo de convencimento de inwastce industrias sobre o tema néo
se dava como o esperado. Fora da areaqgbests em tecnologia e programacgéo, o assunto era
visto com muito ceticismo. Era extremamente diftothseguir financiamento para aprofundar
pesquisas na area e os estudiosos se desdobrarawsaecursos que conseguiam. Hoje se
sabe que uma das primeiras instituicoes a perogtmencial da inteligéncia artificial e investir
nisto foi o Governo Americano, que através Mational Security Agency — NSA,
silenciosamente contratou alguns especialistas jujgava mais promissores no ramo e
comecou a trabalhar em aplicacdes para a areamdlile vigilancia de ameacas — dentro e
fora de seu territorio. Mas, aquela época, os peasdores da area que nao estavam envolvidos
nisto — os que estavam nao poderiam, por consegatpronunciar sobre — se viam sem
suporte de qualquer instituicdo, restringindo bdsta circulo dos que continuaram a debater
e desenvolver pesquisas na area — as poucas queaam eram financiadas, geralmente, por
universidades ou pelos proprios pesquisadoresansjarnais exclusivos sobre o assunto, que
inclusive circulavam desde os anos 1980, mas appkmao da comunidade académica; nunca
extrapolando as suposicOes tedricas da resolucapral@demas propostos para a real
implantacdo de um modelo de testes num prototystainente por falta de recursos.

O setor industrial ndo acreditava que a premisstadecnologia poderia lhe ser (util,
uma vez que modelagens mateméticas e controladimgses solucionavam todos os
problemas encontrados a época, mesmo que emezscom alguma dificuldade ou ndo de
forma satisfatoria. E quando ndo era possivel, iGuel’ do ponto de vista econémico, a
aplicacdo de um operador humano supria a relagio-beneficio do trabalho.

Apenas na virada do milénio este ceticismo comecmudar. Uma nova empresa de
tecnologia apostou na internet e na necessidadéificeldade — das pessoas para encontrar
contetdos na rede mundial de computadores. Daida#es de doutorado de Stanford, Larry
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Page e Sergey Brin, fundaram, em 1998, a Googl& émpresa com a premissa de encontrar
conteudo na internet para vocé. Ja existiam enmgpresalucdes similares, mas a forma como
a Google programou seu sistema com uma implementig#nteligéncia Artificial, a fim de
personalizar e otimizar os resultados encontraddsnina especifica para cada usuario; seus
algoritmos de procura Unicos logo a tornaram n&mapa lider no seu nicho de mercado, mas
também impulsionou seu valor de mercado (antes megnse tornar publica e disponibilizar
suas acoes para venda na bolsa de valores em peodhjtindo que a empresa diversificasse
seus negocios e ampliasse seus investimentos stemas ja em operacdo. Hoje, em seus
muitos bragos na industria digital, a Google é zagmcaptar dados de bilhdes de usuérios e
empresas e alcancar seu objetivo de encontrartadeslrapidos e personalizados, gracas a
grande capacidade computacional que o seu credaffir@gnceiro pdéde bancar. Com todo este
poderio em maos, ha grandes debates sobre at@&ioradempresa pode ou deve captar dados
de seus clientes para uso proprio.

A exemplo do recente vazamento de que o Facebati, gigante da internet criado
pela geracaanillenial, disponibilizou dados privados de aproximadaméftanilhbes dos
usuarios desta rede social para a analise deeyapeesa, o que cria além de um paradoxo ético
com as diretrizes da prépria empresa e os termgsivicidade e de uso aceitos pelo usuario
no momento de adeséo para criar uma conta, o pnalde estendeu por bater de frente com
leis americanas a respeito do acontecido: a empeessgirizada possui sede em outro pais e
especula-se que os dados obtidos possam ter gidadds para até mesmo vir a interferir nas
eleicbes presidenciais americanas de 2016; criagtdade alvorogo midiatico, abrindo
investigacdes e culminando na convocacao do CE€ngeiesa para uma prestacao de contas
diante do Congresso Americano. A responsabilidaida,énoral e legal de ser portador de
dados da vida de uma pessoa € muito grande e @staniro dos debates pelo mundo no
momento. Enquanto isso, estes dados sdo a materdemplataformas de inteligéncia artificial
para trabalhar. O préprio Facebook vem utilizanmlogdes do tipo para encontrar modos de
otimizar processos de vendas e expramirertisements personalizados com base nos dados de
gostos e desgostos captados a partir do dia-aidiagjusuarios compartilham na rede social.

Foi 0 sucesso da Google que abriu os olhos do memgoesarial para as possibilidades
gue a inteligéncia artificial poderia trazer pamamundo globalizado e conectado. Atualmente,
e trivial que empresas principalmente digitaisizé¢ih solu¢cdes de inteligéncia artificial nos
mais variados niveis para otimizar seus negocigsofria criacdo do Facebook, redes sociais
como se conhece hoje, grandtes de compras, de noticias, em geral, todas as gande
empresas da internet utilizam aplicacdes destalEgia. E seu uso ndo se limita apenas ai.
industrias de producdo em série variadas tém iilesiestes tipos de solucdo para,
principalmente, sistemas supervisorios de plamtdssiriais. Ou outros sistemas de controle
variados. Em resumo, a Inteligéncia Atrtificial fauito debatida na década de 1990 pela area
académica e hoje a Industria comeca a compraiaedgplici-la em seus processos.

Dentro do topico “Inteligéncia Artificial”, existewarias vertentes de pesquisa que se
mostram muito promissoras e inclusive ja vém seadwmwreendidas nas mais variadas
aplicagcdes como bancos, industria automobilisticaresas de dados e sistemas, etc. Algumas
destas vertentes mais conhecidas sdo: lofyizzy, rough sets, redes neurais artificiais,
algoritmos genéticos e sistemas especialistaspspmlestas abordagens decaem sobre quatro
grupos de forma a abordar inteligéncia artifigialstulados por Minsky em 1956: conexionista,
evolucionaria, conjuntos difusos ou aproximadadsnélica. E comum observar situacdes nas
quais duas ou mais destas abordagens sédo apliedoasde resolver o problema proposto,
neste caso fala-se em uma modelagem hibrida dorsistle Inteligéncia Artificial, € muito
usual encontrar este tipo de configuragéo.
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3. LOGICA FUzzY

A légica fuzzy aprofunda-se no conhecimento humano, como umdesniipguagem
de programacéo. Ela reflete a forma como o ser haneacara o processo de resolucédo de
problemas, de pensamento, de comunicacao e delvg@imdestas acdes. Ao buscar as raizes
da forma de encarar os problemas de computacéo €@nfventado, decai-se sobre a classica
l6gica bivalente de Aristételes, estabelecida h#& me 2 mil anos. Encara-se um problema,
uma variavel, uma solucdo, uma situacédo, uma caoadgomo apenas duas possibilidades,
conforme bem reformulou Shakespeare em sua fanmexsa hamlet: “ser ou ndo ser, eis a
questao”. Considera-se que para determinado paxametondicao de analise, a resposta pode
ser apenas “verdadeiro” ou “falso”. A bola estatdema caixa, ou ndo esta. O gato de
Schrédinger esta vivo ou morto, aos olhos de urerebdor. Nao ha espaco para talvez, para
“meias-verdades”. Porém, no dia-a-dia, encontrasé@as situacdes que sdo impossiveis
descrever de forma binaria ou que se comporterarfimente. Neste cenario, a |logitazy
mostra-se uma alternativa promissora e simples.

A lbgica fuzzy traz uma forma de encarar os problemas na quahéaeerdade ou
mentira, mas sim uma infinidade de tons de verdatte os niveis estabelecidos como verdade
e mentira.

Observa-se que enquanto na matematica classicaimero absoluto no conjunto dos
complexos ocupa um ponto no espaco (ou na retajjlumero representado sob a ofuzzy
equivale a uma area em volta daquele nimero ngpadando esta area ser em varios formatos,
0 mais usual de representar € em forma triang@arRdnto mais abrangente, mais aberta, a area
de um namerduzzy, mais nebulosa (mafazzy) considera-se esta area pois a chance do valor
dentro dela estar proximo do "verdadeiro” ideakzadmenor. Assim, a definicdo da area de
um numerduzzy (ou rétulo) é dependente apenas do nivel de nsidalde que o programador
deseja acrescentar a ela. Numeros ou rotulos mmétmilosos, obviamente, tornam o
processamento de dados muito mais complicado.

Como pode ser visto na Figura 1, ha interpretagiifesentes para a definicdo de
namero nas logicas classicas e na l6gizzy. Para a logica classica, um valor € equivalente a
um ponto no espaco, numa reta, ou até mesmo useaestante caso esteja-se considerando-
a em funcdo do tempo. Pode-se visualizar este itorara (a) na Figura 1. Em contrapartida,
0Ss numero$uzzy apresentam o0s conceitos de areas de pertencinimtoealor pode ser igual
ou pertencer em algum grau ao estipulado ou dessméstiver dentro daquela area. Por isto
utiliza-se também a ferramenta de funcédo de peia€em um conjunto nebuloso, o quéo
pertencente aquele conjunto € um valor? Atravéplieacio desta, calcula-se o pertencimento
do valor ao rétulduzzy. Devido a suas peculiaridades, um nunfiezzy pode conter area maior
ou menor; obviamente. Em (b) na Figura 1, tem-senmerofuzzy com area de abrangéncia
relativamente pequena, e isto diminui as possédiis de classificagdo de valores; enquanto
gue permite uma maior precisao na identificacaeatteres que se encontram dentro da area de
pertinéncia. Ja em (c), com uma area de abrangémia, ha também uma incerteza maior de
que o valor realmente pertencera ao rétulo estaidelem algum nivel.
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(b)

(c)

Figura 1: Transcricdo visual do comparativo entre o conadétam nimero real e um nimduazy.
Fonte: Simdes e Shaw (2007).

A logica fuzzy, como qualquer légica ou linguagem de programagéErece um
conjunto de regras e valores que sédo os guiaogaessador de dados, sobre a forma como
estes dados serdo manipulados a fim de se obtdda desejada. A forma mais simples de
efetuar uma linha de raciocinio deste tipo é a ales& e consequéncia. Se determinada
circunstancia acontece, o sistema toma determir@@® correspondente. Este tipo de
condicional esta presente em todo tipo de linguademrogramacao, de fungdes no excel a
linguagem C. Este tipo de raciocinio acontece a techpo mesmo que de forma inconsciente
em nosso cérebro. Chama-se implicacéo l6gicaaedelde causa e efeito medida desta forma.
Em um programa, ela deve ser feita através de qumaggao e atrelamento entre variaveis e
valores de referéncia. E muito comum em aplicagiedraguzzy.

Todo o processo de inteligéncia em que se baskigi@ fuzzy tem como objetivo
emular a forma humana de pensar. O ser humanoag dapaproximar dados e informacdes
sensoriais, através de simbolismos vagos ou ingmecA |dgicafuzzy tem, como premissa,
realizar o mesmo procedimento: apresentar umastspatisfatoria mesmo que nao haja dados
suficientes sobre aquela determinada situacao enteaimentos anteriores. A capacidade de
interpolar e extrapolar dados é uma das mais irmap@$ em um sistema de inteligéncia
artificial, pois conclusdes sdo possiveis de séoenadas, para o ser humano, mesmo que nao
haja dados suficientes. As informacfes recebidés @aebro sdo segmentadas de forma
analoga a conjuntos ou numefagzy. Por exemplo, uma pessoa, ao observar o nivajue &
em um reservatorio € capaz de exprimir se esté sgvencontra baixo, médio ou alto. Mesmo
sem saber a capacidade do reservatorio, a taxatrdel® ou de saida de um fluido; etc. Estes
rotulos — baixo, médio e alto — sdo valores fueadbs, nUmeros ou intervalos numéricos
transformados em conceitos linguisticos que aprexinas informacfes do sistema de uma
linguagem natural e a0 mesmo tempo ofere¢ca umairaade computador ser capaz de
entender e processar.

Tendo isto em vista, estabelece-se o padrdo desgsieais com 0s quais a logfoazy
lida estdo sempre no intervalo [0,1] — ou em ramias ocasides, [-1,1]. Todos os graus de
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verdade (ou mentira) estdo dentro deste intensdndo a maxima O totalmente falso e 1
totalmente verdadeiro.

A fim de operar analises e empregar a l6diay a problemas, € necessario fazer
algumas consideracdes matematicas especificasodegida condicdo diferenciada.

Primeiramente, conjuntos ou numefagzy, por necessidade, devem seguir um certo
padréo de confiabilidade ao longo de sua areamd@géncia. Isto é possivel gracas a aplicacao
da ferramenta mateméatica chamada convexidadefdesienenta estabelece uma formula para
descricdo da arefazzy de interesse de forma que ndo ocorram “buracosbaias” nestas
areas, o que acarretaria na perda de confiabilidadmaliséuzzy por permitir a existéncia de
pontos cegos em sua area de pertinéncia. Visuamesth se transmite a funcokgzy de
controle com aspectos geométricos especificosigmias, trapézios, funcdes exponenciais e
logaritmicas ou até mesmo a funcdo normal se riess as opcdes sao varias, desde que
atendam ao principio da convexidade.

Como numerosfuzzy podem definir um conjunto proprio, € necessarimbim
estabelecer uma forma como valores dentro desfjarmtorpodem se relacionar. Através de
regras de operacao conhecidas pela geometriaieamabimo definicdes de um espaco vetorial,
estas regras sdo a t-norma e a s-norma. As t-nanclaem: interseccao, produto algébrico,
produto logaritmico, produto inverso, produto lawid e produto drastico. As s-normas sao:
unido, soma algébrica, soma limitada, soma logardtnsoma disjunta e soma drastica. Como
pode-se perceber, a forma como as t-normas e sasosdio aplicadas a conjuntogzy
permitem que todas as operagOes conhecidas se@izadas nestes conjuntos, desde que
obedecidas suas propriedades — comutativas, assasjamonotonicas e condicbes de
contorno (LIMA et al, 2014).

Os operadores minimo e produto séo utilizados gargor as regras.

Intersecdo:x t y = min (x,y);

Unido: x s y = max (x,y). ()

4. MODELAGEM FUZZY

Conforme todos os esfor¢cos da engenharia atudbjetivdo de todos estes estudos e
descobertas na area de l6gica e controle ndo #as fiara se manterem no campo tedérico. O
interesse por tras do desenvolvimento destas seériaplicacdo em sistemas de controle e
automacao, simplificacdo e naturalizagdo das exdted homem-maquina; entre tantas outras
possibilidades.

Um modelofuzzy basicamente segue esses passos para processdmearftomacao:
fuzzifica a(s) variavel(is) de entrada, faz a clgeca da base de conhecimento (podendo haver
aprendizado de maquina no processo ou ndo) de fmewtair os dados e a légica de tomada
de decisdo necesséria e defuzzifica a resposteapsatla. Este processo tem como objetivo
transformar a variavel de entrada real em nunfigzzy, que entdo passa pelo processo de
inferénciasfuzzy e gera uma tomada de deciséo e, ao final, tranafar resposta obtida em
fuzzy para uma linguagem real, ou eletronica; se f@& esaso.

O mais interessante do processo do mofigiy é a sua capacidade de emulagcéo do
comportamento humano sob a mesma situagédo. Taatcaquadequar um processo para ser
mantido por um controladduzzy em malha fechada, aconselha-se que seja entdevisia
operador humano especialista nhaquele processoapuoéstir das informacdes obtidas, seré
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possivel construir um cenério de todas as situggdgsiveis em termos linguisticos, capazes
de serem compreendidos pelo modekzy, que passara entdo a cumprir o papel do operador
com precisao; inclusive em situacdes inesperadagag ao seu poder de interpolacdo e
extrapolacdo a partir de dados existentes — novianeraprendizado de maquina (WANG e
MENDEL, 1992).

Todas as informacdes sobre o processo, sobreiaseiar sobre a forma de agir e sobre
os comandos de processamento residem na basergitnanto. E através dela que a variavel
de entrada é convertida para valdtesgy no intervalo [0,1], associada a fungdes de pertizé
linguisticas e entédo efetuando a estratégia deatertteterminada.

O processo de defuzzificacdo da variavel pode sempauco complexo, caso seja
necessario que a informagéo de saida seja utilzada um valor em um processo ou controle
subsequente. Quando a saida desejada é qualitatiefijzzificacdo € desnecessaria.

7

Antes de falar de processameiiitiazy, € necessario trazer a luz, conforme citado
anteriormente, as funcdes de pertinéifiazay. Uma funcéo de pertinéncia tem o objetivo de
avaliar o quanto um valor pertence a ela, dentresdala de traballfazzy [0,1]. A partir desta
informacéo, segue-se 0 curso de tomada de acagdOémrde pertinéncia sao graficas e
tabuladas, transcritas sobre a reta de univerglisderso da variavel analisada. Varias functes
de pertinéncia podem ser usadas no mesmo universtisdurso, inclusive sobrepujando
parcialmente uma a outra. Isto, de fato, acontagiéoroorriqueiramente e € uma das formas
mais simples de estabelecer o contfolzy (SUGENO E KANG, 1988). Varias condicbes
linguisticas de avaliacdo para a variavel, no casgu ponto no universo de discurso ocupara
um lugar provavel entre duas funcdes de pertinéhdma calculo interno é realizado pelo
modelo para determinar entdo se o valor daquelawedmaquele momento é mais pertinente
a qual funcéo, trazendo consigo a condicao lingaistaquela variavel naquele momento, e ao
passar pelas regras no proximo passo permite umadeode decisdo (CHEN e KUO, 1995).

Os modos mais comuns de fungOes de pertinéncias\vssto triangular, trapezoidal e
fuzzy-tons, como ilustrados pelas Figuras 2 e 3; na@dhmao contanto a implementacéo de
outras func¢des de area conforme a necessidade.

Muito Longe | Longe | Normmal | Perto | Muito Perto

(=]

DO DI D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9

Figura 2: Exemplo de funcéo de pertinéncia triangular.
Fonte: http://www3.eletronica.org/tag/fuzzy (2018).
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Figura 3: Exemplo de fun¢des de pertinénfiiazy-tons.

Fonte: Simbes e Shaw (2007).

Observa-se que a Figura 2 mescla fun¢des de perignapezoidais em seus rétulos-
limite com funcdes de pertinéncia triangulares ligieaite espacadas para 0s outros rotulos.
Supondo-se um valor qualquer “d” dentro do univelsaliscurso genérico descrito na Figura
2, pode-se estabelecer sua pertinéncia a qualqudos 5 rétulos. Tomando-se como exemplo
o rétulo normal, temos que este valor qualquerirdedo universo de discurso tem uma
pertinéncia equivalente ao rétulo normal de aceoato a seguinte analise:

( 0,sed < Dg;

d-Ds _

bep,’ S€ d € [Ds,Ds];

Normal = A« 1 sed = Ds; (2)

D
D7 > ,se d € [Ds, D,];

\ 0,sed > D,

Esta analise pode ser repetida para todos os sothévendo ligeira adaptacado dos
parametros quando a funcdo se torna trapezoidassume outra forma. Pelo motivo da
intersecao das fungdes de pertinéncia em variaegad que se diz que o conjunto é nebuloso,
pois o valor “d” pode estar num ponto do universalcurso que seja abrangido por mais de
uma funcdo. Para isto, € feito o calculo a exerdpl¢2) para determinar qual é o rotulo mais
relevante para aquele valor naguele momento e,arfeésite, qual tipo de medida tomar e com
qual intensidade.

Num universo de discurso, a quantidade e o forrda® funcdes de pertinéncia é
determinada pela entrevista com o operador humapecrlizado, as informacfes que se
possui sobre 0 processo, sua hatureza. Esta tirafamensionamento geralmente se da pela
técnica de tentativa e erro. Felizmente musoiwares atuais permitem a simulacdo da
situacao, entdo é uma questdo de tempo para aggiarametros até obter-se o formato efetivo
para a situacdo. Porém, geralmente trabalha-seuroanquantidade de 2 a 7 funcdes de
pertinéncia num universo de discurso. Ao exectperéncias repetitivas aumentando-se a
quantidade de funcdes de pertinéncia a partir dedd, € perceptivel na saida melhorias
abrangentes o suficiente para serem significafS#dOES e SHAW, 2007).

Observando as Figuras 2 e 3, cada funcao de pariiné equivalente a uma condicéo
linguistica, conforme discutido anteriormente.

Dentre a linha de processamento de dados por unelmfudzy, um dos passos se
destaca como leque de possibilidades para a situagésiderada. Os métodos de
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defuzzificacdo e a escolha deles ndo pode sebekegiois afeta diretamente a saida obtida e,
por conseguinte, 0s passos seguintes da malhatteleoSao eles: defuzzificagdo por centro-
de-area, centro-do-maximo e média-do-maximo.

Lembrando que todo o processamento feito € com émsegariaveis linguisticas e
funcBes de pertinéncia, com determinados grausrdi@@ncia para as variaveis defuzzificadas.
Isso cria areas como resposta (0os graus de vemditme anteriormente) que devem ser
traduzidos para valores reais novamente.

» Centro-de-area (C-0-A)

Calcula o centroide da area composta que repres¢atmo de said@zzy. Este termo

de saida é a unido das contribui¢cdes de todag@srde controle. Assim, divide a area obtida
como resposta em partes iguais e obtém o valorawédno saida. Obtém o valor equivalente

mais mediano possivel, mas que muitas vezes pamestar de acordo com os graus de
pertinéncia. Este método de defuzzificagdo posguna problemas inerentes: € impossivel de
ser usado quando as funcdes de pertinéncia naabsspéem; regras diferentes que geram a
mesma saida geram areas que nao sao contabilipadaste método e a necessidade de
integracdo para calculo de centroide demanda umaciciade computacional mais alta. E

calculado através de (3):

Zg=1 Vnﬂri("’n)

Zg=1 HTi (Vn)

3)

Uy =

» Centro-do-méaximo (C-o-M):

Este método considera apenas os picos das funedpertinéncia finais — ou seja,
considera a todas configzzy-tons — e ignora as areas dessas fun¢fes. Regramuiibuem
de forma sobreposta ou com varias respostas s&alecdas por este metodo. Assumindo 0s
fuzzy-tons como pesos, a defuzzificacdo de centro demuégncontra o valor de saida discreto
através do ponto de equilibrio entre estes pesoseja, uma média ponderada dos maximos.
Este método permite uma melhor analise de dadatep@s. No caso mais de uma regra acionar
a mesma condi¢do como saida, esta condicfo ficaael. E calculado através de (4):

v, = méx [ty (v)] (4)

e Média-do-méaximo (M-o-M):

Parecida com a defuzzificagdo C-0-M, estabelece m@dia aritmética simples entre
todos os maximos envolvidos; evitando a possivedgsiio de se ter que escolher entre quais
méaximos utilizar. Esta abordagem € consideraddugd&m mais plausivel por desconsiderar o
formato das variaveisizzy na saida. E calculado através de (5):

Vo = =Ny méx [y, (v,)] (5)

Os métodos de defuzzificacdo também estédo atreladosa questdo de continuidade:
0 quanto uma mudanca infinitamente pequena nadentausa de mudanca abrupta na saida.
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Os métodos C-0-M e C-0-A sdo continuos, enquaredwyo-M é descontinuo. C-o-M e C-o-

A oferecem um melhor compromisso entre as varid@leentrada e saida, ou seja, uma pequena
variacdo ndo é significativa desde que o comprardssunidade de grandeza seja mantido.
M-0-M, porém, oferece a saida mais plausivel eqstr dizer que esta saida ndo € Unica. A
variagcéo abrupta pode ocorrer.

Ao falar em modelo$uzzy, pode-se citar trés tipos principais: baseadosegras,
paramétricos, baseados em equacdes relacionaiss Tedds atuam da mesma forma, mas
encaram sua base de conhecimento com abordagerentst.

Modelos fuzzy baseados em regras tém principio de funcionamieeto simples:
estabelecem-se regras que, quando seus requidibosasisfeitos, ativam uma saida por
consequéncia. E pura relagdo condicional. Devidoiaasimplicidade, é o mais utilizado e
inclusive pode ser embutido em PIDs por exemplo.

Modelosfuzzy paramétricos, no entanto, combinam a descricdadagelas regras
com uma situacao de aproximacao linear local, ésraee um sistema de regressao linear que
represente a relacdo de entrada e saida localn@uteeja, combina o métodozzy com
descricbes matematicas dos processos, uma aborddgesica. Esta relacdo de regressao
linear oferece, entéo, na saida uma condicdo daes gesédia ponderada para a séidsy.

Por ultimo, existem os modeldszzy que trabalham sobre equacdes relacionais.
Durante a abordagem inicial do processo para a lapel® através da l6gidazzy, é muito
comum que seja feita uma entrevista com um operadpecializado para se conhecer
exatamente como aquele processo se comporta erostdimguisticos. Assim, é feita a
identificacdo do sistema através da identificacacesktrutura e dos parametros. O tipo de
estrutura escolhido é baseado em modelos a partiodhecimento que se tem do processo
enguanto que a obtencao dos parametros inclunaufacéo de regras de controle e funcdes de
pertinéncia. O objetivo da modelagéumzy € sempre obter um modelo dindmico que tenha um
comportamento de entrada e saida o mais aproximpasivel do sistema que estad sendo
modelado. Porém, ha também uma forma automatictde-se os parametros do sistema,
através das equacdes relacionais, que fazem dstimatsimulacdes entre a entrada e saida
com base na estrutura fornecida.

Em vez de fornecer as regras de controle e asdésrd pertinéncia, fornece-se a este
modelo a entrada (ou entradas) do sistema e infee@esaida esperada. O sistema entdo passa
a estimar sozinho as melhores formas de obter g®stas desejadas com as variaveis
fornecidas. Este método aplica aprendizado de maquie forma inerente em seu
funcionamento, pois esta o tempo todo se adaptandmvas situacbes com base nas
amostragens que realiza. O sistema € muito pareoidm de aprendizagem das redes neurais.

5. APLICACAO DA LOGICA FUZZY
Devido as suas funcionalidades, o MATLAB foi esadthcomo plataforma para
conduzir as simulacdes necessarias ao estudo ido.top

Dentre os muitos meios de simulacéo de variasfates e situacbes da engenharia
elétrica, eletrbnica e de controle e automacactexa Anfis:adaptive network-based fuzzy
inference system. Constitui um sistema de inferénéigzy cujos parametros sao ajustados por
colaboracdo de uma rede neural adaptativa (JAN&3)1Seu objetivo é permitir a construcéo
de um conjunto de regras difusas e de funcdes rtiedrecia necessarios a um modklizzy.
Como no modelduzzy baseado em equacdes relacionais, os parametrotiriges de
pertinéncia e a estrutura das redtagy sao obtidos através de um processo de aprendieado
maquina supervisionado, no qual sdo feitas simakadé entradas hipotéticas e, conhecendo-
se as saidas hipotéticas, o sistema se ajusta. dplacacdes conjuntas de l0gitazy e redes
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neurais artificiais sdo muito comuns, pois a Ultifagilita muito a implementacdo e
programacao da primeira. Sistemas hibridos destas técnicas sdo tdo corriqueiros que
atualmente possuem sua propria denominagmofuzzy (SILVA et al, 2010).

Portanto, 0 MATLAB oferece uma interface especjfespecializada para a construcéo
de muitos modelos, como PIDs, analisadores dessende imagens, entre outros. Entre eles
esta a FIS — Sistema de inferénitizzy. No MATLAB ela é chamada de toolbduzzy e €
ativada ao digitar-se na area de trabalho o comfaadoe apertar-se <ENTER>. Edtalbox
abre uma janela na tela que permite ao usuariacesso aos parametros e configuracdes de
um sistemduzzy. A partir de entdo a edicdo da estrutura e daanpetros € livre, permitindo
ao usuario realizar as modelagens que desejar.

Foi, entdo, reproduzida uma aplicacdo, conformdiatquo a seguir. O problema
abordado € um classico sistema posicionador delesi¢(WANG, 1994). Nele, um caminh&o
esta posicionado em um campo de area definida petas x e y. O caminhdo, em qualquer
posicdo que estiver, tera suas cotas (x,y) de #msiQ plano e os angulése ¢ referentes
respectivamente ao angulo entre o caminhdo e odssgaocotas y e x. Estas sao, entédo, as
variaveis do problema.

No MATLAB, pode-se procurar as solu¢cdes de duasdsr escrevendo o algoritmo do
processo de controfazzy ou entéo inicializando uma FIS, que permita premess dados.

Aplicando o problema de controle de estacionamemitomatico de veiculos,
conhecido comdruck backer-upper control (WANG,1994), tem-se a area do estacionamento
definida pelas cotas y (com determinado tamanho]Og 20]. Deseja-se estacionar o veiculo
em posicao perpendiculap£90°) na cota x=10. A posicao inicial (x,y) € quedge com um
dado angulo entre seu eixo longitudinal e o eixoata x. O &ngulé é a inclinacdo das rodas
do veiculo em relacédo ao seu eixo longitudinalé@aedo de manobra sobre ele com o objetivo
de comandar o estacionamento na posi¢ao desejaddrado na Figura 4.

Figura 4: llustracdo da aplicagéo.
Fonte: Lima et al (2014).

A dindmica, ndo-linear, do posicionamento é repriasia pelas equacO@dMA et al,
2014), onde b € o tamanho do veiculo:

x(k + 1) = x(k) + cos[p(k) + 6(k)] + sinp(k)sinb (k);
y(k + 1) = y(k) + sin[p(k) + 6(k)] — cosp(k)sinb (k);

2sin@ (k)]
=

@k +1) = pl(k) — sing [ (6)
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A Tabela 1 possui uma amostragem de dados sistdMa gt al, 2014).

Utilizando o método proposto por Wang e Mendel 2)9%ram obtidas as regras
bésicas de controle (Tabela 2). As fun¢fes den@ertia correspondes aos conjuntos nebulosos
sao ilustradas pela Figura 5. As etiquetas b1,bB2,ce, sl1, s2, s3 indicam 0s conjuntos
nebulosos, os indices “-“ e “+” indicam os valoegremos dos parametros das fungdes (LIMA
et al, 2014). Os valores modais estdo na Tabela 3.

Tabela 1: Amostragem do sistema.
X (0] 0
1,00 0,00 -19,00
1,95 9,37 -17,95
2,88 18,23 -16,90
3,79 26,59 -15,85
4,65 34,44 -14,80
5,45 41,78 -13,75
6,18 48,60 -12,70
7,48 5491 -11,65
7,99 60,71  -10,60
8,72 65,99 -9,55
9,01 70,75 -8,50
9,28 74,98 -7,45
9,46 78,70 -6,40
9,59 81,90 -5,34
9,72 84,57 -4,30
9,81 86,72 -3,25
9,88 88,34 -2,20
9,91 89,44 0,00
Fonte: Lima et al (2014).

Tabela 2: Regraduzzy do controle.

0 X
s2 sl ce bl b2

s3 182 653 - - -
s2 282 73 1253 173 -
sl 3bl 8sl 1352 1853 2352

¢ ce 4b2 ob2 14ce 1952 2452
bl 5b2 10b3 15h2 20b1 2551
b2 - 11b3 16b3 21b3 26bh2
b3 - - - 22h3 27h2

Fonte: Lima et al (2014).
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s2 sl ce bl b2
W » X
53 52 5] ce bl b2 b3

Figura 5: Funcdes de pertinéncia.
Fonte: Lima et al (2014).

Tabela 3: Valores modais das funcdes de pertinéncia

¢- ¢+ X- X+ 0- 0+
s3 -115 -15 -40 -20
s2 -45 45 1,5 7 -33 -7
sl 15 90 4 10 -14 0
ce 80 100 9 11 -4 4
bl 90 165 10 16 0 14
b2 135 225 13 18,5 7 33
b3 195 295 20 40

Fonte: Lima et al (2014).

Foram utilizadas regras do tipo Mamdani e func@epettinéncia triangulares (LIMA
et al, 2014), abaixo tem-se algumas como exemplo:

11:1F x = s2 AND ¢ = s3THEN 0 = s2;
T¢: [F x = s1AND ¢ = s3THEN 6 = s3;
Ty7:1F x = b2 AND ¢ = b3 THEN 6 = b2 (7

Na fuzzificagdo a composicéo foi feita pelo operapmduto. A defuzzificacdo é
efetuada pelo método de centro-de-area. Foram s@@es 35 regras para o veiculo partir de
qualquer posicao e estacionar no ponto desejaddXlet al, 2014).

Para a simulagcdo computacional, estipulou-se g@osnicial do caminhdo em x =5
m, y = 5m ep = 60°. Deseja-se estacionar o caminh&o na cotdxcom angule = 90°. A
partir da atuacao inicial, o veiculo varia sua géside forma a se aproximar cada vez mais do
setpoint estabelecido. Conforme pode-se observar na Fi§ura sistema de controle &
extremamente eficiente, sendo capaz de posicionaicalo na cota e angulo desejados.
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Trajetoria do Veiculo
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Figura 6: Grafico de resposta da trajetoria do veiculo sinulde acordo com os parametros estabelecidos.

6. CONCLUSAO

Como apresentado a inteligéncia artificial estaacaat mais sendo aplicada e ganhando
confianca da area industrial. Modelos baseadosneetigéncia artificial conseguem obter
melhores resultados em sistemas ndo-lineares,vaftantes no tempo e/ou com multiplas
entradas e saidas quando comparados com modekmatiabs. Em sistemas mais complexos
a inteligéncia artificial consegue modelar de fommas facil quando comparada aos modelos
matematicos. Ela esta sendo uma alternativa agadpems tradicionais.

Os modeloguzzy mostram uma boa precisdo na modelagem fun¢cbebne@oes por
causa da sobreposicdo de conjuntos difusos asesci@d controladores baseados em regras
(semelhantes aos controladofezzy) tém interpretacdes mais robustas no que diz itesge
incertezas do sistema, e tém uma boa capacidadeapear caracteristicas ndo-lineares de
operacdo. Os controladorkgzy utilizam procedimentos de fuzzificacdo e defuzaiféo de
dados que exigem célculo das regras associadas.

A aplicacaotruck backer-upper control apresentada mostrou o bom desempenho das
regrasfuzzy, foi possivel a partir de qualquer posigéo injogstacionar o veiculo na posicéo
desejada.
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