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“Uma semente nao constitui uma pilha nem duas nem trés... mas por outro lado todo
mundo ird concordar que 100 milhoes de sementes constitui uma pilha.

Afinal qual € o limite apropriado? Nos podemos dizer que 325647 sementes nao constitui
uma pilha, mas 325648 constitui?”

(Borel 1950)



Resumo

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudo sobre o funcionamento dos Sistemas
Fuzzy, assim como, exemplo de modelagem e aplicacao do algoritmo ASBRF a fim de
desenvolver um sistema que avalia a qualidade do morango apds armazenamento refrige-
rado. Para este fim, primeiramente, serd estudado os principais conceitos e defini¢oes da
teoria dos conjuntos fuzzy, pelo qual se baseiam os Sistemas Fuzzy. Posteriormente, sera
estudado o funcionamento dos Sistemas Baseados em Regras Fuzzy, descrevendo cada um
dos quatro componentes. Por fim, é apresentado um exemplo de modelagem e aplicagao
do algoritmo ASBRF a fim de desenvolver um sistema que avalia a qualidade do morango
apos armazenamento refrigerado. Concluimos que, a técnica de modelagem utilizando
conjuntos fuzzy pode trazer mais satisfacao do que técnicas convencionais, pelo motivo
das varidveis serem qualificadas por termos linguisticos e quantificadas por funcoes de

pertinéncia que, desta forma, facilita a construcao do modelo matematico.

Palavras-chave: Sistemas Fuzzy, Algoritmo do SBRF, Aplicagoes.
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Abstract

In this work the objective is to present a study on Fuzzy Systems and an example of mo-
deling and application of the ASBRF algorithm to evaluate the quality of the Strawberry
after refrigerated storage. First, will be studied the main concepts and definitions about
Fuzzy Sets Theory. After that, will be studied the functioning of the Fuzzy Rule-Based
Systems and described each of the four components. Lastly, is presented an example of
modeling and application of the ASBRF algorithm to evaluate the quality of the Straw-
berry after refrigerated storage. The modeling technique using Sets Fuzzy can be more
satisfactory than conventional techniques because the variables are qualified by linguistic
terms and quantified by membership functions, in this way facilitating the construction

of the mathematical model.

Keywords: Fuzzy Systems, FRBS Algorithm, Applications.
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Introducao

A teoria dos conjuntos fuzzy', recente do ponto de vista de historiografia, vem
se desenvolvendo e ganhando espaco e, cada vez mais, esta sendo usada como ferramenta
para formulacao de modelos nos varios campos das ciéncias. Essa teoria foi introduzida,
por volta do ano de 1965, pelo matematico Lotfi A. Zadeh, e o seu desenvolvimento e suas
aplicacoes vém apresentando uma evolucao muito rapida. Podemos dizer que esta teoria
ja tem um lugar de destaque, com suas aplicacoes praticas cada vez mais bem sucedidas
(Barros & Bassanezi, 2006).

O objetivo principal deste trabalho é apresentar um estudo sobre o funciona-
mento dos Sistemas Fuzzy, assim como, exemplo de modelagem e aplicacao do algoritmo
ASBRF a fim de desenvolver um sistema que avalia a qualidade do morango apds arma-
zenamento refrigerado.

A teoria dos conjuntos fuzzy é uma extensao da teoria dos conjuntos classicos
tradicionais. Na teoria dos conjuntos cléssicos, dado um elemento z e um subconjunto A
do conjunto universo U, a pertinéncia é caracteriza por x nao-pertence a A ou x pertence
a A, tendo como valores 16gicos 0 e 1, respectivamente . Na teoria dos conjuntos fuzzy a
pertinéncia é caracterizada através de uma funcdao de pertinéncia que estabelece o grau
de pertinéncia do elemento x ao conjunto A, sendo que este grau esteja entre o intervalo
0 e 1. A teoria dos conjuntos fuzzy é a base principal de um sistema que se baseia em
regras fuzzy. Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy - SBRF, a grosso modo, modela
matematicamente uma situagao a fim de obter respostas a algum tipo de problema. Este
tipo de sistema é utilizado em problemas de modelagem, controle e classificagao. Um
exemplo de modelagem por sistemas fuzzy serda apresentado neste trabalho. Para este
fim, utilizamos o algoritmo ASBRF produzido por Silva (2011) como ferramenta de mo-

delagem e, também, um trabalho produzido por Rodrigues et al. (2012) que trata sobre

LA palavra “Fuzzy’ procede da lingua inglesa e significa incerto, impreciso, vago, nebuloso, difuso.



armazenamento refrigerado de morangos, com a finalidade de colher os dados necessarios
para que pudessemos modelar e simular algumas saidas.

Concluimos que, a técnica de modelagem utilizando conjuntos fuzzy pode trazer
mais satisfagao do que técnicas convencionais, pelo motivo das variaveis serem qualificadas
por termos linguisticos e quantificadas por fungoes de pertinéncia que, desta forma, facilita
a construcao do modelo matematico.

Este trabalho esté estruturado da seguinte maneira:

e No Primeiro Capitulo introduziremos os principais conceitos e definicoes matematicos
sobre a teoria dos conjuntos fuzzy, no qual, é a base principal de um sistema que
se baseia em regras fuzzy. Consultamos os seguintes autores para construcao deste

capitulo (Barros & Bassanezi, 2006; Jafelice et al, 2012; Silva, 2011).

e No Segundo Capitulo veremos o funcionamento dos Sistemas Baseados em Regras
Fuzzy - SBRF, descrevendo cada um dos quatro componentes do sistema. Isto nos
dara base necessaria para modelarmos o exemplo apresentado no Terceiro Capitulo.
Consultamos os seguintes autores para construgao deste capitulo (Barros & Bassa-

nezi, 2006; Bellucci, 2009; Jafelice et al, 2012; Silva, 2011).

e No Terceiro Capitulo daremos um exemplo de modelagem e aplicacao do algoritmo
ASBRF a fim de desenvolver um sistema que avalia a qualidade do morango apds
armazenamento refrigerado. Identificamos e construimos as variaveis linguisticas de
entrada e saida, assim como seus respectivos termos linguisticos. Através do bom
senso, criamos a base de regras fuzzy e finalmente simulamos algumas saidas para

constatar a qualidade do morango apds armazenamento refrigerado.

e No Quarto Capitulo teremos as conclusoes sobre o trabalho.



Capitulo 1

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Neste capitulo introduziremos as principais defini¢oes e conceitos mateméaticos sobre teoria
dos conjuntos fuzzy. Os autores consultados para construgao deste capitulo foram (Barros

& Bassanezi, 2006; Jafelice et al, 2012; Silva, 2011).

1.1 Conjuntos Fuzzy

Definicao 1.1 Um subconjunto fuzzy F do conjunto universo U € definido em termos de
uma fungao de pertinéncia p que a cada elemento x de U associa um nimero p(x), entre

Zero e Um chamado de grau de pertinéncia de x a F'.

Assim, o conjunto fuzzy F' é simbolicamente indicado por sua funcao de per-

tinéncia

Os valores pp(x) = 1 e pup(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertinéncia
plena e a nao pertinéncia do elemento x a F.
E interessante notar que um subconjunto classico A de U é um particular

conjunto fuzzy para o qual a funcao de pertinéncia é a fungao caracteristica de A, isto é,

pr U —{0,1}.



Do ponto de vista formal, a definicao de subconjunto fuzzy foi obtida simples-
mente ampliando-se o contra dominio da funcao caracteristica, que é o conjunto {0,1},

para o intervalo [0,1].
Exemplo 1.1 Considere o subconjunto fuzzy F' dos ntimeros inteiros préoximos de zero
F={n¢€Z:n éprdézimo de zero }

O nimero 1 esta préoximo de zero? E o ntimero 107 Baseando-se na teoria fuzzy,
poderiamos dizer que ambos percentem ao subconjunto £’ porém com graus de pertinéncia
diferentes, de acordo com a propriedade que caracteriza o conjunto. Considere a funcao
de pertinéncia pugr(n), escolhida arbitrariamente para caracterizar o grau de pertinéncia

dos ntmeros préximos de zero

1
n?+1

pr(n) =

poderiamos dizer que o numero 1 pertence a F' com grau de pertinéncia pup(1) = 0,5,

enquanto o ntimero 10 pertence a F' com grau de pertinéncia pup(10) = 9,9 x 1073.

1.2 Operacoes com Conjuntos Fuzzy

Definigao 1.2 Sejam A e B subconjuntos cldssicos de U representados pelas fungoes

caracteristicas pa e pig, respectivamente. Os conjuntos

AUB={xe€eU:x € A oux € B},
ANB={xeU:xz € Aex € B},
A={zeU:x¢gA},

possui, respectivamente, as fungoes caracteristicas

paus(r) = max {pa(r), pp(z)},
pans(x) = min {pa(z), pp(r)},
pa(z) =1—pa(x), Vrel.

Pensando novamente em conjuntos fuzzy como sendo caracterizados pelas fungoes
de pertinéncias que sao extensoes de funcoes caracteristicas, podemos definir uniao, in-

tersecao e complementar de conjuntos fuzzy.



Sejam A e B conjuntos fuzzy

A

Figura 1.1: Conjuntos fuzzy A e B.

Definigao 1.3 A uniao entre os conjuntos fuzzy A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja

funcao de pertinéncia € dada por
pravs(x) = maz{pa(z), pp(z)} Vo eU,

e estd representado pela Figura 1.2.

A

AUB

s . >

Figura 1.2: Uniao dos conjuntos fuzzy A e B.



Definicao 1.4 A intersecgao entre os conjuntos fuzzy A e B € o subconjunto fuzzy de U

cuja fungao de pertinéncia € dada por
panp(x) = min{pa(z), pp(x)} Ve e U,

e esta representado pela Figura 1.3.

>
Figura 1.3: Intersecao dos conjuntos fuzzy A e B.
Definigao 1.5 O complementar do conjunto fuzzy A € o subconjunto fuzzy A" de U
cuja fungao de pertinéncia é dada por
pa(r) =1—pa(zr) VeeU,

e esta representado pela Figura 1.4.

»

Figura 1.4: Conjunto fuzzy A e seu complementar A’.



1.3 Normas Triangulares

As normas triangulares (s—norma) e (t-—norma) sao generalizagoes dos opera-

dores Uniao e Intersecao, respectivamente.

Definicao 1.6 Uma co-norma triangular (s-norma) é uma operagdao bindria ¢: [0,1] X

[0,1] — [0,1] tal que, ¥V z, y, z e w € [0,1], satisfaz as sequintes condi¢oes
i Comutatividade: © QO y=y O «
it Associatividade: x O (y O z) = (O y) O 2
111 Monotocidade: Sex < yew < zentaozQ w<y 2
iw Condigoes de fronteira: v O 0 =2, O 1= 1.
Exemplo (s—norma)
Uniao Padrao ¢: [0,1] x [0,1] — [0,1] com x ¢ y = méx (X, y)

Defini¢ao 1.7 Uma norma triangular (t-norma) é uma operagao bindria A: [0,1] x [0,1]

— [0,1] tal que, ¥ x, y, z e w € [0,1], satisfaz as sequintes condi¢oes
1 Comutatividade: © A y=y A x
it Associatividade: © & (y D z) = (D y) Az
111 Monotocidade: Se x < yew < zentdorz A w< y A z
w Condicoes de fronteira: 0 A z= 0, 1A x= 1
Exemplo (t—norma)

Intersecao Padrao A: [0,1] x [0,1] — [0,1] com x A y = min (X, y)



Capitulo 2

Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Neste capitulo veremos o funcionamento dos Sistemas Baseados em Regras Fuzzy - SBRF
também conhecido como Sistemas Fuzzy, sendo esta ferramenta utilizada para a mode-
lagem de problemas do nosso cotidiano utilizando a teoria dos conjuntos fuzzy. Para
construgao deste capitulo consultamos os seguintes autores (Barros & Bassanezi, 2006;

Bellucci, 2009; Jafelice et al, 2012; Silva, 2011).

2.1 Relagoes Fuzzy

A relacao de conjuntos fuzzy é uma extensao da relacao dos conjuntos classicos

e sera definido a seguir.

Definicao 2.1 Uma relagao fuzzy R, sobre Uy x Uy X ... x Uy, € qualquer subconjunto
fuzzy do produto cartesiano Uy x Uy X ... x U,. Se o produto cartesiano for formado por

apenas dois conjuntos, Uy X Us, a relacao € chamada de fuzzy bindria sobre Uy X Us.

A principal vantagem na opcao pela relacao fuzzy é que a relagao classica indica
apenas se ha ou nao relacao entre dois objetos, enquanto uma relagao fuzzy além de indicar

se existe ou nao a relagdo, indica também o grau desta relagao (Jafelice et al, 2012).

Definicao 2.2 O produto cartesiano fuzzy Ay X A x ... X A, dos subconjuntos fuzzy

Ay, As o A, de Uy, Us, ... U, € a relagao fuzzy R cuja fungao de pertinéncia é
UR(T1, T, ..., Ty) = Ua, (T1) AU, (T2)A ... Aua, (T,)

onde N\ é a t-norma min.



2.1.1 Composicao entre Relacoes Fuzzy

Considere R e S duas relagoes fuzzy binarias em U; x U, e Uy x Us, respecti-

vamente.

Definicao 2.3 A composicao RoS € uma relacao fuzzy bindria em Uy x Us, com funcdo

de pertinéncia dada por

URos(Z1,x3) = gngg [min(UR(iEl, T3), Us(l"z»il?:a))]-
2 2

Quando os conjuntos Uy, Uy e Us sao finitos, entao a forma matricial da relagao
R o S, dada pela composicao max-min, é obtida como uma multiplicacao de matrizes

substituindo-se o produto pelo minimo e a soma pelo méximo (Jafelice et al, 2012).

2.2 Regras e Inferéncia Fuzzy

Uma regra é uma sentenca da forma ‘Se X é A entao Y é B’, onde A e B sao
conjuntos fuzzy em X e Y, respectivamente. Tal regra pode ser interpretada como uma
relacdo fuzzy R entre A e B cuja funcdo de pertinéncia ug(x, y) depende de us(z) e ug(y)
para cada (x, y) € X x Y. Para este trabalho, utilizamos a fun¢gdo minimo para essa

dependéncia, ou seja,
up(r,y) = ua(r) A up(y).

Desta forma, R = A x B. Essa foi a modelagem dada por Mamdani para
representar a regra ‘Se X é A entao Y é B’. Na teoria de raciocinio aproximado, essas
sentengas sao modeladas por implicagoes fuzzy (Barros & Bassanezi, 2006). Para uma
colecao de regras fuzzy, usa-se um operador s—norma para conecta-los, como por exemplo

operador “maximo”.

2.3 Variaveis Linguisticas

As variaveis linguisticas sao variaveis que permitem a descri¢ao de informagoes
que estao normalmente disponibilizadas de forma qualitativa, podendo ser representadas
por conjuntos fuzzy. Estas sao expressas qualitativamente através de termos linguisticos
(que fornece conceito a varidvel) e quantitativamente por uma fungao de pertinéncia (Silva,

2011).



Variavel Linguistica

Temperatura

Termos Linguisticos
Baixa Média Alta

! . v

N
o

Figura 2.1: Varidveis Linguisticas.

2.3.1 Termos Linguisticos

A cada variavel linguistica de entrada, devem ser atribuidos termos linguisticos,
que representam os estados desta variavel. Além disto, deve-se associar um conjunto fuzzy
a cada termo linguistico de entrada, por meio de uma funcao de pertinéncia (Silva, 2011).

Por exemplo, Figura 2.1, a variavel linguistica “Temperatura”pode ter o con-
junto de termos linguisticos (Baiza, Média, Alta), sendo que cada termo linguistico repre-
senta um conjunto fuzzy especifico.

Neste trabalho utilizaremos fungoes de pertinéncia do tipo Trapezoidal.

Defini¢ao 2.4 Um nimero fuzzy (F, up) € dito trapezoidal se up for da forma

LU ge v < x < Uy
Vo —V1
1 se vy <z <us
pr(z) = S
== ge wv3<x <Yy
V4—U3
| 0 Caso contrdrio

e esta representado pela Figura 2.2.

10



0 >

Vi Va Vs \2

Figura 2.2: Funcao de Pertinéncia Trapezoidal.

2.4 Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy - SBRF possuem quatro componentes:
um processador de entrada que realiza a fuzzificacao dos dados de entrada, uma colegao de
regras fuzzy chamada base de regras, uma maquina de inferéncia fuzzy e um processador
de saida que fornece um vetor como saida (Jafelice et al, 2012).

A Figura 2.3 extraida de Jafelice et al. (2012), indica como estao conectados

estes componentes, supondo que x € R" e y € R™.

ARQUITETURA DE SISTEMAS BASEADOS EM
REGRAS FUZzZY
BASE DE REGRAS
ENTRADA SAIDA
PROCESSADOR PROCESSADOR
— ' 0
¥ € R DE ENTRADA DE SAIDA yER"
4
CONJUNTO , CONJUNTO
FUZZY MAQU|NA DE FUzzY
INFERENCIA FUZZY -
ENTRADA SAIDA

Figura 2.3: Arquitetura dos Sistemas Baseados em Regras Fuzzy.

Apos estabelecida a base de regras, ou seja, como relacionam os conjuntos

fuzzy pela forma Se...entao..., um SBRF pode ser visto como um mapeamento entre

11



a entrada e a saida da forma y = f(x), v € R” e y € R™ (caminho em negrito-azul na
Figura 2.3). Este tipo de sistema é amplamente utilizado em problemas de modelagem,
controle e classificacao (Jafelice et al, 2012). Os componentes do SBRF sdo descritos a

seguir:

2.4.1 Processador de Entrada (Fuzzificagao)

Neste componente as entradas do sistema sao modeladas por conjuntos fuzzy,
ou seja, associa-se cada entrada a uma funcao de pertinéncia. A atuacao de um especialista
na area do fenomeno a ser modelado é de fundamental importancia para colaborar na

construgao das fungdes de pertinéncias para a descri¢ao das entradas (Jafelice et al, 2012).

2.4.2 Base de Regras

Este componente, juntamente com a maquina de inferéncia, pode ser conside-
rado o nucleo dos sistemas baseados em regras fuzzy. Ele é composto por uma colecao de

proposicoes fuzzy na forma

Sex1 6 Ajeaxygé Aye... x, 6 A,

EIltéOUléBleUQéBge... UnéBn

em que cada uma destas proposi¢oes pode, por exemplo, ser descrita linguisticamente de
acordo com o conhecimento de um especialista. A base de regras descreve relagoes entre as
variaveis linguisticas, para serem utilizadas na maquina de inferéncia fuzzy. Quanto mais
proposigoes temos na modelagem, mais preciso serd o resultado (Bellucci, 2009; Jafelice

et al, 2012).

2.4.3 MaAquina de Inferéncia Fuzzy

Neste componente, cada proposicao fuzzy é traduzida matematicamente por
meio das técnicas de raciocinio aproximado (Barros & Bassanezi, 2006). Os operadores
matematicos (s—norma e t—norma) serao selecionados para definir a relacdo fuzzy que
modela a base de regras. Desta forma, a méquina de inferéncia fuzzy é de fundamental
importancia para o sucesso do sistema fuzzy, j4 que fornece a saida a partir de cada

entrada fuzzy e da relacao definida pela base de regras (Jafelice et al, 2012).

12



O Método Mamdani e o Método Takagi-Sugeno sao métodos particulares de
inferéncia fuzzy. A diferenca basica entre esses métodos recai no tipo de consequente e no
procedimento de defuzzificagao. Neste trabalho apresentaremos e utilizaremos apenas o

primeiro método.

e Método de Mamdani
Uma regra Se (antecedente) entdo (consequente) é definida pelo produto cartesiano
fuzzy dos conjuntos fuzzy que compoem o antecedente e o consequente da regra. O
método de Mamdani agrega as regras através do operador logico OU, que é modelado
pelo operador maximo e, em cada regra, o operador légico E é modelado pelo ope-

rador minimo (Jafelice et al, 2012). Veja as regras a seguir em um exemplo genérico:

Regra 1: Se (z, é A; e y, é B;) entao (z é ().
Regra 2: Se (z, é Ay e y, é By) entao (z é C5).

min (intersec¢do) c
A A1 A B1 A 1 C1'
[\ v
H H \ /
REGRA 1 \ \
X Y Z
A, B \ C, C,
m v/ H ‘/
REGRA 2 /
X Y Z
max (unido
X, . % (unigo)
M c
cC=C/UC,
Ve
Z

Figura 2.4: Método de Mamdani com composicao maz-min.

A Figura 2.4 extraida e adaptada de Jafelice et al. (2012), ilustra como uma saida
real z de um sistema de inferéncia do tipo Mamdani é gerada a partir das entradas
T, € Y, reais e a regra de composicao maz-min. A saida z € R é obtida pela

defuzzificagdo do conjunto fuzzy de saida C' = C] U C), da Figura 2.4
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2.4.4 Processador de Saida (Defuzzificagao)

Na teoria dos conjuntos fuzzy a defuzzificagao é um processo de representar um
conjunto fuzzy por um numero real. Em sistemas fuzzy em geral a saida é um conjunto
fuzzy. Assim, devemos escolher um método para defuzzificar a saida e obter um ntimero
real que a represente (Jafelice et al, 2012). A seguir, apresentaremos o método utilizado
neste trabalho chamado de “Centro de Gravidade”, também conhecido como centréide ou

centro de area.

e Centro de Gravidade
Esse método de defuzzificacao nos da a média das areas de todas as figuras que
representam os graus de pertinéncia de um subconjunto fuzzy, por exemplo Figura

2.5.

Figura 2.5: Centro de Gravidade.

E semelhante a média ponderada para distribuicao de dados, com a diferenca que
os pesos sao os valores C'(z;) que indicam o grau de compatibilidade do valor z; com

conceito modelado pelo conjunto fuzzy C.

Para um dominio discreto tem-se

GOy =2 (2.1)

/ uC(u)du
GC)="L8 — (2.2)

onde R ¢ a regiao de integragao.
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Capitulo 3

Aplicacao do ASBRF

Neste capitulo veremos um exemplo de modelagem e aplicagao do Algoritmo do Sistema
Baseado em Regras Fuzzy - ASBRF desenvolvido por Silva (2011). O algoritmo ASBRF
foi desenvolvido com o objetivo de executar os mesmos procedimentos do SBRF descrito
no capitulo anterior, e que estao contidos no software MATLAB através do ferramen-
tal chamado de “Fuzzy Logic Tooboxr”, em que, é empregado em diversas modelagens
matematicas. Utilizamos o software OCTAVE que é uma ferramenta computacional de
distribuicao gratuita similar ao MATLAB para rodar o algoritmo. A estrutura computa-

cional utilizada neste trabalho encontra-se no Anexo 1 - Pdg. 27.

3.1 Qualidade do Morando Apds Armazenamento

O morango é uma das sobremesas mais apreciadas pelos consumidores, antes
de chegar as mesas, o morango passa por varias etapas desde sua colheita nos moran-
gueiros até a maneira de serem transportados. Em uma dessas etapas, o armazenamento
refrigerado é de extrema importancia, pois garante o tempo de conservagao do ‘fruto’ sem
afetar sua qualidade até que possa ser distribuido. Mas manter as condicoes certas do
armazenamento refrigerado requer alguns cuidados para evitar que o fruto se estrague. O
objetivo deste exemplo é desenvolver um sistema fuzzy que avalia a qualidade do morango

apos o armazenamento refrigerado, utilizando o ASBREF.

Observacao 3.1 Os dados que serao apresentados aqui foram colhidos em Rodrigues et
al. (2012) e modelados pelo autor deste trabalho, apenas para exemplificar um caso de sis-

tema fuzzy. F importante ressaltar que a presenca de um especialista em armazenamento

15



refrigerado € de extrema importancia na modelagem do problema.

3.1.1 Modelagem

Através de informagdes colhidas em Rodrigues et al. (2012) constatou-se que
o morango pode ser armazenado com temperatura entre 0 - 1 (°C) durante 5 - 7 dias pds-
colheita. Variacoes de temperatura abaixo de -1°C devem ser evitadas pois aumentam
o risco de congelamento. Temperaturas mais elevadas proporcionam a rapida aceleracao
do processo de maturacao e diminuem o periodo de conservacao. Com esses dados defi-
nimos, para modelagem do problema, a primeira variavel linguistica de entrada chamada
Temperatura (°C). A estéd varidvel serao atribuidos os seguintes termos linguisticos baiza,
média e alta.

Além do controle de temperatura, um outro controle importante no armaze-
namento refrigerado é a umidade relativa do ar. A Umidade Relativa - UR (%) deve
estar entre 90 - 95 (%), pois abaixo desta faixa aumenta a desidratagdo (murchamento)
do fruto e se for mais alta aumenta a putrefacao. A partir desses dados, definimos a
segunda varidvel linguistica de entrada chamada Umidade Relativa (%). A estéd varidvel
serao atribuidos os seguintes termos linguisticos baira, média e alta.

Além dessas duas varidveis linguisticas de entrada, poderiamos, também, ter
utilizado outras tais como: velocidade da circulagao do ar, controle do nivel de Oy e
controle dos nivel C'O,. Porém, em particular para este trabalho, utilizamos apenas as
variaveis de entrada “Temperatura” e “Umidade Relativa”, as quais foram qualificadas e

quantificadas da seguinte maneira:

e Se a temperatura estiver abaixo de Zero (°C), entao o termo linguistico que repre-
sentard esta faixa de valores serd baiza. Se a temperatura estiver entre 0 e 1 (°C),
entao média sera o termo linguistico representado. Por fim, a faixa de valores acima

de 1 (°C) sera representado pelo termo linguistico alta.

e Se a umidade relativa do ar estiver abaixo de 90%, entao o termo linguistico que
representard esta faixa de valores serd baiza. Se a umidade relativa do ar estiver
entre 90 e 95 (%), entdo média sera o termo linguistico representado. A faixa de

valores acima de 95% serd representado pelo termo linguistico alta.
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O Quadro 3.1 apresenta as classificacoes da Qualidade do Morango Apds Ar-

mazenamento como fungao da Temperatura (°C) e a Umidade Relativa (%).

UR (%) < 90% | 90 - 95% | > 95%
Temp (°C)
<0 ruim boa ruim
02 —1° boa otima boa
> 1° ruim boa ruim

Quadro 3.1: Classificacao da Qualidade do Morango Apds Armazenamento.

O fluxograma do algoritmo ASBRF esta apresentado na Figura 3.1. As roti-
nas exibidas, juntas, exercem os mesmos papéis dos componentes do SBRF descrito no
Segundo Capitulo. Os dados inseridos no algoritmo sao denotados através de vetores e

matrizes.

Fluxograma para o
Algoritmo Sistema Baseado em Regras Fuzzy

ENTRADA DE DADOS

A BASE DE
PARAMETROS REGRAS DADOS
PROCESSAMENTO
DE DADOS

}

DEFUZZIFICACAO

Figura 3.1: Algoritmo Sistema Baseado em Regras Fuzzy.

Primeiramente, fazemos a fuzzificacao “Entrada dos Dados” das informagoes
descritas acima, aplicando o ASBRF. Inicialmente, entramos com o nimero de variaveis
linguisticas de entrada N'VLE, neste exemplo, temos duas variaveis linguisticas de entrada
que sao “Temperatura” e a “Umidade relativa”, assim nosso vetor NVLE = [2]. Para cada

variavel linguistica de entrada, informamos o nimero de termos linguisticos de entrada
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NTLE que serao armazenados no vetor NTLE. Neste exemplo, cada varidvel de entrada
possui trés termos linguisticos, assim, temos o vetor NTLE = [3 3].

Os termos linguisticos, das duas variaveis linguisticas de entrada e da variavel
linguistica de saida, serao numerados em ordem crescente com niimeros naturais
Temperatura: baiza (1), média (2), alta (3).

Umidade Relativa: baiza (1), média (2), alta (3).
Qualidade do morango: ruim (1), boa (2), dtima (3).
isso nos auxiliard na construcao da base de regras.

Para cada termo linguistico de entrada, deve-se associar um conjunto fuzzy
por meio de uma fungao de pertinéncia. Neste exemplo, utilizamos fungoes de pertinéncia
do tipo Trapezoidal (Este tipo de funcao requer 4 parametros para sua constru¢do). Na
rotina “Parametros”, entramos com a matriz contendo os vetores dos parametros dos

termos linguisticos de entrada PTLE. Temos em nosso exemplo:

-5 -5 —4 0,1
—2 0,4 0,6 3
,9 5 6 6
85 8 8 91
88 92,4 92,6 97
94 99 100 100

PTLE =

Os valores das trés primeiras linhas da matriz PTLE correspondem, respec-
tivamente, aos parametros das fungoes de pertinéncia dos trés termos linguisticos da
variavel linguistica “Temperatura”, e os valores das trés tultimas linhas correspondem,
respectivamente, aos parametros das funcoes de pertinéncia dos trés termos linguisticos
da variavel linguistica “Umidade Relativa”. Assim, a representacao gréafica das variaveis
Temperatura e Umidade Relativa com os seus respectivos termos linguisticos estao exibi-

dos, respectivamente, nas Figuras 3.2 e 3.3.
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Temperatura (°C) Umidade Relativa (%)

Baixa Média Alta Baixa Média Alta

u(x)
u(x)

85 90 95 100

Figura 3.2: Funcao de pertinéncia Figura 3.3: Funcao de pertinéncia

“Temperatura” (°C). “Umidade Relativa” (%).

A variavel linguistica de saida “Qualidade do Morango Apds Armazenamento”
representada pelo vetor VLS = [1], foi qualificada com trés termos linguisticos: ruim, boa
e otima. Assim, o numero de termos linguisticos de saida é igual a trés, ou seja, temos o
vetor NTLS = [3]. As fungoes de pertinéncia utilizadas para associar conjuntos fuzzy a
esses termos linguisticos sao, também, do tipo Trapezoidal. Abaixo, temos os parametros
de cada funcao de pertinéncia associada aos termos linguistico de saida, armazenados na

matriz PTLS - Parametros dos termos linguisticos de saida.

0 0 015 0,45
PTLS = | 0,25 0,54 0,56 0,85
0,65 0,9 1 1

A Figura 3.4 representa graficamente a variavel linguistica de saida “Qualidade
do Morango Apds Armazenamento” com os seus termos linguisticos, distribuida em um

intervalo de [0,1].
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Qualidade do Morango Ap6s Armazenamento

Ruim Boa Otima |

0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 3.4: Fungao de pertinéncia “Qualidade do Morango Apés Armazenamento”.

O Quadro 3.2 fornece a base de regras da qualidade do morango apds armaze-

namento, na qual, serd representada no ASBRF pela matriz REGRAS.

UR (%) baixa(1) | média(2) | alta(3)

Temp (°C)
baixa(1) ruim (1) | boa (2) | ruim (1)
média(2) boa (2) | otima (3) | boa (2)
alta(3) ruim (1) | boa (2) | ruim (1)

Quadro 3.2: Base de Regras.

A partir do Quadro 3.2 , a matriz REGRAS foi construida da seguinte ma-

neira:

REGRAS =

W W W NN ==
W ON R, WD =W N
N =N W NN =N
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A primeira e a segunda coluna dessa matriz representa todas as combinagoes
possiveis entre os termos linguisticos das varidveis Temperatura e Umidade Relativa.
Estas combinagoes sao chamadas de antecedentes. A ltima coluna representa os conse-
quentes dessas combinagoes conforme indicado no Quadro 3.2. Por exemplo, observe a

segunda linha da matriz REGRAS que corresponde a seguinte regra fuzzy:

“Se a Temperatura for baixa(1l) e a Umidade Relativa for média(2)

Entao a Qualidade do Morango Apés Armazenamento é boa(2).”

A seguir, veremos algumas simulacoes para obter a qualidade do morango apds

o armazenamento refrigerado através do ASBRF.

3.1.2 Simulacgoes

Para simularmos uma saida para o algoritmo ASBRF, atribuimos valores na

rotina “Dados”, considere os seguintes exemplos:

e Digamos que o morango seja armazenado a uma temperatura de 0°C e com 91%
de umidade relativa do ar. Entramos com esses valores na rotina “Dados”, ou seja
vetor DADOS = [0 91]. Apds o langamento desses valores, o algoritmo executa
a rotina de inferéncia fuzzy “Processamento dos Dados” que utiliza o método de
composicao max-min de Mamdani. Em seguida, a rotina “Defuzzificacao” retorna
com o valor de saida 0,85 que representa o centro de gravidade do conjunto fuzzy da
Figura 3.5 e nos diz que se o morango for armazenado com temperatura de 0°C e

a umidade relativa estiver em 91%, entao a qualidade do morango serd étima, com

85% de qualidade.

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09

Figura 3.5: Defuzzificagido, DADOS=[0 91].
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e Agora, digamos que o morango seja armazenado a uma temperatura de -3°C e com

98% de umidade relativa do ar. Novamente, entramos com esses valores na rotina

“Dados”, ou seja vetor DADOS = [-3 98]. Apds o langamento desses valores, o al-

goritmo executa a rotina de inferéncia fuzzy “Processamento dos Dados” que utiliza

o método de composicao maz-min de Mamdani. Em seguida, a rotina “Defuzzi-

ficacao” retorna com o valor de saida 0,17 que representa o centro de gravidade

do conjunto fuzzy da Figura 3.6 e nos diz que se o morango for armazenado com

temperatura de -3°C e a umidade relativa estiver em 98%, entdo a qualidade do

morango serd ruim, com 17% de qualidade.

Figura 3.6: Defuzzificagdo, DADOS=[-3 98].

Simulamos 70 dados aleatérios para ambas as variaveis de entrada, Tempera-

tura e Umidade Relativa. A partir disto, obtemos a superficie em terceira dimensao das

solugoes possiveis da qualidade do morango apds o armazenamento em diferentes visoes

de rotacao, representada pelas Figuras 3.7, 3.8, 3.9 e 3.10.

0.9
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Figura 3.7: Vista Geral.

Figura 3.8: Vista Lateral A.

22



Solucao Fuzzy Solucao Fuzzy 100,
09—

0.1 T
100

T T L
95 EY -3a0
Umidade Relativa temperatura

Figura 3.9: Vista Lateral B. Figura 3.10: Vista Superior.

Ao analisarmos as figuras, vemos que a regiao em vermelho ao centro indica
a solucao da entrada dos dados quando a qualidade do morango apds o armazenamento
refrigerado é 6tima, com valores em torno de 0,6°C de Temperatura e 92% de Umidade
Relativa.

Conforme os dados se dispersao do centro, podemos ver a mudanca de con-
juntos fuzzy de saida “Qualidade do Morango Apds Armazenmento” de dtima para boa
(Da regiao vermelha para regiao verde), e de boa para ruim (Da regidgo verde para regiao

azul-escura).
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Capitulo 4

Conclusao

Neste trabalho, foi possivel apresentar um estudo sobre os Sistemas Fuzzy que
tem origem na teoria dos conjuntos fuzzy. Apesar de recente, a técnica de modelagem
utilizando conjuntos fuzzy pode trazer mais satisfacao do que técnicas convencionais, pelo
motivo das variaveis serem qualificadas por termos linguisticos e quantificadas por funcoes
de pertinéncia que, desta forma, facilita a construcao do modelo matematico.

Tivemos como um dos objetivos a modelagem e aplicacao do algoritmo AS-
BRF no desenvolvimento de um sistema que avalia a qualidade do morango apods o ar-
mazenamento refrigerado. Desta forma, constatamos que a representacao das variaveis
linguisticas “Temperatura” e “Umidade Relativa” por termos linguisticos tornou a inter-
pretacao do problema menos complexo. A dificuldade encontrada foi a construcao da base
de regras, pelo fato de nao conhecermos o funcionamento dos armazéns refrigerados, as-
sim, recorrendo ao bom senso para construcao das proposi¢oes. Deste modo, observamos
o quanto é importante a presenca de um especialista para descricao do problema.

A partir do nosso exemplo e através da engenharia, poderiamos desenvolver
um controlador fuzzy para armazéns, com a finalidade de garantir a melhor qualidade de
estocagem do fruto.

Posteriormente, pretendemos aperfeicoar este trabalho através da pesquisa
de campo com a participacao um especialista em estocagem refrigerada de morangos
e, também, incluir mais variaveis linguisticas ao caso. Esperamos que este trabalho possa

dispertar o interesse do leitor em pesquisas envolvendo a teoria fuzzy.
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Anexo 1

Algoritmo (ASBRF - Mamdani) - Estrutura Compu-

tacional

Entrada de dados

Entre com o nimero de varidveis linguisticas de entrada (NVLE);

Entre com o vetor que em cada coordenada conterd a quantidade de termos linguisticos
de cada varidvel linguistica de entrada (NTLE);

VLS = 1 (Varidvel linguistica de saida)

Entre com o numeros de termos linguisticos para a variavel linguistica de saida (NTLS);

PARAMETROS
Entre com a matriz contendo os vetores de parametros V' dos termos linguisticos de en-
trada (PTLE);

Entre com a matriz contendo os vetores de parametros V' dos termos linguisticos de saida

(PTLS);

BASE DE REGRAS
Construa a matriz “Regras”contendo os antecedentes das regras fuzzy;

Entre com o vetor coluna “SBR”contendo os consequentes das regras fuzzy;

REGRAS = [Regras SBR] (acoplamento das matrizes Regras e SBR).

DADOS
Entre com o vetor de dados que em cada coordenada contera o valor atribuido a respectiva

variavel linguistica de entrada (vetor DADOS);
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Processamento de dados

valor_max_min = PROC_DADOS_M(DADOS, NTLE, NVLE, NTLS, SBR, Regras, PTLE);

Defuzzificacao

DFZ = DEFUZZY M(x_ini, x_fin, N.SUBINTERV, NTLS, PTLS, valor_max_min).
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