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Operacdes logicas e inferéncia Fuzzy

SEP 5836 Técnicas de Suporte a Decisao Aplicadas a Gestao de
Desempenho de Cadeias de Suprimento



Por que realizar operacoes logicas com
conjuntos fuzzy € importante?
SE

* As operacoes logicas com conjuntos fuzzy

. . . e s Qualidade
permitem combinar diferentes critérios e :
avaliacoes para tomada de decisao.
Preco
E ENTAO

Desempenho

Velocidade de

* Por exemplo, € possivel combinar
entrega

critérios como qualidade, preco, E
velocidade de entrega e nivel de Nivel de

. . .- - atendimento ao
atendimento ao cliente para decidir sobre dliente

o desempenho de um fornecedor.




Operacoes logicas com conjuntos fuzzy

a As principais operacoes entre variaveis linguisticas sao realizadas por
meio da utilizacao dos conectivos “E” e “OU".

a Considere o exemplo da avaliacao de fornecedores:

o Se a agilidade é “alta” E a “confiabilidade” é “alta”,
Entao, o desempenho é “alto”.

o Se a agilidade é “média” OU a “confiabilidade” é “alta”,
Entao, o desempenho é “médio”.

a Esses conectivos “E” e “OU” sao definidos por meio de operadores de
interseccao (T-norma) e uniao (T-conorma).



(pr_)

Operacoes logicas com conjuntos fuzzy

o Operadores de agregacao: T-norma, T-conorma;

o Operadores t-norma: utilizados para as operacdes de agregacao de conjuntos
fuzzy baseadas no conectivo légico “AND”

pa(x) AND pg(y)

o Operadores t-conorma: utilizados para as operacoes de agregacao de
conjuntos fuzzy baseadas no conectivo logico “OR”

ua(x) OR pg(y)}
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Operadores t-norma

Operador “minimo”:  min {pA(x),.., ug(y)}

Operador “diferenca limitada” (Lukasiewicz t-norma):

Operador “produto drastico”:

min {pa(x) + pg(y), 1.0}

min {pua (), ug(y)} ifmax{usa(x),ug(y)} =1, else = 0

Operador “produto algébrico”:

ua(x) - pug(y)
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Operadores t-norma

0 Operador “produto Hamacher”:

ua(x) - pp(y)
{Ha(x) +pp(y) —pax) - pp(y)}

0 Operador “Einstein t-norma”:

na(x) -ug(y)
1+{1-pa()H1-pp(y)}
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Operadores t-conorma

Operador “maximo”:  max {pax),.., up(y)}

Operador “soma limitada”:

Operador “soma drastica”:

Operador “soma probabilistica”:

max(pa(x) + ug(y) — 1.0, 0.0)

max (pa (%), ug(y)) if min (pa(x), ug(y)) = O, else = 1

pa(x) + pg(y) — pax) - pp(y)
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Operadores t-conorma

a Operador “Einstein t-conorma”:

Ha(x) + pp(y)
1+ pax) - pg(y)
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Exemplo — operacdes com variaveis
linguisticas

* 1) Para os termos A e B, definidos no universo de discurso X ={-2, -1, O, 1, 2}, tem-se 0s

seguintes graus de pertinéncia:
- A=0.1/-2 + 0.6/-1 + 0.4/0 + 0.3/1 + 0.9/2

- B=0.4/-2+0.3/-1 +0.8/0 + 0.9/1 + 0.0/2

- Utilizando-se o operadores “min”e “max”, calcule as seguintes operacgoes:

a) MA(X) = uB(x) =0.1/-2 + 0.3/-1 + 0.4/0 + 0.3/1 + 0.0/2
b) A (X) uB(x) = 0.4/-2 + 0.6/-1 + 0.8/0 + 0.9/1 + 0.9/2

10



- N .
» Exemplo — operacdes com variaveis

linguisticas

* 2) Considere novamente os seguintes A e B:
Membership Function A
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Exemplo — operacdes com variaveis
linguisticas

Utilizando-se o operadores “min“e “max”, plote o resultado de pA(v) E uB(v) e yA(v) OU uB(v)
Membership Function A
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» Exemplo — operacdes com variaveis

linguisticas

° 2) Utilizando-se o operadores “min“e “max’”, plote o resultado de pA(v) E pB(v) e yA(v) OU uB(Vv)

Logical Operations

—— HA(V) AND uB(wv)
HA(V) OR uB(v)

=
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o
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p
i
o
=
[a k]
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Inferéncia Fuzzy

* Inferéncia é processo de se concluir sobre algo, deduzir a partir da
observacao de evidéncias, premissas etc:

- Ainferéncia pode se basear em probabilidades estatisticas;

* Em logica, a inferéncia decorre da suposicao de relacdes entre premissas e
resultados. Ex:

* Em inferéncia fuzzy, trabalhamos com conjuntos fuzzy.
Exemplo:

Se (A é verdadeiro) e (B é falso) entdo C é falso



Inferéncia Fuzzy

* Primeiro sistema de inferéncia fuzzy (FIS) foi proposto por Mandani e
Assilian (1975)1

* Estrutura do sistema de inferéncia fuzzy:

de Inferéncia
Base de regras If-then

Fuzificacdo

o]
iy
O
4]
=
3=
N
3
Y—
U
(]

Base de dados

1- H.J. Zimmermann, Fuzzy set theory and its applications, second ed., Kluwer
Academic, Boston, 1991



Interface de Fuzzificacao

* As entradas precisas (crisp) chegam ao sistema fuzzy por meio de
medicoes ou observacoes.

* Assim, a interface de fuzzificacao consiste na identificacao de quais

conjuntos fuzzy essas entradas pertencem e seus respectivos graus de
pertinéncia.

de Inferéncia
Base de regras If-then

* Na interface de fuzzificacao ocorre a
ativacao das regras associadas
as variaveis linguisticas ativadas.

Fuzificacdo
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Base de regras

* Representa o conjunto de regras linguisticas, na forma de SE
(antecedente) ENTAO (consequente), as quais definem as decisoes
associadas ao processo.

* As regras podem ser fornecidas por especialistas na forma de
sentencas linguisticas. O desempenho somente sera confiavel se
essas regras forem consistentes.

Base de regras If-then
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Defuzificacdo

Base de dados
1- H.J. Zimmermann, Fuzzy set theory and its applications, second ed., Kluwer

Academic, Boston, 1991




Base de dados

- Armazena as definicdoes das funcoes de pertinéncia que constituem a

base de regras (na forma de discretizacdes e normalizacoes de seus
universos de discurso).

- Armazena, também, as particoes fuzzy de entrada e saida.

Mecanismo
de Inferéncia

Q
(0 2
4 o
O Base de regras If-then o
“Entrada R 8
~ =
~N
2 2
]
gE— -
_ ) . Base de dados
1- H.J. Zimmermann, Fuzzy set theory and its applications, second ed., Kluwer -

Academic, Boston, 1991




Mecanismo de inferéncia

* A partir dos conjuntos e das regras linguisticas definidas na base da

dados, as operacoes entre conjuntos fuzzy sao realizadas no estagio
de inferéncia.

 As operacoes fuzzy consistem no processamento (implicacao das
regras linguisticas ativadas a fim de produzir um conjunto fuzzy que
sera resultante da contribuicao de todas essas regras.

Base de regras If-then

Entrada

Fuzificacdo
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_ ) . Base de dados
1- H.J. Zimmermann, Fuzzy set theory and its applications, second ed., Kluwer

Academic, Boston, 1991




Interface de defuzzificacao

* Uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida através do mecanismo de
inferéncia, a defuzzificacao é realizada para que seja possivel
interpretar essa informacao de saida em formato crisp (preciso).

* |sso se justifica visto que em aplicacoes praticas numeros crisp sao
requeridos ao invés de numeros fuzzy.

* Existem diversas técnicas de defuzzificacao.

. O c.entro Sle area e_ a mgdla dos e
maximos sao os mais utilizados. demferenc.a

Base de regras If-then

Entrada

Fuzificacdo

_ ) . Base de dados
1- H.J. Zimmermann, Fuzzy set theory and its applications, second ed., Kluwer

Academic, Boston, 1991




Algoritmo de Inferéncia fuzzy

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;

<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

<6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim
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Sistema de Inferéncia Fuzzy para avaliacao de
desempenho de operacao — Caso exemplo

* Considere um sistema de inferéncia fuzzy para avaliar o desempenho das

operacoes (Y) com base em qualidade de conformidade (c1) e pontualidade de
entrega (c2);

* Para fuzzificar os valores de entrada das variaveis, precisamos definir as variaveis

linguisticas de entrada;

* No nosso exemplo, vamos definir:

3 termos linguisticos para as variaveis de entrada qualidade e entrega;

- Também temos que definir os termos da variavel de saida. No exemplo, vamos

definir:
* 3 termos linguisticos para a variavel de saida desempenho.



(o
Variavel linguistica de entrada - Qualidade

Qualidade| Baixo Médio Alto 12

) 1 0 0,00

91 0,75 0,25 0,00 ! /

92 0,5 0,5 0,00 ol

93 0,25 0,75 0,00 \ / Baixo
94 0 1 0,00 oe N / Médio
95 0 083 | 0,17 04 A\ Alto
96 0 0,67 0,33 . \ /

97 0 0,50 0,50 ' \/

98 0 0,33 0,67 0 —_—

99 0 0’17 0,83 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

100 0 0,00 1,00




"
Variavel linguistica de entrada - Confiabilidade

Confiabilidade| Baixo | Médio Alto
85 1 0 0
86 0,8 0,2 0
87 0,6 0,4 0 12
88 0,4 0,6 0
89 0,2 0,8 0 1 /
90 0 1 0 08
91 0 0,9 0,1 \ / .
92 0 0,8 0,2 e Médio
93 0 07 | 03 04 \ / Alto
94 0 0,6 0,4 \ /
95 0 0,5 0,5 0.2
96 0 0,4 0,6 oL \/ ,,,,,,,,
97 0 0,3 0,7 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
98 0 0,2 0,8
99 0 0,1 0,9
100 0 0 1




(ﬁ;

Variavel linguistica de saida - Desempenho

Desempenho| Baixo [ Médio | Alto
0 1 0 0
1 0,8 0,2 0
p 0,6 0,4 0]
3 0,4 0,6 0
4 0,2 0,8 0
) 0 1 0
6 0 0,8 0,2
7 0 0,6 0,4
8 0 0,4 0,6
9 0 0,2 0,8

10 0 0 1

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

N 7w

Médio

—Alto
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Algoritmo de Inferéncia fuzzy

=)

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;

<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

<6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim



-
Fuzzificacao de numeros crisp

* Processo pelo qual valores numéricos de entrada sao convertidos em
correspondentes termos linguisticos com determinados graus de
pertinéncia.

* Ex: considere os niveis das variaveis de entrada:
* Nivel de qualidade (c1): 98,0%
 Confiabilidade de entrega (c2): 94%
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Fuzzificacao dos valores de entrada

1,2

1

0,8

0,6

0,4

0,2

0

/

N Lo
X

\
N\

/

\

90 91 92 93 94 95 9 97 98 99 100

X_,= 98,0

Médio com pertinéncia 0,33
Alto com pertinéncia 0,67

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

\ / Baixo
\ / Médio
Alto

X_,= 94,0

Médio com pertinéncia 0,6
Alto com pertinéncia 0,4
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SENCR[SENER

A base de regras define o nivel da resposta (consequente) em funcao
dos niveis das variaveis de entrada, como relacoes logicas de causa e
efeito:

* EX: Se(C1é médio) e (C2 é alto) entdo Y é médio

A base de regras tem tantas regras quantas forem as possiveis
combinacoes de termos linguisticos:

+ NUmero regras = (termos linguisticos)(Veriavets entrada)
* Ex: para duas variadveis de entrada com 3 termos cada, temos 32 regras.



Base de Regras — Estrutura de uma regra

Variavel de Termo Conector Variavel de Termo Termo
entrada linguistico léogico entrada linguistico Variavel de saida linguistico
\ |
[ . | . | [ [ | [ A | [ l |

IF :‘VARIAVEL_I”=“MEDIO” AND “VARIAVEL_Z”=“ALTO“' THEN “VARIAVEL SAIDA”=“MUITO BOM ”
\ )

. V. . Y
Conjunto de condigOes antecedentes Consequente



SENCR[SENER

If Then
Regra |Qualidade | Operador |Confiabilidade/Desempenho

1 baixo AND baixo baixo
2 baixo AND medio baixo
3 baixo AND alto médio
4 médio AND baixo médio
5 médio AND medio médio
6 médio AND alto médio
7 alto AND baixo médio
8 alto AND medio alto
9 alto AND alto alto




Algoritmo de Inferéncia fuzzy

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;

<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

<6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim



(L
Ativacao das regras de inferéncia

* Os valores das variaveis de entrada definem
quais regras sao ativadas;

* Aregra soO é ativada se todos os termos
linguisticos da parte antecedente forem
ativados com pertinéncia maior que zero.

No exemplo, as regras
5,6, 8e9 foram
ativadas




Algoritmo de Inferéncia fuzzy

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;

<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

<6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim



input1 = 98

Mecanismo de inferéncia

Determinar os conjuntos fuzzy consequentes (saida) para
cada regra ativada como consequéncia dos valores crisp
das variaveis de entrada

input2 = 94
output! = 6.05
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Mecanismo de inferéncia

* ApOs a fuzzificacao dos valores de entrada, inicia-se o processo de
inferéncia, com as etapas (somente para as regras ativadas):

* Criacao das relacdes de implicacao R entre o conjunto fuzzy resultante da
agregacao dos antecedentes e o consequente da regra;

« Composicao (entre um conjunto singleton e a relacao de implicacao) para
determinacao dos consequentes;

- Agregacao dos consequentes de todas as regras.



(5 . . A ~
~ Mecanismo de inferéncia — Relacao de

implicacao

* Criacao das relacdes de implicacao R entre o conjunto fuzzy
resultante dos antecedentes e o consequente da regra;

* Conjunto fuzzy resultante:
* Usando operador “MIN”: é aquele ativado com menor grau de pertinéncia.

1,2 1,2

n > . Alto

0,8 0,8 //

0,6 0,6

0,4 04 / U(X)A o =04

’ 7 / —

0,2 0.2 / W(X)y o =0,33
O O IIIIIIIIIIIIIII -

90 91 92 93 94 95 95 97 98 99 100 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100



Mecanismo de inferéncia — Relacao de
implicacao

 Para a regra 6, a relacao de implicacao sera entre o termo médiode Cl e
médio da variavel de saida.

Regra IF TAEN
6 médio l AND alto médio

* Para aregra 5, arelacao de implicacao sera entre o termo médio de Cl e
médio da variavel de saida.

Regra IF HEN
5 médio l AND médio médio




(5 . . A ~
~ Mecanismo de inferéncia — Relacao de

implicacao

- Para a regra 8, a relacao de implicacao sera entre o termo médio de C2 e alto
da variavel de saida.

Regra IF TAEN
8 alto AND médio alto

* Paraaregra 9, arelacao de implicacao sera entre o termo alto de C2 e médio
da variavel de saida.

Regra IF TAEN
9 alto AND alto alto
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Mecanismo de inferéncia — Relacao de implicacao

* Formada por uma matriz cujos termos correspondem a relacao dos graus
de pertinéncia de um termo antecedente com um termo consequente;

* Diferentes operadores podem ser usados para obtencao da relacao dos
graus de pertinéncia;

* O mais usado é o operador “MIN”, conhecido como MIN de Mamdani,
dado por:

HR 5 (x,y) = Min{p,(x); up(x)}

- onde A é o conjunto fuzzy antecedente e B € o conjunto fuzzy consequente



Relacdao de implicacao de Mamdani - exemplo

A=0.5/2+1.0/3 +0.5/4

R, z(x,y)= 0.33/(2.5)+0.50/(2.6)+0.50/(2.7)+0.50/(2.8)+0.33/(2.9)

+0.33/(3.5)+0.67/(3.6)+1.00/(3.7)+0.67/(3.8)+0.33/(3.9)
+0.33/(4.5)+0.50/(4.6)+0.50/(4.7)+0.50/(4.8)+0.33/(4.9)




(o
Relacao de implicacao

* Para a regra 6 do nosso exemplo:

Regra IF THEN__ |
6 médio AND alto médio

1,2 Médio 1,2 Baixo

1 1
0,8 — 5 0,8
0,6 — — 0,6
0,4 1 — 0,4
0,2 = 0,2

0 1 w 1 ' T T i 0 - ! i ] : \ : T 1 i

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ry, omy(,¥) = 0,2/(91,1) + 0,25/ (91,2) + ..+ 0,2 / (91,9) + 0,2 / (92, 1) + .. +0,17 / (99, 9)



(o
Relacao de implicacao - Regra 6

1,2 — 1,2 ;
Médio EDG)

1 1
0,8 — - 0,8
0,6 — = 0,6
0,4 — — 0,4
0,2 0,2

0 - T T 1 v v T T v ! 0 - 1 T 1 T L T ¥ T 1 I

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ry, -m, (6, ¥) = 02/(91,1) + 0,25/ (91, 2) + ..+ 0,2/ (91,9) + 0,2 / (92, 1) + .. +0,17 / (99, 9)

0,20 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,20
0,20 0,40 (08:10) (08:10) (08:10) (08:10) (08:10) 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 0,75 0,75 0,75 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 (0R2]0] 1,00 (0R2]0] 0,60 0,40 0,20
RMCl —>My (x, y) = 0,20 0,40 0,60 0,80 0,83 (0R]0) 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 0,67 0,67 0,67 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 (08:10) (08:10) (08:10) (08:10) 0,50 0,40 0,20
0,20 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,20
0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
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Atividade

* Calcular as relacoes de implicacao para as outras regras.



L
Mecanismo de inferéncia

* ApOs a fuzzificacao dos valores de entrada, inicia-se o processo de
inferéncia, que consiste nas etapas (somente para as regras ativadas):

* Criacao das relacdes de implicacao R entre o conjunto fuzzy resultante da
agregacao dos antecedentes e o consequente da regra;

* Composicao (entre um conjunto singleton e a relacao de implicacao) para
determinacao dos consequentes;

- Agregacao dos consequentes de todas as regras.



Mecanismo de inferéncia — Composicao para
determinacao dos conseguentes

- Composicao entre um singleton e a Relacao de implicacao;

* Definicao de singleton: € um caso particular de conjunto fuzzy cujo
suporte é um uUnico ponto x € X, com pertinéncia u(x) = 1,0

- Para determinacao do consequente de cada regra, faz-se a
composicao entre um singleton com suporte no valor x
correspondente ao valor crisp da variavel de entrada com menor grau
de pertinéncia e a relacao de implicacao.



Mecanismo de inferéncia — Composicao para
determinacao dos conseguentes

* A composicao é feita por meio de agregacao de numeros fuzzy. Os

operadores normalmente usados sao: MAX-MIN; MAX-PROD e MAX-
MEDIA;

* Usando o operador MAX-MIN:

AoB(x,z) = MAX {MIN (ua(x,y) , ug(x,¥))}



(5 . . A .
~ Mecanismo de inferéncia — Composicao para

determinacao dos consequentes

* Para o singleton A’:

* A composicao com:
8 9
0.50 0.50 0.50 0.33}

R,_p(x,vy) =
a-5(%,Y) 3 0.67 1.00 0.67 0.33

0.50 050 0.50 0.33

5 6 7 8 9
- E dada por: 3 0.50 0.50 0.50 0.33]

0.67 1.00 0.67 0.33
0.50 0.50 0.50 0.33




( . . A .
* Mecanismo de inferéncia — Composicao para

determinacao dos consequentes

Para a regra 6, o conjunto fuzzy resultante do operador MIN é o termo Médio de C1

1,2 1,2
1 ——M-é-d-i-o— 1

Alto /
0,8 018 /
0,6 0,6

0'4 0/4 /
0,2 ) /
O IIIIIIIIII O |||||||||||||||

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

* Portanto, para a regra 6, o singleton é dado por:

M, (x)=[0 0 0 0O O O O 1 O]



(5 . . A .
~ Mecanismo de inferéncia — Composicao para

determinacao dos consequentes

* A composicao é dada por:
Mo () o Ry, my, (x,y) = MAX{MIN (up,, (x), ug (x,y))}=

0,20 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,20
0,20 0,40 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,40 0,20
[ 0 0 0 0 0 0 0 1 0] o |020 0,40 0,60 0,75 0,75 0,75 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 0,80 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 0,80 0,83 0,80 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,60 0,67 0,67 0,67 0,60 0,40 0,20
0,20 0,40 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,40 0,20
0,20 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,20
0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17

M, (x)o RMcl_,MY(x,y)= [0,20 033 033 033 033 033 033 0,33 0,20 ]

1,00
E o consequente da regra é dado por: 050{ ‘ ‘ ‘ | | ‘ ‘ | |




(L
Atividade

* Fazer a composicao para todas as regras



-
Determinacao dos consequentes

a As operacoes de implicacao e composicao com singleton resultam
nos consequentes ilustrados.

output! = 6.05




Algoritmo de Inferéncia fuzzy

Inicio

<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;

<2> Fuzificar os valores de entrada;

<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;

<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;

<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

<6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;

<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim



%
4 Agregacao das contribuicdes individuais das

regras

O A agregacao é feita usando o operador MAX:

AG(.) = MAX(pr1 (%), Hr2 (). Hrn (X))




(L
Atividade

- Agregar os resultados das regras ativadas em um conjunto fuzzy.



(o
Algoritmo de Inferéncia fuzzy

Inicio
<1> Apresentar um conjunto de valores de entrada crisp como variaveis de entrada;
<2> Fuzificar os valores de entrada;
<3> \erificar quais regras de inferéncia sdo ativadas pelos valores de entrada
fuzificados;
<4> Determinar a saida de cada regra de inferéncia ativada usando 0s termos
linguisticos consequentes;
<5> Combinar as contribuicoes individuais de todas as regras ativadas a fim de se
produzir uma resposta final;

:> <6> Defuzificar o conjunto fuzzy resultante do passo <5>;
<7> Apresentar os valores de saida em formato crisp.

Fim



(o
Desfuzzificacao

* Os principais métodos de desfuzzificacao sao:

* Centro de area:  Yk=1 M ) * Xy
CoA = =

1(xy ) € o grau de pertinéncia do conjunto resultante da composicdo no ponto de discretizagdo k, k =1,...,n.

« Média dos maximos: 1 ©—
MoM = —Z Xk
m
k=1

Onde m corresponde ao numero de pontos com pertinéncia maxima

* Primeiro dos maximos: FoM — )Agin{Max{u}}



-
Desfuzzificacao




(o
Atividade

* Desfuzzificar



(o
Modelagem do sistema de inferéncia

* Variaveis de entrada e saida:
* Quantidade de termos;
* Tipo da funcao (triangular, trapezoidal etc);
* Valores dos vértices das funcoes;
* Universo de discurso.

* Escolha dos consequentes das regras:
* Opiniao de especialistas;
* Escolha dos consequentes embute o peso das variaveis de entrada.



Modelagem do sistema de inferéncia

 Variaveis de entrada:

* Numero de variaveis de entrada aumenta exponencialmente o numero de
regras: Kk
Numero de regras = 1_[ Nt;
i=1

Onde Nti corresponde ao numero de termos da variavel i

* Quando todas as variaveis tem o mesmo numero de termos:

Numero de regras = (Namero de termos)numero de variaveis



(o
Modelagem do sistema de inferéncia

* Atencao: um grande numero de regras pode fadigar o expert e,
consequentemente, causar inconsisténcias entre as mesmas.

* |sso pode levar a alteracdes no resultado final.

* Para contornar isso, pode-se buscar balancear o numero de termos

linguisticos (por exemplo, reduzir de 5 para 3) em funcao do numero
de variaveis.



Operacdes logicas e inferéncia Fuzzy

SEP 5836 Tecnicas de Suporte a Decisao Aplicadas a Gestao de
Desempenho de Cadeias de Suprimento
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