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ANALISE DE RISCO MEDIANTE A LOGICA FUZZY

A andlise do Risco é influenciada tanto por fatores qualitativos como quantitativos.
Isto sugere que a metodologia que avalie 0 Risco deve ser capaz de manipular dados
gualitativos e quantitativos. No entanto, o tratamento de fatores qualitativos pode ser
problematico devido a ndo existéncia de um procedimento objetivo para sua
avaliacdo. Por isso, algumas metodologias somente consideram os fatores
guantitativos. No entanto, as caracteristicas qualitativas sdo também importantes e
devem ser consideradas na avaliacéo.

Nesse cenario as metodologias que avaliam o Risco podem ser classificadas em duas
classes, as qualitativas ou quantitativas [9]. As metodologias qualitativas avaliam os
fatores quantitativos ou qualitativos, mediante formas subjetivas ou aproximadas. Por
exemplo, a variavel nivel de corrosdo, que € uma variavel tipo quantitativa, pode ser
representada mediante termos subjetivos, tal como, nivel de corroséo baixo, médio ou
alto. Ja a metodologia quantitativa sO consegue representar varidveis que sd sao
possiveis de serem medidas, por exemplo, a variavel de nivel de corrosdo medido em
um duto pode ser expressa como uma percentagem da espessura de um duto.
Comparando as duas metodol ogias, ambas apresentam vantagens e desvantagens. Por
exemplo, na primeira, a avaliagcdo das variaveis é obtida de forma mais rdpida, sem
necessidade de fazer muito investimento. Na segunda, requer-se fazer medicOes de
campo, tornando sua obtencdo demorada. Em alguns casos h& necessidade de um alto
investimento econdmico para que os resultados sgjam mais confidveis se comparados
com os resultados da metodologia qualitativa.

Das duas classes de metodologias acima mencionados, surge uma terceira, a
semiquantitativa, que aproveita as vantagens das duas metodol ogias que a originaram.
Sendo assim, as variaveis mantém sua natureza durante sua avaliagdo. Se a varidvel é
do tipo quantitativo serd avaliada mediante a forma quantitativa e ser for do tipo
qualitativo serd avaliada mediante a forma qualitativa.
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Nesta tese somente se tratara a metodol ogia qualitativa para avaliar o Risco. Na qual,
todos os fatores do tipo quantitativo ou qualitativo, seréo representados mediante a
forma aproximada ou subjetiva. Em seguinte ser80 mencionados argumentos que
justificam as razbes do Risco poder ser avaliado mediante a forma qualitativa.

- “Na andlise de Risco, quanto mais a avaliacdo da varidvel tenta descrever a
realidade, esta ndo pode ser avaliada de forma exata, e quanto mais uma variavel
€ avaliada com um valor pontual, esta ndo representa a realidade” Albert Einstein
[8].

- “Muitas variaveis usadas para avadiar o Risco sdo dificeis de serem quantificadas,
por conseguinte, estas sd0 de natureza vaga. Para assegurar a representacao deste
cenario € necessario que a natureza vaga da variavel sgjarefletido no modelo. Por
exemplo, a satisfacdo dos empregados dentro de uma organizagdo poderia ser
levada em consideracdo quando € avaliado um possivel Risco. No entanto, o grau
de satisfacdo de um empregado € dificil de ser quantificado, em outras palavras €
um termo incerto” [17]

- “Em geral o Risco pode ser tratado como um conceito nebuloso, no sentido de
gue ndo existe um Unico Risco para um evento perigoso ocorrer em um
determinado tempo, também, o Risco de um evento pode variar de tempo em
tempo, de circunstancia em circunstancia’ [29]

- “Muitas andlises das ciéncias sociais rejeitam o argumento de que o Risco pode
ser quantificado objetivamente, ao invés disso, defendem que o Risco é
inerentemente subjetivo” [61]

- “O conhecimento cognitivo (experiéncia) do especialista em avaliar o Risco €
melhor representado na forma subjetiva’ [62]

Com isto, a teoria da ldgica fuzzy desenvolvida por Zadeh [63], € aplicada nos
problemas de andlise de Risco. As razles da escolha desta teoria se devem aos

seguintes aspectos:

- Pode representar variaveis incertas ou vagas.
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- Fécil modelagem de problemas cujas teorias cléssicas apresentam deficiéncia;

- Potencialidade de poder representar o conhecimento do especialista mediante as
variaves linglisticas;

- Adaptabilidade e flexibilidade de assimilar novos conhecimentos;

- Capacidade de resolver problemas de diversas areas.

- Modela a forma de pensar do ser humano, isto é, a forma de obter conclusbes
baseadas em avaliagOes subjetivas.

Neste capitulo, o problema do Risco serd avaiado através da teoria de 16gica fuzzy,
portanto, se estudard a relacdo entre estes dois conceitos. Como resultado deste
estudo, ainferéncia Mamdani e a teoria de nimeros fuzzy serdo aplicadas na solugdo
dos problemas de andlise de Risco.

3.1
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DEFINICOES BASICAS DA TEORIA DE LOGICA FUZZY

Para uma melhor compreensdo da teoria de l6gica fuzzy, a seguir se definira os
seguintes conceitos: conjuntos fuzzy, fungdo de pertinéncia, principio de extenséo,
variaveis linglisticas, relagdes fuzzy, composicéo, operagdes de conjuntos fuzzy,
base de regras fuzzy. Na definicdo de cada um deles, exemplos serdo dados com base
na analise do seguinte enunciado:

“Freire [64] menciona que a perda por corrosdo em um duto pode ser avaliada pela
idade do duto e 0 meio agressor no qual opera. Para a varidavel idade assume-se uma
faixa de zero ate vinte anos, para 0 meio agressor uma faixa entre 0-1, na qual valores
perto de zero ou um representam ambientes N&0 COrrosivos ou Muito Corrosivos
respectivamente, e para a variavel perda por corrosdo entre 0 e 60% da espessura do
duto. A relagdo entre as trés variaveis é feita mediante regras fuzzy do tipo SE-
ENTAO da ldgica fuzzy, com base nesta relacdo, a perda por corrosio no duto é uma
funcéo da idade e meio ambiente. No entanto, um outro especialista pode sugerir um
outro modelo com base a novas regras fuzzy, o0 mesmo modificando a faixa de
valores para qualquer das trés variaveis.

Sendo assim, sgja um especialista que considere que a perda por corrosdo (Z) é
relacionada pela soma da variavel idade (X) e meio agressor (Y). O especialista
considera que os valores de X variaram no intervalo 0 e 20 anos, para os valores de Y
entre 0-30. Neste ultimo, um resultado perto de zero indica um meio muito favoravel
para a corrosdo, e perto de 30, um meio muito desfavorével. Com isto, o resultado de
Z, estara entre 0 e 50. Considera-se também que as variaveis X, Y e Z somente
poderdo assumir valores inteiros.

Com o0 exposto, desga-se gerar um modelo que relacione a varidvel idade, meio
ambiente e perda por corrosdo, baseada nas regras fuzzy do tipo SE-ENTAO da
l6gica fuzzy, tal que, seus resultados obtidos sejam aproximados aos apresentados
pelo especialista’.

3.1.1
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VALORES LINGUISTICOS

Um valor linglistico ndo pode ser representado por nimeros e sim por palavras ou
sentencas expressadas em uma linguagem natural ou artificial. Palavras ou sentencas,
em geral S50 menos precisas que 0s NUMeros, Pois, 0s conceitos destas servem para
dar significado a uma caraterizacdo aproximada de um fendémeno, por exemplo:
idade baixo, meio ambiente muito corrosivo, corrosdo media, etc.

3.1.2
CONJUNTO FUZZY

Um conjunto fuzzy é uma colegdo de dados, sem caracteristicas bem definidas, isto €,
sem limites estipulados, em que a pertinéncia parcial — valor entre 0 (exclusdo
completa) e 1 (inclusdo completa) — é permitida. Formalmente um conjunto fuzzy é
caraterizado por uma funcdo de pertinéncia que mapea os elementos de um dominio

X para o intervalo [0,1], isto § M X ® [0,1]. De modo geral, um conjunto fuzzy M

pode ser representado pela seguinte expressao: M ={x,m, (X)|x1 X}, naqual:

X : um elemento do conjunto fuzzy M

my (X) : func&o de pertinéncia do conjunto fuzzy M
X > universo de discurso de x

3.1.3

FUNCAO DE PERTINENCIA

Funcéo de pertinéncia associada a um conjunto fuzzy M, representado por m, (X),

permite definir as fronteiras de M dentro do universo de discurso, por exemplo, sgjao
conjunto fuzzy idade alta, representada por M:
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nM(X):':[l%,sexT [0,15]
{1, sex>15

cuja representacdo gréfica é

P-Ml:X)

Conjunto fuzzy idade
alto (M)

1 7. 34]

|
1
7.5 15
Idade
Figura 3.1: Representacdo graficade um
conjunto fuzzy M

Ao valor de m,(x) é denominado grau de pertinéncia, assim, se este é igual a 1
significa que x pertence completamente ao conjunto fuzzy M, se éigual a 0 significa
gue X ndo pertence ao conjunto fuzzy M. Os valores entre [0-1] significa que X
pertence parcialmente ao conjunto fuzzy M. Na figura 3.1, os valores de x iguais a
7.5 e 15 tem grau de pertinénciaiguais a 0.5 e 1 respectivamente, isto significa, que x
igua a 15 (maior grau de pertinéncia) tem ligagdo mais forte ao conjunto M se
comparado x igual a7.5 (menor grau de pertinéncia).

Na literatura podem-se encontrar diferentes tipos de funcdo de pertinéncia, por
exemplo, triangular, trapezoidal, sigmoidal, gausiana, etc., destes tipos 0 mais
utilizado é o triangular, devido a representagcdo da informacdo de uma forma mais
fécil, e também sua expressdo matematica € simples, o que possibilita pouco esforco
computacional.
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3.14
CORTE a (a-CUT)

O corte a de um conjunto fuzzy M em um universo X, denotado por M ,, € 0 conjunto
dos elementos de X cujos graus de pertinéncia sdo maiores ou iguais que o valor a 1
[01]. Assim, M_ ={xT X;m,(x)2 a}. Por exemplo, o corte a igua a 0.5 no

conjunto fuzzy dafigura 3.1 é observado nafigura 3.2.

M}J(X)
‘ Conjunto fuzzy idade
alto (M)
il P e
I
I
o=05--- ,/I :
c |
l l
7.5 1

- X
ldade

Figura 3.2: Representacdo grafica de a-cut=0.5 no

conjunto fuzzy M

3.1.5
PRINCIPIO DE EXTENSAO

“Q principio de extensdo € um conceito basico da teoria de |0gica fuzzy que sustenta
a extensdo das expressoes mateméticas do dominio CRISP ao dominio fuzzy. Este

procedimento generaliza o0 mapeamento pontual de uma fungéo f(-) para um de

conjuntos fuzzy” [65]. Por exemplo, sgja o conjunto fuzzy idade média, denotado por

M, do tipo triangular no dominio de X:

iZ-1 BEXEL0
5

:

[ X
,'-§+3 10£x £15
i

|:O X £5ex3 15
|

[TM:

I
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Com este conjunto fuzzy M, aimagem refletida através de uma funcéo qualquer, por
exemplo, a funcdo Y=X? gerard um conjunto fuzzy P, no universo de valores de Y,

representada por:

i
i&.12  25£x£100

ax .0
_|_e5 o
'I[ae X 62
=ij¢c- —+3+ 100£x £ 225
Mp .:.g 5 7,
:::O XE25ex3 225
.Il.

Cuja representacdo grafica pode ser observada nafigura 3.3

Y=x?

Figura 3.3: Imagem do conjunto fuzzy M ao conjunto
fuzzy P através da funcdo y=x*

3.1.6
VARIAVEL LINGUISTICA (VL)

De forma geral, uma variavel é expressa por valores numéricos, mas, se a variavel é
representada por meio de valores linguisticos, esta é chamada de variavel lingistica.
A definicéo forma deumaVL &
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VL ={x, T(x),U,M}
Naqual:
X : nome da variavel linglistica
T(x) : conjuntos de valores linglisticos que a VL pode aceitar
U : universo de discurso é o conjunto de valores que a VL pode assumir

M : S80 0s conjuntos fuzzy associado a cada valor linguistico.

Como exemplo apresenta-se nafigura 3.4 avariavel linglisticaidade do duto, X, com
guatro conjuntos fuzzy do tipo triangular definidos dentro do universo [0,20].

e () Muito

Baixo Méedio Alto /alua

ve
o T /\/,
M A 3
0 5 10

P
20

Varidvel lingiiistica X
Figura3.4: Variave linglistica X com quatro conjuntos fuzzy.

3.1.7
RELACOES FUZzZY

A nocéo de relagbes em engenharia € essencia para descobrir as relagtes entre dois
conjuntos A e B. Naforma tradiciona arelagdo entre os elementos de dois conjuntos
A e B éoutro conjunto (A" B) com valores para o grau de pertinéncia (m,- 5 (X,Y))
iguaisa 0 ou 1. Onde zero significa que x ndo tem relacéo com y, e 1 significa que x
tem relacdo com y.  Nas relagOes fuzzy, x relaciona-se com y com um grau de
pertinéncia entre [0,1]. Assim arelacdo R, onde R=A" B, € outro conjunto fuzzy

com uma fungéo de pertinénciam, :A° B® [0,1], onde R éigual a

R ={((x.y).m (. )Jme (x,y) 2 0,xT A,yT B}
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Por exemplo, sgjam os conjuntos X com elementos dados pelas causas gque originam
falha em um duto e Y com elementos que contem os tipos de danos que poderiam
causar afalhano duto:

X= {vi brac&o, presséo, temperatura, chova}
Y = {fadiga, Corrosio, corrosio - fadifa, fratura}

Ent&o a segundo aformatradiciona arelagdo R que indicaalta influenciade X em'Y

denotado por Nk (Xi VYi ) pode ser dado por:

[vibrat;éo pressdo temperatura umidade

é fadiga u él 0 1 0 u
é x u u
~  COrroséo P A 0 1 0 -
g (Xi 1Yi ) =€ ~ U € u
€corrosdo - fadigau el 0 1 ou
é 1 é u
g  fratura Q al 1 1 0

Esta relagdo indica que a vibragdo tem alta influencia na fadiga (grau de pertinéncia
igua a 1) enquanto que no tem alta influencia na corros&o ( grau de pertinéncia igual
a 0). A mesma relacéo R, pode ser obtida mediante a relagcdo fuzzy, tal como se
apresenta a seguir:

[vibrat;éo pressdo temperatura umidade]

¢ fadiga u €09 0.6 0.7 04 U
é ~ a é a
~ corosso . 204 0.5 0.7 05 -
mR(Xi’yi)zg ~ o u e u
€corrosdo - fadigau  €0.95 0.8 0.9 0.7 u
& fraura § §09 07 08 05§

Ja nesta relacdo se aceita que avibragdo tem ata influencia na corrosdo com um grau
de pertinénciaigua a 0.4 no conjunto fuzzy ato. Desta a forma, nas relactes fuzzy é
permitido relacionar elementos de diferentes conjuntos por valores intermediérios
entre[0,1].
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3.1.8
COMPOSICAO MAX-MIN

Se duas relagdes fuzzy R e S séo definidas baseadas nos conjuntos fuzzy X,Y e Z, tal
que RI X" YeSi Y~ Z, entdo a composicio de R e S, representada como

R - S, édefinida como:
M. +(x,2) = Max[Min(m,(x,y),m(y, 2))]

A composicio R - S pode ser interpretada como uma indicaco da relacio existente

entre os conjuntos X e Z. Por exemplo, sga X 0 conjunto trechos de dutos:

X = {DutoL Duto2, Duto 3} , Y um conjunto de tipos de danos atuantes nos dutos:
Y = {Corros%lo, Dano por terceiros, Opera(;6esincorretas} e Z conjunto de programas

deinspecéo (Pl): Z = {PI 1,PI 3Pl 2} . Baseado nestes trés conjuntos desegja-se saber

gue tipo de Pl pode-se redlizar nos trés dutos, com base no conhecimento das
relacoes entre P=(X,Y) e Q=(Y,2):

i y2  y3

&1€0.2 08 0.8)
P(X,Y)=m(x,y)=&20é.5 0.7 0.9
&x39@0.8 0.7 0.9§

[zl z2 23]

éy10é 1 05 0.20)
Q(Y,Z):mg(yi,zi)=§y 2080.5 0.2
&y3fé0.2 05 10

Com estas duas relagdes, pode-se obter a relagcdo R entre os conjuntos X e Z,

aplicando a operago composicio, R =P Q:
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[zl z2 23]

éx1€0.5 0.8 0.8u

R(Y,Z2)=P- Q=@a23&0.5 0.7 0.9u
&x3pf0.8 0.7 0.8(

Desta relagéo, opta-se por realizar o PI2 e P13 no duto 1, enquanto que no duto 2

recomenda-se fazer o PI3eparaoduto 3o Pl1ePI3.

3.1.9
OPERACOES COM CONJUNTOS FUZZY

Sgiam A e B conjuntos fuzzy definidos no universo de discurso X, com fungbes de

pertinéncia my(x), ms(x), tal com apresenta-se na figura 3.5.

g =)
L. B

//\
/X
= .

1.5 25 35 5
Figura 3.5: Conjuntos fuzzy A e B

Naqual:
ix-1 15£x£25 i0 x£25
| |
my (x)=14-x 25£x£35 mg(x)=ix-2 25£x£35
o x£15ex3 35 11 x335

Apresentam-se abaixo as operacdes basicas de unido e intersecdo de conjuntos fuzzy.

1- A unido de A com B, A E B, é igua ao significado do operador boleano OU (ver
figura 3.6):
MEg(X) = m(X) V m(X) = max (mu(X) , ms(X)) "Xl X
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ot (x)

1.5 25 35 5 X
Figura 3.6: Unido dos conjuntos fuzzy A e B

2- A intersecdo de A com B, A C B éigua ao significado do operador boleano E (ver
figura 3.7):

MCa(X) = M(x) L ns(x) = min (M(x), ms(x)) "Xl X
F 3
My ()
A e
<G
// 3 //
Ve
// An B =
1.5 25 3.5 5 X

Figura 3.7: Intersecdo dos conjuntos fuzzy A e B

3.1.10
BASE DE REGRAS FUZZY

“ Umaregra fuzzy normamente € formada por duas partes principais.
Se <antecedente> Entao < Consequente>

O antecedente € composto por um conjunto de condi¢cBes que, quando satisfeitas
(mesmo parcialmente), determinam o processamento do conseqliente da regra por um
mecanismo de inferéncia fuzzy” [66].

As regras fuzzy relacionam os conjuntos fuzzy das variaveis linglisticas de entradas
com as saidas. Na maioria dos casos as regras fuzzy tém a forma de muitas varidveis
linglisticas de entradas e de saidas (MIMO). No entanto, demostra-se que um
MIMO com “n” entradas e “(” saidas pode ser descomposto em “q” regras com “n”
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entradas e uma so saida (M1SO) [68]. A forma de uma regra tipo M1SO com duas
variaveis linglisticas de entradas e uma de saida € a seguinte:

Regr a. : SE X éigual aAieY éigual aB;jentdo Z éigual a C;

Onde:

Regra : i-ésimaregrafuzzy dabase de regras fuzzy.

X,Y :s8o0 as variaveis linglisticas de entrada, por exemplo, idade do duto e meio
agressor respectivamente.

Z : €éavariavel linguistica de saida, por exemplo, perda por corrosio.

A, Bi e Ci: sdo conjuntos fuzzy das variaveis linglisticas X, Y e Z.

3.1.8
IMPLICACAO

A regrafuzzy SE X éigual a Aj entdo Z éigual a C;, € umarelagdo fuzzy expressa
mediante uma implicagdo fuzzy R =A, ® C.. A relagio R pode ser vista como
um conjunto fuzzy com grau de pertinéncia bidimensional,

m. (x,2) =f(m, (x).m, (2))
A funcéo f, chamada de funcdo de implicacao, realiza a tarefa de transformar os graus
de pertinéncia de x em A; e de z em C;, para (x,z) em AxC;. Em [50] podem-se
encontrar mais de 10 opgdes para a fungdo de implicagdo f, no entanto, os tipos de

implicagdo mais conhecidos sdo: MINIMO e PRODUTO. O primeiro, proposto por
Mamdani, avalia aimplicagéo fuzzy R mediante a expressao:

R=A"C=g_m(Xx)Um(2)/(x,2)

naqual, “~” é o operador minimo. No tipo de implicagdo PRODUTO, a implicagdo
fuzzy R é calculada por:

R=A"C=q.m(x) m(2)/(x.2)
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naqua - éo produto algébrico.

3.2
METODOLOGIAS PARA AVALIAR O RISCO BASEADO NA LOGICA
FUZZY

De um levantamento bibliogréfico foram encontradas quatro metodologias diferentes,

na qual ateoria de l6gicafuzzy é aplicada naavaiacéo do Risco:

1.- Inferéncia Mamdani [9]: Proposto por Ebrahim Mamdani no ano 1975, esta é o
tipo de inferéncia mais conhecida na légica fuzzy. Este método foi o primeiro a ser
aplicado ao controle de sistemas usando a teoria de |6gica fuzzy.

Para obter a resposta fina mediante a inferéncia de Mamdani, os operadores
MINIMO para a implicagdo fuzzy e MAX-MIN para a composicdo fuzzy séo
aplicadas a cada uma das regras fuzzy, por exemplo, nafigura 3.8, no detalhe A e A’
apresenta-se a aplicagdo do operador MINIMO na ativagio de duas regras fuzzy
compostas por duas variaveis linglisticas de entrada e uma de saida, no detalhe B e
B’ apresentam-se os resultados do operador MAX-MIN. Da reaizagdo destas
operagoes sdo obtidos os conjuntos fuzzy em cada regra, com as quais sdo realizados
0s processos de agregacéo (detalhe C) e desfuzificagéo para obter o resultado final
(detalhe D). A definicdo dos processos de agregacdo e desfuzificagdo, assim como
mais informagdes da inferéncia Mamdani serdo realizadas em 3.3.
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My, (04 g, (¥4 A e, (Z)4
i AN - .
lﬁ i y. (™ pl=minul, |J.2b 0
- ¢ =
b, N (-
|dade alta A Meio ambjiente pouco corrosiva’ Perda por corrosao baixe  Z
—
P‘A,(X)“ b, () 4 e Re, (2] 4
" /\ 3 =min{pd, pd)) B
| & KN - 7 o
K3 / IR b \ j
Idade media ® Meia ambierjie medio comosivo ., Perda por corrgsdo medio 2
x1 f %2 &
C ™,
c

Perda por porrosdo

Resultado final

Figura 3.8: Procedimento geral dainferéncia Mamdani para obter asaida C' com base nos valores

de entrada x1 e x2.

2.- Inferéncia monotonica [18,19]: Na inferéncia monotonica a obten¢do do resultado

final é obtida diretamente da funcéo de pertinéncia do conjunto fuzzy do antecedente,

tal como apresentado na figura 3.9.

Mg ()

H-BEK:'

i PP | e

® e

X

Enirada

SE Idade alta

umavariavel de entrada x

Resultado B

ENTAD Risco alto
Figura 3.9: Procedimento geral da inferéncia monoténica para obter o resultado em base a
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No caso de aplicar a inferéncia monotonica para varias regras, o resultado final
deveria ser avaliado como a média dos resultados de cada regra fuzzy, tal como esta
mostrada na figura 3.10.

Mo lx) Hplx)
pl |
v |
A Resultadoi B
%1 |
Probabilidade de falha & allo Risoo alio | e
KE EX)
ulx) uB‘Ex) |
|
pa |
L | 'y 8
A A Resuliadoz e | Y
Conseqiléncia da falha & alto — |~ & Media dos resulfados
|
g lE) hglx)
A |
|
2 :
- A <
y > >
& Resultadad E
x3
Fator de seguranca alto Risso baika

Figura 3.10: Procedimento geral da inferéncia monoténica para obter o resultados para trés
variaveis de x1,x2 e x3

3.- Teoria possibilistica [8]: os procedimentos que avaliam o Risco em engenharia
precisam gerar resultados confiaveis, pois, 0 contrario pode ocasionar graves
consequiéncias para a sociedade. No entanto, na prética muitos destes procedimentos
sdo relativamente novos fazendo-se necess&rios as avaliagbes subjetivas do
especiaista. Por muito tempo as experiéncias dos especialistas tém sido substituidas
pela teoria de confiabilidade. Esta teoria tradicional baseia-se em dois fundamentos

gue s&o:

- Consideracao da probabilidade: significa que o sistema deve ser caracterizado no
contexto da probabilidade.
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- Condicdo de estado hinario: significa que o estado do sistema é bem definido
para qualquer instante do tempo por dois estados, um de funcionamento e outro

de nao funcionamento.

De acordo com ateoria de probabilidade, o termo probabilidade deveria satisfazer as
seguintes premissas. evento definido precisamente, condicdo repetitiva nos dados
coletados do evento analisado e um tamanho grande de dados coletados.

Do exposto, podem observagOes fazer: (1) existem casos onde 0s eventos ndo s&o
definidos exclusvamente por somente dois estados (funcionando e né&o
funcionando), como por exemplo, Freire [64] considera um duto critico quando
apresenta uma perda de 70 % na espessura, ja para 50 % de perda de espessura
considera que o duto tem uma grande corrosdo, enquanto para 20 % define-se como
baixa corroséo e para 10% como se o duto n&o tive-se corrosdo, com isto, a definicéo
da criticidade do duto com base a perda de espessura por corroséo, ndo somente se
realiza baseados em dois estados (critico e ndo critico), sendo também com estados
intermédios como ato, médio, baixo, etc., e (2) h& situagbes onde ndo existe uma
guantidade grande de dados, por conseguinte, em estas situagbes ndo pode ser
aplicada a teoria de probabilidade, como é o caso do impacto da construgcdo de um
gasoduto na antértica ou em areas de alta sensibilidade a acidentes, etc.

Com base nas observagdes feitas, surgiu a teoria de confiabilidade possibilistica
baseada na |ogica fuzzy. Na confiabilidade possibilistica existem trés modelos bem
definidos, os quais visam a avaliar a confiabilidade do sistema, estas sdo POSBIST
[69], POSFUST [70] e PROSFUST [71,72]. Destes trés modelos, o primeiro e o
terceiro tém sido bastante estudados com relagdo ao segundo.

4.- Méodo de Karwoski e Mital [73]: Este método propde avaliar o Risco com base
na probabilidade de ocorrer um evento (L), a influencia do ambiente no evento (E) e
as consequéncias ocasionadas se 0 evento ocorrer (C). Com isto, Karwoski e Mital
consideram que L ,E e C podem ser avaliados por valores linglisticos em vez dos
numeéricos, tal como se apresentam na seguinte tabela:
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Defini¢des usadas na andlise de Risco | Correspondentes valores
lingUisticos
Probabilidade
Freqlentemente Muito provavel
Absolutamente possivel provavel
Inusua Mais ou menos provavel
Remotamente possivel Improvavel
Possivel mas altamente improvavel Muito improvével
Praticamente impossivel Impossivel
Exposicdo
Muitas vezes a0 dia Muito alto
Umavez ao dia Alto
Ocasionamente Moderado
Umavez por més Mais 0 menos baixo
Raramente Baixo
Muito raro Muito baixo
Conseguéncias
Catastréfico, sobre $ 10" e muitas Extremamente alto
fatalidades.
Desastroso, $ 10’ —10°*fatalidades | Muito alto
Muito sério, $ 10° — 10° e uma Alto
fatalidade
Sério, $ 10° — 10" e sério perigo. Médio
Importante, 10° — 10° e fora de servico. | Mais ou menos médio
Sensivel, 10° — 10° e primeiros Baixo
auxilios.

Tabela 3.1: Valores linglisticos para
Karwoski e Mital [38]:

L, C e E dados por

80

E pararelacionar os valores linguisticosde L, E, C com o Risco (R) Karwoski e Mital
propfem a seguinte expresséo, R=C-E" L, na qua, “-” é o operador

composicao e “x” o operador produto cartesiano.

Da comparagdo destes quatro métodos, pode-se mencionar que 0 método proposto
por Karwoski e Mital considera que todas as varidveis que influenciam no Risco,
deveriam ser avaliadas através do L, E ou C. Esta forma de avaliar o Risco é mais
restrito se comprado com o método de Mamdani, na qual, as variaveis influentes no
Risco se relacionam por meio das regras fuzzy do tipo: Se CORROSAO é severa e
...... e INSPECAO ¢ dtima entdo RISCO é alto. Nesta regra, 0 nimero de variaveis
lingliisticas (CORROSAO e INSPECAO) que se podem associar é ilimitado, no

entanto, ndo se recomenda associar mais de 7 variaveis linguisticas, devido a maior
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guantidade de variaveis linguisticas mais dificil de gerar boas regras. Uma vantagem
da inferéncia Mamdani esta na possibilidade de que o modelo usado que avalie o
Risco pousa ser atualizado naincorporagdo de novas regras.

Na inferéncia monoténica podem-se também associar as diversas varidveis com o
Risco, no entanto, esta é limitada a associar somente uma variave linglistica de
entrada com outra de saida. Esta limitacdo o faz mais restrita e menor gera se
comparada com a inferéncia Mamdani.

Com relagcdo aos métodos que aplicam a teoria possibilistica para avaliar o Risco,
estas ndo limitam a quantidade de variaveis na sua andlise, no entanto, a avaliagéo de
cada variavel requer representdla mediante os numeros fuzzy, o que significa
determinar as dispersdes da esgquerda e direita respeito ao valor médio que a variavel
pousa assumir.

Em resumo, na inferéncia Mamdani e na teoria possibilistica podem-se relacionar
muitas varidveis com a variavel Risco, enquanto nainferéncia monoténica limita-se a
relacionar um variavel por vez, ja no método proposto por Karwoski e Mital somente
podem-se relacionar trés variaveis.

Com base nas comparagdes das quatro aternativas, na presente tese se estudard com
maior profundidade os méodos que aplicam a inferéncia Mamdani e a teoria
possibilistica na avaliacdo do Risco por serem mais genéricos e menos restritos se
comparados com 0s outros dois métodos.

3.3
INFERENCIA MAMDANI

Na inferéncia Mamdani [9,67], a forma geral de uma base com regras tipo MISO
com duas varidveis linglisticas de entrada X e Y e uma de saida Z tem a seguinte

forma:
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Entradas : Se xéA' e yéB'

R1 . Se xeA1 e yeB1 entao zeC1
R2 : Se xeA2 e yeB2 entao zeC2
Rp . Se xéA, e yéB, entao zéCj

Sada : zéC
Naqual, A'e B’ sdo os valores das variaveis linglisticas de entrada, estes podem ser
representados por valores CRISP ou linglisticos; Ry,Ry,....,R, s80 as regras fuzzy que
relacionam as duas variaveis linglisticas com a variavel linglistica de saidae C’' é o
valor resultante da variavel linguiistica de saida z.

A expressao paracalcular C' é a seguinte [50]:

c= Dl e, Tl )

=1
Naqual:

Rc é o operador implicagdo, “ - ” é 0 operador composi¢ao, \U o operador unido e [
0 operador intersecéo. Na expressdo anterior, o resultado gerado pela expressdo que
esta entre parénteses, € o resultado dado por cada uma das regras fuzzy. Assm, a
unido de todos os resultados de cada regra, seraigual a C'. Ao processo de obter a
resposta de C' com base na unido das repostas de cada regra, chama-se de processo
de agregacdo pelo méodo méximo. Na figura 3.11, observa-se a obtencdo de C’

mediante 0 método de agregacdo méaximo da ativacdo de duas regras fuzzy.
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Figura 3.11: Inferéncia Mamdani com método de agregagio MAXIMO
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Em [68] menciona que a obtencdo de C’ também pode ser realizado pelo método de

agregacao do tipo soma, tal como apresentado na seguinte expressao:

Neste caso, C’' é obtida da soma de todas as respostas obtidas de cada uma das regras

fuzzy. Na figura 3.12, mostra-se como 0 método de agregacdo soma € aplicado para

obter C' mediante a ativagdo de duas regras fuzzy.
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Figura 3.12: Inferéncia Mamdani com método de agregacao SOMA

x1 1 x2

A escolha do método de agregacé@o dependerd do tipo de problema, no entanto, esta
deve garantir que a agregagcdo seja capaz de transmitir adequadamente o
conhecimento explicitado pelo conjunto de regras fuzzy. Outros métodos de
agregacdo mencionados em [57] sdo a média das alturas ou do peso estatistico.

Com o vaor obtido C', a metodologia Mamdani realiza o processo de desfuzificéo
objetivando obter uma saida tipo CRISP para z. Esta saida é necessaria por que na
maioria das aplicagOes necessita-se tomar decisdes com base nos resultados. Em [74]
menciona-se a existéncia de cinco métodos de desfuzzificagéo:

O método do centréide (CENTROIDE): Este méodo de desfuzificag@o considera que

a saida CRISP é igua ao o centro de gravidade Z de todas as possiveis solugdes

dadas por C’, aqual é avaliada mediante a seguinte expressao:

7 m.(9dz
£ n(2)dz

z
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Método que considera o valor médio dos pontos maximos (MOM): Este avaia Z

como a média dos valores maximos contidasem C'.

Método que considera o valor maximo dos maximos (LOM): Conceitualmente
significa 0 mesmo do MOM, porem, em vez de calcular a média dos maximos,

calcula-se 0 maximo dos maximos.

Método que considera o valor minimo dos maximos (SOM): Este avalia Z como o

valor minimo dos minimos.

Método BISECTOR: Este método considera que a saida deterministica Z é igual ao
valor dez que divideaC’ em duas éreas equivalentes

Na figura 3.13 apresenta-se esguematicamente como cada tipo de desfuzificagdo
obtém o resultado final dado um conjunto fuzzy de saida C'.

Desfuzificagao
pefo metado

do SOM LOM

e (%)

MOM

BISECTOR

{ CENTROIDE

/ \
X r L Y Y Y

25 zZm 2l zb oz z

Figura 3.13: Valores zs, zm, zl, zb e zc obtidos segundo diferentes métodos
de desfuzificacéo.

-
-
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3.3.1
SISTEMAS DE LOGICA FUZZY

A aplicacdo da inferéncia Mamdani é feita através do chamado sistema de légica
fuzzy (SLF). N&o existe um procedimento definido para a construgéo deste sistema,
no entanto a sua estrutura € muito similar a estrutura dos sistemas de controle [75].

Deformageral, um SLF é composto por quatro partes, a seguir (ver figura 3.14):

1- Fuzficador: sua funcdo é transformar os valores deterministicos de entrada em
valores fuzzy.

2- Base deregras fuzzy: representa o conhecimento do problema mediante regras da
forma: SE-ENTAO.

3- Area de inferéncia; estabelece a relagio entre as variaveis fuzzy de entrada e

saida.
4- Desfuzficador: transforma os valores fuzzy de saida em valores deterministicos.

Base de regras
fuzzy

Dados
namericos
de saida

Dados
namencos
de entrada

| Desfuzificador

Fuzificadar |
|

Area de inferéncia |

l fuzzy

Figura 3.14: Estrutura de um sistema de l6gica fuzzy

O funcionamento de um SLF comeca com a fuzificacdo dos dados das variaveis
linguisticas, os quais podem ser expressos mediante nimeros ou conjuntos fuzzy, a
continuagdo executa-se 0 processo de inferéncia Mamdani para cada uma das regras

fuzzy, finalmente realiza-se 0 processo de agregacao e desfuzificagéo.
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3.3.2
IDENTIFICACAO DE UM SISTEMA FUZZY

Independente do problema a resolver, 0 sucesso do SLF encontra-se associado em
identificar:

(1) amelhor base de regras fuzzy,

(2) o melhor tipo de agregacgéo,

(3) o melhor tipo de desfuzificacéo,

(4) a quantidade 6tima de conjuntos fuzzy,

(5) o melhor tipo de inferénciae

(6) o melhor tipo de funcéo de pertinéncia para a solugéo de um determinado

problema.

A identificagdo destas seis caracteristicas dos SFL variam de problema a problema,
sendo assim, uma boa escolha destas influenciara grandemente no desempenho do
SLF. Andreas Bastian [21] menciona que na bibliografia pode-se encontrar diversos
trabalhos onde se identificam algumas das carateristicas, no entanto, séo raros 0s
trabalhos nos quais se analisatodas as carateristicas, nesta tese serdo identificados as
quatro primeiras caracteristicas, e com relagdo as duas Ultimas, serdo definidas a
inferéncia Mamdani e tipo triangular.
Para facilitar a andlise das quatro caracteristicas, foi desenvolvido um aplicativo com
uma interface gréfica que possibilitara a andlise do desempenho de um SLF. A
descricdo desta interface gréfica pode-se dividir em duas partes.
A primeira parte faz uso do TOOLBOX fuzzy do software MATLAB para gerar o
SLF cujo objetivo € aproximar a fungdo soma, multiplicacéo e divisdo, isto significa,
gue o SLF gerado tera duas variaveis linglisticas de entrada, X e Y, e uma variavel
de linglistica de saida Z. Este aplicativo permite selecionar o tipo de agregacdo
(soma e méximo), desfuzificacdo (Centroide, Bisector, SOM, MOM e LOM) e o tipo
de técnica para gerar a base de regras. Nesta Ultima, existem trés tipos de técnicas
para gerar a base de regras, que estdo baseados no principio de extensdo, no valor
maximo dos conjuntos fuzzy das varidveis linguisticas de entrada e no Méodo de
Ishibuchi [76], a descrigdo das trés técnicas sera realizada em 3.3.2.1.
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Na figura 3.15 apresenta-se a visualiza¢éo grafica do exposto.

Limites da waridwvel ! [020]
Lirnites da waridvel v l [0=m

Relagdn entre as variaveiz = e 1 I + v!
Dizcretizacao da wanawvel & I 1

Dizcretizagdo da vanavel I 1

Mumero de conjuntos fuzzy [+) l 4
Mimern de conjuntos fuzzy 1) l 4

Tipo de agregacao iMé:-:imu ;I
Tipo de desfuzificasio iEEntlDidE ;I
tétada de geragdo de regras i'v'alnres maxima L]

Mimera de vanaveis inguisticas
[#+7] - Método [shibuchi i 4
alpha [—5“5——*

Figura 3.15: Entrada de dados no aplicado.

Nela, as primeiras duas caixas brancas servem para limitar o intervalo de valores das
variaveis linglisticas X e Y, enquanto que a terceira caixa branca serve para escolher
arelacdo que tem X e Y para determinar a variavel de saida Z . As seguintes duas
caixas brancas servem para estabel ecer a discretizagcdo a ser usada em cada varidvel X
e Y. Assim, com estas cinco informagoes, o aplicativo gera uma base de dados, que
servira para comparar 0 desempenho do SLF que serd gerado. As seguintes duas
caixas brancas, servem para estabelecer 0os nimeros de conjuntos fuzzy das varidveis
linguisticas X e Y. A continuagdo encontra-se duas caixas que possibilitam escolher
os tipos de agregacdo e desfuzificagdo, e ainda, uma caixa para selecionar o0 método
de geracdo de regras. Nela existem quatro métodos, a primeira baseada nos valores
maximos dos conjuntos fuzzy das variaveis linglisticas de entrada, a segunda baseada
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no principio de extensdo e as duas Ultimas baseadas no método de Ishibuchi. As duas
ltimas caixas brancas sdo informagdes que requer o0 método de Ishibuchi, estas ndo
S80 necessérias para os dois primeiros métodos de geracao de regras.

Com estas informagdes, os resultados gerados pelo aplicativo sdo o caculo do erro
quadratico, erro quadrético médio e a variagdo observada entre os resultados gerados
pelo SLF e as informagdes contidas na base de dados. Na figura 3.16 apresenta-se a
visualizagdo gerada pelo aplicativo.

& ]
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Marnero de dados

Erro quadratico média

=

“ariagao
L]

=

0 il A i

] 200 400 RO0 a0
Mimero de dados
Erro quadratico: 484.845
I axima variagio: 3E7

Resultado I

Figura 3.16: Obtencdo de resultados do aplicativo

Além destes resultados, a primeira parte do aplicativo gera o SLF segundo o formato
do TOOLBOX FUZZY do software MATLAB.

A segunda parte do aplicativo permite representar os valores de X e Y mediante a
forma de conjuntos fuzzy, isto significa, considerar incerteza sobre as avaliagOes
CRISP de X e Y. As restricbes desta segunda parte do aplicativo é que somente
permite representar os valores de X e Y mediante a forma triangular e que a
determinacdo da base de regras sgja redizada segundo o método dos vaores
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maximos. Isto por que o tipo de representacdo mediante os conjuntos fuzzy tipo
triangular sdo os mais aplicados na légica fuzzy e o método de geracdo de regras pelo
método dos valores maximos foi 0 que apresentou melhores resultados comparados
com 0s outros trés métodos (isto se tratard em 3.3.2.1). Na figura 3.17 apresenta-se a
visualizacdo gréfica da segunda parte do aplicativo.

—_

Walores de ! 71013
Walares da’y I 131518

RNE 25,3093

Rezultado |

grau de perinéncia
{
m

L]

10 20 30 40 a0
A

=

Figura 3.17: Entrada de dados em forma CRISP ou por nimeros fuzzy no aplicativo.

Na figura 3.17, as caixas brancas so para representar os valores fuzzy, tipo
triangular, das varidveis linglisticas X e Y. Em cada caixa branca, existem trés
nimeros, 0 primeiro representa o vértice inferior esquerdo do tridngulo, o segundo o
vértice médio superior e o ultimo o vértice inferior direito do tridngulo. Debaixo da
segunda caixa encontrase 0 resultado fina obtido do SLF gerado com as
caracteristicas estabelecidas na primeira parte. No lado direito da figura 3.17,
apresentam-se 0s resultados gerados pelo SLF (linha de cor azul) e o resultado
esperado (linha de cor verde).

Logo mais, com gjuda do aplicativo gerado, se realizara uma andlise para selecionar o
método para gerar a base de regras, tipo de agregagdo, desfuzificacdo e a quantidade
ideal de conjuntos fuzzy.

3.3.2.1
BASE DE REGRAS

Uma base de regras fuzzy pode ser gerada baseada na experiéncia do especialista ou

por técnicas geradoras de regras. Se a base de regras for gerada pelo especialista, o
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sucesso do SLF dependera do qudo confidveis sdo as regras dadas por ele. Se uma
técnica geradora for usada, o sucesso estard em funcéo do desempenho do algoritmo
gerador de regras, neste caso, € preciso a existéncia de uma base de dados para avaliar
0 desempenho.

Na literatura encontram-se diferentes métodos para gerar regras, aqui serdo analisados
trés métodos diferentes. A primeira sera baseada no principio de extensdo, a segunda
nos valores méximos dos conjuntos fuzzy das variaveis linglisticas de entradas,
finalmente, a terceira € uma adaptacdo do trabalho desenvolvido por Isibuchi [76].
As duas primeiras metodologias sd0 propostas nesta tese, objetivando “fuzificar o
modelo de Muhlbauer”, na qual as variaveis estéo relacionadas por meio de operacdes
soma, divisdo ou multiplicagcdo. A comparagdo dos resultados destas duas propostas
foram realizadas com os resultados do modelo proposto por Ishibuchi [76], este
modelo gera as regras fuzzy com base nas informagbes de uma base de dados. A
escolha da metodologia de Ishibuchi como referéncia para a comparagdo, deve-se a
facilidade de implementa-0 em um programa computacional, além, Ishibuchi, um
professor da universidade de Osaka — Japon, € pesquisador com ampla experiéncia na
area de logica fuzzy com mais de trinta publicagbes em revistas internacionais, por
exemplo, Fuzzy Set and Systems, com 0 exposto, a continuagdo se explicara as trés
metodologias.

3.3.2.1.1
METODO DE GERACAO DE REGRAS BASEADA NO PRINCIPIO DE
EXTENSAO

Com base na defini¢do do principio de extensdo explicado em 3.1.5, desenvolveu-se
uma metodologia para a geragao de regras, a qual requer o conhecimento da funcgéo f
gue relacione as variave's linglisticas de entrada e saida. Esta metodologia pode ser

implementado através dos 5 passos a seguir:

1.- Definir umafuncéo f, sgja por exemplo:
z=f(X,Y)=X+Y," X1 [0-20]UYT [0-30]
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2.- Definir os conjuntos fuzzy triangulares A; e B para as variaveis lingliisticas X e Y.
Onde i =1,.....,ne j=1...m, sendo “n” e “m” a quantidade de conjuntos fuzzy das
variaveis lingliisticas X e Y.

3.- Aplicar o principio de extensdo para obter o conjunto fuzzy Cg.1ym+j, que é imagem
de A e B; obtido através da funcéo f (X,Y).

4.- A regraassociada aestaimagem € SE X € AjeY €B; entdo Z € Ci.ymj

5.- Repetir os passos 3 e 4 paratodososvaloresde i ej.

Para visualizar o desempenho de um SLF que utilize 0 méodo de geracéo de regras
descrito, se apresentaram os resultados do erro quadratico, erro quadrético médio e
méxima variagdo obtida na solucdo do exemplo enunciado em 3.1. Na figura 3.18
apresentam-se os resultados gerados pelo aplicativo descrito em 3.3.2.

PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 9925055/CA

Figura 3.18: Resultado aobtido pelo aplicativo 1.
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Os resultados apresentados na figura 3.18 corresponde para 0 método de agregacdo
tipo MAXIMO, tipo de desfuzificacdo tipo CENTROIDE e com 5 conjuntos fuzzy
tipo triangular distribuidos uniformemente no universo de discurso das varidveis
linguisticas X e Y. Na figura 3.19 apresenta-se 0s 5 conjuntos fuzzy para a variavel
linguistica X gerado pelo TOOLBOX fuzzy do MATLAB.

<} Membership Function Editor: SLF

File Edit “iew
FIS “ariables Membership function platz  Plot paints: 181
y i 2 3 4 2
3]
® ey
05 |
5
] | 1 1 1 1 1 1 ; T
o 2 4 B 8 10 12 14 1B 18 20

imput vatiable R
Figura 3.19: Conjuntos fuzzy gerados pelo aplicativo para avariavel linglistica X.

3.3.2.1.2
METODO DE GERACAO DE REGRAS BASEADO NOS VALORES
MAXIMOS DOS CONJUNTOS FUZZY

Esta metodologia diferencia-se da anterior, em que o principio de extensdo somente é
aplicado nos valores maximos dos conjuntos fuzzy, isto é, quando o valor do grau de
pertinéncia for igual a um, em quanto na primeira metodol ogia é aplicada em todos os
valores dos conjuntos fuzzy, ou sga, quando o valor do grau de pertinéncia varia de
zero até um. Esta diferenca origina que ambas metodologias gerem diferentes
guantidades de conjuntos fuzzy. A explicagdo desta metodologia pode ser dividido
em dez passo a seguir:

1- Definir as variaveis linglisticas de entradas e saidas, como também o dominio de
cada varidvel. Sgja por exemplo as variaveis de entradas. X e Y, como também,
varidvel de saidaaz, sendo que X1 [0-20]UY T [0-30]UZT [0-50]
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2.- Definir os conjuntos fuzzy triangulares A; e B para as variaveis lingliisticas X e Y.
Naqua i=1...,ne j=1..m, sendo n e m a quantidade de conjuntos fuzzy das
variaveis lingliisticas X e Y.
4.- Encontrar a fungdo f que aproxime as varidvels de entradas com a variavel de
saida.
5.- Para cada conjunto fuzzy A; e B; das varidveis de entradas, extrair os valores x; e
y; tal que possuam um grau de pertinénciaigual aum.
6.- Com os valores x; ey;, encontrar o valor zi.;m+j araves dafungéo f encontrada no
passo quatro.
7.- Formar amatriz M = [i | Zj.qyms+] .
8.- Mantendo livre a primeira e a segunda coluna da matriz M, ordenar em forma
descendente a terceira coluna da matriz M. Assim se produzird uma nova matriz
denominada M .
9.- Cada“s’- ésima fila(s=1,..., nxm) damatriz M representara o seguinte:

- um conjunto fuzzy tipo triangular para a variave linguistica de saida, com

a seguinte representagao:
Z(s)=[M(-1,3) MIIs3) Ms+1,3)]
- umaregrafuzzy do tipo:
SEX éAmgs1) €Y €Busz entdoZ eZ(9)

10.- Fazer passos 5,6,7,8 e 9 paratodos os valoresde “i” e “j”.

Na figura 3.20 apresenta-se 0 mesmo caso apresentado na figura 3.18, exceto que
nesta figura, a base de regras foi gerada pelo méodo dos valores maximos dos
conjuntos fuzzy das variaves linguisticas de entrada.

Os resultados da figura 3.20, sdo obtidos para o método de agregacéo tipo maximo,
tipo de desfuzificagdo centroide e cinco conjuntos fuzzy para as duas varidvels
lingUisticas X e Y.
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Figura 3.20: Resultado aobtido pelo aplicativo 2.

3.3.2.1.3
METODO DE GERACAO DE REGRAS BASEADO NO METODO DE
ISHIBUCHI

O procedimento proposto por Ishibuchi encontra-se explicado em 19 folhas do
trabalho [51], as quais foram necess&rias estuda-la para implementao em um
programa computacional. Como resultado deste estudo, a metodologia proposto por

I shibuchi pode ser resumido em dez passos a seguir:

1.- Definir as variaveis linglisticas de entradas e de saidas, como também o dominio
de cada varidvel. Seja por exemplo, as variaveis de entradas: X e Y, como também,
varidvel de saidaaz, sendo que X1 [0-20]UY T [0-30]UZT [0-50]

2.- Normalizar as variaveis de entradas e saida, tal que seus dominios fiqguem entre
[0-1].

3.- Definir os conjuntos fuzzy triangulares A; e B; para as variaveis linglisticas X e Y.

Onde i =1,....,.ne j=1...m, sendo “n” e “m” a quantidade de conjuntos fuzzy das

variaveis linglisticas X e Y.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9925055/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 9925055/CA

96

3.- Definir os conjuntos fuzzy triangulares Zx para a variavel linguisticas Z. Onde
k=1,...r, sendo “r" aquantidade de conjuntos fuzzy davariave linglisticas Z.

4.- Gerar a base de dados numéricos para as variaveis linguisticas de entradas e saida.
Seja por exemplo “m” dados para X, Y e Z. Com isso formar as matrizes
Ve = [X Y]eTP = [Z] onde p=1...m.

5.- Calcular os valores de W mediante a seguinte expressao: W, (V,) :{mj (Vp)}a :

onde a é um parametro que serve para g ustar os resultados.

6.- Calcular os valores b mediante a seguinte expressao:
b, = al W, (V)" T, /W;(V,)
p:

7.- Este méodo gera duas bases de regras, chamadas de priméria e secundéaria com

base nos resultados de by .

8.- Asregras da base priméria (BP) tém a seguinte forma:

SeX eAieY éBientdaoZ é Z*;, com um grau de certeza dada por CF*;

9.- Asregras da base secundaria (BS) tém a seguinte forma:
SeX éAieY éBientdoZ é Z**

j» COm um grau de certeza dada por CF**;

Paramaiores detalhesde Z*; Z**,,CF*, e CF**, ver referéncia[51].

ij?

10.- Calcular a saida T* mediante a seguinte expressao:

I -
. mOB
P——

m(V,)" Z*,” CF* +m(V,)" Z**,~ CF**ijg
1

T*(V,) ="

fm(v,) cFx, +m(v,)” cF+ }

Qo5 | —
Qos

i=1

.&

Nafigura 3.21 apresenta-se os resultados gerados pelo SLF, no qual, sua base de
regras foi gerada mediante o método Ishibuchi.
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Figura 3.21: Resultado aobtido pelo aplicativo 3.

Os resultados da figura 3.21 ndo foram obtidos para 0 método de agregacéo do tipo
maximo e de desfuzificagcdo tipo centroide, ja que, 0 método Ishibuchi considera seus
préprios métodos de agregacdo e desfuzificagdo os quais estdo expressos no passo 10.
Outra diferenca com relacdo aos outros dois modelos, € que o modelo Ishibuchi
requer informacdo adicional para gerar a base de regras, como € a quantidade de
conjuntos fuzzy para a variavel linglistica de saida e vaor de guste, dpha. Neste
caso, considerou-se um valor de 1.5, ja que, com este valor o SLF tem menor erro
quadratico, no entanto, ndo garante ter a menor variagdo, pois, com um valor de alpha
igua a 2.5, tem-se uma méxima variagdo de 2.5 que € menor a 2.9, a qua foi obtida
paraaphaigual al.5, como poder ser observada nafigura 3.21.

Na figura 3.22, apresenta-se 0s resultados dados pelo mesmo SLF gerado pelo
aplicativo, no entanto, para a avaliagdo do seu desempenho sO se considerard a base

primaria.
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Figura 3.22: Resultado obtido pelo aplicativo 4.

Destes trés métodos para gerar a base de regras, 0 método que considera os valores
maximos € 0 que apresenta melhores resultados do erro quadrético, erro quadrético
médio e variagdo maxima, tal como pode ser ver natabela 3.2:

Método baseado no: Erro quadrético | Variagdo maxima
Principio de extensdo 1513 5.5
Vaores méximos 220 29
Ishibuchi BP — BS (alpha=1.5) 620 3
Ishibuchi BP (alpha=1.5) 3804 7.9

Tabela 3.2: Resumo de resultados das figuras 3.18, 3.20, 3.21 e 3.22.

No caso do método de Ishibuchi que considera a base de regras primaria e secundaria,
os valores dados na tabela 3.2 sdo para apha igua a 1.5, no entanto, se alpha fosse
igual a 2.5, avariagdo méxima seriaigual 2.4 e o erro quadrético seriaigua a 906.

Com base a estes resultados, nesta tese se selecionara 0 método baseado nos valores

maximos dos conjuntos nebul osos das variaveis linglisticas de entrada.
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3.3.2.2
TIPOS DE AGREGACAO E DESFUZIFICACAO

A escolha do método de agregacdo e desfuzificacgo dependeram do tipo de problema,
no entanto, estas devem garantir que o resultado fina reflita as informacbes
explicitas no conjunto de regras fuzzy. Este estudo analisara dois tipos de agregacéo,
SOMA e MAXIMO, e cinco tipos de desfuzificagdo, CENTROIDE, BISECTOR,
MOM, SOM e LOM. Com os tipos de agregacdo e desfuzificagdo, faz-se uma
combinac&o entre todos eles, tal como apresentado natabela 3.3.

Numero | Tipo de Tipo de
de opgdes| agregacdo | desfuzificagdo
1(M-C) | MAXIMO | CENTROIDE
2 (M-B) | MAXIMO | BISECTOR
3(M-M) | MAXIMO MOM
4(M-L) | MAXIMO LOM
5(M-S) | MAXIMO SOM

6(SC) | SOMA | CENTROIDE
7(SB) | SOMA | BISECTOR
8(SM) | SOMA MOM
9(SL) | SOMA LOM

10(SS) | SOMA SOM
Tabela 3.3: Diferentes opces de selecdo para o
tipo de agregacdo e desfuzificagéo.

Para selecionar o tipo de agregacéo e desfuzificacdo, se gerard um SLF baseado no
enunciado descrito em 3.1 o aplicativo descrito em 3.3.2. A geragdo automética de
regras € redlizada pelo método escolhido em 3.3.2.1, isto &, pelo méodo dos valores
maximos dos conjuntos fuzzy das varidvels linglisticas de entrada. Para continuar a
seguiéncia dos exemplos apresentados ao longo deste capitulo da tese, considera-se
cinco conjuntos fuzzy para as variaveis linglisticas de entrada X e Y. Na figura 3.23
apresentam-se 0s resultados do erro quadrético e erro quadrético médio obtidos do
aplicativo para os dez casos databela 3.3.
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Fig. 3.23: Erro quadrético e erro quadrético médio para as dez opcles da tabela 3.3.

Na gréfica anterior, observa-se que as opgoes 1,2,6 e 7 s30 0s que apresentam menos

erro quadratico e erro quadrético médio. Isto significa que independente do tipo de
agregacdo, os tipos de desfuzificaggo CENTROIDE e BISECTOR sdo as melhores

opcoes.

As variagBes méximas que apresentam os SLF com as dez opcles (tabela 3.3), sdo

apresentadas na figura 3.24.
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Figura 3.24: Méxima variagdo gerada pelas dez opgdes

databela 3.3.

Nos resultados da figura 3.24, os SLF que apresentam as menores variagOes S0 as

opcoes 1,2,6 e 7, que coincidem com os resultados da figura 3.23.
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3.3.2.3
QUANTIDADE DE CONJUNTOS FUZZY

A quantidade de conjuntos fuzzy dado a cada uma das varidveis linglisticas de
entradas e de saida sdo decididos de acordo a preferéncia do SLF que sgja “genérico”
ou “preciso” na solucéo de um problema.

Se a preferéncia é por generadidade, se usardo poucos conjuntos fuzzy, os quais
podem ser identificados por especiadistas ou por técnicas de classificagdo. O
especialista poderd determinar os conjuntos fuzzy com base nos valores linglisticos
que sdo geramente usados na solugdo do problema, por exemplo, alto, médio, baixo,
etc. No caso de utilizar as técnicas de classificac8o € preciso a existéncia de uma base
de dados. Se ndo existir esta base de dados, a Unica opgdo € recorrer ao especialista.
Por outro lado, se a opgdo € por um SLF preciso, se levara em conta que a maior
guantidade de conjuntos fuzzy para cada variavel linglistica de entrada e de saidas,
os resultados do SLF serdo mais exatos. Neste caso, 0 especialista ndo € eficiente em
identificar grandes quantidades de conjuntos fuzzy, assim, as técnicas de classificagdo
surgem como uma boa alternativa. Elas identificam os limites dos conjuntos fuzzy
com base a diversos critérios de classificagéo.

Nesta tese, o critério a levar em consideragdo para definir os conjuntos fuzzy das
variaveis linguisticas de entrada ser4 a de classificagdo uniforme, isto significa, que
0s conjuntos fuzzy serdo definidos uniformemente dentro do universo de discurso da
variavel. Um exemplo do exposto é dado na figura 3.19, no qual, a variavel
linguistica X possui cinco conjuntos fuzzy distribuidos uniformemente no universo de
discurso [0,20]. No que respeita a definicdo dos conjuntos fuzzy das variaveis
lingUisticas de saida, estas serdo definidas pelo método de geracdo de regras
escolhido em 3.2.2.1 (valores maximos).

Com este critério de classificagdo para definir os conjuntos fuzzy, se andisard a
influéncia da quantidade de conjuntos fuzzy das variaveis linglisticas de entrada no
desempenho de um SLF. Esta andlise se redlizara para os diferentes tipos de
agregacdo e desfuzificagdo mencionados na tabela 3.3. Para isso, se considerard o
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enunciado realizado em 3.1, no qual, as varidveis linglisticas X e Y terdo conjuntos
fuzzy variando de 2 até 9, é dizer, a quantidade de conjuntos fuzzy para X variara de
2 até 9, e para cada quantidade do conjunto fuzzy de X, a quantidade de conjuntos
fuzzy paraY variarade 2 até 9.

Com a variagdo dos conjuntos fuzzy para as variaveis linglisticas X e Y, com os dos
tipos de agregacdo e com os cinco tipos de desfuzificagdo, a quantidade de SLF a
analisar é de 640. Na figura 3.25 apresentam-se 0s resultados do erro quadratico para
0s 640 SLF.
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Figura 3.25: Erros quadraticos gerado pelos SLF para diferentes quantidades de conjuntos
fuzzy
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Na figura 3.25, “i” e “j” representam 0 nimero de conjuntos fuzzy das variaveis
linglisticas X e Y respectivamente. Desta figura pode-se mencionar que o tipo de
desfuzificagdo CENTROIDE é o que apresenta menor erro quadrético em quase todos
0s 640 sistemas fuzzy, no entanto, nos casos onde o tipo CENTROIDE ndo é o
melhor, este apresenta um erro quadrético proximo ao melhor tipo. Com respeito aos
tipos de agregacao, estes apresentam resultados aproximadamente iguais, sendo que o
tipo SOMA apresenta ligeiramente mel hores resultados do que tipo MAXIMO.

Continuando, na figura 3.26 apresentam-se os resultados da variagdo méxima obtida
dos 640 SLF.

“ariagdo maxima
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Figura 3.26: Variagdo méaxima gerada pelos SLF para diferentes quantidades de conjuntos fuzzy
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Dafigura 3.26 observa-se que para a maior parte dos 640 sistemas fuzzy analisados o
tipo de desfuzificagdo CENTROIDE é o que apresenta menor variagdo maxima, tal
como observado na figura 3.26.

Das figuras 3.25 e 3.26 observa-se que para valores baixos de “i” e “j” (regido
esquerda dos graficos) os resultados do erro quadrético e da variagdo maxima gerados
pelos SLF ndo convergem para os diferentes tipos de agregacéo e desfuzificagéo,
enquanto, para valores ato de “i” e “j” (regido direita dos graficos) os resultados
convergem para os diferentes tipos de agregacao e desfuzificagéo.

Analisando todos os SLF que tenham como método de desfuzificacdo centréide
(linha vermelha nas figuras 3.25 e 3.26) observa-se que 0s maiores erros quadréticos
e as maiores variagdes maximas ocorrem quando a quantidade de conjuntos fuzzy
dadas as variaveis linglisticas de X e/ou Y sdo iguais a dois, e conforme aumenta esta
quantidade de conjuntos fuzzy, o erro quadrético e a variacdo méxima tendem a

diminuir.

A continuagdo se redlizara uma andise particular para visudizar o efeito das
guantidades de conjuntos fuzzy nos resultados. Para isso se fara uso da segunda parte
do aplicativo descrito em 3.3.2 e do enunciado readlizado em 3.1. Esta andise
particular considerara que os valores de X e Y serdo dados de duas formas, CRISP e
FUZZY. Os vaores CRISP de X e Y serdo 10 e 15 respetivamente, enquanto que
seus valores fuzzy seréo [7 10 13] e [13 15 18] (detalhes sobre o que significa cada
valor numérico entre aspas encontra-se em 3.3.2). As regras do SLF utilizadas para a
andlise particular seréo realizadas tal como recomendado em 3.3.2.1, o tipo de
agregacdo e desfuzificagdo a considerar sera segundo o recomendado em 3.3.2.1,
aém, se considerard que a quantidade de conjuntos fuzzy para as varidveis
linguisticas X e Y sgjam iguais. Nesta andlise se avaliard dez SLF, com quantidades
dos conjuntos fuzzy variando de 2 até 11. Os resultados dados pelos dez SLF quando
avaliam os dados de X e Y mencionados acima estéo apresentados nas figuras 3.27 e
3.28.
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Figura 3.27: Resultados dos SLF quando as varidveis de entradas sdo expressas
mediante conjuntos CRIPS.
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Figura 3.28: Resultados dos SLF quando as variaveis de entradas sdo expressas
mediante conjuntos fuzzy.
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Nestas duas figuras, a linha de cor verde representa as respostas esperadas, enquanto
gue alinha de cor azul séo as respostas dadas pélos dez SLF. Pode-se observar destas
figuras que conforme o numero de conjuntos fuzzy aumenta para as variaveis
linglisticas X e Y, os valores dados pélos SLF se aproximam do valor esperado. Em
geral amaior quantidade de conjuntos fuzzy para as variaveis linglisticas de entrada,

Se obterd 0 menor erro quadratico e menor variagdo maxima nos resultados.

Volvendo nos 640 sistemas fuzzy analisados nas figuras 3.25 e 3.6, seleciona-se um
grupo de SLF, ta que apresentem 0s menores erros quadréticos e as menores
variacbes méximas objetivando avaiar o desempenho destes SLF. Este grupo
selecionado € apresentado na tabela 3.4:

Opcao Numero de Numero de Erro Méaxima
namero | conjuntos fuzzy |conjuntos fuzzy para| quadratico variacdo
para a variavel “x” a variavel “y”
2 (M-B) 9 7 35.50 1.50
7 (S-B) 9 7 37.75 1.50
7 (S-B) 5 7 44.75 2.00
1 (M-C) 9 9 45.89 111
1 (M-C) 9 7 50.56 1.58
6 (S-C) 9 9 53.64 1.12
2 (M-B) 9 9 73.75 1.00

Tabela3.4: SLF escolhidos dos 640 fuzzy analisados.

Da tabela 3.4, seleciona-se uma opcao qualquer, por exemplo, a opgdo 1 (tipo de
agregacd MAXIMO e tipo de desfuzificagio CENTROIDE) que possui nove
conjuntos fuzzy para as duas variaveis linglisticas de entradas. A seguir, na figura
3.29, apresentam-se os resultados do erro quadratico, erro quadratico médio e a
variagdo méxima para o SLF selecionado, a qual foi gerado pelo aplicativo descrito
em 3.3.2.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9925055/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 9925055/CA

Limites da varidwel = I [0 20]
Limites da waridvel ' ! [030]
Relagio entre as varidveis X e " I + vi
Dizcretizacdo da varidvel X ! 1
Dizcretizacdo da vaniével I 1
Mdmero de conjuntos fuzzy [ I q
Mdmero de conjuntos fuzzy 7] ! q
Tipo de agregacio lMéximo :']
Tipo de desfuzificagdo lEentrDide 'i

M étoda de geragio de regras IVaIDres maximo Vi

MNumero de vanaveiz lingliisticas
[+ - Métada |shibuchi i 5
alpha I 15

o o o o
- N W e

Erro quadratico médio

“ariagdo
i im =]

=
i

o

o
=i
O

T

200 300 400 500 GO0 70O
Mdrnera de dados

[}

200 400 GO0 800
Mdmero de dados

Erro quadratico: 45,8885
I xima variagio: 1.10A

Resultada |

Figura 3.29: Resultado gerado pelo aplicativo para o SLF escolhido.
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Com os resultados obtidos do erro quadrético, erro quadrético médio e de variagdo

maxima na figura 3.29, observase que sd menores aos resultados obtidas

anteriormente (figura 3.18, 3.20, 3.21 e 3.22). Esta diferenca deve-se principa mente

a quantidade de conjuntos fuzzy utilizados para as variaveis linglisticas X e Y, e a0

tipo de técnica utilizada para determinar a base de regras fuzzy,

Como conclusdo geral dos tdpicos desenvolvidos em 3.3.2.1, 3.3.22 e 3.3.23

conclui-se os seguintes:

- O melhor método de geracdo de base de regras € dos val ores maximos
- O melhor tipo de desfuzificagdo é do CENTROIDE

- No que respeita ao melhor tipo de agregacao, os resultados demostraram que para

o tipo de desfuzificago CENTROIDE o0 método de agregacdo tem pouca

influéncia no resultado final, aém disso, se a quantidade de conjuntos fuzzy fosse

grande para as varidveis linglisticas, 0 método de agregacdo e o método de

desfuzificagao tém pouca influéncia nos resultados.
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Consideram-se que as conclusdes anteriores baseiam-se no problema enunciado em
3.1, isto significa, se as condig¢des do enunciado variassem, os resultados obtidos em
3.3.2.1, 3.3.2.3 e 3.3.2.3 nd0 necessariamente seriam 0S MesMos, este caso sera
analisado no capitulo quatro.

3.4
NUMERO FUZzY

Na ciéncia e na engenharia, freqientemente se trabalha com valores imprecisos
representados na forma de intervalos para procurar solugdes. Para isso, as diversas
operacOes precisam ser desenvolvidas sobre estes intervalos. A este tipo de andlise
chamarse andlise por intervalos.

Neste tépico da tese se generalizara 0 conceito de intervalos para o conceito de
intervalos fuzzy, em virtude de um valor representado por intervalos somente ser
definido para um nivel, enquanto que um valor fuzzy (qual é representado por
numeros fuzzy) é definido para diversos niveis no intervalo [0,1].

Na continuagdo se definira os nimeros fuzzy e as operagdes bésicas que se podem
realizar entre eles. Um exemplo de calculo do Risco mediante 0 modelo Muhlbauer
serd explicado. Um exemplo, as variaveis de entrada serdo os quatro indices de dano
e o FIV, os quais estardo representados mediante nimeros fuzzy do tipo trapezoidal

ou triangular.

3.4.1
DEFINICAO NUMEROS FUZZY

Um numero fuzzy é definido como um subconjunto convexo no campo real, limitado

por uma funcdo de pertinéncia normalizada. Um nuimero fuzzy b tem a seguinte

forma b =(a,a,b), . e satisfaz as sequintes condigdes;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9925055/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 9925055/CA

109

L(a- X
a

: ) para a-af£x£fa
i

X

5(x)=}-R( L)a) para af£xfa+b

:
10, em qualquer caso
i
|

Naqual:
- aéovaor médio do nimero fuzzy b
- a eb sdo as dispersbes do lado esquerdo e direito respectivamente. Quando a eb
s80 iguais a zero, 0 NUMero b coincidira com aforma CRISP.
- L e R sdo fungdes decrescentes e continuas dentro do intervalo [0-1], as quais
satisfazem as seguintes condi¢oes:
- L(0)=R(0)=1, e
- L(1)=R(1)=0

A representacdo grafica do nimero fuzzy bé apresentada na figura 3.30:

()

o=

al=a- o« a az=a+ 3

Figura 3.30: Representacdo grafica de um nimero fuzzy

A caracteristica de um numero fuzzy é que os a-cut, 0s quais sdo paralelos ao eixo

horizontal, tém a seguinte propriedade:
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"a',al [0],sea <ab a £a* Uad ® a

3.4.1.1
OPERACOES COM NUMEROS FUZZY

Algumas operaces que podem ser realizadas com dois nimeros fuzzy AeB para

diferentes a-cut s3o:
" al,a3,b1,b3T R onde

A2 =[af,ag],§a :[bf,bg] define - se:

1) Adicio : /KaAéa:[af,ag]A[bf,bg]:[af +bf,ag+bg]
2)Subtragio:  A2QB? :[af,ag]Q[bf,bg] :[ail - bf,ag - bg]

3) Multiplicacio: A2 A B2 :[af,ag]A[bf,bg] :[ajl : bf,ag : bg]
4) Divisto : /Ka,éa:[af,ag],[bf,bg]:[af,bg,ag,bf]

Como exemplo aplicativo dos nimeros fuzzy, se avaiara o Risco de um duto
mediante o método de Muhlbauer, no qual, as varidveis de entrada, os quatro indices
de danos e o FIV, serdo representados via 0os nimeros fuzzy. Parafacilitar esta andlise
serd desenvolto um aplicativo com interface gréfica desenvolvida com gjuda do
software MATLAB. Na figura 3.31 visualiza-se a interface grafica do aplicativo
desenvolvido.
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Figura 3.31: Operac6es com nimeros fuzzy

Na figura 3.31, as cinco primeiras caixas brancas servem para o ingresso de dados
dos quatro indices de dano e do FIV. Cada uma destas caixas requer como
informac&o quatro valores, 0s quais representam numeros fuzzy tipo trapezoidal, tal

como apresenta-se na figura 3.32.

i (X) Numeros fuzzy tipo
# trapezoidal [a1 a2 a3 ad]

al a2 a3 ad

-

X

Figura 3.32: NUmeros fuzzy tipo trapezoidal

Com estes cinco dados de entrada, o aplicativo avalia mediante operagOes fuzzy a
soma de indices e Risco. Estes resultados encontram-se mostrados em forma gréfica
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na figura 3.31. Nesta figura também se apresenta a varidvel FIV mediante a
representacéo fuzzy.

A Ultima caixa branca da figura 3.31 permite o ingresso de parametro denominado [
(alpha), definido como intervalo de confianga por Ching Hsue [77]. Os valores de [
estdo definidos para o intervalo [0,1], naqual, um valor de zero significa o caso mais
pessimista das avaliagdes das variaveis, entanto que o valor igual a 1 significa o caso
mais otimista na avaliacdo das variaveis. Na figura 3.31, apresenta-se 0 caso para [
igua a 1; com este valor o resultado mais otimista para 0 Risco do duto variara no
intervalo [12,35] e para 0 caso que [sgja igua a zero, cendrio menos otimista, 0
resultado do Risco variara no intervalo [1-225].

Como observado, a utilizagdo dos nimeros fuzzy permite quantificar a incerteza nas
avaliagdes para diferentes valores de [1com base nas informagdes dadas as variaveis,
possibilitando considerar seus resultados em uma seguinte etapa do gerenciamento de
Risco.
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