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Resumo

Os operadores conjuntivos e disjuntivos para conjuntos difusos sdo
uma extensao da defini¢ao de intersegao e unido, respectivamente, para os conjuntos
ordindrios. Sao muitos os operadores propostos na literatura. O que ha de comum
entre eles é a nao-satisfagao da lei do meio excluido. Na tentativa de caracterizar a
intersegao e a uniao difusa e também de criar um sistema légico difuso, varios opera-
dores foram propostos, com base em diferentes axiomas que deveriam ser satisfeitos.
Entretanto, as experiéncias empiricas mostraram que cada operador é adequado
para um contexto diferente. Reconhecidamente, a intersecao e a uniao difusa ficam
caracterizadas com os quatro axiomas basicos para t-normas e t-conormas. A tese
propoe uma familia de t-normas e t-conormas diferenciaveis. A diferenciabilidade é
uma qualidade que destaca essa familia entre as que dependem do méximo ou do
minimo. Além disto, hd uma estreita relagao com a familia de funcdes de pertinéncia
que dependem de pardmetros que permitem a calibracio de conjuncgoes e disjungdes
delas para representar conceitos em diferentes contextos. Para sistematizar a cali-
bragao propoe-se um classificador que tem como saida fungdes caracterizadoras, ou
discriminantes, de conceitos, utilizando conjuncgées e disjuncoes de conceitos ele-
mentares. Neste contexto vamos entender conceito, categorias ou classes como um
conjunto de objetos com determinados valores de atributos. Este é um modelo difer-
ente dos comumente encontrados na literatura, baseados em funcoes discriminantes
lineares ou probabilisticas. Existem poucos pesquisadores em Taxionomia Numérica
que utilizam conjuntos difusos, ainda que os taxonomistas freqiientemente encontrem
problemas com as formas intermedidrias e sua nomenclatura. Na tese, o conjunto
de dados iris é usado para treinar o classificador, que no final fornece fungdes que
caracterizam trés espécies de flores iris. Na literatura, é comum encontrar redes
neuronais classificadoras, ou geradoras de regras, que utilizam somas ponderadas ou
superposicao de fungdes sigméides e neurénios and e or com as t-normas do maximo
e do minimo. Na tese sdo apresentadas as derivadas para a implementacio do al-
goritmo da descida do gradiente numa rede neuronal com neurénios and e or que
utilizam as t-normas propostas ao invés das comumente utilizadas na literatura.



Abstract

Conjunctive and disjunctive fuzzy set operators are extensions of the
definitions of intersection and union for crisp sets, respectively. There are many
such operators whose common characteristic is that they dont satisfy the law of
excluded middle. In attempt to qualify the fuzzy intersections and fuzzy unions and
to create a fuzzy logic system, several operators were proposed based on differents
axioms that should be satisfied. In the mean-time, empirical evidences show that
each operator is adequated for differents contexts. In the literature it is recognized
that the characterization of fuzzy intersection and fuzzy union remain well defined
with the four basic axioms of t-norms and t-conorms. This dissertation proposes
a differentiable family of t-norms and t-conorms, an outstanding quality between
them which depends on maximum and minimum. Besides, there is close relation
with a family of membership functions that depends on parameters which allow the
calibration of conjunctions and disjunctions to represent concepts in different con-
texts. To put this calibration in a system a classifier is proposed giving as output
characterization functions, or discriminants, of concepts, using conjunctions and dis-
junctions of elementary concepts. This is a different model among the ones found
in the literature, based on linear or probabilistic discriminant functions. There are
few researchs on Numerical Taxonomy where fuzzy sets are utilized, although ta-
xonomists frequently meet problems of intermediate forms and their nomenclature.
In this dissertation, the data iris are used to train a classifier, that produces as
output functions that characterize three species of iris flowers. In the literature it
is frequently found neural networks classifiers, or rule generators, which use pon-
derate sums or superpositions of a sigmoidal function and neurons and and or with
maximum and minimum t-norms. This dissertation presents the derivatives to the
implementations of the gradient descent algorithm in a neuronal network with and e
or neurons using the proposed t-norms. In this context, we are considering concepts,
categories or classes as a set of objects with certain values of attributes.

vii



Capitulo 1

Introducao

1.1 Preambulo

Pesquisadores como Leach [20] e Piaget [54] concordam que o ambiente
fisico e social de uma crianga é percebido como um continuo, que ndo contém coisas
separadas. Mas por que passam a separd-las quando deixam de ser criancas? Ou,
por que os indios, considerados de cultura primitiva, classificam os péssaros pelo
canto?(Jensen(3]).

A verdade é que no dia-a-dia temos bastante sucesso em lidar com
um ambiente que muda continuamente. Pois, ainda que seja raro observarmos um
mesmo objeto exatamente nas mesmas condigoes, as varia¢des nao parecem inter-
ferir em nosso reconhecimento desses objetos. Por outro lado, os contextos em que
eles aparecem, o tamanho, a forma, a cor e também o material de que sao feitos
‘podem mudar e no entanto sempre s&o reconhecidos corretamente. Vejam por e-
xemplo os funis, freqiientemente os encontramos em lugares diferentes, nas mais
variadas formas, material, etc., e no entanto sempre sao reconhecidos corretamente.
Por trds deste fenomeno existe a habilidade de segmentar o mundo em classes de
equivaléncias. Sem ela, toda insténcia de cada tipo de objeto, eventos ou situacdes
sobre as quais se possa pensar pareceriam novos toda vez que fossem encontrados.
E através do uso dos processos e das representagoes envolvidas quando abstraimos
alguma coisa de fundamental dos objetos, que construimos modelos a partir das ob-
servagoes empiricas. Estes modelos se aprimoram desde os estereétipos que fazemos
das pessoas em nossos encontros didrios até os modelos complexos da fisica quantica.

A aprendizagem ou formagdo de conceitos é a 4rea das ciéncias cog-
nitivas que trata destes mecanismos. Neste contexto, entende-se o conceito como
uma representacao mental de uma categoria de objetos do mundo, dada por uma
seqiiéncia de conjungdes ou disjungdo de conjungées. Como, as conjuncgoes e dis-
Jungoes estao associadas ao e e ao ou 16gicos, estamos num contexto 16gico de repre-
sentagao do conhecimento.

Aristételes foi quem primeiro criou um sistema légico para representar
o conhecimento que extraia de suas observagoes empiricas dos objetos do mundo.
Em seu sistema, um objeto pertencia a uma categoria se tivesse os atributos cor-
respondentes a ela. Se nao tivesse um dos atributos, o objeto estaria numa outra
categoria. Esta foi a base para o cilculo de predicados em que as sentencas ou s&o
verdadeiras ou sao falsas. Contudo, so freqiientes os casos intermediarios, em que
nao ¢é possivel determinar com exatiddo a que categoria pertence um objeto. Isto
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ocorre devido a varias fontes de incerteza.

Korner [63], em 1966, ofereceu uma alternativa para a determinagédo
exata destes problemas, propondo uma légica de trés valores, que permitia uma
terceira categoria distinta de verdadeira e falsa para acomodar os casos limite. Mas
isto nao resolveu o problema satisfatoriamente, pois exigia que fosse tracada uma
linha marcante entre os casos limite e os verdadeiros ou falsos. Assim, seguramente
se impunha uma precisao artificial, ja que insistir que a uma dada altura um homem
deixa de ser um caso limite e se torna claramente alto é a mesma coisa que insistir
que a uma dada altura um homem deixa de ser nao-alto para tornar-se claramente
alto .

Zadeh [65], em 1975, estabeleceu a base formal para sua logica difusa,
que esta baseada na teoria dos conjuntos difusos. Enquanto na teoria classica dos
conjuntos um objeto ou é ou nao é membro de um dado conjunto, na teoria dos
conjuntos difusos a pertinéncia é uma questao de grau; o grau de pertinéncia de um
objeto a um conjunto difuso varia num intervalo continuo de 0 a 1, com 0 denotando
nao-pertinéncia e 1, pertinéncia total. Em 1965, Zadeh [65] propds que o grau de
pertinéncia a interse¢ao de dois conjuntos difusos fosse dado pelo minimo dos graus
de pertinéncia a cada conjunto envolvido e o grau de pertinéncia & unido de dois
difusos fosse dado pelo méximo. Estas operagoes ficaram conhecidas como standards.

Os resultados sobre operagoes que sejam extensoes das operacoes de
interse¢ao e uniao sobre conjuntos ordinarios sao imimeros na literatura. De certo
modo elas estao axiomatizadas e caracterizadas com base no trabalho de Schweizer
e Sklar [2]. A saber, tais operagoes podem ser caracterizadas por expressoes en-
volvendo fungbes com propriedades bastante gerais. Em Klir [36] apresenta-se a
t-norma, operacao que representa a interse¢ao de conjuntos difusos, com a seguinte
caracterizacdo: existe f:[0,1] — R, continua decrescente com f(1) = 0 que admite
uma pseudo-inversa f~! tal que,

i(a,b) = f7(f(a) + £ (b)),

em que f sao denominadas geradores, pois com elas podemos gerar t-normas &
vontade, para os mais variados contextos de aplicagdes.

Nossa proposta é bastante diferente, pois estaremos trabalhando no
intervalo [—1, 1] e usaremos geradores com singularidades. Mais precisamente nossos
geradores estao bem definidos em [—1,1) ou (—1, 1] e sdo inversiveis.

Como o procedimento natural para estender operagoes sobre niimeros
para fungoes é estendé-la pontualmente, entao para cada t-norma existe um gerador
decrescente e vice-versa. Assim, nossos operadores sido estendidos pontualmente
para funges ¢: (0, +00) — (—1,1). Usando uma estrutura métrica adequada somos
capazes de fazé-los operar sobre fung¢oes com imagem em [—1, 1], preservando todas
as propriedades de t-normas e t-conormas.

Contudo, as t-normas também compartilham da mesma propriedade
do minimo de que nao pode existir um objeto que tenha maior grau de pertinéncia &
intersecao do que a cada um dos conjuntos envolvidos. Alguns pesquisadores, como
Osherson e Smith [23] e Mervis e Rosch [21], argumentaram com exemplos que
desestimulam o uso dos operadores de maximo e de minimo e de qualquer t-norma
ou t-conorma para combinar ou compor conceitos associados a conjuntos difusos.
Mas seus exemplos também foram revistos e criticados por outros pesquisadores.
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Entretanto, na tese propomos uma familia de t-normas e t-conormas
que variam de acordo com pardmetros que sob deteminadas condi¢oes produzem t-
normas e sob outras produzem resultados que podem se adequar as argumentacoes
de Osherson e Smith.

1.2 Descricao do Problema e Objetivo

A teoria dos conjuntos difusos fornece instrumentos para representar
e manipular conceitos lingiisticos vagos e dependentes do contexto. Ela permite
expressar e manipular varias relagoes, fungoes e equacgoes que envolvem estes con-
ceitos.

A dependéncia do contexto envolve nao somente o significado dos ter-
mos lingiisticos, associados as varidveis lingiiisticas, mas também o significado das
operagoes de composicao sobre eles, as quais permitem criar conceitos complexos.
As investigagGes empiricas demonstram que os conectivos dos termos lingiiisticos,
tais como a conjungao e, a disjungio ou, a negagao ndo e o condicional se-entdo tém
diferentes significados em diferentes contextos.

Na tese propomos trés operadores bésicos para a combinacao de con-
ceitos difusos, a saber, conjun¢ao, disjun¢io e negagao. Na literatura, estas operacoes
sao caracterizadas pelos axiomas da definigdo de t-norma e t-conorma. Assim, o
nosso primeiro objetivo na tese é mostrar a validade destes axiomas para os nossos
operadores. Além disso, nos estenderemos para a verificagao de outras propriedades,
com o objetivo de possivelmente modelar um sistema légico.

- Gomo aplicagao, propomos uma agregagao, ou composicao, de funcoes
de pertinéncia tipo sigméide para representar conceitos no contexto da Taxionomia
Biolégica, com o objetivo de produzir uma fungao que caracterize o conceito de
espécie. Isto vai ser feito utilizando um modelo de classificador que implementa a
heuristica do gradiente descendente.

Na literatura, encontramos redes neuronais légicas, que utilizam neu-
rénios and e or que efetuam operagdes conjuntivas e disjuntivas para classificar
ou gerar regras num sistema especialista hibrido. Assim, propomos um modelo
de perceptron de multiplas camadas classificador, que utiliza os nossos operadores
no lugar de somas ponderadas de fungées sigmédides. A regra delta, generalizada
para o modelo da rede, foi facilmente deduzida, dada a diferenciabilidade de nossos
operadores, em contraste com os operadores dependentes do méaximo e do minimo
que requerem um extenso trabalho de diferenciagao.

Estudos futuros poderao verificar em que contexto do conhecimento
estes operadores sao mais adequados. Contudo, escolhemos o campo da Taxiono-
mia Bioldgica para desenvolver nossa aplicagao porque, além de ser rico em casos
de imprecisao na defini¢do das classes, estimula nossas reflexées sobre a mudanca
do paradigma da légica cldssica de Aristételes (em que se baseia o sistema de clas-
sificacao de Lineu e, ainda hoje, muitas outras ciéncias) para, talvez, um sistema
légico difuso.

Uma questao que surge é o que aconteceria com a Taxionomia Biolégica
se se abandonasse o paradigma lineano que cria classes mutuamente exclusivas. Os
objetos que pertencem ou nao a uma classe (espécie, género, etc.) passariam a ter
pertinéncia variando num continuo de graus de pertinéncia, ou seja, poderiam ter
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0.1 de pertinéncia & classe A, 0.5 & classe B e 0.9 & classe C. Quais séo as implica-
¢oes desta graduagao de pertinéncia para o estudo dos agrupamentos e hierarquias
da taxionomia?

1.3 Tépicos que Motivaram a Pesquisa

1.3.1 Mudancga de paradigma

O conceito de paradigma cientifico foi estudado por Thomas Kuhn,
em seu importante livro The Structure of Scientific Revolutions (Univ. of Chicago
Press, 1962). Ele é definido como um conjunto de teorias, padrdes, principios e
métodos pressupostos pela comunidade cientifica em uma dada 4rea da ciéncia.
Considerando que é sobre um sistema légico que as vérias ciéncias se desenvolvem,
porque precisam de um padrao, formado por critérios de validade a fim de obter
mailor rigor e exatidao, isto ndo poderia deixar de estimular a reflexao quanto a
possibilidade de um novo paradigma para a ciéncia baseado em um sistema légico
difuso. Entretanto, torna-se dificil imaginar até mesmo o que ocorreria no caso da
Taxionomia Biolégica, que tem como paradigma a légica de Aristételes.

1.3.2 Formacao de conceitos e modelos

Conjungoes e disjungdes estao estreitamente relacionados com os mo-
delos de conceitos. Uhr [64], em suas experiéncias com cartées em que se desen-
ham figuras para estudar como se realiza o processo de formacao de conceito, faz a
seguinte suposi¢ao: um conceito sera alguma conjungao particular, tal como grandes
circulos pontilhados, ou uma disjuncao de conjungées, tal como circulos pontilhados
ou quadrados solidos que o sujeito deve aprender.

Diferentes nogées de conceitos podem ser encontradas em sistemas de
representacao de conhecimento em inteligéncia artificial, nas teorias de compreensao
da linguagem natural, em teorias da légica e semantica e em consideracdes psi-
cologicas da meméria semantica. Entretanto, segundo Cohen e Murphy [39], parece
haver muita confuséo sobre o que trata a teoria de conceitos.

Nao é um dos objetivos da tese estudar os modelos de conceitos. Mas
este ¢ um tema motivador, considerando que certamente poderemos desenvolver
pesquisas de como nossos operadores se aplicam a viarios contextos e também fazer
comparagoes de seus desempenhos.

1.4 Justificativas

1.4.1 Aplicagoes da teoria dos conjuntos difusos

A teoria dos conjuntos difusos foi introduzida por Zadeh [65], [66],67]
para descrever uma situagdo em que é impossivel determinar se certos elementos
pertencem ou nao a um conjunto particular, devido & presenca de ambigiiidades
nas caracteristicas dos elementos e na formagao de nossos conceitos e julgamentos.
Assim, os conjuntos difusos estao estreitamente relacionados a problemas bésicos de
reconhecimento de padrées e de tomada de decisoes.
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Muitas sao suas aplicages tanto no contexto académico quanto nos
comerciais, financeiros, transportes, medicina, etc. Uma delas é a classificacao dos
aboios do Nordeste, que sdo os cantos improvisados pelos boiadeiros para conduzirem
boiadas ou procurarem um animal perdido. Eles nao podem ser tocados por um
piano, porque este nao produz os infinitos microtons entre um dé e um ré, tipicos
dos aboios. Poderiam ser tocados por outros instrumentos, mas a dificuldade de
classificagdo permaneceria, segundo estudiosos.

Sao numerosos os campos de aplicacdo de operadores conjuntivos e
disjuntivos quando associados aos termos and e or, respectivamente. Particular-
mente podemos dizer, de acordo com Brasil [29], Mitra [104], Pedrycz [6], Fu [76],
Keller [43] e Machado [5], que a 14gica difusa tem sido usada para a classificacdo e
geragao de regras utilizando um sistema especialista conexionista difuso.

No campo da comunicagao por meio da maquina, existe o problema
do reconhecimento da fala. A aplicagéo da teoria aparece nos trabalhos de Pal [12] e
Mitra [104]. Utilizando métodos de classificagao com base em algoritmos difusos, eles
procuram responder & seguinte pergunta: Qual é a vogal contida em uma expressao
desconhecida em um grande nimero de palavras faladas, e quem é o seu informante?

A teoria de conjuntos difusos representa uma ferramenta conveniente
na modelagem de processos complexos de transporte e trafego, cujos parametros,
segundo Teodorovi¢ [11], Pappis [82] e Sugeno [85] sao caracterizados por incerteza,
subjetividade, imprecisao e ambigiiidade.

Aplicagbes na érea financeira foram desenvolvidas por Pacheco [93]
e Rodrigues [8]. Lapolli [26] desenvolveu aplicagdes no processamento de imagens
digitais. Wee [108] a utiliza na teoria dos autématos e Tamura [102] e Marinos [86]
na teoria da linguagem e do reconhecimento de padroes.

Na medicina, para diagnéstico médico, podemos citar os trabalhos de
Azevedo [27] e Barreto [28].

1.4.2 Outras t-normas e t-conormas

Estas fungoes surgem naturalmente no estudo das desigualdades trian-
gulares generalizadas para espacos métricos estatisticos. Menger [62] foi o primeiro
a usar a denominagao norma triangular, resumindo t-norma. Schweizer [2] afirmou
a importancia de se ter 4 mao grande repertério de t-normas e foi quem estabele-
ceu para elas uma caracterizagao que nos permite construi-las a vontade. Klir [36]
faz uma revisao dos operadores de intersecao e unido difusa colocando as t-normas
e t-conormas como fungoes qualificadas para efetivd-las. Segundo ele, isto ocorre
rotineiramente na literatura.

As operagGes-padréo de intersegao, uniao e complementacdo de con-
juntos difusos foram definidas por Zadeh [65] de modo a se reduzirem 3 defini¢do
usual de intersegao e unido quando os graus de pertinéncia estdo no conjunto {0,1}.
Ou seja, elas sdo generalizagoes das correspondentes operagoes cléssicas sobre con-
juntos ordinérios. Mas estas nao sdo as Unicas generalizagoes possiveis . Existe, para
cada operacao, uma classe ampla de fungoes, qualificadas como generalizacées das
operagoes cldssicas, em que cada uma é caracterizada por axiomas adequadamente
justificados.

Estas classes de operagbes de complementagao, intersecao e uniao di-
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fusa permitem muitas alternativas de aplicacdo e avaliacio de suas propriedades
dentro de um determinado contexto. Assim, nao sé a funcdo de pertinéncia de con-
juntos difusos, mas também as operagoes sobre eles sao dependentes do contexto.
A capacidade de determinar fungdes de pertinéncia apropriadas a operacdes difusas
significativas para o contexto de cada aplicagio particular é muito importante para
a pratica da teoria de conjuntos difusos.

Os operadores de conjuncao e disjuncao de conjuntos difusos foram
descritos inicialmente por Maia [71]. Em sua tese, Maia propoe a utilizacao destes
operadores para a caracterizagao e reconhecimento de conceitos, na qual considera o
conceito como um padrao, ou categoria simples ou complexa, obtido por um processo
de abstracao de atributos comuns a objetos.

Na tese, daremos maior formalizagao matematica a estes operadores,
mostrando que de fato caracterizam interse¢ao e disjungao de conjuntos difusos, isto
é, que sao t-normas e t-conormas.

AplicagGes da teoria da decisao é um dos campos em que ha maior dis-
cussao em torno da adequabilidade dos operadores. Temos que avaliar um conjunto
de objetos de acordo com algumas de suas propriedades. Isto implica a tomada de
alguma decisdo, entendendo o termo decisdo como o ato de dividir os objetos em
dois ou mais grupos com base na avaliacdo de suas propriedades. Ou eles satis-
fazem um nivel esperado, ou eles ficam abaixo deste nivel. Entretanto, a deciso s6
poderé ser tomada se a avaliagdo dos objetos com base em suas propriedades puder
ser agregada de alguma maneira, isto é, um operador de agregacao deve ser cons-
truido. Neste sentido, em nossa aplicagdo propomos uma agregagiao de conceitos
elementares, associados a cada atributo observado num objeto, através da aplicacao
sucessiva de operadores conjuntivos e disjuntivos.

1.4.3 O contexto de aplicagao

Na Taxionomia Bioldgica, observa-se grande dificuldade em estabele-
cer o conceito de espécie, ou género, diante da alta freqiiéncia de individuos inter-
medidrios, levando a muitas discussées metodoldgicas e filoséficas entre a fenética e
a filogenética.

Sneath e Sokal [96] observam que a tendéncia classica em Sistematica
Biolégica tem sido a classificagao hierarquica dos organismos em classes mutuamente
exclusivas e aninhadas. Seu sucesso em representar o sistema da natureza tem levado
ao estudo dos arranjos taxonémicos biogeograficos e ecolégicos, especialmente da
ecologia de plantas.

Além da economia de meméria, varias motivagoes encorajam os taxo-
nomistas a preferir este tipo de classificagdo dos organismos vivos, cada um em sua
drea de atuacao, seja com plantas, animais, seja com muiisicas, filosofias, técnicas de
agrupamento, solos, etc.. Parece uma tendéncia humana geral destacar a clareza
de distingao entre categorias e superenfatizar as lacunas no espectro das variagoes
fenéticas.

Conforme Sneath e Sokal [96], as categorias mutuamente exclusivas sao
usadas conceitualmente pelos seres humanos, ainda que estejamos constantemente
prevenidos contra eventos e individuos intermedidrios. Mesmo assim, sucumbimos a
uma tendéncia natural, ou contingencial, e continuamos evitando os conjuntos que
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se interceptam, que resultariam em alguns individuos que seriam simultaneamente
membros de mais de um conjunto. E somos tao obedientes ao sistema de Lineu,
que requer categorias mutuamente exclusivas e hierarquicamente ordenadas, que o
processo de classificacio se tem tornado sinénimo, na crenga de muitos biologistas,
de um mapeamento da diversidade da natureza ao sistema de Lineu.

Em Sistematica Bioldgica, o movimento contra a classificacdo hie-
rarquica tradicional vai além do desenvolvimento de medidas de distor¢ao de ma-
trizes de similaridade ou dissimilaridade quando estas sao interpretadas por meio de
fenogramas. Tais medidas, como o coeficiente de correlagio cofenética

proposto por Sokal e Rohlf [35], e outras medidas de destaque, tém
levado a observagao de que, freqilentemente, as classificacées hierarquicas séo rep-
resentagoes pobres do verdadeiro relacionamento fenético encontrado na natureza.

Jardine e Sibson [91] mostraram matematicamente que algumas pro-
priedades de classificagoes que eles consideravam desejéveis podem ser violadas pelas
classificagdes aninhadas, e sugeriram trocs-las por classificagoes hierdrquicas que se
sobrepoem .

Sneath [89] faz uma revisao dos 1ltimos 30 anos de Taxionomia Numé-
rica e cita o desenvolvimento de programas de computador para a identificacao de
espécimes e o trabalho de Bezdek [57], que utilizam conjuntos difusos nessa area.
Para Sneath, a logica difusa estd est4 estreitamente relacionada com a Taxionomia
Numérica.

Bezdek observa que os conjuntos convencionais impoem restricoes ma-
tematicas aos modelos de classificagio que freqiientemente dificultam sua capacidade
para refletir com precisdo a estrutura que existe nos dados [58].

Assim, atualmente parece haver uma tendéncia geral em direcio a
uma maior flexibilidade e experimentagao nos tipos de sistemas de classificacéo
aceitdveis para os biologistas. Dentro disto, propoem-se os conjuntos difusos, nos
quails se considera que os individuos (plantas, animais, etc.) tém um continuo de
graus de pertinéncia a uma classe.

No presente trabalho descrevemos um processo de reconhecimento do
conceito de espécie, que envolve a utilizagdo dos operadores conjuntivos e disjun-
tivos difusos. Através dele pode-se decidir, com algum indice de pertinéncia, se um
determinado espécime pertence ou nao a uma espécie ou conceito. Este trabalho foi
desenvolvido utilizando o cléssico conjunto de dados composto de 150 observagdes
de flores iris, que se subdividem em trés espécies.

Particularizamos nossas reflexdes e aplicacao para a Taxionomia Biol6-
gica, porque neste campo, talvez mais que em outros, se evidenciam as conseqiiéncias
da utilizacao da légica cléssica aristotélica como fundamento. Assim, dado o grande
nimero de problemas que surgem, pode ser o campo perfeito para a reflexdo sobre
a possibilidade de um novo sistema l6gico. Observamos, todavia, que podem ser
desenvolvidas aplicagbes dos operadores l6gicos que propomos a vérios contextos.

1.5 Estrutura e Perfil da Dissertacao

A seguir damos uma descri¢do resumida de cada capitulo, para que se possa ter
desde j& uma idéia do que seré feito na tese.
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e Capitulo 1: Esta introducao.

e Capitulo 2: Apresenta uma pequena revisao dos conjuntos difusos, concentrando-
se mais nos topicos relacionados ao tema da impreciséo, da definicao da funcao
de pertinéncia e da caracterizacao da intersecio e uniado através de uma t-
norma e t-conorma, respectivamente.

e Capitulo 3: Apresenta uma revisao do conceito de espécies, mostrando como
se definia uma espécie com as operacoes classicas sobre conjuntos ordinarios
e, depois, com o objetivo de dar convencimento do seu carater difuso, damos
alguns exemplos de publicagbes que o demonstram.

e Capitulo 4: Aqui introduzimos nossa familia de t-normas e explicitamos
sua estreita relacdo com uma familia particular de funcoes de pertinéncia.
Além disto verificamos algumas de suas propriedade algébricas e analiticas
que nos fazem acreditar em seu melhor desempenho em aplicagdes, quando se
comparam com operadores que envolvem o maximo e o minimo.

e Capitulo 5: Desenvolvemos aplicagoes das t-normas para caracterizar o con-
ceito de espécie, utilizando como base um classificador que determina funcoes
discriminantes, ou de caracterizagao, que dao o grau de pertinéncia de uma
flor, cujo vetor de atributo entra no classificador, a cada espécie caracterizada.

e Capitulo 6: Desenvolve a regra delta, generalizada para o treinamento de uma
rede neuronal légica, melhor dizendo, um perceptron de multiplas camadas
difuso, composto de unidades processadoras que realizam operacdes and e or
sobre as entradas. Contudo, nio fizemos o treinamento da rede.

e Capitulo 7: Conclusoces
e Capitulo 8: Sugestaes.

e Apéndices: O conjunto de dados #ris usado no capitulo 5, o programa desen-
volvido com o software MATLAB e alguns de seus resultados. Os Apéndices 5
e 6, mostram uma tabela de t-normas e t-conormas, respectivamente, apresen-
tadas em Klir [36]. Na tese ndo pretendemos fazer comparacoes entre estas e a
que propomos, mas certamente este ém um trabalho a ser feito posteriormente.



Capitulo 2
REVISAO: Conjuntos Difusos

2.1 Introducao

Neste capitulo, a partir da literatura, apresentamos uma resenha dos
conceitos fundamentais associados & teoria dos conjuntos difusos, incluindo a des-
cri¢ao de algumas experiéncias empiricas para a definicao da funcao de pertinéncia;
um histérico da caracterizagao de t-normas e t-conormas e outros axiomas que fun-
damentam a teoria. O objetivo é dar ndo s6 uma base de defini¢des empregadas
nos capitulos seguintes, mas também rever a seqiéncia bésica de procedimentos
tedricos e empiricos para a formalizagdo desta teoria, desde a defini¢do da funcao
de pertinéncia até a caracterizagdo da intersecio e uniao difusa pelos axiomas de
t-normas e t-conormas, respectivamente. Na tentativa de explicar por que se con-
sideram tais axiomas, também fazemos uma descrigao rapida do significado de cada
um, além de uma revisao das considerages feitas quando da escolha dos operadores
a serem utilizados nas aplicagoes. Nisto também passamos pelos conceitos de forca
ou intensidade de uma interse¢ao ou uniao difusa. Antes, porém, introduzimos al-
guns tépicos mais relacionados com histérico, fontes de imprecisao, suas vantagens
e aplicagées. No final, fazemos uma breve colocagao sobre a teoria de protétipos, e
sobre a diferenca entre incerteza probabilistica e incerteza difusa.

2.2 Um Breve Histdrico

Imprecisao e incerteza tém uma histéria bem estabelecida como con-
ceitos dignos de serem estudados por filésofos, psicélogos, lingtistas e, mais recen-
temente, por matemaéticos e cientistas da computagio. Alguns tépicos de interesse
para a teoria e as aplicagoes dos conjuntos difusos foram discutidos por Goguen [56].
Dificuldades resultantes da imprecisdo na linguagem foram notadas por cientistas
da computacao como Winograd [105], bem como por lingiistas como Lakoff [37].

Surgiu um maior interesse neste tema depois que o engenheiro eletrénico
Zadeh [65], em 1965, langou as bases da teoria dos conjuntos difusos. Neste campo,
uma parte das pesquisas teéricas e aplicadas foram realizadas por psicélogos [31],
[1], [83], por cientistas da computacao e engenheiros da 4rea de reconhecimento de
padroes [44], [10] e sistemas de controle [24],[25] e [106].
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2.3 Fontes de Imprecisao

Ao tratar de problemas de tomada de decisao automatizada, existe
uma crescente necessidade de modelar e administrar a incerteza. A incerteza pode
ocorrer pela complexidade do problema, pela imprecisao nos calculos, por ruidos de
vérios tipos, etc. Uma revisdo sobre as fontes de imprecisao pode ser encontrada
em Hisdal [18]. Aqui sdo descritas trés das que podem dar origem a um grau de
pertinéncia parcial de um objeto a uma classe. Todas elas estao conectadas com a
consciéncia da possibilidade de erro e com o desejo e a capacidade de levi-los em
consideracao.

Fonte 1: Antecipagio, pelo sujeito, de erros de observagoes sob condi-
coes inexatas. Mesmo quando o sujeito realiza um experimento exato, em que ele
mede o valor exato do atributo de cada objeto, ele estd ciente do fato de que sob
condigoes nao exatas de observagao do dia-a-dia, sua estimativa da medida do valor
do atributo pode assumir valores que variam de acordo com alguma distribuicdo de
probabilidade ou fungdo de erro. Hisdal [19] mostra como esta consciéncia faz com
que aparegam curvas de pertinéncia em S e na forma de sino na teoria dos conjuntos
difusos.

Fonte 2: Representagao em um universo de dimensao inferior e an-
tecipagao, feita pelo sujeito, da distribui¢do em um universo de dimensao maior.
Por exemplo, em um diagnéstico médico, um sujeito (o médico ou um sistema es-
pecialista) pode néo ter a sua disposicio todos os dados exigidos para o diagnéstico
nao-difuso de uma doenga num paciente. Estando conscio desta limitacio, ele de-
signa um grau de pertinéncia parcial para o paciente naquela doenca, com base
em sua estimativa da freqiiéncia de ocorréncia dos dados ausentes e da resultante
freqtiéncia de classificagdo como um dado conceito (um termo lingiiistico), de acordo
com a partigao nao-difusa em um universo de dimensao maior.

Fonte 3: Um sujeito sabe que diferentes pessoas podem ter diferen-
tes limiares de valores de altura, no caso de um experimento com vérios sujeitos
respondendo a sim ou ndo, em que um objeto nao é mais médio, mas alto.

Nesta tese supomos que temos mais impreciséo do tipo 1, na qual nos
baseamos para afirmar o aspecto difuso do conceito de espécie.

2.4 Aplicacoes e Vantagens da Imprecisao

Com os conjuntos difusos, os conceitos como pequeno, grande, jovem,
velho, alto ou bairo podem ser transferidos de maneira utilizavel para o computa-
dor. De fato, os conjuntos difusos e a légica difusa estao encontrando aplicacoes
cada vez maiores em uma ampla classe de problemas, desde o controle de processos
industriais e o reconhecimento de padrées, até a previsao do tempo, diagnéstico
médico e planejamento em agricultura. Os conjuntos difusos também fazem parte
dos esforcos para desenvolver maquinas inteligentes que podem pensar como pessoas
(Zadeh [69]).

Ainda que os conjuntos difusos sejam vistos como indesejaveis, por
alguns pesquisadores, a flexibilidade dos conjuntos difusos d4 a eles inimeras vanta-
gens sobre os conjuntos convencionais. Primeiro, eles evitam a rigidez do raciocinio
matematico convencional e da programacgao para computador. Por exemplo, é a
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rigidez do computador que torna dificil ou impossivel ler, automaticamente, carac-
teres escritos a mao e sem muito cuidado. Um humano pode facilmente reconhecer
que um dado caractere escrito a é como um outro caractere a, enquanto o com-
putador o considerars diferente se eles ndo forem similares a um padrao rigidamente
estabelecido. Se ¢é dificil para um computador que 1€ caracteres levar em conta
alguma pequena variabilidade mesmo nos caracteres impressos, quanto mais nos
escritos a mao.

Os conjuntos difusos simplificam a tarefa de comunicacdo entre o
raciocinio humano, que é inerentemente flexivel, e a rigida operacao dos computa-
dores digitais. Em particular, no raciocinio de senso comum, os humanos tendem
a usar palavras em vez de nimeros para descrever como um sistema se comporta.
Com os conjuntos difusos, o programador pode traduzir valores linguisticos, tais
como jovem, alto, grande e bairo, diretamente em um programa de computador
fornecendo-lhe a funcdo de pertinéncia que os definem. Modificadores tais como
ndo, muito, altamente e levemente, etc. também podem ser traduzidos facilmente e
sem ambigtidades.

Tais tradugoes diretas sdo particularmente importantes para os sis-
temas especialistas e os controles de processo, nos quais é necessirio programar
instrugoes que sejam essencialmente adquiridas pelo senso pratico e a experiéncia,
ao invés de regras ou célculos exatos. Com os conjuntos difusos e as varidveis
lingiiisticas isto é relativamente facil. A representacao de conceitos lingiiisticos por
conjuntos difusos pode ajudar na grande dificuldade da representagao da linguagem
natural em maquina.

Enquanto muitas aplicagtes difusas estao ainda em primeiro estigio
de desenvolvimento, parece provavel que nas préximas décadas a légica difusa se
torne rotineiramente aplicada em muitas dreas da inteligéncia artificial, nas quais
a interacao com as pessoas ou a imitagao de seu processo de pensamento ests en-
volvida. Isto pode ajudar a criar uma ponte na separagio existente entre o pensa-
mento analégico e flexivel dos humanos e a estrutura rigida dos computadores atuais

(Zadeh [69]).

2.5 Conjuntos Difusos e Pertinéncia

Turksen [50] especifica cinco simbolos, que considera necessarios para
uma representagdo adequada dos conjuntos difusos e descreve seus significados e
interrelagoes.

(i) O conjunto de elementos # € ©. Por exemplo, homem em homens.

(i) Uma varidvel lingiiistica V em um conjunto de varidveis linguisticas, que é um
nome para um atributo dos elementos § € ©. Por exemplo, altura de homens
digamos no Sul do Brasil.

(iii) Um termo linguistico A de uma variével linguistica, um adjetivo ou advérbio,
em um conjunto de termos linguisticos possiveis para a varidvel, em um dado
contexto. Por exemplo, homem alto ou homem baizo, associadas com altura
de homens no sul do Brasil. Na tese também denominamos o termo linguistico
por conceito.
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(iv) Um intervalo mensurdvel X C [—00, +00] de designagées numéricas possiveis,
conhecido como conjunto referencial para o nome do atributo particular, V, do
conjunto de elementos § € ©. Por exemplo, [0, 2] metros para altura de homens.

(v) Uma designagéo numérica subjetiva p4(6), conhecida como valor de pertinéncia
gradual ao conjunto, para representar o grau com que um elemento # per-
tence ao conjunto de elementos identificados pelo termo lingiiistico A. Esta
designagao subjetiva é a avaliagdo (ou julgamento, ou crenga), da compati-
bilidade do atributo V de um elemento com o termo lingéiistico A, dado por
um especialista, um observador ou um taxionomista. Por exemplo, ele é o
grau de pertinéncia designado a um homem em um grupo de homens por um
observador quando ele/ela usa o termo lingiistico alto de acordo com seu/sua

compreensao, ou conceitualiza¢ao, do adjetivo, dentro do contexto da altura
de homens no Sul do Brasil.

2.5.1 Qual é a relagao de V com X?

Vamos considerar as vezes p4:© — [0,1], ou as vezes p4: X — [0,1],
signigicando que existe, na verdade, uma composigao u4 o'V, sendo V: 0 — X, ou
seja

paoV:0 - X —[0,1].

Mas, vale observar que se estivermos fazendo uma experiéncia de
avaliagao subjetiva do grau de pertinéncia, perguntando a vérios sujeitos com que
grau § é A, na prética, o que se tem é uma funcao subjetiva

V:0—-A.

Nos dois casos, ndo ha divida quanto a existéncia da relacao direta
entre um atributo e seu conjunto referencial, a funcao auxiliar V : ©® — X fica
implicita.

2.5.2 Representacao

Definicao 2.1 (Turksen [50]) [Fungdo de pertinéncia] Seja um conjunto difuso
A sobre um conjunto referencial X ( universo de discurso) com elementos x. Uma
fungdo de pertinéncia € uma funcdo L4,

pa: X —[0,1],

em que cada elemento x € X, pertence a A com um grau pa(z), de modo que
pa(z) =1 significa pertinéncia completa e pa(z) = 0 significa ndo-pertinéncia ao
conjunto difuso A.

A funcao de pertinéncia mapeia elementos de um dado conjunto uni-
versal X, que é sempre ordindrio, em um nimero real no intervalo [0,1]. Para
conjuntos ordindrios o intervalo [0,1] é igual a {0,1}. O intervalo de graus de per-
tinéncia mais usado é [0,1]. Na tese usamos o intervalo [—1, 1], onde supomos que
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graus negativos indicam nao pertinéncia ao conjunto difuso A, sendo que —1 in-
dica nao pertinéncia total. Os positivos indicam pertinéncia. O grau de pertinéncia
nulo € associado ao ponto z € X em que ocorre a transicio entre pertencer e nao
pertencer.
Notacao:
pa:X— [07 1]

2.6 Experiéncias Empiricas

Uma atividade humana caracteristica é a formulacdo de um modelo
para as observagoes empiricas. Este modelo vai desde os estereStipos que algumas
pessoas fazem em seus encontros pessoais diarios até os modelos complexos da. fisica
quéntica. E uma ferramenta necesséria na luta pela sobrevivéncia. Se nao fosse
por estes modelos a grande quantidade de inputs de nosso sistema (préprio, pessoal)
logo nos tornaria incapazes de funcionar (Yager [98]).

O trabalho de Macvicar-Whelan [90]- Ele fez um estudo experi-
mental e tedrico da categorizagdo da altura humana e apresentou um modelo teérico
para este processo de classificagao. Pediu que individuos de ambos os sexos, cujas
idades variavam entre 6 e 72 anos, classificassem a altura de um grupo de pessoas
usando as denominagoes:

baixissimo
medianamente baixo
baixo
alto
medianamente alto
altissimo ‘

Os resultados experimentais confirmaram as afirmagoes de Zadeh acer-
ca da existéncia de classificagdo difusa (a falta de fronteiras claras para as classes).
Entretanto, nao se encontraram evidéncias para dar suporte a utilizacdo da curva S
para representar o grau de pertinéncia das alturas pertencentes a uma dada classe.
Enquanto se poderia esperar que a curva de pertinéncia para um atributo fosse do
tipo S, observou-se que nenhum sujeito conectou a certeza de verdade com a certeza
de falsidade com este tipo de curva. Assim, utilizou-se a aproximacdo com uma
linha reta.

O trabalho de Dombi [52]- Ele usou os dados publicados por Zysno
[110]. Neste projeto, 64 sujeitos de 21 a 25 anos de idade, classificaram 52 declaragoes
diferentes sobre idades, com rela¢io a um dos 4 conjuntos difusos:

muito jovem
jovem
velho

muito velho

Dombi usou estes dados e um método de minimizaciao do erro médio
quadrado (LMS) com o qual encontrou bom ajuste para o seu modelo de fungio de
pertinéncia, dado por

B (1 _ V)/\—l(.,ll. _ a)/\
p(z) = (1-v) Yz —a) + 1A 1(b— z)*
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Assim, a determinagdo de qualquer funcao de pertinéncia é possivel
com quatro parametros: primeiro, deve ser dado o intervalo (a,b). Os outros dois
parametros também tém significado: A tem influéncia sobre a transicao da funcao de
pertinéncia e v poderia ser interpretado como um nivel de expectagao. Esta funcao
tem grafico na forma de S.

O trabalho de Zimmermann e Zysno [46]- Apresentam dois mo-
delos para determinar, empiricamente, a funcao de pertinéncia. Elas diferem com
relagao as suas propriedades de mapeamento. Para eles, medir significa designar
nimeros a objetos de modo que certas relagdes entre nimeros reflitam relagoes
analogas entre objetos. Posto de maneira diferente, medi¢cdo é o mapeamento de
relagoes entre objetos em rela¢des numéricas do mesmo tipo.

Outros trabalhos empiricos chegaram & conclusao de que uma curva S
era mais adequada para representar uma funcao de pertinéncia: Norwich e Turksen
[49] para o conceito alto. Hisdal [19] explica o processo de arredondamento ou
suavizagao para obter uma curva em S, ou na forma de sino, quando estuda o
conceito alto.

2.7 Operacgoes sobre os Conjuntos Difusos

Na teoria dos conjuntos ordinarios, as operagoes sobre conjuntos pro-
duzem um outro conjunto. Do mesmo modo que o célculo proposicional, com suas
operagoes de conjungao, disjungéo, negagio e condicional, est4 associado a conjuntos
ordindrios, a logica difusa com as mesmas operagoes estd associada aos conjuntos
difusos. Assim, por exemplo, as operacoes sobre conjuntos difusos sdo relevan-
tes para os sistemas especialistas difusos, porque o seu processo de inferéncia esta
baseado no processamento de conectivos légicos sobre as regras de producao difusas
armazenadas em sua base de conhecimento. A seguir damos um exemplo de regra
usada em um sistema especialista difuso para diagnéstico e resolucio de problemas
financeiros, extraidas de Pacheco [93]:

IF LIQUIDITY
and Seasonal is yes
and Interest is HIGH
and Accounts receivable in Days of Sales is VERY HIGH
. and Inventory is VERY HIGH
THEN
Reduce Inventories is MEDIUM
and Reduce Accounts Receivable is MEDIUM.

As operagGes sdo tteis ndo sé para os sistemas especialistas, mas
também para todos os sistemas de aprendizado que envolvem a caracterizacio e re-
conhecimento de conceitos, ou padrées (que também podem ser considerados como
sendo conceitos).

2.7.1 Operadores padroes

No primeiro artigo sobre conjuntos difusos, Zadeh [65] introduziu as
seguintes definigGes para as operagdes de complemento, intersecao e unido de con-
juntos difusos:
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pi=1- A(IL'),
pans(z) = min|A(z), B(z)],

taus(z) = maz[A(z), B(z)],

para todo z € X. Estas operagoes sdo denominadas operacoes difusas padroes ou
standards. Além de elas serem as vnicas que satisfazem os axiomas de Bellman [78],
também sao consideradas naturais por serem significativas em relacao a informacao
ordinal, isto é, por serem independentes da escala, conforme verificam Turksen [50]
e Yager [99). Eles discutem esta independéncia da escala para combinacoes de
conjuntos difusos referentes a uma tnica varigvel lingiiistica e afirmam que neste
caso s6 poderiam ser usados os operadores padrées. De fato, estas operacoes tém sido
usadas com sucesso em aplicagbes praticas da teoria dos conjuntos difusos (Terano
[80], Hirota [61])

Contudo, elas ndo séo a Unica alternativa para estender as operagoes
classicas. Muitos operadores tém sido propostos para modelar a unido e a interseco
de conjuntos difusos. Diferentes defini¢ées produzirao modelos de sistemas especia-
listas difusos diferentes (Kandel [7]). Baldwin [60] faz referéncia a esta possibilidade
de criarmos nosso préprio sistema légico ao propor um sistema especialista difuso
que usa a linguagem FProlog.

A relevancia da investigagao de operadores sobre conjuntos difusos ndo
esté restrita aos fundamentos matematicos da teoria dos conjuntos difusos (Dubois
[41]). Em situagGes praticas, a escolha de operadores apropriados depende do conhe-
cimento das caracteristicas do problema, dos operadores alternativos disponiveis e de
suas distintas propriedades. Por exemplo, no processo de tomada de decisao, os ope-
radores maz e min nao sdo apropriados se os critérios de decisdo sao compensaveis,
isto é, a adequabilidade de um pode equilibrar a inadequabilidade de outro. Em
tais situagoes, uma escolha melhor seria um operador compensatério, tais como as
médias ou médias geométricas definidas por Dubois [40] e Zimmermann [47).

Em sua tese de doutorado, Pacheco [93] diz que a escolha dos opera-
dores de maz e min é devida aos seguintes fatos: primeiro, havia a intencéo explicita
de satisfazer a estrutura axiomaética em que a unido e a interseco difusa s&o des-
critas (isto é, usando t-normas e t-conormas); segundo, ndo encontrou razao para
adotar uma intersecao que restringisse mais (isto é, para nao usar o maior conjunto
difuso produzido pela interse¢do), ou, em outros termos, a interse¢io mais fraca, e
do mesmo modo para a unido mais relazada. Além disso, sdo os tnicas t-norma e
t-conorma que satisfazem a propriedade de idempoténcia, isto é, quando aplicadas
a elementos idénticos elas produzem este mesmo elemento. Isto pode ser vantajoso
quando os conjuntos envolvidos na conjungao (ou disjun¢ao) incluem repeticées. No
campo do reconhecimento de padroes e da tomada de decisao com multicritérios,
isto pode ocorrer (Yager [81]).

2.7.2 OQOutros operadores

Existem elementos § € © cujo atributo subjetivo V, que desejamos
representar, pode ser composto de duas ou mais componentes subjetivas V;,i =
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1,2,... cada uma delas afetando o atributo em questdo. Um exemplo é conforto,
composto de vérias combinagoes de umidade e temperatura. Turksen [50] estuda
este caso para os operadores padroes e também para t-normas e t-conormas. Sua
conclusao é que se pode usar qualquer ¢-norma ou t-conorma para a composicao de
duas ou mais varidveis lingiisticas componentes a fim de encontrar os valores de
pertinéncia de variaveis lingiisticas compostas.

2.7.3 A dependéncia do contexto

Além de os conceitos lingiisticos estarem sujeitos a vérias fontes de
imprecisao, eles também dependem do contexto, que também contribui para a im-
precisao.

A dependéncia do contexto envolve ndo somente o significado dos ter-
mos lingiisticos, mas também o significado das operacées sobre os termos lingiiisticos
(Klir [36]). Pode haver diferentes fungdes para representar estas operacées em di-
ferentes contextos. Assim, nao somente as funcdes de pertinéncia, mas também as
operagoes sobre os conjuntos difusos dependem do contexto. Vejamos os exemplos
a seguir:

1. Sejam A={mamiferos} e B={carnivoros}. Tem-se
{ mamiferos-carnivoros } = { mamiferos } N {carnivoros }

2. {bom gerente} # {bom} N {gerente}.

Contudo, na tese ndo trabalhamos com estas questées. Segundo Klir
[36], a construgao de fungoes de pertinéncia que captem adequadamente os significa-
dos dos termos lingiiisticos empregados em uma aplicacio particular, como também
a determinagao de significados das operagoes efetuadas sobre os termos lingiiisticos,
nao sao problemas para a teoria dos conjuntos difusos per se, mas para a area de
aquisi¢ao do conhecimento.

2.8 T-Normas e T-Conormas

Atualmente, a caracterizacao da interseccao e da unido difusa uti-
lizando t-normas e t-conormas, respectivamente, é utilizada rotineiramente nas apli-
cagoes que envolvem conjuntos difusos. As normas e conormas triangulares surgem
nos estudos de Menger [62] sobre as desigualdades triangulares para espacos métricos
estatisticos. E crucial saber se uma t-norma, ou t-conorma, acontece em um determi-
nado contexto. Estudos gerais dos procedimentos pelos quais classes destas fun¢des
podem ser geradas, foram efetuados por Schweizer e Sklar [2], Ling [45] e outros.
Dado que o significado dos concetivos e € ou dependem do contexto das aplicacdes,
é importante ter a disposi¢do vérias t-normas. Assim, é preciso uma caracterizagao
de t-normas que nos permita construi-las & vontade.

A seguir damos algumas defini¢oes que serdo revistas no capitulo 4
Junto com os teoremas de caracterizagdo, mas que por agora nos ajudario a explicar
por que elas sao qualificadas para caracterizar a intersecao e a unido difusa.
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Definicao 2.2 (T-Norma) Uma fungdo T : [—1,1] x [-1,1] — [—1,1] que satisfaz
as sequintes condigdes:

(T1) T(-1,-1)=-1,T(a,1) =T(1,a) =a , (condigdes limite)
(T2) T(a,b) <T(c,d) quando a <ceb<d (monotonicidade)
(T3) T(a,b) =T(b,a) (comutativa)

(T4) T(T(a,b),c) =T(a,T(b,c)) (associativa)

Definigao 2.3 (T-Conorma) Uma funggo S : [—1,1] x [-1,1] — [~1,1] que sat-
- isfaz as sequintes condicdes:

81) S(1,1)=1,5(a,—1)=S(-1,a) =a (condigies limite)
(82) S(a,b) < S(c,d) quandoa<cb<d (monotonicidade)
(S3) S(a,b) = S(b,a) (comutativa)
(S4) S(S5(a,b),c) = S(a,S(b,c)) (associativa)

Em alguns casos exige-se a continuidade e a subidempoténcia das t-
normas. O lema a seguir mostra a relagao de toda t-norma e t-conorma com o
méximo e o minimo. Este lema sera revisto no capitulo 4.

Lema 2.1 SeT e S sdo t-norma e t-conorma arquimedianas estritas vale:
T(a,b) < inf{a,b} (2.1)

S(a,b) > sup{a,b} (2.2)

2.8.1 Caracterizagao de intersecao e uniao difusa

A seguir passamos a fazer uma série de consideragoes sobre o signifi-
cado de cada axioma, para que a t-norma seja considerada intuitivamente aceitgvel
como intersegoes difusas significativas para quaisquer pares de conjuntos difusos.

1. A condigao (0.1) para t-norma e t-conorma estabelece que as operagdes de in-
terse¢ao e unido para conjuntos difusos sejam extensoes das mesmas operagoes
classicas sobre os conjuntos ordindrios, pois estas operacoes se reduzem as
operacoes nao-difusas quando os graus de pertinéncia estao restritos ao con-
junto {0,1}. Também por isto sdo denominados operadores légicos Dombi [51].
Quando um argumento de T é 1, expressando pertinéncia total, as condigdes-
limite e a comutatividade também asseguram, como nossa concepc¢ao intuitiva
requer, que o grau de pertinéncia na intersegio seja igual ao do outro argu-
mento.

2. A monotonicidade e a comutatividade expressam a exigéncia natural de que um
decrescimento no grau de pertinéncia no conjunto A ou B nao pode produzir
um aumento no grau de pertinéncia da intersec¢ao.

3. A comutatividade assegura que a interse¢io difusa é simétrica, isto é, indiferen-
te quanto a ordem em que os conjuntos a serem combinados sao considerados.
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4. A associatividade assegura que se pode tomar a intersecdo para qualquer
nimero de conjuntos em qualquer ordem de agrupamento pareada desejada.
Esta operagao permite estender a interseciao difusa para além de dois conjun-
tos. O grau de pertinéncia independe do agrupamento dos conceitos .

5. A continuidade impede que ocorra uma situacio em que uma mudanca muito
pequena no grau de pertinéncia do conjunto A ou do conjunto B produza uma
grande (descontinua) mudanga no grau de pertinéncia de AN B.

6. A subidempoténcia expressa que o grau de pertinéncia ao conjunto difuso ANB
neste caso especial nao pode exceder a. Se se exigisse a idempoténcia, isto
significaria que a conjungdo de conjuntos iguais resultaria no mesmo conjunto.

7. A monotonicidade estrita é uma forma mais forte de monotonicidade.

2.8.2 A forcga da intersecao e da uniao

Pela equagao (2.1) e (2.2) sabe-se que a intersecao difusa standard
produz, para quaisquer conjuntos difusos dados, o maior conjunto difuso entre todos
aqueles produzidos por todas as possiveis intersecoes difusas (t-normas). Esta é a
intersecao mais fraca. Por outro lado, a unido difusa standard produz o menor
conjunto difuso entre os conjuntos difusos produzidos por todas as possiveis unides
difusas (t-conormas). Esta é a unido mais forte.

Por exemplo, seja A; = inteligente e Ay = bonita. O grau de per-
tinéncia de uma menina ao conceito determinado pela conjuncio A; e A, é maior
quando calculado pelo operador minimo do que por qualquer outra t-norma. Assim,
a forga do e é menor no caso do minimo. Ter pertinéncia 0.9 & intersecio indica
que a medida de satisfagao simultdnea é maior do que ter pertinéncia 0.6, mas que
a forga do e é menor.

Note-se que pela declaragéo 16gica A; e A; requer-se a satisfacao si-
multénea de A; e de A,. E um fendémeno comum na linguagem falada enfatizar o e
quando se requer forte satisfagdo destas duas condigoes. Assim, pela forca de um e
se quer expressar o quao forte se quer esta satisfagao simultanea.

2.9 A Teoria de Protdétipos

A teoria de protétipos constréi a pertinéncia na extensio de um con-
ceito como graduada, determinada pela similaridade com o melhor exemplar do
conceito. Considera que um conceito é dado como um complexo, consistindo de um
protétipo e de uma fungdo que mede o grau com que objetos diferem do protétipo.
Entdo, pergunta-se: Quanto um conceito determina que objetos caem sobre ele e
quais nao? (Osherson e Smith [23]).

Zadeh [65] deixa claro que segue esta teoria no desenvolvimento de
sua teoria de conjuntos difusos, principalmente quando define o niicleo (ou core) de
um conjunto difuso convexo.

Osherson e Smith [23], usando o exemplo cléssico da maga-lkstrada,
discutem os intimeros problemas que surgem para o significado de conceitos simples
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ou complexos quando se usa a teoria de protStipos baseada em conjuntos difusos.
Vale dizer que o conceito complexo é obtido pela combinagdo de conceitos simples.

2.10 Incerteza Probabilistica e Incerteza Difusa

Existe uma distingao filoséfica entre incerteza probabilistica e incerteza
difusa. Bezdek [58] usa o seguinte argumento para enfatizar esta diferenca: pi =
0.25 nao indica que a probabilidade seja igual a 0.25 que z; pertenga inteiramente
a classe (i), antes de tudo ela estabelece que z; compartilha cerca de 0.25 das
qualidades requeridas para a pertinéncia inequivoca & classe (i). Assim, depois de
observado T, a incerteza probabilistica quanto & sua identidade é completamente
removida, enquanto a incerteza difusa permaneceria a mesma. A incerteza difusa
reflete o quao distinto é um individuo quando comparado com outros com os quais
tenha alguma relagdo quanto as propriedades ou atributos que caracterizam uma
classe.

O grau de pertinéncia nio é uma probabilidade. Basicamente, ele é
uma medida da compatibilidade de um objeto com o conceito representado por um
conjunto difuso. Por exemplo, 0.3 € a compatibilidade de André com a definicao do
conjunto difuso dos associados jovens da SBMAC ; 0.3 nao é a probabilidade que
André venha a ser um sécio jovem da SBMAC.



Capitulo 3
REVISAO: Taxionomia Biolégica

A divisao 16gica de um género nao é sé de interesse cientifico. Uma
curiosidade é que até os indios Wayampi, dos rios Jari e Amapari, na
Amazénia brasileira, estabeleceram uma divisao légica de alguns repre-
sentantes da familia Tinamidae (inhambus). O género mdzimo, por
eles chamado Namupewar, é dividido em trés espécies pela agregacao
de differentiae baseadas nos tipos de canto dessas aves.

A. A. Jensen(1988)

3.1 Introducao

No sistema classico de Aristételes, em que se fundamenta o sistema
taxonomico de Lineu, as classes devem ser mutuamente exclusivas. Neste sistema,
em particular na taxionomia Biolégica, as formas ditas intermediérias, por haver
ambigiiidades em seus valores de medida dos atributos, seja por ruidos nos instru-
mentos de medida, ou por serem selecionados em diferentes meios em que variam a
temperatura, a acidez do solo, etc., devem pertencer a uma ou outra classe. Proble-
mas em que se discute a pertinéncia de objetos a categorias e em que muitas vezes
nao se define precisamente a pertinéncia sio tratados no campo de reconhecimento
de padrdes, de comunicac¢do de informagdes, na teoria da decisao e em abstracgdes
relacionadas a formagéo de categorias e conceitos de uma maneira geral.

A Taxionomia Biolégica surge no contexto da tese como o campo
primdrio e um dos mais fecundos em que podemos refletir sobre a formacio de
classes ou categorias ou a formagao de conceitos. Neste contexto, um conceito é
representado por um conjunto. Assim, também temos uma base para a reflexdo
de um possivel sistema légico difuso, que a principio pode ser definido tomando
por base qualquer operador conjuntivo, disjuntivo e de negacido que caracterize a
interseccao, uniao e complementar difusos, respectivamente.

Por que a escolha deste contexto? Porque nele, conceito é igual a
conjunto e, por ter como fundamento o sistema 1égico cléssico de Aristételes, pode
facilitar a reflexdo para um possivel sistema légico difuso.

Este capitulo faz um pequeno levantamento que apresenta desde a
aplicagao das operacoes cldssicas sobre conjuntos ordinérios, a definigao aristotélico-
lineana de espécie, até alguns exemplos de publicacoes em taxionomia que mostram
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como aparecem termos lingiiisticos e ambigiiidades quanto ao intervalo de variacao
dos caracteres taxonémicos quantitativos continuos.

Alguns pesquisadores tém maneiras diferentes de abordar o problema
quando discutem o aprendizado de conceitos com o fim de os implementar em algo-
ritmos de aprendizado de méquina e também em aspectos cognitivos da formacéao
de conceitos. v

Nao sabemos ainda em que contexto nossos operadores serao mais bem
aplicados, mas o fato é que desenvolvemos uma aplica¢ao no campo da Taxionomia
Biolégica, que é rico para aplicagoes dos conjuntos difusos.

3.2 Definicao de Termos

Os termos classificagao, sistemética e taxionomia sao fregiientemente
usados para significar uma sé coisa. Atualmente, hd uma tendéncia a atribuir sig-
nificados diferentes para estes termos. As definicoes a seguir foram extraidas de
Simpson [38].

Tazon, cujo plural é taxa, é uma abreviacio para grupo taxonémico
de qualquer natureza (ou rank).

Sistemdtica é definida como o estudo cientifico dos tipos e diversidades
de organismos e de qualquer e todo relacionamento entre eles. Esta definicdo deve
ser entendida em seu sentido mais amplo. Ela se refere ndo somente ao arranjo dos
organismos em taxa e sua denominagéo, mas também com as causas e origem destes
arranjos.

Classificac@o é a ordenagdo dos organismos em grupos, ou conjuntos,
com base em seus relacionamentos. Pode haver confusao sobre o termo relaciona-
mento. Pode significar relacionamento filogenético ou simplesmente semelhanca ou
similaridade global, quando julgada pelos caracteres dos organismos sem qualquer
implicagao quanto ao seu relacionamento com os ancestrais. Embora a classificacio
tenha sido definida como um processo, também tem sido usada para designar o pro-
duto final deste processo. Assim, o resultado da classificacao é uma classificagdo. O
termo nao se restringe a colocar entidades dentro de classes distintas, mas também
inclui sua ordenagdo em um espectro continuo, ou em outro arranjo. Em Biologia,
a classificagao deve ser diferenciada de identificacéo.

Identificacdo é a alocagio de objetos adicionais nao identificados, na
classe correta, uma vez que a classificacao tenha sido estabelecida.

Tazionomia é o estudo teérico da classificagao, incluindo suas bases,
principios, procedimentos e regras. Taxionomia também é um processo. Alguns
entendem a Taxionomia como sendo a pratica didria de identificacao de varios tipos
de organismos. Mas o que de fato faz com que se forme uma taxionomia é que os
objetos podem ser distribuidos em diferentes niveis hierarquicos, relacionados por
inclusoes de classes.

3.3 Definicao de Espécie

As bases 16gicas para esta ciéncia encontram-se no método socritico-
platonico da diérese, ou divisdo 16gica. Ainda que nio fosse o interesse central
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de Aristételes, ele foi o fundador da Taxionomia Biolégica. O principal problema.
enfrentado por Aristételes foi o da defini¢ao de género. O que é um género de seres
concretos? Por onde iniciar a divisdo légica dos seres vivos? Aristételes aconse-
lhava selecionar algum grande género, megiston genos, um grande grupo qualquer
de organismos do qual se possui um conhecimento prévio, quase inato, como por
exemplo, os animais que voam ou os que nao voam. H4 que empregar a divisdo
l6gica apenas para aqueles caracteres (atributos) que pertencem aos organismos. Por
isto, passou longos anos de sua vida no estudo da morfologia, fisiologia, anatomia,
embriologia, comportamento, etc. Dai passou & divisao légica dos grandes géneros,
obedecendo aos seguintes principios arrolados por Joseph [48]:

1. A divisdo deve ser exaustiva; de outra maneira, algo é omitido.

2. As espécies subordinadas a um género devem ser mutuamente exclusivas
(ou seja, devem ter, duas a duas, diferenca simétrica). De outra maneira,
haveria uma separagio incompleta (uma relacao de inclusao entre con-
juntos de caracteres), e portanto uma defini¢ao falha das espécies.

3. Uma divisao deve ser feita em cada estagio, e tanto quanto possivel, em
todos os estagios, baseada em um 1tinico principio ou caracteristica.

Aqui, pode-se observar que nao ha consideracao para individuos in-
termedidrios ou para uma agregacao de caracteristicas.

3.3.1 Operagoes com conjuntos ordindrios e taxionomia

Estes principios aristotélicos foram corretamente aplicados em Taxi-
onomia Biolégica por Carolus Linnaeus, principalmente na décima edi¢ao de seu
Systema Naturae Linnaei [75]. Vejamos alguns exemplos tirados dessa obra, os
quais demonstram a maneira como as operagoes de unido, intersegao e diferenca
simétrica sao utilizadas.

Exemplo: considere o género lineano Myrmecophaga (que inclui os
tamandués). Linnaeus utilizou-se, para caracterizar esse género, dos seguintes ca-
racteres:

1. a = dentesnulli (dentes ausentes);
2. b = linguateresextensilis (lingua cilindrica, extensivel);

3. ¢ = corpuspilistectum (corpo coberto de pélos).

Pode-se, entdo, representar o género Myrmecophaga por um con-
junto ternario {a,b,c}. Para obter a divisao légica do género, Linnaeus utilizou
dois fundamenta divisionis, esgotando todas as possibilidades de cada um deles: o
nimero de dedos na mao (palmis didactylis, palmis tridactylis e palmis tetradactylis)
e o nimero de dedos no pé (plantis tetradactylis, plantis pentadactylis). Represen-
temos esses caracteres da seguinte maneira:

1. d = palmisdidactylis;

2. e = plantistetradactylis;
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3. d' = palmistridactylis;
4. € = plantispentadactylis;
5. d" = palmistetradactylis.

O universo U = {a,b,¢,d,d',d”,e,e”} foi chamado por Linnaeus de
deffinitio (defini¢ao) do género.

Representam-se aqui, pela mesma letra miniscula, os diversos estados
do mesmo fundamentum divisionis .

{a,b,c} U {d,e} = {a,b,c,d,e} =Myrmecophaga didactyla.
{a,b,c}u{d’ e} = {a,b,c,d', e’} =Myrmecophaga tridactyla.
{a,b,c} U {d",e'} = {a,b,c,d”,e'} =Myrmecophaga tetradactyla.

As trés espécies desse género sao validas: apresentam diferenca simétrica,

duas a duas. E possuem, todas, caracteres que as distinguem umas das outras.

' Se for feita a diferenca de uma espécie em relacio a cada uma das ou-
tras e em seguida se fizer a intersecao dessas diferencas, obter-se-4 o carater exclusivo
dessa espécie, chamado por Linnaeus de nomen essentiale da espécie.

Definigao 3.1 Uma espécie sé pode ser formada pela unido de conjuntos finitos,
nao vazios, de caracteres.

Na pratica didria atual da taxionomia isto nao é tao simples, como
se tivéssemos s6 caracteres quantitativos obtidos por contagem. Quando se levam
em conta medidas de variagao continua, como é comum em taxionomia, entram os
aspectos que definem a imprecisao neste contexto.

No capitulo 5 consideramos uma espécie como sendo definida pela con-
jungao, ou disjuncado de conjungdes, de fungoes de pertinéncia associadas a atributos

do objeto que tém um intervalo de variagao sujeito a varias fontes de imprecisdo. A

possibilidade de ajustar os parametros do modelo permite uma caracterizacao que
varia de acordo com o contexto.

3.3.2 Problemas com a definicao de espécie

O objetivo desta segéo é apresentar exemplos de descricoes de carac-
teres taxonémicos, para a identificacdo de seres vivos, nos quais ocorrem o uso de
varidveis lingiisticas como curto, médio ou longo, ou em que hi problemas com
a divisao de classes, ou imprecisdes quanto ao intervalo de variacdo dos caracteres
firmando assim o caréter difuso da defini¢do de espécie sobre o qual nos baseamos
em nossas aplicagoes.

Anderson [17] escreve em seu trabalho de apresentacdo do conjunto
de dados IRIS as seguintes palavras:

Dado que é um fenémeno bioldgico, o problema da definicio de espécies
€ digno de sérios estudos com um fim préprio, e ndo com uma simples
consegiiéncia a ser usada em algum outro campo. E um problema tao
fundamental e importante que ele toca muitos campos. Quando se as-
sume o problema, como um problema, e o estuda de diversos pontos de

ac-
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vista da genética, da taxionomia, da citologia e biometria, observa-se
que ele ndo somente necessita das muitas técnicas existentes, mas que
também se deve inventar novas.(Anderson 1936).(Traducao da autora.)

Nesta segao serao citados alguns exemplos que mostram que na pratica
da taxionomia, no dia-a-dia de um laboratério, nao é facil estabelecer que espécimes
pertencem a uma espécie, dentro de um género. Sio muitas as causas de variacoes
nas medidas. Além das variacoes devidas as diferentes precisées dos intrumentos de
medida, existem as de origem geografica e do hospedeiro da amostra.

Caso 1: Nematdides do género Helicotylenchus

Fortuner [109] é um grande estudioso deste género, que tem cerca de
180 espécies, diferenciadas por seus autores originais por mais de 40 medidas, muitas
das quais altamente varidveis. Como consequéncia desta grande variabilidade, é
dificil diferenciar uma espécie de outra. Em um de seus estudos, para a reviséo da
espécie H. pseudorobustus, e uma possivel redescricao, utilizou 43 amostras de 1 a
30 espécimes de populagdes de campo, vindas de 25 paises, todas identificadas como
H. pseudorobustus (Steiner, 1914).

Utilizando técnicas de anélise multivariada, Fortuner concluiu que
havia trés grupos dentro deste: pseudorobustus (Steiner, 1914), microlobus (Golden,
1956) e dihystera (Cobb, 1893). Seus estudos lancaram novas luzes sobre o relaciona-
mento entre H. pseudorobustus e H. microlobus, em discussao nos 1ltimos 20 anos.
Também observou em uma amostra algumas caracteristicas de H. pseudorobustus
e algumas caracteristicas de H. dihystera. A conclusao de Fortuner é que ela pode
pertencer a uma espécie diferente nao identificada.

Entretanto, Fortuner expde suas diividas quanto a se a analise mul-
tivariada poderia ser usada para diferenciacao especifica e identificacio no género
Helicotylenchus. Ele sugere, para a identificagao pratica de espécies, a avaliacao de
similaridades entre pares de espécies.

Caso 2: Nematéides do género Rotylenchus

Neste caso vemos como séo usados os conceitos curto, médio e longo
para descrever um género que se divide em dois grupos. De acordo com Castillo

[30]:

1. um, com tamanho médio de corpo (em torno de Imm) e com o lébulo da
glandula do esofago curto;

2. outro, com corpo mais longo (1.5-2mm) e 16bulo da glandula do es6fago muito
mais alongado.

Caso 3: Nematoides do género Meloidogyne

A histéria deste género comega em 1885. Sua identificacao é dificil de-
vido a grande similaridade morfolégica. Jepson [103] publica uma Lattice Key para
identificacao de espécies no género Meloidogyne. Foram dados para cada cariter
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quantitativo varios conjuntos de medidas, em micrémetros(um), referentes a pop-
ulacoes diferentes, para tentar cercar a variagdo a ser encontrada dentro de uma
espécie. Uma parte da chave para as fémeas contém no total informacoes sobre 6
caracteres de 51 espécies, na qual se destaca ainda mais o aspecto de superposi¢ao
de intervalos de variagdo como se pode observar na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Fémeas do género Meloidogyne (em micrémetro: um)

Espécie Compr. do estilete | Comp. do corpo
graminicola | 12.6-15.3 418-827
10.6-11.2 445-765
oryzae 14.4-15.3 484-718
14.0-18.0 475-750
ardenensts | 17.6-18.9 526-735
15-19 309-520

Fonte:Jepson, S.B.,1987.

3.3.3 As flores iris

Para as flores iris também ocorrem problemas com a defini¢cio dos
intervalos de variagao dos atributos. Anderson [17] fornece os seguintes intervalos
em cm, descritos na tabela 3.2. Em cada casa, a primeira medida refere-se ao

Tabela 3.2: Medidas da Sépala e da Pétala para Flores fris(em centimetros: cm)

Espécie | Sétala | Pétala
Setosa 4-6 | pequenas

»

Versicolor | 4-7 2-5
” — 0.5-2

Virginica | 4-8 3-7

L7 — 1-3

Fonte:Andersoﬁ,E.,1936
comprimento e a segunda, a largura. Observam-se diferencas nos intervalos da

tabela 3.2 e dos publicados por Fisher [92], conforme se pode ver na tabela em
anexo no final.

3.4 Conjuntos Difusos e Outras Abordagens

Sneath [89)] faz uma reviso dos 1iltimos 30 anos de Taxionomia Numérica
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onde afirma: A ldgica difusa estd estreitamente relacionada com a Taxonomia Numérica,
principalmente com a fenética.

Em seu artigo, Sneath [89] cita a contribuigdo de Bezdek( [57], [58],
[59]) para a introducao dos conjuntos difusos na area de Taxionomia Numérica. Ele
constréi uma extensao difusa do ISODATA, que é um algoritmo para agrupamento,
ou cluster, criado por Ball e Hall [13] para aplicagées em ciéncias sociais. Com este
método, ele analisa a subestrutura do conjunto de dados iris em que é obtida uma
solugao de agrupamento sem utilizar o conhecimento a priori da classificacao das
espécies dadas por Anderson [16].

A revisao de alguns artigos da revista Psychologic Review mostra como
o estudo de modelos de conceitos, em geral, consideram o contexto da Taxionomia
Biolégica como fundamental.

Medin e Smith [15], em seu artigo sobre formacao de conceitos, fazem
vérias criticas a visao classica, que diz que todas as instancias de um conceito com-
partilham propriedades comuns que sdo condigoes necessarias e suficientes para
definir o conceito, mas isto é a mesma coisa que a definicdo de espécie vista an-
teriormente. Fazem isto dando varios exemplos da 4rea de Taxionomia Bioldgica e,
além disto, iniciam uma grande discussao sobre a teoria de protétipos e terminam
por dizer que a teoria de Zadeh [65], com o maz e min, nao explica muitos casos que
envolvem conceitos complexos.

Mervis e Rosch [21] fazem um estudo sobre a categorizacao de objetos
naturais utilizando exemplos da Taxionomia Biolégica e dizem que no paradigma
classico de formacao de conceitos os atributos sdo combinados arbitrariamente para
formar itens, mas citam estudos de aspectos antropolégicos da linguagem no caso
de categorizacao de animais feitos por Leach [20] : O ambiente fisico e social de
uma crianga € percebido como um continuo. Ele ndo contém qualquer coisa que seja
intrinsecamente separada.

Mervis continua discutindo a indeterminagido da representacao e da
pertinéncia a categorias e cita os trabalhos empiricos de Labov [107] e outros.
Quanto as categorias biolégicas, cita o trabalho do taxonomista numérico Sokal [97],
que demonstra as conclusoes de Rosch e Mervis [83], a saber, que é provavel que os
membros mais pobres de uma categoria contenham atributos dos agrupamentos (ou
clusters) correlacionados a atributos de outras categorias.

Em outras publicagées da 4rea de inteligéncia artificial encontram-
se os trabalhos de Dietterich e Michalski sobre a formagao de conceitos. Abaixo,
descrevemos suas consideragoes a respeito da Taxionomia Biolégica:

Uma descrigao taxionémica (ou classificacao) é uma descricao de uma
classe de objetos que subdivide a classe em subclasses. Uma descrigao taxonomica é
fundamentalmente disjuntiva. A classe global é descrita pela disjungao de descrigées
de subclasses (Dietterich [100]).

Descrigao taxionémica é um tipo de generalizagao descritiva, ou seja,
€ um tipo de aprendizado de conceito através de observacoes feitas numa colegio de
objetos (Michalski ([101],[32],[95],[94]).

3.5 Problemas de Identificagao

Atualmente, a identificagdo é feita com base em caracteres filogenéticos
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e fenéticos, sendo este tltimo o aspecto a que mais nos referimos nesta tese. Os
caracteres fenotipicos sdo estudados até seus 1iltimos detalhes, incluindo a anélise
de cromossomos e outras técnicas mais precisas, como, por exemplo, miscroscépio
eletronico, imagens fotoelétricas e fotografias que podem ser tratadas com técnicas
de processamento de imagens. Tudo isto com o objetivo de classificar o espécime
observado em uma ou outra classe ja existente ou até de criar uma nova classe. Isto
leva a muitos problemas com a nomenclatura, surgindo muitas espécies sinénimas e
chegando-se até a propor nomenclaturas numéricas (Sneath e Sokal [96]).

A abordagem mais satisfatéria para a identificacao é usar uma com-
binagao dos caracteres, ou atributos, que mais discriminam, por causa da similari-
dade morfolégica das espécies e da falta de um tinico atributo que pode diferencis-las
e porque existe variacao no grau com que os diferentes atributos podem ser usados
para separar as espécies (Jepson [103]).

A observacdo acima sugere que seria adequada uma calibragio, ou
equilibragao, dos parametros que definem cada conceito como vamos propor em
nossa aplicagdo. Mas na tese ndo proponho uma caracterizagao de espécie num
laboratério de taxionomia, pois nele a identificacao é feita usando inimeros carac-
teres morfolégicos e morfométricos, o que nosso classificador atual nao estaria em
condicoes de processar.



Capitulo 4

Familias de T-Normas e Funcoes
de Pertinéncia

4.1 Introducao

A origem destes operadores est4 no trabalho de Maia [71]. Ele propés
a utilizacao da seguinte familia de fungoes de pertinéncia:

ok _ ok
P k(T) = ﬁ (4.1)
comp > 0 ek # 0. Estas fungdes seriam usadas para modelar conceitos elementares
como, por exemplo, pessoa alta, pessoa pesada, etc. A figura 4.1 ilustra o grafico
correspondente a esta fungao.

Diferentemente da maioria dos autores nesta area, ele propunha tra-
balhar no intervalo [—1, 1] e também optou por funcoes com propriedades assintéticas.
Para agregar os conceitos ele propds operadores que deveriam corresponder essen-
cialmente & conjuncao e a disjuncao.

Se 1 e p2 denotam fungdes de pertinéncia quaisquer, entdo definimos

1-y
Clp:q1 - wi;02 : qo = —= 4.2
(801 Q1P W92 1 G2 w2) 1+y ( )
onde - v
y = (ﬂ) 4 (@) (4.3)
2 29
com z; = i—fﬁ‘}, 1=1,2.
®i
D(p: : g, w )= 2] (4.4)
. N . W = — .
Y141, W12 1 Q2 2 .

onde

com z; = i+‘ 1=1,2.

w1 w2
=(5) +(3) =
q1 g2
—Sai’

Os operadores C' e D, nédo sdo operadores conjuntivos e disjuntivos
propriamente ditos, no sentido que caracterizam intersegao e unido de conjuntos
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Figura 4.1: Fungao de pertinéncia

difusos. De fato, pode-se mostrar que existem (1, , e pardmetros q;, w1, gz, wo, tais
que existem 0 < z < 400 satisfazendo

Clpr:q1: w1500 : g : wa) > min(p1(z)pa(z)) (4.6)

D(p1: g1 :wi; 02 ot ws) < maz(p1(x)pa(z)) (4.7)

contrariando uma das propriedades bésicas de toda t-norma e t-conorma.
Ao estudarmos estes operadores, observamos que se definissemos as

funcoes
Op: : (=1, +00) — [—00,1)
Op, : [-1,1) — [0, +00)
Ops : (—1,400) — (=1, +00)
dadas por
Op(z) = 2= (1.8)
N T '
14z
= 4.9
Opa(a) = 12— (49)
11—z
— 10
Op3($) 1—!—1‘, (4 )

facilmente podiamos ver que

Clpr: qu w020 g2 wz) = Ops ((10P3(01))*™" + (42003(p2))*?) (4.11)
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D(p1: qu w5021 @2 - w2) = Opy ((10p2(01))*™" + (92002(02))**) (4.12)

Se tomarmos ¢; = ¢ = w; = wy = 1, verificamos que os operadores
definidos deste modo séo t-normas e t-conormas. Assim, para este caso particular
estabelecemos as seguintes notacoes:

U, =C(—1,1;—,1,1) " (4.13)

Uy = D(-,1,1;—,1,1) (4.14)

A prova de que U, e U; sdo t-norma e t-conorma, respectivamente,
segue com os resultados das se¢oes seguintes, onde, na notacao, deixaremos os
parametros iguais a 1 de lado e usaremos s6 os valores dos graus de pertinéncia
que serao denotados por a e b, como sendo graus de pertinéncia, ou ¢; € @3 no caso
de duas fungoes de pertinéncias. As linhas gerais para esta demostracdo também
podem ser encontradas em Zanusso [73] , [74] e Aratijo [70]. A seguir passaremos a
usar letras caligraficas para C e D.

4.2 Definicoes e Caracterizagoes

Para provarmos que U, e U; sdo t-norma e t-conorma, respectiva-
mente, baseamo-nos nas definigoes e teoremas dados por Schweizer e Sklar [2], e que
passamos para esta secao.

Definicao 4.1 (T-Norma) Uma fungio.T : [~1,1] X [-1,1] — [=1,1] € uma
norma triangular (ou t-norma) se

(T1) T(-1,-1)=-1T(a,1)=T(1,a)=a (condigbes limite)
(T2) T(a,b) <T(c,d) quandoa<ceb<d (monotonicidade)
(T3) T(a,b) =T(b,a) (comutativa)
(T4) T(T(a,b),c) =T(a,T(b,c)) (associativa)

Se além disto, se T satisfizer
(T5) T é continua
(T6) T(a,a)<a

T denomina-se t-norma arquimediana. Finalmente, se a condigdo (T2) é esirita,
quando a < c e b < d, T denomina-se t-norma arquimediana estrita.

As t-normas arquimedianas estritas estdo completamente caracteri-
zadas pelo teorema seguinte. Antes vamos precisar de uma definicao.

Definicao 4.2 (Gerador Decrescente) Uma aplicacio
f : (_131] - [Oa +OO),

continua e estritamente decrescente, que satisfaz as condigdes:
f1) f(1)=0

(2) Jim, f(2) = +oo

é denominada gerador decrescente.
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Teorema 4.1 (Caracterizacao de T-Norma) Se T € uma t-norma arquimedi-
ana estrita, existe f : (—1,1] — [0,400), um gerador decrescente tal que

T(a,b) = f7(f(a) + £(b)) (4.15)

para Va,b € (—1,1]. Além disso, se g é outro gerador decrescente, existe A\ > 0 tal
que A\f = g.

Para valores de a ou b iguais a —1, a representagao (4.15) admite uma
6bvia extensao via limite, coincidindo, neste caso, com os respectivos valores de 7.
Remetemos o leitor a Schweizer [2].

Definicao 4.3 (T-Conorma) Uma fungdgo S : [—1,1] x [-1,1] — [~1,1] é uma
t-conorma se

(S1) S5(1,1)=1,58(a,—-1)=S(-1,a) =a (condigées limite)
(82) S(a,b) < S(c,d) quando a < cb<d (monotonicidade)
(83) S(a,b) =S(b,a) (comutativa)
(S4) S(S(a,b),c) = S(a,S(b,c)) (associativa)

Se, além disto, S satisfizer:

(S5) S € continua

(S6) S(a,a) >a

S denomina-se t-conorma arquimediana. Finalmente, se a condicdo S2 € estrita,
quando a < c eb < d, S denomina-se t-conorma arquimediana estrita.

Definigao 4.4 (Gerador Crescente) Uma aplicacéo
g:[—1,1) — [0, 400),

continua e estritamente crescente, que satisfaz as condigées:
(81) ¢(-1)=0

(82) limg(z) = +o0

€ denominada gerador crescente.

Como no teorema 4.1, vale a seguinte caracterizacado das t-conormas
arquimedianas estritas:

S(a,b) = g~ (g(a) +9(b)) (4.16)
onde g é um gerador crescente. O seguinte lema relaciona geradores crescentes e
decrescentes.

Lema 4.1 Valem as sequintes propriedades:

1. Se f:(—1,1] = [0,+00) € um gerador decrescente, entdo g: [—1,1) — [0, 400)
definida como

g9(z) = f(-=) (4.17)
é um gerador crescente.
2. Seg:[~1,1) = [0,+00) é um gerador crescente entdo f : (—1,1] — [0, +o00)
definida via
f(z) = g(—2) (4.18)

é um gerador decrescente.
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Prova: Provaremos apenas (a), pois a prova de (b) é semelhante. Observa-se que
g é obviamente continua. Além disso, g é estritamente crescente, pois para Vz, v,
z <y = —y < —x, como f é decrescente, f(—z) < f(—y), isto &, g(z) < g(y).
Também g(—1) = f(1) =0e

limg(z) = lim f(~2) = Lim f(y) = +oo.
c.q.d.

Definigao 4.5 (Complemento Difuso) Uma fungdo ¢ definida em [~1,1] € um
complemento difuso, se satisfaz as sequintes condicées:

(C1) ¢(—1) =1, ¢(1) = -1,

(C2) Ya,b e [-1,1] com a < b entdo c(a) > c(b),
(C3) c é involutiva, isto é, c(c(a)) = a,Va € [—1,1],
(C4) ¢ € continua.

O lema seguinte permite dar uma interpretacao para toda t-norma e
t-conorma e sua relagao com a t-norma do min e a t-conorma do maz.

Lema 4.2 SeT e S sdo t-norma e t-conorma arquimedianas estritas, vale:
T(a,b) < inf{a,b} (4.19)
S(a,b) > sup{a,b} - (4.20)
Prova: Pelo teorema 4.1
T(a,b) = f~(f(a) + £())

com f estritamente decrescente e positiva. Entao

f(@) + f(b) 2 f(a)
f(a)+ £(8) > £().
Logo
T(a,b) = f~(f(a) + (b)) < F(f(a) = a. (4.21)
Do mesmo modo |
T(a,b) <b (4.22)

isto é,
T(a,b) < inf{a,b}
A prova da desigualdade (4.20) é similar e sera omitida.

Estamos finalmente prontos para verificar que nossos operadores sao
t-norma e t-conorma arquimedianas estritas. De maneira original, antes de tudo,
generalizaremos, considerando uma familia de operadores, que incluem nossos ope-
radores iniciais.
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4.3 Familias de T-Normas e

Provaremos que estas familias satisfazem as condigoes para serem t-
normas e t-conormas e que, particularizando os parametros, fica provado que nossos
operadores sao t-norma e t-conorma.

Definicao 4.6 (Familia de t-normas) Por defini¢io, se a,b € (—1,1]

U2 (a,6) © £l (fap(a) + fap(0)) @, 8 > 0. (4.23)

a=1eU*(a,b) =b
a=-1&U*(a,b) = -1
onde fop: (—1,1] — [0,+00) € definida via

fap(z) = (1 - z)ﬂ (4.24)

Definicao 4.7 (Familia de t-conormas) Por definicio, se a,b € [—1,1)
U3 (a,) = g2 (9as(a) + 9o (b)) (4.25)

a=16 U b) =1
a=-1Ub)=b

onde gop: [—1,1) — [0, +00) € definida via

(4.26)

1+x)/’
11—z

gool@) = (

A figura 4.2 mostra que conforme variamos os valores de a e de /3
damos maior ou menor forca para a t-norma.

Lema 4.3 Sado satisfeitas as sequintes propriedades:
(a) fop € um gerador decrescente;
(b) gop € um gerador crescente.
(c) Sec:[—1,1] — [—1,1] € definido por c(xz) = —x entdo
Jfo8(2) = ga,8(c(z))
9o.8(7) = fa,8(c(2))

Prova: Provaremos apenas (a). Observa-se que as condigoes da definicdo 4.2 sdo
satisfeitas. De fato:

fuo) = a(152) =0

a:li»n_ll fop(z) = +o0
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Figura 4.2: Variagoes de a e de 3 na familia de t-normas

pois xlirglﬁ = +oo e a,B > 0. Para provarmos que f, 5 é decrescente, basta

estimar sua derivada:

ooy afi-zf o1 :
fop(z) =— (1+2)8 (1—$+1+$)

que, obviamente, é estritamente negativa para Vz € (—1,1), provando que f, 5 é
estritamente decrescente.

Portanto, o teorema 4.1 se verifica para a familia conjuntiva dada na
definicao 4.3.

Coroldrio 4.1 As familias U*?, Uy # sGo t-norma e t-conorma arquimedianas es-
tritas, respectivamente.

Observagédo: E facil ver que ¢, definida em [-1,1] por ¢(z) = —z, é um comple-
mento difuso.

Definicao 4.8 (Tripla Dual) Dizemos que uma t-norma T e uma t-conorma S
sao duats relativamente ao complemento c se, e somente se,

¢(T(a,b)) = S(c(a), (b))

c(S(a,b)) = T(c(a), c(b))-
A tripla (T, S, c) denomina-se tripla dual.
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Coroldrio 4.2 A tripla (U%? U ¢), onde c(z) = —z, é uma tripla dual.

Prova: Primeiro observemos que valem as seguintes relacoes:

fa,8(a) = gap(—a) (4.27)
fable) = =25 (428)
as £ x¥
ghe) = L= (4.20)
; T8 + P
e portanto
~fap(®) = 9o p(2) (4.30)
Logo
(U3 (a,b)) = —U(a,b)
= _fa_,,é(fa,ﬂ(a) + fo,8(b))
9ap(fos(a) + fo,5(b))

= 925(9a8(—a) + go,s(—D))
= 925(9a,8(c(a)) + ga,5(c(b)))
= U’(c(a), c(b)) (4.31)

A outra igualdade se prova do mesmo modo.
De maneira semelhante ao lema 4.2, podemos enunciar o seguinte
corolério.

Corolario 4.3 Valem as seguintes desigualdades:
() U2#(a,b) < inf{a, b}
(b) Ug*(a,b) > sup{a,b}

Observagao: Usando as propriedades (T4) e (S4), podemos estender nossos ope-
radores, a saber, fica bem definido

Uca’ﬁ(xh Toy- - )xn) (432)

UgP (21,22, -, Zn) (4.33)

para Y(z1, T2, -+, Z,) € [—1,1]".
A partir de agora vamos restringir nosso estudo aos operadores Ub! e
1,1
U,;", que notaremos por

Ul=c (4.34)
Uyt =D (4.35)

de forma semelhante a 4.13 e a 4.14 mas usando caligréfico.
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Usando a notacao da introducgao, podemos escrever

C(z1,"+,%n) = Op3(Ops(z1) + - - - + Ops(zn)) (4.36)
D(z1,- -+, 2n) = Op1(Opa(z1) + - - - + Opa(zs)) (4.37)
com as 6bvias precaucoes quando algum z; = —1, no caso de C, e algum z; = 1, no

caso de D. Assumiremos que o leitor est4 ciente dos valores de C e D nestes casos.

Para conferir com a notagao da definicdo observe que f1; = /1 1 = Ops, g11 = Op2,
=

€= Op:.

Grafico dos geradores:

A figura 4.3 mostra o gerador decrescente para a t-norma, fazendo
a = =1. E a figura 4.4 mostra o gerador crescente para a t-conorma, fazendo
a =3 =1, junto com seu inverso.
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Figura 4.3: Gerador decrescente
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Figura 4.4: Gerador crescente e seu inverso

4.4 Espaco de Funcoes de Pertinéncia

Tendo provado as propriedades fundamentais de nossos operadores,
podemos agora estabelecer espagos adequados sobre os quais podemos fazer atuar
nossos operadores. A idéia é fazé-los atuar de modo pontual sobre um espaco de
funcoes apropriado e provarmos algumas propriedades desta acao. Um tal espaco
corresponderad a um espago de fungées de pertinéncia associadas a conjuntos difusos.

Seja X C R um conjunto fechado. Definimos sobre X o espaco de
funcoes

F={p:X > [-1,1]|peC},

sobre o qual adotamos a norma do supremo, que denotamos por || ||,

el = sup{le(z)|; z € X},

que torna (F, || ||) um espago métrico completo.
4.4.1 Diferenciabilidade das t-normas e t-conormas

Definicao 4.9 Dizemos que ¢ : X — [—1,1] € diferencidvel se existe U D X, aberto,
e @ : U — R uma extensdo de ¢ diferencidvel.

Teorema 4.2 (Diferenciabilidade) Se ¢, -, € F ex € X, entdo

(a) C (o1, o) () E C(pr(z), -, () € F
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(b) D(p1, -, ) (2) € D(p1(2), -, ou(x)) € F

c) Sepy---,pp € F sio diferencidveis, entdo
¥ %

(c1) C(p1(z),- -, 0x(x)) € diferencidvel.
(c2) D(p1(z),---,pr(z)) € diferencidvel.

Prova: Trivial.
Observe que o teorema garante que nossos operadores preservam a classe de difer-
enciabilidade das fungoes envolvidas.
Observagao: Vale lembrar que (¢1(z),--,pxr(z)) € [-1,1]* e que portanto pode-
mos usar as equagoes dadas em 4.34 e 4.35.

A partir de agora vamos estudar estes problemas e outros no seguinte
contexto: X = [0, +00). Logo estaremos considerando o conjunto de funcoes

F'={p:[0,400) = [-1,1] | p € C*}.

Um subconjunto importante de F! que vamos considerar é o de func¢oes
de pertinéncia

P= {go € F| xlirf olz) =1, lirél+ o(z) = :i:l}.

Em P estd o subconjunto das fungoes de pertinéncia p,; associadas a
conceitos elementares, que serd denotado por P, e dado por

Po = {ttp,p >0,k # 0}.

4.4.2 Uma familia particular de fungao de pertinéncia

Vamos considerar em nossas aplicages a funcao de pertinéncia pro-
posta por Maia [71], dada pela seguinte definicao:

Definicao 4.10 (Fungao de pertinéncia) A funcdo que representa um conceito

z

elementar A sobre um atributo x é

iL‘k _pk

na = m (4.38)

em que p(p > 0) e k # 0 sd@o numeros reais.

A denominagéo conceito elementar refere-se a propriedade monoténica
da funcéo e a uma simetria definida pela condicao:
1 p
— = — & pa(z1) = —pa(z2).
p T2 :
Esta funcao efetua uma conversao de uma medida de um atributo
fisico, que expressa um aspecto da realidade sob observacao, em um valor adimen-
sional associado a um conceito ligado a esse atributo. Esta conversao permitirs a
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combinagao (ou composi¢iao) de conceitos simples para formar conceitos mais com-
plexos, sem misturar unidades de medida diferentes, como centimetros e toneladas
ou metros e gramas.

Por exemplo, se o objeto § é uma pessoa, a variavel lingiiistica V altura
e o termo lingiistico A, ou conceito A, é alto. Um grau de pertinéncia 4 = 0 é
interpretado como se um sujeito, em um experimento empirico, respondesse que com
o valor p de altura a pessoa era nem alta e nem ndo alta, isto é, ela esta no limite de
concordancia ou discordancia com o conceito ser pessoa alta. Graus de pertinéncia
proximos de 1 significam grande concordancia com o conceito, e préximo de —1,
grande discordancia. Em outras palavras, isto quer dizer que os valores extremos
de concordancia sao assintdticos. Esta caracteristica parece concordar com a nossa
intuicao de que sempre é possivel conhecer alguém mais alto do que a pessoa mais
alta conhecida até entao.

Concordamos com Maia [71] quando diz que é mais natural expressar
um indice de pertinéncia por um valor no intervalo [—1,1] (ou, equivalentemente,
entre mais e menos 100 por cento) do que no intervalo [0, 1], que é préatica comum
na teoria de conjuntos difusos.

A figura 4.5 mostra variagdes no parametro k aplicadas no conceito alto da figura
4.1.

—_

g . & B o
o S ~ QU = » TR - o

=
o

grau de pertinéncia
(=]

©o o
> A

-08

T e W e e
termo linguistico

Figura 4.5: Algumas variacées de k com p fixo

Observando as figuras deste capitulo é facil ver que vale o lema a
seguir, cujos resultados serao usados nas demonstragoes da relacao de ordem.
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Lema 4.4 Sao verdadeiras:
(a) ppi € C™.
(b)

! fur) = 1 sek>0
z—lyglooplp’k = iy -1 sek<0
I 4 =k sekiA
a0 Hp(z) = 1 sek<0

(c)

i ' 1 ] o € convezra sex < p
Upr € cOncava se T > p

Hpr € cOncava se T < p
Hpr € conveza se T > p

k<—1=>{

Observacao: Algumas consideragoes particulares devem ser feitas para quando
=1ouk=-1.

Modificadores:

Zadeh [69] define os modificadores como sendo operacoes que mudam
a funcao de pertinéncia de um conjunto difuso tornando mais répida ou mais lenta
(by spreading out), a transicao entre pertinéncia total e ndo pertinéncia total, ou
movendo a posigao da regiao de transicao.

A figura 4.6 mostra como os parametros p e k, na equagao (4.38), po-
dem efetuar estas modificagoes de maneira suave e continua, refletindo-se na caracte-
rizacao dos conceitos.

Apesar de nao termos feito um experimento para verificar a questao
dos limiares (hedges) linguisticos, podemos variar os parametros p e k para obter
formas semelhantes as obtidas experimentalmente por Dombi [52] para os

conceitos, ou termos linguisticos, jovem e velho, na figura 4.7 e velho
e muito velho, na figura 4.8.

A determinacao da fungao de pertinéncia:

A determinagéo da fungao de pertinéncia, associada a um conceito em
um determinado contexto, pela fixagdo de seus dois parametros p e k, pode ser feita
de duas maneiras:

e fixando o ponto de transi¢do p e ajustando por tentativas o parametro k até
obter a caracterizacao desejada;

e fixando dois pontos distintos no plano z — z, de acordo com Maia [71].
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Figura 4.6: Variagoes de k com p fixo
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Figura 4.8: velho e muito velho

Relacao com os operadores:

Considere os geradores da familia de t-normas dada na definicao 4.3:

1—=z

B8
fusl®) =@ (m) a.B>0 (4.39)

Observe que

a(l—m)ﬂ* =>(1—;:;)ﬁ_y:>1—ac_(y),%
14z -y 142/ & 1+z \a

isto é,
1 1
af —y?
=3 i
af +y?#
Assim,
3 1
_1 af —ye
fasfl=——1-
af +y?

Vemos que é um elemento de nossa familia de funcoes de pertinéncia
elementares, a menos de multiplicagao por 1 ou -1. Em outras palavras, o inverso do
gerador decrescente é um elemento da familia de conceitos elementares. Isso mostra
a estreita relacdo entre a funcdo de pertinéncia que estamos usando e o gerador da
t-norma f, g, conforme a equagao (4.39), o que faz com que cheguemos & concluséao
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de que existe uma grande adequabilidade de nossos operadores para a funcao de
pertinéncia escolhida.

Além disso, considere dois elementos particulares das familias dadas
em 4.3, ja definidos nas equagoes 4.23 e 4.24, fazendo a = 8 = 1. A saber:

Clz,y) = f(f(z) + (y) (4.40)
D(z,y) = g (9(z) +9(»)) (4.41)
onde f(z) = }—:j e g(z) = $£. Dado que

0 @) = glo) = T (1.42)
=T = 1) (1.43)

Assim, também confirmamos a estreita relacao da funcao de per-
tinéncia com o operador disjuntivo.

Relacao dos Operadores com o Maximo e o Minimo:

Na figura 4.9 apresentamos um conjunto de conceitos elementares na
cor vermelha, fazemos a conjuncéo e a disjungao e comparamos com os operadores
de méximo e de minimo, como definidos por Zadeh [65].

1
08} .
max=azul
06} zdisj=rosa -
o 04r y
=
g 02F :
f =
2 0 j
D
=2t
s
© 04} ]
-06f Zmin=azul
ZConj=rosa
08} .
5o 100 150 200 250 300

conjun¢ao e disjuncao de varios conceitos

Figura 4.9: Relacdo com méximo e minimo
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4.4.3 Relagao de ordem e convexidade

Uma propriedade importante para aplicacdes em reconhecimento de
padroes e otimizacao é a de convexidade de um conjunto difuso, introduzida por
Zadeh [65].

A figura 4.10 mostra que ¢ € F ey € F convexas, nao implica C(¢, )
convexa. Considere os termos linguisticos: A; =amarelo e A, =azul; X=intervalo
de valores na unidade de medida da cor. pa(z) =grau com que o objeto que tem z
associado pertence ao conjunto dos objetos identificados por azul, ou amarelo.

& o o o ©
N o N Db o o
T T T T T

T

-04

grau de pertinéncia na cor

-06

T

-08

variavel linguistica = cor de objeto
Figura 4.10: N&o convexidade da conjuncao em F
A seguir, damos as definigoes necessarias e mostramos, através de uma

relacao de ordem caracterizada pelos parametros das fungoes de pertinéncias, que a
conjuncgao é convexa.

Relagao de ordem:

Definicao 4.11 (Ordem Parcial) Sobre F' definimos a sequinte ordem parcial
¢ 2P e p(z) > P(z),Vr € X.
E imediato que > € uma relagdo de ordem sobre F'.

Sobre P,, a ordem parcial dada na definicao 4.11 admite uma carac-
terizagao em relagao aos parametros p e k. Antes uma observacao elementar:
Observacgao: [, € [ S30 comparaveis < k,w > 0 ou k,w < 0.
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Teorema 4.3 (Ordem parcial sobre P,)

w=k<0 eq>p
> 2
“q:w—l’l’p:k {w:k>0 eqsp

Prova: (<)

ok qk ok pk
l‘k +pk LL'k +pk
22k _ :cqu +pk$k —pqu _ % g xkpk _ :cqu +pqu
(zF + ¢*)(z* + p*)
25*(p* — ¢*)
(z* + ¢*)(z* + p*)

Pow(T) — ppr(z) =

>0

quando p* — ¢* > 0. Mas isto ocorre pela hipétese, isto é, se k < 0 e ¢ > p ou se
k>0eq<p.

(=) Seja

B 2($kqw _ wwpk)

- (@4 +e)

Primeiro serd provado que fu, (%) — ftg.,(z) = 0 para algum valor de = se w # k.
Mas isto é equivalente a provar que z¥¢* — £¥p* = 0 com w =k + 6,6 € R,6 # 0.
Tem-se que

o, e(T) — Hg(T)

et — TP =0 o M(gqt — 2%t =0

& ofpt = gt

5k
o =1L (4.44)
p
Logo, aplicando In em ambos os lados, tem-se z = exp %ln%%f).
Neste ponto, as fungoes ou se tangenciam ou se cruzam. Se elas se tangenciam, neste
ponto as derivadas s&o iguais. Se as derivadas sao diferentes, entiao de fato elas se
cruzam. O que contraria a hipétese que 1, () > pt,1(x). Logo w = k. As fungoes
s6 podem ser iguais.
As derivadas das fungdes sao:

’ 2k$k_1pk
Hp . (T) = (zF + pF)?
e
, Qwz¥ lg¥
'u'q,W(w) = (xw + qw)2

§ .k
Se 2 = LF,6 # 0, tem-se:

@)= 20k + 8)z*12°¢*¢®  2(k + 6)zF1q*¢x?
Hew\T) = (@2 + ¢ %) (22 + ¢*qP)?
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Agora,

pop(@)  kpE (zFa® + ¢qF)?

Paw(@) (2% +P*)2 (k+ 6)gkqizt

($k$6+qkq6)2 k 1
(z* +p*)? k4622

k’$6 k. 5\2

e

%ﬁ k+6x2

kb k52

CF+%) & 1
2 26
2

(22 +25) & 1
z _—

k

= 71 (4.45)

Logo, as derivadas nao sdo iguais neste ponto, isto é, nado pode acontecer p,,(z) <
Up(T). Dai pg. (%) = ppr(x). Mas isto nao pode ocorrer com w # k. Logo k= w.

Convexidade:

Definigao 4.12 (Convexidade) Um conjunto difuso A é convezo se, e somente
se, os conjuntos I, definidos por

Fo={z € X |pa(z) > a} (4.46)
sao conjuntos convezos de X para todo o € (—1,1]. wa(z) € a funcdo de pertinéncia.

Observag ao: Observe que h4 diferenga entre esta definicio e a definigio de funcéo
convexa.
A seguinte caracterizagao de conjuntos convexos est4 provada em Zadeh

[65].
Lema 4.5 A € convezro se, e somente se,

@a(Az + (1= A)y) > minfpa(z), pa(y)] (4.47)
para todo z,y € X, A € [0,1].

Para os operadores min e maz de Zadeh vale o seguinte teorema, como
se pode ver na figura 4.10 abaixo.

Teorema 4.4 (Zadeh [65]) Se A e B sio converos, entdo
AN B(= minfpa, vp]) (4.48)

é convezxo.
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Observagao: Na demonstragao do teorema abaixo, usamos as notacdo dada na
equacao 4.36, em termos de Opl, Op2 e Op3, e a do teorema sobre diferenciabilidade.
Usamos g sem estar nos referindo a ao gerador crescente das t-conormas.

Teorema 4.5 Sejam ¢,y € P,

¥ —p

zk +

% ¥ — qw
¢ W=

o(z) =
com p,q > 0, entdo C(p,v) € conveza.
Prova: Como ¢ e 1 sao fungdes C*, C(p,9) é C*, logo, para provarmos que C é

convexa, ¢ suficiente provar que C tem no maximo um méximo local. Além disso,
como Op3 é mondtona decrescente e

k w
Cle 1)) = Op3Om3(o(o) + Oms(ute) —0p3 () + (1)) (aao
¢ imediato verificar que se existem z,y e z com T < y < 2, tal que

Clp, ¥)(z) > Cp, %) (y)

Clp, ¥)(y) < Clp,9)(2)

que corresponde & situagdo que queremos mostrar que nao ocorre, entao
k w k w
(3) N (2) < (3) N (z)
T x y y
k w k w
() ) <)
Y Y z z

Resumindo, ¢é suficiente mostrar o seguinte resultado: se

glz) = (g)k + (%)w,m € (0,+00)

admite no méximo um z, tal que g’'(z) = 0, temos duas situacoes a considerar:

(I) Se existe x, tal que @(z,) = 1¥(x,), segue do teorema da relagéo de ordem que
se k # w. Entao

.’Ek _pk _ ¥ — qw

IL'k +pk Tw + qw
(z*q” — z°p*)

(z* + p*)(z¥ + ¢¥)

— wkqw _ wwpk =0

— ghv = =

isto é, o ponto em que ¢(z) = ¥(z) é este. Derivando g e igualando a zero
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s = (@) o) ()

= _kxk+1 WLt
_ kpFz® + wq* z*
N kv
=0
== kpk:cw = wq“’:ck
o kpF
v wq¥”
= gF Y = —-lc—gk—
w q¥

Se k e w tém o mesmo sinal, a equagao acima nao tem solugdo em z > 0 e
portanto g é monétona. Se k e w tém sinais diferentes, a equacio acima tem
uma Unica solugdo em z > 0, concluindo a prova neste caso.

(1) Vz,z > 0,(z) # ¥(2).
Neste caso podemos supor que ¢ > 9. Como ¢ e 9 sao mondtonas, é imediato

ver que ou ambas sao crescentes, ou ambas sao decrescentes.

O resultado, segue do lema abaixo.

g

Lema 4.6 Se ¢ e 9 sdo mondtonas crescentes (ou decrescentes), entdo C(p,1) €
convezra.

Observagao Suponhamos que ¢ e 9 sdo crescentes, o outro caso é similar. Entéo,
se T <y temos ¢(z) < ¢(y) e Y(z) < P(y). Se X € [0, 1], temos que

() < ez + (1 - Ny) < o(y)
P(z) <Pz + (1 - Ny) < ¥(y)
logo,
Op3(p(Az + (1 — N)y) + Op3(v(Az + (1 — N)y)) < Op3(p(z)) + Op3(¢(z)),

pois Op3 é decrescente. Deste modo,

Op3(0p3(p(Ar + (1 — N)y)) + Op3(¥(Az + (1 — N)y)))
> Op3(0p3(p(z)) + Op3(4(x)))
= Clp,¥)(x)
isto é,
Clp, )Mz + (1 — N)y) > min {C(p,¥)(x),Cp,¥)(y)}

Segue do teorema 4.5 acima que C(p, 1)) é convexa.
As figuras 4.11, 4.12 e 4.13, ilustram a convexidade do conjunto difuso
associado & funcao conjuntiva (que ndo é uma fungao convexa).
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4.5 Quando a Conjuncao nao é T-Norma:

Conclusao quanto & aplicabilidade de nossos operadores no exemplo
da maca listrada de Osherson e Smith [23]:

Talvez para a caracterizacao e reconhecimento de quaisquer tipos
de conceitos nao fosse necessirio demonstrar que a funcdo conjuntiva é uma t-
norma, caracterizando-se assim, como interse¢do de conjuntos, pois estas sempre
sao menores ou iguais ao minimo, o que nao seria, com certeza, nenhuma inovacao
para o problema da maca listrada. A esperanca é que uma sugestao para este
problema seja encontrada quando se variam os parametros de forma que se consiga
um valor de pertinéncia do objeto a para o conceito conjuntivo <maca listrada>
maior do que o valor da pertinéncia ao conceito <maca>. De fato, existem valores
de parametros na func¢@o conjuntiva que vamos estudar no capitulo 4 que fazem
isto acontecer. Zadeh [68] d4 algumas referéncias de como esta discussao pode se
desenvolver.

Kamp [9] diz:

Parece que uma versao da teoria de protétipos destinada a analisar
graus de pertinéncia para conceitos em termos da prototipicalidade nao é aplicavel
a todos os conceitos, incluindo muitos que seriam entendidos como prototipicos, de
acordo com os virios critérios de Rosch [22].

Podemos ver na figura 4.14 que a conjuncao ultrapassou o minimo.

o
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b
>
¥
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o 04r zd=verde. -
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Figura 4.14: Relagao com o minimo




Capitulo 5
APLICACAO: Caracterizacao de

Conceitos

5.1 Introducao

A teoria dos conjuntos difusos tem visto intimeras e variadas aplicactes
serem colocadas nos mais diferentes ramos do conhecimento nos altimos anos. Desde
que foi proposta por Zadeh [65], sofreu grande desenvolvimento, incluindo especial-
mente a caracterizagao completa dos operadores conjuntivos e disjuntivos bem como
a formulagao de muitas familias de tais operadores e funcdes de pertinéncia com suas
extensas propriedades. O problema da escolha das fungées de pertinéncia e dos ope-
radores nas aplica¢des tém sido tema de varios trabalhos na area e continua sendo
até hoje a parte mais polémica. Uma vez que estamos propondo operadores parti-
culares e funcoes de pertinéncia, consideramos de capital importancia justificar por
que nossas escolhas sao bem adequadas no contexto de nossa aplicacao.

Uma de nossas aplicagées é no reconhecimento de padroes, estreita-
mente relacionada com a teoria de conceitos. Temos conhecimento da longa dis-
cussao a respeito da teoria dos conceitos entre modelos representacionais e modelos
de extensao e de todas as criticas ao modelo extensional ao qual nos estamos atendo.
No entanto, entrar nesta controvérsia est4 muito além de nossos objetivos. Estamos,
em nosso trabalho, nos restringindo aos modelos de extensao baseados na teoria dos
conjuntos difusos. Um conceito é representado por algum conjunto difuso A com
sua fungdo de pertinéncia p4. De conceitos elementares para conceito complexos
evoluimos por uma seqiiéncia de aplicagdes de um niimero finito de conjuncées e
disjungées. A idéia fundamental por tras desta abordagem, comum a vérios ramos
novos como da teoria do caos, da geometria fractal, etc. é a seguinte: iteracoes
sucessivas de uma lei simples, partindo-se de elementos bem simples mas suficien-
temente gerais, pode produzir estruturas extremamente complexas. Nesta direcao
estamos propondo a seguinte familia de fungées de pertinéncia: no intervalo (0, +-o0)
consideremos a familia, a dois parametros, de funcoes definidas via

¥ —p

Tk 4

k

() = (5.1)

comp k€ Rp>0,k+#0.
As propriedades destas fungoes j4 foram vistas no capitulo anterior,
mas cabe ressaltar que elas sao descritas com poucos parametros que tém influéncia
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direta sobre a transicao de pertinéncia para ndo pertinéncia e sobre a posicao da
regiao de transigao, provavelmente dando-lhes grande adequabilidade a diversos con-
textos. Além disto, p, ) satisfaz todas as propriedades bésicas que a literatura tem
exigido para uma fungao de pertinéncia.

Também apresentamos os operadores, que podem ser revistos como

Clz,y) = ' (f(z) + f(v)) (5.2)

D(z,y) =g '(9(z) + 9(¥)) (5.3)

onde f(r) = =% +x e g(z) = =, Estes sdo elementos particulares de uma familia de

operadores cujos geradores decrescentes sao

1_““")ﬁ,d,ﬁ>0. (5.4)

feol®) =0 (755

A propriedade de que a inversa de f, g é um elemento da nossa familia 5.1 nos garante
a estreita relagao entre a funcao de pertinéncia e os operadores. Para o sistema
de caracterizagao de conceito, que vamos propor neste capitulo, esta propriedade
garante que havera uma forte conexao entre as entradas(inputs) e as saidas (output)
do sistema.

Como f, g é uma fun¢do C*, os operadores sao diferencidveis e, por-
tanto, se ¢ e 1 sao C*™ entao

Clp,¥) e Dip,9)

também o sao. Esta propriedade representa uma enorme vantagem operacional.
Como as fungées de pertinéncia também sio C*™, os problemas de aproximacao
podem ser abordados com as iniimeras técnicas que o calculo diferencial nos fornece,
por exemplo, método de Newton, o método do gradiente descendente, o método do
algoritmo genético, etc. Esta vantagem se firma diante dos problemas concretos de
classifica¢do onde o niimero de varidveis é da ordem de dezenas e centenas. O leitor
poderd acompanhar na aplicagdo que faremos adiante & classificacao das flores fris .

Voltando aos nossos operadores em 5.2 e 5.3, é importante ressaltar
a simplicidade matematica dos geradores bem como de seus inversos. Observemos
que

1 _l—a:

f —f—l—i—m (5.5)
_ z—1

gl:x—l—l (56)

5.2 Uma Aplicagcao no Contexto da Taxionomia
Biolagica

Decidir se um espécime (ou populacdo) é de uma determinada espécie
(que ja tem a descrigao prototipica), ou é uma nova espécie, depende de atributos
quantitativos e qualitativos. Contudo, em nossa aplicacdo com os dados #ris vamos
considerar s6 os quantitativos. A varidvel lingiistica em questao é espécie, que se
define pela composigao ou disjun¢do de varios termos lingiiisticos associados a cada
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atributo observado. Acrescentamos que cada atributo observado também é uma
varidvel lingtistica, portanto espécie é uma varisdvel composta.

Algums exemplos, com partes de descrigdes taxondmicas, mostram
este aspecto de composigao (todos os dados em micrometros):

Espécie A = comprimento do corpo em [0.56,0.68] ; comp. do estilete
em [0.1,0.2]

Espécie B = L = 719(s = 49) ; estilete = 26(s = 0.4) ; eséfago=
121(s = 1.3)

Espécie C = L = 451 £ 50um (349-544); Oes = 88 + 12um (71-11);
EP =773+09um - até 15 variaveis.

Observe que nao temos, envolvidos nestas expressoes, exatamente ter-
mos lingtisticos, mas suponho que um especialista no assunto os teria.

Na tentativa de dar apoio & nossa proposta de fun¢ao de pertinéncia,
para o caso das varidveis lingtisticas componentes e também para a composta destas
componentes, apresentamos, a seguir, algumas observagoes.

e Os caracteres taxonémicos quantitativos, que envolvem medidas com micros-
copio, estao sujeitos a muitos ruidos. Além disso, a variabilidade pode vir de
fatores como temperatura, umidade, acidez do solo e hospedeiro etc., em que
sao encontrados os individuos.

e O estudo destes caracteres é semelhante ao estudo da altura. Sé que a altura
todos conhecem sobre ela e podem formar conceitos como alto, médio e baizo,
associados a um protétipo. No caso de nematéides, flores e qualquer outro
organismo vivo, os taxonomista também usam termos como curto , médio e
longo, apesar de haver um esfor¢o cada vez maior para que seja publicada a
média do carater juntamente com o desvio padrao. Ainda assim, hi muita
divergéncia de opinides e publicagdes aceitas como mais fidedignas ou menos.

e Antecipacao, pelo sujeito, de erros de observagoes sob condi¢oes nao exatas:
mesmo quando o sujeito realiza um experimento exato em que ele mede o
valor exato do atributo de cada objeto, ele sabe do fato de que, sob condicoes
de observagoes nao-exatas da vida didria, sua estimativa do valor do atributo
pode assumir valores que variam de acordo com alguma distribuicao de proba-
bilidade ou funcdo de erro. Hisdal [19] mostra como este conhecimento do
sujeito da origem a curvas de pertinéncia da forma S ou de sino.

e Por exemplo, valores bem préximos de 1,64 (que deve ser a média de altura da
espécie humana do Sul do Brasil) teriam maior pertinéncia & espécie humana.
A pertinéncia iria diminuindo conforme se distanciasse pela direita, ou pela
esquerda, de 1,64. Para a variavel lingiiistica altura, poderiam ser definidos
os conceitos (ou termos lingiiisticos) das espécies de cachorros, gato, homem,
ete.

e Para a altura e outras medidas quantitativas, os estatisticos usam a curva nor-
mal para expressar a probabilidade de encontrar, aleatoriamente, um individuo
dentro de um intervalo. H4 maior probabilidade de que a ele esteja associada
uma medida préxima da média da espécie, que é atribuida ao protétipo.
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e Aqui nao estamos falando de fungéo de pertinéncia para um termo lingiiistico,
por exemplo, alto, da espécie humana ou do cachorro, mas do conjunto difuso
determinado pelo conceito espécie.

o Ao protétipo é associado grau de pertinéncia préximo de 1.

e Supomos que o conceito espécie humana, ou espécie cachorro pequinés, para o
atributo altura, ou no universo de discurso das alturas, sejam curvas parecidas
com a normal, isto é, aproximadamente em forma de sino, mas que sejam
curvas de pertinéncia. Ou seja, os graus de pertinéncia variam em torno do
valor igual a 1, ou o mais alto valor, que é associado ao protétipo e, portanto,
a média da espécie. Uma argumentagio formal que d4 apoio a esta suposicdo
pode ser encontrada em Hisdal [19].

e Para representar o conceito de um espécie, segundo um carater, supomos um
conceito difuso para o limite inferior do intervalo de variacdo de medidas do
carater, com k > 0 na expressao do conceito elementar, e um conceito difuso
para o limite superior, com k£ < 0. A conjuncdo destes dois daria a curva que
representa a espécie. Na sec@o a seguir vemos uma representacdo mais formal
para isto.

e O conceito difuso de uma espécie vai ser dado pela conjuncao dos conceitos
difusos associados a cada atributo envolvido na identificacao. Em cada atribu-
to, a funcdo de pertinéncia do conceito de espécie, tem a forma da conjuncao
de dois conceitos elementares associados aos atributos. Cada atributo tem um
intervalo de variagio (range) que é o seu conjunto referencial.

e Por que supomos que a curva possa ser nao-simétrica, para a direita, por
exemplo? De fato, como a designacio do conceito depende de muitos atribu-
tos, pode ocorrer que valores mais & esquerda do intervalo referencial de um
atributo V* déem menos pertinéncia para classificd-lo dentro daquela espécie.
Outros atributos o determinam (o espécime) como sendo daquela espécie, mas
em relagao a este atributo V* ele tem um valor que pode nao ser o mais co-
mum dentro da espécie. Ou seja, o espécime que tem este valor do atributo V*
mais a esquerda, no conjunto referencial para este atributo, tem menor grau
de pertinéncia ao conceito daquela espécie no que se refere a este atributo. A
mesma observacao pode valer para o caso de uma curva nao-simétrica para a
esquerda. E claro que a curva pode ser simétrica também.

e Nao sabemos se a assimetria vai ser mais para a esquerda, ou para a direita.
O que vai fazer com que os parametros das funcoes de pertinéncia, associadas
a cada atributo daquela espécie, se definam é a amostra que vamos usar para
ajusta-los.

e Conforme Turksen [50], podemos afirmar que o fato de a espécie ser definida
como composicao de termos de varios atributos favorece a utilizagao de t-
normas ou t-conormas.
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5.3 Sobre o Conjunto de Dados

fris ¢ uma planta da familia das iridiceas. H4 mais de 1000 espécies,
sobretudo nos paises temperados, poucas das quais brasileiras. Muitas delas sdo
ornamentais e comuns nos jardins. A conhecida palma-de-santa-rita é uma espécie
brasileira.

Anderson [16] observou 150 iris quanto as varidveis: comprimento e
largura da sépala (SL e SW) e comprimento e largura da pétala (PL e PW), em
cm. Ele mediu 50 plantas de cada subespécie: Iris setosa (SE), Iris versicolor (VC)
e Iris virgfnica (VG). Assim, o conjunto de dados IRIS é formado por 150 linhas
com 4 colunas. As subespécies VC e VG foram encontradas e medidas em uma
Unica colbnia, enquanto as medidas em SE foram feitas em plantas que cresciam
num habitat diferente.

Anderson fez uma primeira conjectura: que VC era hibrido polipléide
de SE e VG. Esta especulagéo formou a base para o artigo cléssico de Fisher [92],
sobre a utilidade da anélise discriminante linear, como uma ferramenta para a inves-
tigacao destes aspectos. Fisher acabou concordando com a teoria da hibridizacao,
sugerindo ainda que VG exerce aproximadamente duas vezes mais influéncia so-
bre um paradigmatico membro de VC do que SE 3 medida que a hibridizacao é
considerada (FEven suggesting that VG ezerts roughly twice as much influence on a
paradigmatic member of VC as does SE as far as hybridization is concerned).

Este conjunto de dados tornou-se favorito para a analise de agrupa-
mento (cluster). Algumas referéncias sao [16],[92],(84], [53],[55],[79],[57], [14],4],[87].
A figura 5.1 mostra a concordancia com a teoria da hibridizacdo de Anderson e
Fisher. As caracteristicas da pétala sdao as que melhor discriminam.

A figura 5.2 mostra que as caracteristicas da sépala nao discriminam
os trés grupos.

5.4 Funcao de Pertinéncia para um Conceito e um
Atributo

Nesta segao, e nas seguintes, vamos utilizar uma notacao diferente
para a fungao de pertinéncia associada a um conceito elementar definido sobre um
atributo X, a saber,

Zx = Fo(z :p: k) = pp(z) (5.7)
A seguir introduzimos uma definicao para facilitar a notacgao e a com-
preensao do problema em estudo. Nés a usaremos no final do capitulo.

Definigao 5.1_(Modiﬁcé§§o) Dado um conceito elementar sobre o atributo X,
Zx, qualquer outro conceito elementar definido sobre o mesmo atributo, denotado
por Zy = F,(z : p : k'), pode ser obtido efetuando uma modificagio sobre Zx, ou

seja,
, yw_qw
Z =F,Zx:q:w)=1—"— 5.8
() = FulZx g2 w) = L2 - (59)

’ !
142 _k _ (D \E
ondey———Xl_ZX,'w——k— eq—(;)
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Figura 5.1: Os dados iris de Anderson
Esta definicao e alguns graficos relacionados podem ser encontrados
em Maia [71].

Observagao: Neste capitulo e no préximo vamos usar a notacao U, para operador
conjuntivo e Uy para operador disjuntivo.

Agora estamos prontos para introduzir nossa funcao de pertinéncia
para um conceito (ou também classe) sobre um atributo que vai compor o conjunto
dos atributos importantes para caracterizar uma espécie.

Vamos supor um atributo real X qualquer, cujos valores para uma
classe G, sejam conhecidos como variando no intervalo [/, S]. Contudo, como é o
caso na Taxionomia Biolégica, muitos pesquisadores encontram variacoes nestes li-
mites. Estas podem ocorrer por diferencas nos instrumentos de medicao, na natureza
quimica do solo, na temperatura, etc., dificultando a identificagao de espécimes numa
ou outra classe, o que d4 origem a muitas controvérsias entre os taxonomistas. Por
isto dizemos que G é uma classe difusa, cujos limites nao sao bem definidos.

Quando os valores de X se aproximam destes limites, a pertinéncia
ao conceito difuso Zg, que caracteriza a classe G, se aproxima de 0. Conforme
se distancia destes limites, saindo de G, a pertinéncia a Zg vai tendendo a —1,
assintoticamente. A figura 5.3 ilustra o grafico de um possivel Z, para I = 3 e
§=13.

Também podemos dizer que existe uma regiao difusa para os limites
I'e S. A pertinéncia dos valores dos atributos, ao conceito que caracteriza a regido
difusa I, denotado por Zx;, é positiva & direita de I e negativa a esquerda de I. Do
mesmo modo define-se o conceito Zxg com pertinéncia positiva & esquerda de S e
negativa a direita.
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Figura 5.2: Os dados iris de Anderson

Para um atributo X, pode-se considerar um conceito primdrio, ele-
mentar, caracterizado por Zx, como na equagao 5.7. Podemos considerar Zx; e
Zxs modificacoes de Zx, conforme defini¢ao 5.1 e a figura 5.4. Assim, temos:

Zx =Fo(z:p:k) (5.9)
ZXS = Fm(ZX ‘Qgs 'ws) (511)

D4 para verificar que para todo conceito da forma da figura 5.3 é
possivel encontrar modificagbes do conceito primdrio Zx, de modo que

ZG = Uc(ZXI 8 O 17ZXS = - 1) = UC(ZX L Qi :wi,ZX t Qs ws) (512)

com w, negativo. A figura 5.4 ilustra o caso em que I = 3 e § = 13, com os conceitos

Zx =Fo(z:8:2) (5.13)

Zxi=Fm(Zx : q; :w;) = Fm(Zx : _(_5921- 2 2)= Folz : 3 : 4) (5.14)
169 -5

Zxs =Fm(Zx : g :ws) = Fm(Zx : — : —) = Fo(z : 13 : —5) (5.15)

64 ° 2
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Figura 5.3: Um conceito que caracteriza a classe G

5.5 A Identificacao Proposta

Hipétese: As fungoes obtidas depois do ajuste dos parametros devem
servir para identificar uma nova observacao, nao classificada, a classe certa, ou seja,
determinada por Anderson.

Observagao 5.1 e Para simplificar, as denominagdes dadas por Anderson foram
modificadas fazendo subespécie SE como classe A, VC como classe B e VG
como classe C.

e Pretendemos verificar um procedimento de classificacio que utilize as funcdes
propostas ou, também, a capacidade classificatéria das funcées propostas.

Para isto a cada conceito das classes A, B e C serd associada uma
funcao de caracterizacdo, ou de reconhecimento, que depende destes 4 atributos
e de 16 parametros para A, 32 para B e 32 para C. Cada funcao é determinada,
ou s6 pela conjuncao, ou pela disjungdo de conjungoes dos conceitos elementares
associados a cada atributo. Portanto, representam um conceito complexo.

5.5.1 Um conceito como conjuncgao de conceitos

A funcéo caracterizadora ou de reconhecimento da classe A, ou do
conceito A, é denotada por RA, e é dada por:
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Figura 5.4: Conceito primério e suas modificacoes

RA = UZsz1:1:1,Zgr5:1:1,
Zswr:1:1,Zgws:1:1,
Zprr:1:1,Zprs:1:1,
Zpwr:1:1,Zpwg:1:1) (5.16)

onde o [ refere-se a inferior e S a superior. Ou seja, temos um conceito inferior e
um superior para cada atributo que define a espécie.
E fécil provar que RA também pode ser escrito de outra maneira:

RA = C(Zst:qi:wi,Zsr : gs1 : Ws,
Zsw : Qio : Wiz, Zsw : s2 : Ws2,
ZpL ¢ Qi3 i Wiz, ZpL, : s3 © Ws3,

Zpw : Qia : Wig, Zpw : Qsa : Wsa) (5.17)

Como exemplo, para o atributo SL, Zg;; é uma modificacio de Zg;,
com parametros g;; € w;; e Zgrs com parametros ¢y € wg. Vale o mesmo para
todos os atributos SL, SW, PL e PW.

O célculo de RA seré feito, considerando as equagoes da introducao
do capitulo 4.

Supoe-se que a classe A, caracterizada por RA, é uma regiao difusa
no espago R* e, portanto, caracterizada por um conceito obtido pela combinacao
de conceitos associados aos 4 atributos. As variacées de RA em relacao a cada
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dimenséao do espago devem refletir a influéncia dessa dimensao na caracterizagao do
conceito da espécie A.

Em nosso caso, para o conjunto de dados ris, temos as classes A, B e
C. Estas serao caracterizadas de maneira semelhante. Contudo, como era evidente
a mistura das classes B e C, supusemos que podia haver uma particao de B em duas
subclasses B; e Bs, de forma que B = B; U By, sendo Bj, ou mesmo Bj, composto
daquelas flores de B que estavam mais misturadas com C. Fizemos o mesmo para
C, considerando que C = C; U Cs.

5.5.2 Um conceito como disjuncao de conjungoes

Assim, a fungéo caracterizadora de RB é obtida fazendo a disjuncao
dos conceitos complexos RB; e RB;. Da mesma forma obtém-se a funcio caracte-

rizadora de RC utilizando RC; e RC,. Ou seja,
RB=Ui(RB;:1:1,RB;:1:1) (5.18)

RC =Uy(RC;:1:1,RC; :1:1) (5.19)

que sao calculadas utilizando as equagoes da introducao do capftulo 4.

Os conceitos RB;, RB,, RC; e RC, sao obtidos por férmulas seme-
lhantes & dada por RA, nas equagoes 5.16 ou 5.17 , isto é, por conjuncoes que
dependem cada uma de 16 parametros. .

Na verdade, esta divisao se confirmou como mais efetiva em um tra-
balho de ajuste manual de parametros feito antes de desenvolvermos o algoritmo de
minimizagao do erro, que serd descrito nas secoes seguintes.

5.6 Classificador

O classificador vai ser treinado com esta amostra. Ele vai representar
o padrao da espécie. Se o classificador é para trés espécies, suas conexoes convergirao
para trés ramos finais, um para cada espécie. Cada ramo vai representar o padrao
de uma espécie, com seus valores de parametro nas conexdes. Também podemos
dizer que cada ramo representa o ajuste de uma funcéo, a de reconhecimento (ou
discriminatéria) de cada espécie.

Quando os dados de um espécime (na forma de um vetor) forem colo-
cados na entrada do classificador, eles irao atravessar os ramos que ja tém os valores
de parametro nas conexoes determinados na fase de treino (ou de ajuste), e vai sair
(no final) com maior pertinéncia a um dos ramos, significando que foi ao padrao
associado a este ramo que ele foi mais semelhante. Se se pegar uma amostra de um
contexto (ou regido geografica) diferente, treinamos o classificador para este contexto
(os parametros das fungées de pertinéncia vao estar associados a este contexto).

Portanto, a falta de um experimento empirico subjetivo, a priori, para
determinar qual a fungao de pertinéncia, fica justificada por supormos a principio
que pode ser qualquer uma, isto é, qualquer parametro, e que o que faz determinar os
parametros é o treinamento do classificador com uma amostra ji classificada para
aquele contexto por um especialista. No caso o taxonomista Anderson [16] foi o
especialista.
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5.6.1 Definicao de classificador

Existem muitas maneiras diferentes de representar classificadores de
padroes. Uma forma canonica é em termos de um conjunto de fungdes discrimi-
nantes g;(x),i = 1,...,c. O classificador designa um vetor de atributos x para a
classe w; se

9i(x) > g;(x) Vj #i (5.20)

Um classificador é visto como uma maéaquina que calcula ¢ funcées
discriminantes e seleciona a categoria correspondente ao maior discriminante (Duda
e Hart [88]). A figura 5.5, mostra o percurso da informacao em um classificador
basico.

gl | gl{x)

x1

x2 g2 | 82%)

M —0 o (%)

. . &
] ] L]
xd
gc | &)
Calculo
Vetor de dos Seletor Decisiio
Atributos Discriminantes Maximo

Figura 5.5: Classificador (bésico) de padrdes

A figura 5.6 ilustra o classificador que estamos desenvolvendo, com
mais detalhes sobre as conexaes.
A figura 5.7 ilustra a parte do classificador que reconhece a classe A.

5.6.2 O erro médio quadratico

Para cada flor observada, tem-se um vetor da forma
FLOR = (SL,SW,PL,PW), o qual ja foi classificado por Anderson [16]. Com esta
classificacao, para cada flor tem-se o grau de pertinéncia desejado para cada classe
A, B e C, denotado por TA,TB e TC, respectivamente. Por exemplo, quando a
flor for da classe A, tem-se TA=1,TB = —1 e TC = —1. A seguir realizam-se os
seguintes passos para cada vetor:




Figura 5.6: O classificador que propomos

1. Calcula-se o grau de pertinéncia de cada flor as classes A, B e C, utilizando-se

as féormulas para RA, RB e RC, respectivamente.

. Calculam-se, para cada flor observada, as diferencas:

EAo(Wa,Qa) = %(RA —TA)? (5.21)
EBo(Wb, Qb) — —;-(RB _TBY? (5.22)
ECo(We,Qc) = %(RC _TC)? (5.23)

em que Wa e Qa sao vetores com 8 coordenadas cada um. E Wb = [Wbl, Wb2],
Qb = [Qb1,Qb2], We = [Wel,We2] e Qe = [Qcl,Qc2], sendo cada um com
16 coordenadas.

. Calcula-se o erro em cada classe para cada vez que passa o conjunto de treino
do classificador, ou seja, para cada época, sendo que o conjunto de treino tem
N observagoes e cada época é enotada por n:

EAn(Wa,Qa) = (-]1\7) " Edo (5.24)
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Figura 5.7: Parte que reconhece A
1 N
EB,(Wb,Qb) = (N) > EBo (5.25)
1

EC,(We,Qc) = (%) S BCo (5.26)

4. Calcula-se o erro médio ao final de cada época:
Emédio(W,Q) = EA, + EB, + EC, (5.27)

onde W e () sao vetores de parametros com 40 coordenadas cada um.

5.6.3 Algoritmo de minimizacao

O objetivo é minimizar o erro médio de classificacao. Depois de uma
determinada época, se ele for menor do que um erro objetivo entao consideramos
que o classificador esta treinado e que j4 encontramos os parametros das funcoes
caracterizadoras. Mas se isto ndo ocorrer, vamos utilizar o algoritmo da descida do
gradiente (gradient descent) para atingir um minimo. As variiveis independentes,
ou parametros livres, a serem usadas na minimizacao sao os ¢’s € os w’s.
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Segundo este algoritmo, para encontrar o ponto de minimo da funcao
de erro, vamos caminhar na dire¢ao indicada pelas coordenadas do gradiente da
funcao naquele ponto em que estamos. Se for na primeira época, isto é, n = 1, este
ponto serd o ponto inicial escolhido. Fazemos isto até atingir o erro objetivo, ou
atingir um certo nimero de épocas especificado. Com este algoritmo pode ocorrer
que nao atingimos o 6timo global, mas sim um 6timo local. Apesar de haver iniimeros
procedimentos para atingir o étimo global de uma funcéo, na tese optamos por ficar
com os parametros que obtivemos depois de 3000 épocas.

Os Apeéndices 2 e 3 mostram o c6digo do algoritmo para o classificador
mostrado na figura —, utilizando a linguagem do software MATLAB.

5.6.4 Fase de teste

Para o caso ris dividimos aleatoriamente o conjunto de dados em 70%
para a fase de treino e 30% para a fase de teste, a qual ndo podia conter flores do
conjunto de treino. Com as observagoes do conjunto de treinamento foram ajustados
os parametros das fungoes de caracterizacao RA, RB e RC. Para verificar se estas
fungoes caracterizavam bem os conceitos de cada espécie, ou classe, verificamos a
taxa de erro de classificagao, com base na classificacdo de Anderson. Com isto
podemos avaliar a capacidade de generalizacao, ou de previsao, do classificador, ou
das fungoes de caracterizagao.

Ao final da fase de teste vamos produzir a tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resultados Obtidos por Nosso Classificador .

Classes | Corretos | Porcentagem
A 15 100
B 14 93,33
C 14 93,33

Se os resultados do teste sao favoraveis, entao ficamos com as funcoes
de caracterizacao obtidas pela substitui¢cdo dos parametros nas férmulas para RA,

RB e RC.

5.6.5 Funcoes de caracterizacao

Tendo-se ajustado os parametros e substituindo-os nas fungées RA, RB
e RC, conclui-se o processo de definigdo das fungoes de caracterizacgao, ou de reco-
nhecimento, das classes A, B e C. Estas fungoes podem ser usadas para calcular
o grau de pertinéncia de uma flor a cada classe. A decisao quanto a qual classe
a flor vai ser identificada depende de um critério estabelecido, que em nosso caso
serd pelo maior grau de pertinéncia. Contudo, pode néo haver esta decisao crisp,
se nos contentarmos com ficar conscios de que a flor pode ter graus de pertinéncia
diferentes para as trés classe.

A fungao de caracterizagao da classe A é dada pela equacao 5.17 e
usando as equagoes do capitulo 4.
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Observacao: Os valores dos parametros que estio nas equacoes abaixo sao obtidos
pelo classificador depois de 3000 épocas. Valores dos parametros até 8000 épocas
sao mostrados no apéndice 4.

RA

RB1

RB2

RC1

RC2

= Op3((0,001 - Op3(Zsz))"* + (3,22 - Op3(Zsy)) 2% +
(0,001 - Op3(Zsw )¢ + (6,60 - Op3(Zsw))~** +
(1,79-Op3(ZpL)) 2% + (1,72 - Op3(ZpL)) 257 +
(1,33- Op3(Zpw)) 2™ + (0,30 - Op3(Zpw))~>*)

A funcao de caracterizagao da classe B é dada por:

RB = Opl1(Op2(RB1) + Op2(RB2))
com
= Op3((0,001 - Op3(Zs1,))*® + (3,89 - Op3(Zs.)) ™ +
(0,001 - Op3(Zsw))""™ + (3,21 - Op3(Zsw))>* +
(0,0001 - Op3(Zp))+** + (2,44 - Op3(Zpy)) > +
(0,31 - Op3(Zpw))>® + (1,75 - Op3(Zpw))~ ")

= Op3((0,001 - Op3(Zs1))"* + (3,89 - Op3(Zsz))>** +
(0,001 - Op3(Zsw))*'2 + (3,21 - Op3(Zsw ))~>% +
(0,0001 - Op3(Zpr )3 + (2,45 - Op3(Zpy)) > +
(0,3130 - Op3(Zpw))>* + (1,75 - Op3(Zpw))™"%)

E a funcao de caracterizagao da classe C' é dada por:

RC = Op1(Op2(RC1) + Op2(RC2))

com

= Op3((0,0004 - Op3(Zsy,))"** + (5,4966 - Op3(Zsy))>* +

(0,001 - Op3(Zsw )% + (4,0884 - Op3(Zew)) > +
(0,000 - Op3(Zp1))™ + (0,0003 - Op3(Zpr)) "% +
(2,0181 - Op3(Zpw))"* + (0,0309 - Op3(Zpw))>™)

= Op3(((0,0004 - Op3(Zs1))"* + (5,49 - Op3(Zs1))~>* +
(0,001 - Op3(Zsw )" + (4,09 - Op3(Zsw)) 232 +
(0,000 - Op3(Zpr))"™ + (0,0003 - Op3(Zp)) ™ +
(2,0181 - Op3(Zpw )" + (0,0309 - Op3(Zpw))>*)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

Com estas fungées, pode-se calcular o grau de pertinéncia de cada flor
observada, a cada classe. Estas também sao chamadas fun¢oes discriminantes.
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5.6.6 Alguns graficos

As figuras a seguir mostram os graficos do erros obtidos ao final de
3000 épocas de treinamento com taxa de aprendizado igual a 0.5.
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Figura 5.8: Gréfico de EA com txa = 0.5
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A figura 5.11 ilustra o grafico da fungdo EA dada pela equagao de EA,

onde deixamos ¢;; e w;; variando.

Figura 5.11: Grafico de EA com dois parametros variando

5.6.7 Conclusoes das subsegoes acima

No pior caso, o resultado que obtivemos foi de 93,33% e no melhor
100%. Com a relagao de resultados de classificadores publicados por Woods [34],
para o conjunto de dados iris e outros, ficamos acima de dois deles. Como os outros
trés que deram resultados melhores do que o nosso, também tiveram resultados bem
inferiores nos outros conjuntos de dados, acreditamos que devemos aplicar nosso
modelo nos conjuntos de dados do artigo citado, para entao tirarmos uma conclusao
final quanto & comparagéo com outros classificadores.
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5.7 Aproximacao de funcoes

Finalmente, uma propriedade que consideramos extremamente rele-
vante para a nossa escolha das fungoes de pertinéncia e operadores estd contida
na conjetura que enunciaremos a seguir. Em termos simples quer dizer que: Dada
©: (0, +00) — [—1,1], ¢ € C° tal que

zliI_'I_l e(z) = %1 (5.35)
e
lim () = +1 (5.36)

¢ pode ser aproximada por uma fungéo obtida a partir das fungdes da familia p,x
com um nimero finito de operagoes de conjuncio e disjuncao. Este resultado mostra
que podemos gerar qualquer funcdo de pertinéncia satisfazendo (5.35) e (5.36) e
continua, a partir dos elementos de nossa familia mais a acao dos operadores con-
juntivo e disjuntivo. Para enuncié-lo, precisamos fixar uma notagao. Sejam

P = {(p: (0,4+00) = [1,1,C%_lim_o(x) = e lim o(z) = :I:l}

Po = {/*I’P,k;p > Oak 7é O} .

Definimos indutivamente a familia de subconjuntos de P:
’Pii - {D((Ph ",‘,07-);(101,"'7@7' € Poar > O}

Plc - {C((Pla ot ,SDT);(pla"' yPr € PO,T > 0}
Suponhamos definidos Pg, P§. Entdo definimos

Py ={D(p1, ,0r)i 01, -+, or € PE}

P = {Cler,- - 0001, pr € PR

Conjetura 5.1 Seja

[ o]

[1=U (Piups)un (5.37)

k=1
entdo L
IH=» (5.38)

em que o fecho é tomado relativamente a topologia do supremo e P foi definido no
capitulo 4.



Capitulo 6
APLICA(}AO: Rede Neural

6.1 Introducao

Redes neurais classificadoras, que utilizam neurénios AND e OR, tém
sido desenvolvidas para efetuar operagdes de conjuncao e disjuncao sobre os graus de
pertinéncia a conceitos difusos que entram na rede. Em particular, os trabalhos que
tém por objetivo a classifica¢do e geracao de regras com base em Sistemas Especialis-
tas Conexionistas Difusos, como os desenvolvidos em Brasil [29],Machado [5],Mitra
[104],Fu [77] e Gupta [42], utilizam as t-normas e t-conormas do MIN e do MAX,
respectivamente, propostas em Zadeh [65], ou os operadores produto algébrico e
soma probabilistica.

Neste capitulo apresentamos a base para uma versao difusa do Per-
ceptron de Multiplas Camadas (PMC), composto por neurénios légicos que efetuam
operagoes de conjuncao( AND) e disjungao (OR) dadas pelos operadores descritos
nos capitulos anteriores. Estes operadores vao processar a imprecisio e/ou incerteza
na entrada da rede. Sao apresentadas as derivadas da funcéo de erro, usadas para
a atualizacdo dos parametros livres da rede com base na implementagao do gra-
diente descendente sobre a funcio de erro. Para o treinamento da rede é possivel
implementar o algoritmo de retropropagacao (back-propagation) de erros (Zanusso

[72]).

6.2 A Versao Difusa do PMC

Considere a rede de trés camadas da figura 6.1. No lugar de neurénios
simples, que implementam a soma ponderada e de fungées sigmdides, como desen-
volvido em um dos artigos de Rumelhart [33] sobre o aprendizado de representacoes
internas a rede, por retropropagacao do erro, utilizando a regra delta generalizada,
o modelo aqui proposto utiliza neurénios AND(A) e OR(V), que empregam pares
conjugados de t-norma e t-conorma.

As entradas da rede sdo graus de pertinéncia a conceitos difusos cor-
respondentes, a cada atributo observado no objeto a ser classificado. Elas sao deno-
tadas por Op), em que p e[ se referem ao p-ésimo padrao de treino e & I-ésima unidade
de entrada, respectivamente. Consideramos p = 1,---, N, em que N é o nimero
de padroes de treinoel = 1,---,n;, com n;, o niimero de unidades na camada de
entrada que é igual ao niimero de atributos observados. A saida das unidades de
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entrada sao os préprios Oy, observando-se que o peso da conexdo de uma unidade
! desta camada com uma unidade ¢ da camada intermedidria é denotada por wj;.

A camada intermediaria é formada por m; neurdénios AND. A saida
das unidades desta camada é denotada por O, com ¢ = 1,---,n,. Para facilitar
a comparagao deste trabalho com a dedugao da regra delta generalizada dada em
Rumelhart [33], pode-se considerar a funciao de transferéncia como sendo igual 2
identidade 7. Assim

ni
netm = /\(Opl A% wil) (62)
=1

A camada de saida é formada por ns neurénios OR, sendo este niimero
igual ao nimero de classes em que os exemplos de treino sdo classificados. A saida
destas unidades é denotada por Opj, com j = 1,---,n3 e representa valores de
pertinéncia dos padroes as classes. Para facilitar a comparagdo com Rumelhart {33]
escrevemos:

Op; = I(nety;) (6.3)
n2

netp; = \/ (Opi A w;i) (6.4)
i=1

6.3 T-Norma e T-Conorma

As t-normas e t-conormas que foram propostas no capitulo 4 sao uti-
lizadas aqui. Empregam-se nas equagdes (6.2) e (6.4), A = U, e V = Uy, donde se
obtém

Opi = Uej21Ua(Opi, wir) (6.5)
Opi = UC(U.d(Opla wil)’ Tt Ud(opla ’U)u), A Ud(Ozmlawim))v (6'6)
comi=1---,nq. €
Opj = Uci2,Ua(Opi, wii) (6.7)
Op; = Ua(Ue(Op1,ws1), - -+, Ue(Opi, wi), - - - , Uo(Opnyy Win,)) (6.8)
comj=1,---,n;.

6.4 A medida de erro

O objetivo do algoritmo de treinamento é minimizar a distancia entre
o valor de pertinéncia de um padrao a classe j, calculado pela rede, denotado por
Op;, € o desejado T, que para cada exemplo de treino é dado pela equacio -

Ep = %Z(Tp' - Op')2 (6-9)
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6.4.1 Derivada das t-normas

Para encontrar as derivadas do erro sao necessarias as derivadas das
t-norma e t-conorma em um caso particular. Para a uma constante e ¢(z) uma
fungao real qualquer

dUy(p(z),a) _ (40 —8a +4)
AU CEDET . C)(ET: (610
Welpla)a) _ ) (e 80 1 4) 6.11)

do B+ a) + @1 - )P

6.4.2 Derivadas do erro

A fungao de erro médio da rede é
E= ZEZ, (6.12)

que depende de todos os wj;’s € wy’s. )
Para minimizé-la usa-se a regra delta generalizada [33], que imple-
menta a heuristica da descida do gradiente sobre E. Portanto, é preciso encontrar

dE,
13
o (6.13)
OE,
. 14
o (6.14)

Através de derivagoes sucessivas, chega-se aos seguintes resultados:

O, _ 1 _o) [a? — 8a, + 4]
owy; P P78 = a1) — Ue(Opi, wis) (1 + ay) 2
402 + 80, + 4
(40y: +80p +4) (6.15)
(3 + Opi) +wji(1 — Op)?
OE, [40% — 80, + 4] (462 + 8a, + 4)
Owy (3 = Opt) — wa(1 + O)]* [(3 4 a2) + Ug(Opr, wir)(1 — az)]?
e [4a2 — 8ay + 4] [4w3; — 8wy; + 4]
T . —0,. 1 Jt J
jz:;( i~ Ori) (3 — a1) = Ue(Opi, wsi) (1 + a1)]? [(3 — wysi) — Ops(1 + wy)]?
sendo
a, = Ud;;,'UC(Opi’7wji’) (6.16)
ay = UC;‘,;!Ud(Opl:,wil:) (6.17)
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Figura 6.1: Rede neural AND e OR para a classificacio e geracao de regras
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Capitulo 7

Conclusoes

Temos em maos uma familia de t-normas e t-conormas diferenciiveis
e estritamente relacionadas com uma familia particular de funcoes de pertinéncia.
A qualidade de diferenciabilidade insere grande vantagem em relacdo a estas t-
normas, visto que as principais t-normas que se usam no dia-a-dia sdo dependentes
do méximo e do mfnimo, o que dificulta a dedugdo da regra delta para treinamento
de redes neurais, e também o estudo da convergéncia da rede e de outros algoritmos.

Dentre todas as fung¢oes de pertinéncia possiveis, consideramos que a
familia proposta na tese tem uma base experimental pelo fato de ser uma curva
em S e ter muita semelhanga com as propostas pelos pesquisadores que realizaram
experimentos empiricos. A funcdo é facil de calcular e parece ajustar-se bem a
diversos contextos. Os parametros que a definem tém influéncia direta sobre a
transicao entre pertencer e nao pertencer ao conceito considerado e sobre a prépria
regiao da transi¢ao. Além disso tudo, ela tem uma estreita relacio com as t-normas
e t-conormas, o que parece garantir que a informagao contida nas entradas (inputs)
de um sistema que usa estas t-normas seja mantida nas saidas (outputs).

O Modelo de Classificador que desenvolvemos surge de uma maneira
natural, podemos dizer, pois parece ser a sistematizacao de um processo de abstracao
para a formacao de conceitos, que ocorrem no dia-a-dia de todos. Ou seja, observa-
mos todas as flores & nossa volta, de todas as formas, cores e jardins. Abstraimos
de suas diferengas e semelhangas as classes de equivaléncia, sem buracos em seu in-
terior, que podem ser representadas pela conjun¢ao convexa de conceitos associados
aos atributos observados. Por exemplo, as classes de equivaléncia das margaridas,
das dalias e dos girasséis. Unidas, formam a familia das asteraceae, que pode ser
representada pela disjuncdo, que é nao convexa, significando que hé buracos entre
margaridas, dalias e girasséis. A extensao destes buracos poderia ser definida pelo
estudo da separagao de conjuntos difusos convexos cujos primeiros conceitos foram
introduzidos por Zadeh.

Na tese foi considerada a representagao canénica, em que os valores dos
atributos entram na forma de um vetor de caracteristicas; este, por sua vez, passa
através de um conjunto de mdédulos que calculam os valores de funcgoes discrimi-
nantes, chamadas caracterizadoras, os quais, depois, entram num médulo seletor do
valor maximo que produz a decisdo. Observamos que este médulo seletor nao foi
representado nas figuras do capitulo 5, exceto no modelo bésico.

Treinar o classificador para produzir fungdes caracterizadoras envolve
a minimizagao de uma fun¢do de erro, que, no caso, consistia de uma funcao nao
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linear a ser minimizada numa determinada regido. Existem imimeros programas
que podem dar a solugao quase exata para estes problemas. Mas sua precisao é
desnecessaria para aplicagoes difusas, que necessitam apenas de solugoes difusas. Em
nosso trabalho faltou estudar a minimizagéo na regido especificada pelos conjuntos
referenciais de cada atributo.

Além do classificador descrito, desenvolvemos as derivadas de uma
rede neural, com neurdnios and e or, que podem fazer classificacao e geracao de
regras para um sitema especialista hibrido, com a diferenca de que as t-normas e
t-conormas utilizadas sao as que propomos na tese. Na verdade,na tese, sugerimos
dois modelos de classificador.

No contexto dos classificadores que propomos, o que de fato acontece
em seu interior é a aproximagao de uma fungao f: A C R* — R™, através de um
treinamento que utiliza exemplos (z1,Y1), (%2,%2), -, (Tk, ¥x), ... onde yr = f(zr).
E suposto que tais exemplos sdo gerados selecionando-se os vetores x; aleatoriamente
de A, de acordo com alguma distribuicdo de probabilidade. Neste sentido, qual seria
a fung¢ao associada aos nossos classificadores? Quanto ao do capitulo 5, na tese
langamos uma conjectura que pode chegar a ser demonstrada.

A reflexao sobre um sistema légico difuso para Taxionomia ficou em
aberto, requerendo mais estudos sobre técnicas de agrupamento e hierarquizacao
que sao fundamentais para a formacao de taxionomias.
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Sugestoes

Quanto ds t-normas:

1.

Para reconhecer experimental e teoricamente as vantagens de nossas t-normas
seria preciso aplica-las a varios contextos, como finangas, transportes, diagnés-
ticos, taxionomias, etc.

Fazer o grafico das t-normas e t-conormas para virios valores de parametros
e dar sua interpretacao.

. Desenvolver estudos no sentido da criagdo de uma regra modus ponen para

desenvolver uma rede neural que facga inferéncia.

Estudar a representatividade das familias de t-normas e fun¢oes de pertinéncia
como modelos de conceitos.

Transformar a conjetura em teorema demonstrado, ou encontrar um contra-
exemplo.

Fazer estudo sobre a escalas e informagoes que sao mantidas ao aplicar os
operadores sobre as medidas dos atributos.

Quanto ao classificador:

Comparar os resultados deste sistema classificador com outros da literatura, em
varios conjuntos de dados, como, por exemplo, o método do vizinho mais préximo,
redes neurais, arvores de decisdo, bayes quadratico e bayes linear.

Quanto ¢ Rede Neural:

1. Seria necessério treinar a rede em vérios conjuntos de dados e verificar sua

capacidade de classificacéo.

Também pode ser feito um estudo da convergéncia da rede com a funcao de
erro médio dada em termos de nosso and e or.

A implementagdo em Hardware: Espera-se que sejam desenvolvidos circuitos
analdgicos capazes de realizar as fungoes conceituais. A disponibilidade desses
circuitos analégicos, aliada a técnicas de matrizes 16gicas programéaveis, pode
levar & construgédo de sistemas eficazes que aproveitem efetivamente o par-
alelismo verdadeiro inerente aos dispositivos analégicos.
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Apéndice 1 P
Medidas de 4 Atributos de 150 Flores Iris

Iris Setosa Iris Versicolor Iris Virginica
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57| 44 ] 15| 04 } 67| 31| 44| 1464 32] 53] 23
54 | 39|13 04 | 56 3 45| 15 ] 65 3 55| 1,8
51 (35| 14| 03])58]| 27| 41 1 771381 67| 22
57 | 381 17| 03 f§62|22]|45|15)77|26]6,9] 23
51 [ 38| 15| 03 56| 25| 39| 1.1 6 2,2 5 1,5
54 { 34 17| 02§59 |32|48| 18169 | 32| 57| 23
51| 37|15 04 | 61| 28 4 13156 ] 28| 49 2
46 | 36 1 021631 25| 49| 15177 | 28| 6,7 2
51 1 33117105 )61 | 28| 47| 12}163 ] 27| 49| 18
48 | 34 |1 19| 02 164 | 29| 43 ] 13167 ]33] 57] 21

5 3 16| 02 | 66 3 44 1 14 721 32 6 1,8

5 34|16 | 04 | 68| 28| 48| 14162 | 28| 48| 1,8
52 35|15 02 |67 3 5 1,7 | 6,1 3 49 | 1,8
52 | 34|14 02 6 29 (45| 15164 | 28| 56 | 21
47 [ 32|16 | 02 } 57| 26| 35 1 7.2 3 58 | 1,6
48 | 31116 | 02 } 55| 24| 38|11 }74) 281|611 19
54 | 34 15) 04 | 55| 24| 37 1 79 | 38| 64
52 | 41| 15| 01 | 58| 2739 12]164]| 28] 56| 22
55| 42 | 14 | 02 6 27 |51 |16]63| 28] 51| 15
49 [ 311 15| 02 ] 54 3 45 | 15 )61 |26 | 56| 1,4

5 32 (121{ 02 6 34| 451677 3 6,1 | 2,3
556135113 0267 31|47 ]| 15163 | 34| 56| 24
49 | 36 (14| 01 | 63| 2344|1364 | 31 55| 1,8
4.4 3 1,31 02 | 56 3 41 | 1,3 6 3 48 | 1,8
51 (34|15} 02 §55] 25 4 131691 31| 54| 21

5 3511303 |55 26| 44| 12 )67 ] 31| 56| 24
45 [ 23| 13| 03 ] 6,1 3 46 1 14 169 | 31|51 ] 23
44 [ 321 13] 02 § 58| 26 4 1215812715119

5 35| 16 | 06 5 23 | 33 1 68 | 321 59| 23
511 38|119| 04 56|27 ] 42|13 }67 | 33| 571} 25
48 3 14| 03 | 57 3 42 { 12 | 6,7 3 52 | 2,3
51| 38|16 02 {57 29| 42|13 63| 25 5 1,9
46 | 32 14| 02162 | 29| 43| 13}65 3 52 2
53 | 37|15 02 051]| 25 3 11 62| 34| 54| 23

5 33|14 ]| 02 57| 28|41 131]59 3 51 | 1,8

Fonte: Annals of Eugenics, R.A. Fisher, September, 1936




Apéndice 2

Cédigo do MATLAB para Construir Matriz de Treino e Matriz
de Teste

PROGRAMA: callmt.m
$Este programa gera os dados para o programa calibra.m
$DA entrada na matriz de dados iris = [SL SW PL PW] que tem 150 linhas

%e 4 colunas, constréi a matriz de treino, Da, e de teste Tes.

3 Entrada da matriz de dados:
load iris.dat
iris;

sGerando numeros aleatédrios entre 1 e 150:

for i = 1:150
M(i) = fix{(rand*150) + 1
end
gsMatriz com os 105 primeiros numeros diferentes
M =[ 105; 18; 115; 79; 84; 89; 50; 106; 22; 25;
122; 111; 48; 21; 80; 47; 78; 65; 39; 56;
59; 41; 72; 69; 42; 12; 56; 88; 101; 102;
109; 142; 49; 70; 100; 6l; 91; 148; 23; 66;
52; 82; 125; 3; S7; 138; 1l46; 127; 123; 4;
38; 149; 114; 26; 1; 75; 136; 118; 2; 16;
11; 33; 36; 95; 99; 81; 43; 103; 117; 34;
45; 8: 67; 129; 5; 57; 74; 87; 53; 93;
81; 6; 19; 147; 29; 83; 144; 54; 126; 64;
37; 73; 130; 110; 113; 107; ; 126; 92; 135;
120; 132; 140; 14; 31]:

sConstrucido da matriz de treino.
3580 35 flores de cada espécies classificadas anteriormente %por Anderson

for 1 = 1:105

Obs (i, :)
end
Da = Obs;

iris(M(i),

)i

T & a matriz dos indices que vio entrar para teste.
classificadas anteriormente %por Anderson.

$sdo 15 flores de cada espécie

T =[ 7; 10; 13;
35; 40; 44;
76; 77: 85;
119; 121; 124;
15077

15;
46;
86;
128;

17; 20;
51; 55;
20; 94;
131; 133;

% Construg¢do da matriz de teste.

for i = 1:50
Tes(i,:) =
end

iris(T (i),

t)s

24;
58;
96;

134;

27;
60;
98;
137;:

28;
62;
108;
139;

30;
68;
112;
143;

32;
71;
116;
145;



sClassificacdes de Anderson para as 150 flores.
%$Definicdo de mTA, mTB e mTC.

for Obs = 1:150

if Obs < 51,
mTA{Obs) = 1;
mTB (Obs) = -1;
mTC (Obs) = -1;

elseif 51 <= Obs & Obs < 101,
mTA (Obs) = -1;
mTB (Obs) = 1;
mTC (Obs) = -1;

else
mTA (Obs) = -1;
mTB{Obs) = -1;
mTC (Obs) = 1;

end

end

%Classificacdes de Anderson para cada linha da matriz de

%$treino Da.
%$Definicdo da matriz TA,TB e TC.

for i = 1:105
TA(i) = mTA(M(i));
TB(i) = mTB(M(i));
TC(i) = mTC(M(i));

end



Apéndice 3:
Cédigo do MATLAB para Algoritmo de Descida do Gradiente

%PROGRAMA:calibra.m
%$Implementa o algoritmo para ajustar os pardmetros trés fungdes
%de caracterizacdo correspondente a trés espécies de flores iris:

$RA = Iris setosa,
%$RB = Iris versicolor,
%RC = Iris virginica

SDADO S99 %522252 200000ttt et ettt e et e %9999 %%%%
callmt.m %gera os dados

F$IRIS=[SL SW PL PW] matriz das 150 flores

gMatriz de treino Da:105 linhas extraidas aleatoriamente de
$IRIS

Da;s )

$Vetores de atributos observados nas 105 flores

x1=Da(:,1); %SL comprimento da sépala

x2=Da(:,2); %SW largura da sépala

x3=Da(:,3); $%PL comprimento da pétala

x4=Da(:,4); %PW largura da pétala

$Matriz de teste Tes:45 linhas o restante da matriz IRIS
Tes;

$DEFINICOES DAS FUNCOES%%%%%%%%%%%332329%2%3%%%333%3%%%%%%%%
$Definicdo da funcgdo RA(Wa,Qa;Obs)=Uc(zl:qgal:wal,zl:qga5:wa5,

% z2:ga2:wa2,z2:gab6:wab,
% z3:ga3:wa3,z3:qa7:wa’7,
% z4:gad:wad:z4:ga8:wa8).

$Definigdo da fung¢do RB(Wb,Qb;0Obs)=Ud(RB1:1:1,RB2:1:1)
%Definig¢do da funcdo RB1
RB1 (Wbl, Qbl;0bs)=Uc(zl:gbll:wbll,zl:gqbl5:wbl5,

% z2:gqbl2;wbl2,z2:gbl6:wbls6,
% z3:gbl1l3:wbl13,z3:gbl7:wbl7,
% z4:qbl4:wbl4,z4:gbl8:wbl8).

%Definicdo da fun¢do RB2 (Wb2,Qb2;0bs) é igual a RB1.
%Definigdo da fung¢do RC(Wc,Qc;0bs)=Ud(RCl:1:1,RC2:1:1)
%$Definicdes das fungdes RC1 (Wcl,Qcl;Obs) e RC2(Wc2,Qc2;0bs)
%sdo iguais a RB1

%INICIALIZACAO%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%$Parametros de treino

eta=0.5; $Taxa de aprendizado
errobjetivo=0.001; $Erro objetivo
numepocas=2000; $Numero de vezes que passa pelo

$conjunto de treino

%Parametros dos conceitos primarios (sdo os mesmos para A,

%B e C)

k1=4.05;p1=5.78;

k2=3.96;p2=3.09;

k3=1.97;p3=3.78;

k4=1.96;p4=1.197;

%Vetores dos parametros

P=[pl p2 p3 p4l;

K=[kl k2 k3 k4];

%Parametros modificadores iniciais
Qa={1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1}:
Wa=(1; 1; 1; 1; -1; -1; -1; -11;

Qbl=[1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 11;

Wbl=[1; 1; 1; 1; -1; -1; -1; -1];

Qb2=(1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1]:

Wb2=[1; 1; 1; 1; -1; -1; -1; -11;

Qcl=[1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 11;

Wel=[{1; 1; 1; 1; -1; -1; ~-1; -11;

Qc2=[1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 11;

We2={1; 1; 1; 1; -1; -1; -1; -171;



$FASE DE TREINO2%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3%%%%%%3%%32%%%3%%%%%3%%%%%%%
32T LTLLLLLLLLLILLLTLLLTLLLLLLLLLT2L2DT2L592L99D359499%%%
for n=l:numepocas 3%para cada n passa todo conjunto de dados
%%%Calculo de EA(n):
for Obs=1:105

Sa(Obs)=
(Qa(l)AWa(l))*(plA(kl*Wa 1)))*{((1/Da(0Obs, 1))~ (k1*Wa(l)) )+
(Qa(5)"wWa(5))* (pl1~ (k1*Wa(5)))*((1/Da(Obs,1))" (k1*Wa(5)))+
(Qa(2 )AWa(2))*(p2A(k2*Wa(2)))*((1/Da(0bs,2)) (k2*Wa(2)))+
(Qa(6)AWa( ))*(p2” (k2*Wa (6)))* ((1/Da(0Obs,2) )~ (k2*Wa(6)))+
(Qa(3)"Wa(3)) *(p3"~(k3*Wa(3)))*((1/Da(0bs,3) )~ (k3*Wa(3)))+
(Qa(7)~Wa(7))*(p3~(k3*Wa(7)))*((1/Da(Obs,3)) "~ (k3*Wa (7)) )+
(Qa(4)~Wa(4))*(pd4"~(kd4*Wa(4)))*((1/Da(Obs,4) )~ (kd4*Wa(4)))+
(Qa(8)"wa(8))* (p4~ (k4*Wa(8)))*((1/Da(Obs, 4)) " (k4*Wa(8)));
RA (Obs)=(1- Sa(Obs))/(1+Sa(Obs)),

A (Obs)

EAo (Obs)=(1/2)* ((RA(Obs) -
end
EA(n)=(1/105) *sum(EA0) ;

)72);

$%%Calculo de EB(n):
for Obs=1:105
Sbl (Obs)=

(@bl (1) Wbl (1))* (pl1~(k1*Wb1l(1l)))*(1/Da(Obs,1))"(k1*Wbl(1l))+
(Qb1 (5) Wbl (5))* (p1”(k1*Wb1l(5)))*(1/Da(0Obs, 1))~ (k1*Wb1l(5))+
(Qb1(2)AWb1(2))*(p2 (k2*Wb1(2)))*(1/Da(0bs,2)) " (k2*Wb1l(2))+
(@bl (6) “Wb1l (6))* (p2~ (k2*Wb1(6)))* (1/Da(0Obs,2) )"~ (k2*Wbl(6) )+
(Qb1 (3) Wbl (3))* (p3~(k3*Wb1(3)))*(1/Da(0bs,3) )" (k3*Wbl(3))+
(@bl (7 )“Wb1(7))*(p3“(k3*Wb1(7)))*(1/Da(0bs 3) )~ (k3*Wb1 (7)) +
(Qb1 (4) ~“Wbl (4))* (p4”~ (k4*Wbl(4)))*(1/Da(0Obs, 4) )~ (k4*Wbl(4))+
(Qb1(8) Wbl (8))* (p4” (k4*Wbl(8)))*(1/Da(0Obs,4))" (k4*Wbl(8)):;
RB1 (Obs)=(1-Sbl(Obs) )/ (1+Sbl (Obs)) ;

Ybl (Obs)={1+RB1(Obs} )/ (1-RB1(Obs)) ;

Sb2 (Obs) =

(Qb2 (1) ~“Wb2 (1)) * (p1~ (k1*Wb2 (1)) ) *(1/Da(Obs, 1))~ (k1*Wb2 (1) )+
(Qb2 (5) *Wb2 (5) ) * (p1~ (k1*Wb2 (5)))* (1/Da(Obs, 1))~ (k1*Wb2 (5) )+
(Qb2 (2) "Wb2 (2) ) * (p2~ (k2*Wb2(2)) ) * (1/Da(0bs,2) )~ (k2*Wb2 (2) )+
(Qb2 (6) “Wb2 (6) ) * (p2”~ (k2*Wb2 (6))) * (1/Da(Obs, 2) ) ~ (k2*Wh2 (6) ) +
(Qb2(3) *Wb2(3))* (p3~ (k3*Wb2 (3)))* (1/Da(Obs, 3) )~ (k3*Wb2 (3) ) +
(Qb2(7)AWb2(7))*(p3“(k3*Wb2(7)))*(1/Da(0bs 3)) M (k3*Wb2 (7)) +
(Qb2 (4) “Wb2 (4) ) * (p4” (k4*Wb2 (4)))* (1/Da(0Obs, 4) )~ (k4*Wb2 (4) )+
(Qb2 (8) “Wb2 (8 ))*(p4A(k4*Wb2(8)))*(l/Da (Obs, 4)) " (k4*Wb2(8));
RB2 (Obs)=(1-Sb2 (Obs) )/ (1+Sb2 (Obs))

Yb2(0bs)=(1+RB2(Obs))/(1—RB2(Obs))
RB (Obs)=(Ybl (Obs)+Yb2 (Obs)~1)}/(Ybl (Obs)+Yb2 (Obs)+1) ;
EBo (Obs)=(1/2)* ((RB(Obs)-TB(0Obs))"2);
end
EB(n)=(1/105) *sum(EBRo) ;

%$%%Calculo de EC(n):
for Obs=1:105

Scl=

(Qcl (1) Wcl(1l))*(pl™(k1*Wcl(1)))*(1/Da(Obs, 1))~ (k1*Wcl(1l))+
(Qc1(5)AWc1(5))*(p1A (k1*Wecl (5)))*(1/Da(0Obs,1) )~ (k1*Wcl(5))+
(Qcl(2)™Wcl(2))* (p2~ (k2*Wecl(2)))*(1/Da(0bs,2) )~ (k2*Wcl(2))+
(Qc1(6)“Wc1(6))*(p2“(k2*WC1(6)))*(1/Da (Obs,2) )~ (k2*Wcl (6) )+
(Qcl (3)*Wcl (3))* (p3~(k3*Wcl(3)))*(1/Da(0bs,3) )}~ (k3*Wcl(3))+
(Qcl (7)) Wcl (7)) * (p3~(k3*Wcl(7)))*(1/Da(0bs,3))~(k3*Wcl(7))+
(Qcl (4)~wWcl (4 ))*(p4 (k4*Wcl(4)))*(1/Da(0Obs,4))~(kd*Wcl(4))+
(Qcl (8) Wcl(8))* (pd4~(k4*Wcl(8)))*(1/Da(0Obs,4)) "~ (k4*Wcl(8)):;
RC1 (Obs)=(1- Scl(obs))/(1+Sc1(0bs)),

Ycl (Obs)=(1+RC1(0Obs))/ (1-RC1(Cbs)):

Sc2 =

(Qc2 (1) "Wc2 (1)) * (pl~ (k1*Wc2 (1)) )*(1/Da(0bs, 1))~ (k1*Wc2(1))+
(Qc2 (5 AWc2(5))*(plA(kl*W'CZ(S)))*(1/Da(0bs 1))~ (k1*Wc2 (5) )+
(Qc2 (2) "Wc2(2) ) * (p2”~ (k2*Wc2(2)))*(1/Da(0bs, 2) )~ (k2*Wc2 (2) )+
(Qc2(6) "Wc2(6)) (p2A(k2*Wc2( YY) *(1/Da(0bs,2) )"~ (k2*Wc2(6))+
(Qc2 (3) "We2(3) ) * (p3~ (k3*Wec2 (3)))* (1/Da(0bs, 3) )~ (k3*Wec2 (3) )+
(Qc2 (7)) "Wec2 (7)) * (p3”(k3*Wc2(7)))*(1/Da(0bs,3))A(k3*Wc2(7))+
(Qc2 (4) "Wc2(4)) * (p4~ (k4*Wc2(4)))*(1/Da(Cbs, 4) )~ (kd*Wc2 (4) )+
(Qc2 (8)"Wc2(8)) * (pd~ (k4*Wc2(8)))*(1/Da(0Obs,4) )~ (kd*Wc2(8));
RC2 (Obs)=(1-5c2(0bs))/ (1+Sc2 (Obs))



Yc2 (Obs)={(1+RC2 (0Obs))/ (1-RC2 (OCbs)) ;
RC (Obs) =(Ycl (Obs)+Yc2(Obs)-1)/(Ycl (Obs)+Yc2 (Obs)+1) ;
ECo(0Obs)=(1/2)* ((RC(Obs)-TC(Obs))"2);
end
EC(n)=(1/105) *sum(ECo) ;

$ERRO MEDIO AO FINAL DE CADA CICLO COM 0OS PARAMETROS

SATUAIS
Emedio(n)=EA(n) + EB(n} + EC(n);
£ if Emédio (n)<errobjetivo ,break, end

%Ndo useli esta condig¢do, preferi deixar até um certo num. de ciclos

$CALCULO DO GRADIENTE DE Emédio NO

SPONTO%%%%3%%%5%9%9%%%9%%%%%9%%%%
%(Qa,Qbl,Qb2,Qcl,Qc2,Wa,Wbl,Wb2,Wcl,Wc2) atual%3233%33%2%%%%%%%%%%%

$Definicdo dos fatores F's comuns3333333%33%%33%%%%55%%%%%%
for Obs=1:105,

Fa(Obs)=(RA(Obs)-TA(Obs)) * (-2/((1l+ Sa(Obs))"2));
Fbl (Obs)=(RB(Obs)-TB(Obs)) * (-2/((1+Sbl(0bs))"2)) *

(2/ ((¥Ybl (Obs) +Yb2 (Obs)+1)72)) * (2/((1-RB1(0Obs))"2));
Fb2 (Obs)=(RB(Obs)-TB(Obs)) * (-2/((1+Sb2(0bs))"2)) *

(2/ ((Ybl (Obs)+Yb2 (Obs)+1)72)) * (2/((1-RB2(0bs))"2));
Fcl(Obs)=(RC(Obs)-TC(Obs)) * (-2/((1l+Scl(Obs))*2)) *

(2/((Ycl(Obs)+Yc2 (Obs)+1)7~2)) * (2/((1-RC1l(0bs))"2));
Fc2 (Obs)=(RC(Obs)-TC(Obs)) * (-2/((1+Sc2(0bs))~2)) *

(27 ((Ycl(Obs)+Yc2(Obs)+1)"2)) * (2/((1-RC2(0bs))"2));
end %sdo vetores 105 x 1.

%%% 1-DERIVADA do Emédio(n) em relacdo a Qa=dvEAQa(n) e a
%%% Wa=dvERAWa (Nn) 3333353332553 3%%%3 535552533995 %%%%%%%%%%%.

%%% Em relacdo a Qa:%%%%
for i=1:4
if Qa(i)>0
for Obs=1:105
dvEAQao (Obs,i)=Fa(Obs)*(Qa(i)"Wa(i))* (Wa(i)/Qa(i))*
((P(1) *(1/Da(Cbs,i)))~(K(i)*Wa(i)));

end
dvEAQa (i)=(1/105) *sum(dvEAQao(:,1));
else
dvEAQa (1) =0; %56 para dvEAQa permanecer 8xl
Qa(i)=0.001; %para ndo dar log0 e continuar
%ajustando em Wa(i)
end
end
for j=5:8
if Qa(j)>0
for Obs=1:105
dvEAQao (Obs, j)=Fa(Obs) * (Qa(]j) Wa(Jj))*(Wa(j)/Qa(j))*
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4))) " (K(3-4)*Wa(])));
end
dvEAQa (J)=(1/105) *sum (dvEAQao(:,]));
else
dvEAQa (j)=0;
Qa(3)=0.001;
end
end

$%% Em relacdo a Wa%%%%%

for i=1:4
if Qa(i)>0,
for Obs=1:105,
dvEAWao (Obs, 1)=Fa Obs Y*(Qa (i) Wa(i))*

((P(l *(l/Da(Obs 1))IMK(L)*Wa(i)))y*
log(Qa(i)*((P(i)/Da(Obs,i)) K(i)))’
end
dvEAWa (1) =(1/105) *sum(dvEAWao (:,1i)):



else
Qa(i)=0.001;
for Obs=1:105,
dvEAWao (Obs,i)=Fa (Obs)* (Qa(i) Wa(i))*
((P(1)*(1/Da(Obs,i))) " (K(i)*Wa(i)))*
log(Qa(i)* ((P(i)/Da(Obs,i)) K(i))};

end

dvEAWa (i)=(1/105) *sum(dvEAWao (:,1i))
end

end

for j=5:8
if Qa(j)>0,
for Obs=1:105,
dvEAWao (Obs, j)=Fa(Obs)* (Qa(j)~Wa(j))*
((P{j-4)*(1/Da(Obs,j-4)) )~ (K(j-4)*Wa(]j)))*
log(Qa(J)*((P(j-4)/Da(Obs,j-4))"K(j-4))):
end
dvEAWa (j)=(1/105) *sum (dvEAWao (:,3)) 7
else
Qa(j)=0.001;
for Obs=1:105,
dvEAWao (Obs, j)=Fa(Obs)* (Qa(j)~Wa(j))*
((P{j-4)*(1/Da(Obs,j-4)))~(K(j-4)*Wa(j)))*
log{(Qa(j)*((P(j-4)/Da(Obs,j-4)) "K(j-4))):
end
dvEAWa (j)=(1/105) *sum(dvEAWao (:,3j)) 7
end
end

%%% 2-DERIVADA do Emédio(n) em relacdo a Qbl=dvEBQbl(n) e %%%%
%%3%%a Wbl=dvEBWD1 (n)%%%%%3%3%%%%%%3%%%%%%2%%3%%3%%2%%%%%%%%%%%

%$%% Em relacdo a Qb1%%%%
for i=1:4
if Qbl(i)>0
for Obs=1:105
dvEBQblo (Obs, i) =Fbl (Obs)* (Qbl (i) Wbl (i))* (Wbl (i)/Qbl(i)}*
((P(1)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(1i)*Wbl(i)))-
end
dvEBQb1l (i)=(1/105) *sum (dvEBQblo(:,1i}) )
else
dvEBQb1 (1)
Qb1 (i)
end
end

0;
0.001;

for j=5:8
if Qbl{(j)>0
for Obs=1:105 :
dvEBQblo (Obs, 3) =Fb1 (Obs) * (gbl (3) ~Wb1 ()* (Wbl (j) /Qbl (3)) *
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4)))~(K(j-4)*Wbl(j)))’
end
dvEBQb1 (j)=(1/105) *sum (dvEBQblo(:,3)};
else
dvEBQb1 (j)=0;
Qbl(j)=0.001;
end
end

%$%% Em relacdo a Wb1l%%%%
for i=1:4
if Qbl(i)>0,
for 0Obs=1:105,
dvEBWblo (Obs, i) =Fbl (Obs)* (Qbl (i) "Wbl (i)
((P(i)*(1/Da(0Obs,1i)))

)*

(K(i)*Wbl(i)))*
log(Qbl(i)* ((P(i)/Da(Obs,i))"K(i)))’
end
dvEBWb1 (1) =(1/105) *sum(dvEBWblo(:,1));
else

Qbl(i)=0.001;



for Obs=1:105,
dvEBWblo (Obs, i)=Fbl (Obs)* (Qbl (i) "Wbl(1i))*
((P(i)*(1/Da(Obs,i))) " (K(i)*Wbl(i)))*
log(@bl(i)* ((P(i)/Da(Obs,i)) K(i))}:

end

dvEBWb1 (i})=(1/105) *sum(dvEBWblo(:,1i));

end

end

for j=5:8
if obl(j)>0,
for Obs=1:105,
dvEBWblo (Obs, j)=Fbl (Obs)* (Qbl(j) Wbl (j))*
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4))) " (K(3-4)*Wbl(3)))*
log(Qbl(3)*((P(j-4)/Da(Obs,j-4))"K(J-4))):

end
dvEBWb1 (j)=(1/105) *sum(dvEBWblo(:,j))
else

Qbl(j)=0.001;

for Obs=1:105, %para ndo dar log0 e continuar

%ajustando em Wbl (j)
dvEBWblo (Obs, 3} =Fbl (Obs) * (Qbl{j) Wbl (j)) *
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4))) " (K(3-4)*Wbl(])))*
log(Qb1(3)*((P(j-4)/Da(Cbs,j-4))"K(J-4)));:
end
dvEBWb1 (3)=(1/105) *sum (dvEBWblo(:,3) )/
end
end

%%% 3- DERIVADA DE Emédio em relagdo a Qb2=dvEBQb2 e a%%%%%%%%
3%% Wb2=dvEBWD2%%%%%3%%%%3%%%3%%%2%29%%2%2%92%%%%%%%%%%9%%%%%%%

%%% Em relacdo a Qb2%%%%
for i=1:4
if Qb2 (i)>0
for Obs=1:105
dvEBQb20 (Obs, 1) =Fb2 (Obs)* (Qb2 (i) "Wb2 (i) ) * (Wb2 (1) /Qb2 (i) ) *
((P(i)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(i)*Wb2(i)))

end
dvEBQb2 (1)=(1/105) *sum (dvEBQb20(:,1));
else
dvEBQb2 (1)
Qob2 (1)
end
end

0;
0.001;

for j=5:8
if Qb2 (3)>0
for Obs=1:105
dvEBQb20 (Obs, j)=Fb2 (Obs) * (Qb2 (J) "Wb2 (j) ) * (Wb2 (3) /Qb2 (3) ) *
{((P(3-4)*(1/Da(Obs,j-4)))~(K(3-4)*Wb2(]))):
end
dvEBQb2 (j)=(1/105) *sum (dvEBQb20o(:,3) ) s
else
dvEBQb2 (7j)
ob2 (3J)
end
end

0;
0.001;

%$%% Em relacdo a Wb2%%%%
for i=1:4
if Qb2 (i)>0,
for Obs=1:105, -
dvEBWb20 (Obs, 1)=Fb2 (Obs) * (Qb2 (i) *"Wb2 (i) ) *
((P(i)*(1/Da(0Obs,i)))~(

K(i)*Wb2(1)))*
log(Qb2 (i) *((P(i)/Da(0Obs,i)) i ;

“K(i))) s
end



dvEBWb2 (1)=(1/105) *sum (dvEBWb20 (:,1))
else
Qb2 (i)=0.001;
for Obs=1:105,
dvEBWb20 (Obs, i) =Fb2 (Obs) * (Qb2 (1) “Wb2 (i) ) *
((P(1)*(1/Da(Obs,i)))"

(K(1)*Wb2 (1))} *
log(Qb2(i)* ((P(i)/Da(Obs,i})"K

( )y
end
VEBWb2 (1)=(1/105) *sum (dvEBWb2o(:,1i} )} s
end
end

for j=5:8
if @ob2(j)>0,
for Obs=1:105,
dvEBWb20 (Obs, j)=Fb2 (Cbs) * (Qb2 (j) "Wb2 (j) ) *
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4))) " (K(3-4)*Wb2(])))*
4 log(Qb2(3}*((P(j-4)/Da(Obs,j-4)) " "K(j-4))):
en
dvEBWb2 (j)=(1/105) *sum (dvEBWb2o(:,J) ) :
else
Qb2 (3)=0.001;
for Obs=1:105,
dvEBWb20 (Obs, j)=Fb2 (Obs) * (Qb2 (j) "Wb2 (3)) *
((P(3-4)*(1/Da(Obs,j-4))) " (K(j=-4) *Wb2 (j) ) ) *
4 log(Qb2 (j)* ((P(j-4)/Da(0Obs, j-4)) " "K(j-4))):
en
dvEBWb2 (3)=(1/105) *sum(dvEBWb20o(:,J))
end
end

%%% 4- DERIVADA DE Emédio em relagdo a Qcl=dvECQcl e%%3%3%3%%%
%%% a Wecl=dvECWcl%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%3%23%%%%3%%%%3%%%3%%%%

%%% Em relagdo a Qcl%%%%
for i=1:4
if Qcl(i)>0
for Obs=1:105
dvECQclo(Obs,i)=Fcl (Obs)* (Qcl (1) ™Wcl(i))* (Wel(i)/Qcl(i))*
((P(i)*(1/Da(Obs,1)) )~ (K(i)*Wcl(i))):
end
dvECQcl (i)=(1/105) *sum(dvECQclo(:,i})):
else
dvECQcl (i) =0;
Qcl(i)=0.001;
end
end

for j=5:8
if Qcl(j)>0
for Obs=1:105
dvECQclo(Obs, j)}=Fcl(Obs)* (Qcl (J)"Wcl(Jj))*(Wcl(j)/Qcl(j)1r*
((P(j-4)*(1/Da(Cbs,j-4))) " (K(J-4)*Wcl(j)));
end
dvECQcl(j)=(1/105) *sum (dvECQclo(:, 3} )
else
dvECQcl (j)=0;
Qcl(j)=0.001;
end
end

%$%% Em relagdo a Wcl%%%%
for i=1:4
if Qcl(i)>0,
for Obs=1:105,
dvECWclo (Obs,i}=Fcl(Obs)*(Qcl (i) Wcl(i))*
((P(i)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(i )*WCl(l)))*
log(Qcl(i)* ((P(i)/Da(Obs,1)) K(i))):
end
dvECWcl (1)=(1/105) *sum(dvECWclo(:,1));
else



Qcl(i)=0.001;

for Obs=1:105,
dvECWclo (Obs, i) FCl(ObS)*(QCl(l)chl( ))*
((P(i)*(1/Da(0Obs,i)) )"

(K(i)*Wecl(i)))~*
log(Qcl(i)* ((P(1i) /Da(Obs,l))

K(i))):
end
dvECWcl (1)=(1/105) *sum(dvECWclo(:,1i));
end
end

for j=5:8
if Qcl(j)>0,
for Obs=1:105,
dvECWclo(Obs,j)=Fc1(Obs)*(ch(])AWcl(])
((P(j-4)*(1/Da(Obs, j- 4)))A( (3-4)*Wecl(3)))*
log(Qcl(j)*((P(j~4)/Da(Obs,j-4))"K(j-4))):
end
dvECWcl (3} =(1/105) *sum(dvECWclo(:,3));
else
Qcl(j)=0.001;
for Obs=1:105,
dvECWclo (Obs, j)=Fcl (Obs)* (Qcl (j) Wcl(j))*
((P{J-4)*(1/Da(Obs,j-4)))~(K(3-4)*Wcl(]j)))*
log(Qcl(j)*((P(j-4)/Da(Obs,j-4))"K(j-4))):
end
dvECWcl1 (3)=(1/105) *sum(dvECWclo(:,3));
end
end

%%% 5- DERIVADA DE Emédio em relacgdo a Qc2=dvECQc2 e $3%%%3%%%3%%%
%%% a Wc2=dVvECWC2 3323332335233 %%%%3%%%233%32233232323%2282%%%%%%%

%$%% Em relacdo a Qc2%%%%
for i=1:4
if Qc2(i)>0
for Obs=1:105
dvECQc20 (Obs,i)=Fc2 (0bs)* (Qc2 (i) "Wc2 (i) ) *(Wc2(i)/Qc2(i))*
((P(1)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(i)*Wc2(i))):
end
dvECQc2 (1)=(1/105) *sum{(dvECQc20{:,1)});
else
dvECQc2 (1)=0;
Qc2(i)=0.001;
end
end

for j=5:8
if Qc2(j)>0
for Obs=1:105

dvECQc20(0bs, J)=Fc2 (Obs) * (Qc2 (3) "Wc2 (3))* (Wc2(]3)/Qc2(3))*
((P(j-4)*(1/Da(0Obs, j- 4)) ~K(J-4)*We2(3))) 7
end
dvECQc2 (j)=(1/105) *sum (dvECQc20(:,3)) ;
else
dvECQc2 (j)=0;
Qc2(3)=0.001;
end
end

%$%% Em relacdo a Wc2%%%%
for i=1:4
if Qc2(i)>0,
for Obs=1:105,
dvECWc20{Obs,i)=Fc2 (Obs)* (Qc2 (i) "Wc2 (1)) *
((P(i)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(i)*Wc2(i)))*
log(Qc2 (i) * ((P(i)/Da(Obs,i})) "K(i}})
end
dvECWc2 (i)=(1/105) *sum (dvECWc2o0({:,1i));
else
Q2(i)=0.001;
for  Obs=1:105,



ECWc20 (Obs, 1)=Fc2 (Obs)* (Qc2(i)Wc2(i))*
P(i)*(1/Da(Obs,i)) )~ (K(i)*Wc2(i)}*
log(Qc2(i)* ((P(i)/Da(Obs,i))"K(i)));
end
dvECWc2 (1)=(1/105) *sum (dvECWc2o0(:,1));
end
end

for j)=5:8
if Qc2(3)>0,
for Obs=1:105,
dvECWc20 (Obs, j)=Fc2 (Obs) * (Qc2 (J) "Wc2 (J) ) *
((P(j-4)*(1/Da(Obs,j-4)) )~ (K(J-4)*Wc2(j)))*
1og(Qc2(3)* ((P(j-4) /Da(Obs, 3-4)) ~K(3-4))) ;
end
dvECWc2 (J)=(1/105) *sum (dvECWc2o0(:,3) ) ;
else
Qc2(j)=0.001;
for Obs=1:105,
dvECWc2o0 (Obs, j)=Fc2 (Obs)* (Qc2 (3) "Wc2(J) ) *
((P(3-4)*(1/Da(0Obs,j-4))) " (K(j-4)*Wc2(3)))*
log(Qc2(J)* ((P(j~-4)/Da(0Obs,j-4))"K(j-4))):
end
dvECWc2 (j)=(1/105) *sum (dvECWc20(:, 3));
end
end

$FINAL das derivadas 23%%%%%33%3%%3%%%3%3%333%3%23%3%323%33%3%9%389%%%

sAJUSTE DOS PARAMETROS NA DIRECAO DO
$GRADIENTE$%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Guardando os parametros antes de modificéa-los
VQa=Qa;VQbl=0Qbl;VQb2=0Qb2;VQcl=Qcl;VQc2=Qc2;
VWa=Wa;VWbl=Wbl; VWb2=Wb2 ; VWcl=Wcl;VWc2=Wc2;

$ATUALIZACAO DOS PARAMETROS$%%%3%%%%%%333%%2%%%%9%229%29%%%33%%%%%
for i=1:8
Wa(i)=Wa(i) + eta* (-dvEAWa(i}):;
Wbl (i)=Wbl(i) + eta*(-dvEBWb1l(i)):;
Wb2 (i)=Wb2 (i) + eta* (-dvEBWbD2(i)):;
Wcl(i)=Wcl(i) + eta* (-dvECWcl(i)):;
Wec2(i)=Wc2 (i) + eta* (-dvECWc2(i))

’

if Qa(i)>0
Qa(i)=Qa(i) + eta* (-dvEAQa(i));
end
if Qa(i)<
Qa(i)=
end

=0
0.001;

if Qbl(i)>0
Qbl (i)=Qbl(i) + eta* (-dvEBQbl(i));
end
if Qbl(i)<=0
Qb1 (i)=0.001;
end

if Qb2 (i)>0
Qb2 (1i)=0Qb2 (1) + eta* (-dvEBQb2(i));
end
if @gb2(i)<
Qb2 (i)=
end

=0
0.001;

if Qcl(i)>0
Qcl(i)=Qcl (i) + eta* (-dvECQcl(i)):
end
if Qcl(i)<
Qcl(i)=

=0
0.001;



end

if Qc2(i)>0
Qc2(1)=Qc2(i) + eta*(-dvECQc2(i));
end
if Qc2(i)<=0
Qc2(i)=0.001;
end
end %final da atualizacdo

end % final do num. de ciclos
$FINAL DA FASE DE

STREINO%%%%%%%%%%%%9%2%35%25%52%5%523%%5%%%%5%3%%%%%%
FE BT T LT TR ORI ILTITTLILLLLALLITLLLELLLLL9%%%

$%% RESULTADOS FINATS 2%%9%%%%%%3%%%%%%%3%%%%%%%%3%%%%%%
%Pardmetros depois de completado o num. de épocas
Qa;Qbl;Q0b2;Qcl;Qc2;

Wa;Wbl;Wb2;Wcl;Wc2;

%Erros ao final do num. de ciclos

EA(n):

EB(n);

EC(n); .

Emedio(n)

%Vetores de erros

EA;

EB;

EC;

$FASE DE TESTE23%%%%3%%3%%%%%%%%%%%%9%%%9%%%9%%%9%%3%%%9%%%9%%%99%%%%
3355525598589 85333892232322229222%2%2%292229%9%2%%222%29%82%%%%

%Calcular RA,RB e RC para cada flor do conjunto de teste,$%%%%%%%%
Fusando os %pardmetros finais%%%%%323%3%3%35%2%%%2%%%%%%2%8%9%%%%%

for Obs=1:45

%1-RA grau de pertinéncia de cada flor para a classe A:
Sac (Obs)=

(Qa(l)~Wa(l))*(pl~(kl*Wa(l)))*((1/Tes(Obs, 1)) (kl*Wa(l)))+
(Qa(S)AWa(5))*(p1 (k1*Wa(5)))*{(1/Tes(Obs, 1))~ (kl*Wa(5)))+
(Qa(2 )AWa(Z))*( ~(k2*Wa(2)))*((1/Tes(Obs,2))~(k2*Wa(2)))+
(Qa (6 AWa(6))*(p2 (k2*Wa (6)))*((1/Tes (Obs,2))~(k2*Wa(6)))+
(Qa(3)"Wa(3))* (p3~(k3*Wa(3)))*((1/Tes(Obs,3)) " (k3*Wa(3)))+
(Qa(7)AWa(7))*(p3A(k3*Wa(7)))*((1/Tes(0bs 3))~(k3*Wa (7)) )+
(Qa(4)"wWa(4))*(p4” (k4*Wa(4)))*((1/Tes(Obs,4)) " (kd4*Wa(4)))+
(Qa(B)AWa(B))*(p4A( 4*Wa(8)))*((1/Tes(Obs, 4) )~ (k4*Wa(8)));
c(Obs)=(1-Sac{Obs))/(1+Sac(Cbs));

%2-RB grau de pertinéncia de cada flor para a classe B:
Sblc (Obs)=

Qbl (1) Wbl (1l)* (pl~(k1*Wb1l(1l)))*((1/Tes(Obs,1))"~(kl*Wbl(1l))+
Qb1 (5) Wbl (5)* (pl~(kl1*Wb1l(5)))*((1l/Tes(Obs, 1))~ (k1*Wbl(5))+
Qbl(2) AWbl(Z)*(pZ (k2*Wb1(2)))*((1/Tes (Obs,2) )~ (k2*Wbl(2))+
Qbl (6) Wbl (6)* (p2”~ (k2*Wb1 (6)))*({(1/Tes (Obs,2) )~ (k2*Wbl(6)}+
Qb1(3)AWb1(3)*(p3A( 3*Wb1l(3)))*((1/Tes(Obs, 3) )~ (k3*Wbl (3))+
Qb1 (7) Wbl (7)* (p3~(k3*Wb1l(7)))*({(1l/Tes(Obs,3))"(k3*Wbl(7))+
Qbl (4) Wbl (4)* (p4”~ (k4*Wbl(4)))*((1l/Tes(Obs,4))"(kd*Wbl(4))+
Qbl(8) Wbl (8)* (p4”~ (k4*Wb1(8)))*((1/Tes(0Obs,4))~(k4*Wbl(8)):
RBlc (Obs)=(1-Sblc(Obs))/ (1+Sblc(Obs));

Yblc {Obs)=(1+RBlc(Obs))/ (1-RBlc(Obs));

Sb2c (Obs) =

Qb2 (1) "Wb2 (1) * (p1™ (k1*Wb2 (1)) ) *((1/Tes(Obs, 1))~ (kl*Wb2(1))+
Qb2 (5) “Wb2 (5) * (p1” (k1*Wb2 (5)) ) * ( (1/Tes (Obs, 1) ) ~ (k1*Wb2 (5) ) +
Qb2 (2) "Wb2 (2) * (p2~ (k2*Wb2 (2) ) )} * ((1/Tes (Obs, 2) )~ (k2*Wb2 (2) )} +
Qb2 (6) "Wb2 (6) * {p2” (k2*Wb2 (6) ) ) *((1/Tes (Obs, 2))A(k2*Wb2(6))+
Qb2 (3) "Wb2 (3) * (p3~ (k3*Wb2 (3)) ) *((1/Tes (Obs,3) )~ (k3*Wb2 (3) )+
Qb2 (7) "Wb2 (7)) *(p3~ (k3*Wb2 (7)))*((1/Tes (Obs,3) )~ (k3*Wb2 (7) )+
Qb2 (4) "Wb2 (4) * (p4”~ (k4*Wb2(4)) ) *((1/Tes (Obs,4) )~ (k4*Wb2 (4) )+



Qb2 (8) "Wb2 (8) * (p4~ (k4*Wb2 (8) ) ) * (
RB2c (Obs)=(1- sb2c(obs))/(1+Sb2c(Obs))

Yb2c (Obs)=(1+RB2c (Obs) )/ (1-RB2c (Obs)

RBc (Obs)=(Yblc (Obs)+Yb2c (Obs) - 1)/(Yblc(obs)+Yb2c(obs)+1)
%3-RC grau de pertinéncia de cada flor para a classe C:
Sclc(Cbs)=

(1/Tes (Obs,4) )~ (k4*Wb2(8) )/

Qcl(1l)™Wecl(1l)* (pl~(k1l*Wcl{(1l)})*((1/Tes(Obs,1))"(k1l*Wcl(1l))+
Qcl (5)~Wcl (5 )*(pl“(kl*Wcl(S)))*((1/Tes(obs 1))~ (k1*Wel(5) )+
Qcl(2)™Wcl(2)* (p2~ (k2*Wcl(2)))}*((1/Tes(0Obs,2)) "~ (k2*Wcl(2))+
Qcl (6 )AWc1(6)*(p2A( k2*Wcl(6)))*((1/Tes(Obs,2) )" (k2*Wcl(6))+
Qcl (3) "Wecl(3)* (p3~(k3*Wcl(3)))*((1/Tes(Obs,3) )~ (k3*Wcl(3))+
Qcl (7 AWc1(7)*(p3A(k3*Wc1(7)))*((1/Tes(obs 3)) M (k3*Wel (7)) +
Qc1(4)“WC1(4) (p4” (k4*Wcl(4)))*((1/Tes (Obs,4) )~ (kd4*Wcl(4))+
Qcl(8) Wcl(8)* (p4 (k 4*Wcl(8)))*((1/Tes(Obs 4))~(k4*Wcl(8));
RClc (Obs)=(1-Sclc(Obs))/(1+Sclc (Obs

Yclc (Obs)=(14+RClc(Obs) )/ {1-RClc (Ob ))

Sc2c (Cbs)=

Qc2 (1) We2 (1) * (pl~ (k1*Wec2 (1)) ) *((1/Tes(Obs, 1))~ (k1*Wc2(1))+
Qc2(5)*Wc2 (5) * (p1~ (k1*Wec2(5))) *((1/Tes (Obs, 1))~ (k1l*Wc2(5) )+
Qc2 (2)"Wc2(2) * (p2~ (k2*Wc2 (2))) *((1/Tes (Obs, 2) )~ (k2*Wc2(2) )+
Qc2 (6) "Wc2 (6) * (p2~ (k2*Wc2(6) ) ) * ((1/Tes (Obs,2) )~ (k2*Wc2 (6) )+
Qc2 (3)™"Wc2 (3) * (p3~ (k3*Wc2 (3) ) ) * ((1/Tes (Obs, 3) )~ (k3*Wc2(3) ) +
Qc2 (7)) "Wec2 (7)) * {p3~ (k3*Wc2 (7)) ) *((1/Tes (Obs,3) )~ (k3*Wc2 (7)) +
Qc2 (4)™"Wc2 (4)* (pd~ (k4*Wc2(4)))*((1/Tes(Obs,4) )~ (k4*Wc2(4))+
QCc2(8)"Wc2(8)* (pd~ (k4*Wc2(8)))*((1/Tes(Obs,4)) "~ (k4*Wc2(8) )
RC2¢c (Obs)=(1-5¢c2¢c(0Obs) )/ (1+Sc2c(Obs) ) ;

Yc2c (Obs)=(1+RC2c(Obs) )/ (1-RC2c (Obs) ) ;

RCc (Obs)=(Yclc(Obs)+Yc2c (Obs)-1)/(Yclc(Obs)+Y¥c2c (Obs)+1);
end %do for de Obs.

%$No final tenho os vetores 45 x 1: RAc, RBc e RCc

$33CONTAGEM DE CORRETOS%%%%%%%%%%%3%%%%%%%%%%9%3%%%%%%%%%%%%%
$Utilizando um critério de classificacdo®%%%%%3%%%%%%%%%%%%
for Obs=1:45

if RAc(Obs)>=RBc(Obs) & RAc(Obs)>=RCc(Obs)
classA(Obs)=1;
else
classA(Obs)=0;
end
end

for Obs=1:45
if RBc(Obs)>RAc(Obs) & RBc(Obs)>=RCc (0Obs)
classB(Obs)=1;
else
classB(Obs)=0;
end
end

for Obs=1:45
if RCc(Obs)>RAc(Obs) & RCc(Obs)>RBc(0Obs)
classC(Obs)=1;
else
classC(Obs)=0;
end
end

$No final tenho os vetores 45 x 1: classA, classB, classC de 0's e 1's.
%$cada coordenada é relativa a observacgdo T (Obs),do conjunto de teste dada
gpor Tes(Obs,:) .2%%%239%233323292%33229323392%32%%23933%833%22%3%233%%%%%%

$Abaixo vamos verificar se h& concordancia com classificac¢do de Anderson
¢dadas por mTA, mTB e mTC nas flores do conjunto de teste.?%%%%%%3%3%%%%3%%
SRESULTADOS do teste
corretA=0;
corretB=0;
corretC=0;
for Obs=1:45

if classA(Obs)== mTA(T (Obs))

corretA = corretA + 1;



end
end

for Obs=1:45
if classB(Obs)== mTB(T (Obs))
corretB = corretB + 1;
end
end

for Obs=1:45
if classC{(Obs)== mTC(T(Obs))
corretC = corretC + 1;
end
end

$33RESULTADO DA CLASSIFICACAO

corretA=sprintf ('%d’', correta)
incorretA=sprintf ('%d', 15~correth)

corretB=sprintf ('%d’', corretB)
incorretB=sprintf ('%d', 15-corretB)

corretC=sprintf ('%d', corretC)
incorretC=sprintf ('%d', 15-corretC)

$GRAFICOS DOS ERROS

for i=l:numciclos %$para formar N
N(i)=i;
end

figure

plot (N, EA) ;

ylabel (‘EA');

xlabel ('Nimero de ciclos');

figure

plot (N, EB) ;

ylabel (‘EB’);

xlabel ('NUumero de ciclos');

figure

plot (N, EC);

ylabel ('EC');

xlabel ('Numero de ciclos');



Apéndice 4

N = namero de épocas

n EA EB EC
1000/ 0,0029| 0,0778| 0,1166
2000/ 0,0012| 0,0647| 0,0712
3000|7,16E-04| 0,0587| 0,0657
4000 5,08E-04; 0,0525| 0,0636
5000|3,91E-04] 0,0473| 0,0626
6000/ 3,16E-04] 0,0434, 10,0619
7000| 2,65E-04| 0,0406| 0,0615
8000|2,15E-04| 0,0378, 0,0610

Wa Wa1 Wa2 Wa3 Wa4 Wab Wab Wa7 Was8
3000 1,2503| 1,3624| -2,6115| -2,1922| -3,5014| -4,5361| -2,6742| -3,9412
4000, 1,2682| 1,3638| -2,6608| -2,2422| -3,5786, -4,6924| -2,7213| -4,1061
5000 1,2821| 1,3648| -2,6982| -2,2800| -3,6369| -4,8092| -2,7571| -4,2325
6000f 1,2935 1,3657| -2,7283, -2,3104| -3,6836| -4,9021| -2,7860, -4,3349
7000/ 1,3031| 1,3665| -2,7535| -2,3357| -3,7225| -4,9790| -2,8102| -4,4211

Wb1 |wbi(1) [wb12) |wb1(3) |Wb1(4) |[Wb1(5) |Wb1(®) |Wb1(7) |Wb1(8)
3000| 1,2505| 1.1349] 1,3374| 3,6526| -3,5473] -3,2900| -3,7726| -7,6630
4000] 1,2598] 1,1629| 1,3400| 3,8318| -3,7430| -3,4439| -4,5665| -8,4085
5000 1,2684) 1,1871| 1,3426| 13,9705 -3,9052| -3,5631| -5,4672| -9,0199
6000| 1,2757| 1,2060| 1,3450| 4,0785| -4,0348| -3,6570| -6,2765| -9,5249
7000 12208 1,3473| 41656 -4,1401| -3,7332 -6,9749] -9,9531
8000 12364, 1,3499| 4,2642 10,4612

Wb2

-4,2586| -3,8197

Wb2(1) |Wb2(2) |Wb2(3) \Wb2(4) |Wb2(5) |[Wb2(6) |Wb2(7) |Wbh2(8)
3000| 1,2505| 1,1349| 1,3374| 3,6526| -3,5473, -3,2900| -3,7726| -7,6630
4000 1,2598| 1,1629| 1,3400/ 3,8318| -3,7430] -3,4439] -4,5665 -8,4085
5000| 1,2684| 1,1871| 1,3426; 3,9705| -3,9052| -3,5631| -5,4672| -9,0199
6000| 1,2757| 1,2060| 1,3450| 4,0785| -4,0348] -3,6570| -6,2765| -9,5249
7000{ 1,2819| 1,2208| 1,3473] 4,1656| -4,1401| -3,7332] -6,9749| -9,9531

wet )

Wcl(2)

99

Wc1 3) Wc1 4)

642

4 3,81

Wel (5)

3000{ 1,4405| 1,2242| 1,7804| 17,2927 -3,4693| -3,3182
4000| 1,4412| 1,2396| 1,7804| 7,8665] -3,7403| -3,4588
5000 1,4418) 1,2521| 1,7804, 8,2966| -3,9233| -3,5605
. 6000 1,4423| 1,2628| 1,7804 8,6385 -4,0600| -3,6400
7000 1,4428| 1,2722| 1,7804| 8,9203| -4,1682| -3,7050

9,2439

893

WC2 |wea() |we2@2) |We2(3) |We2(4) |We2(5) |We2(B) |Wc2(7) |We2(8)
3000 1,4405| 1,242 1,7804| 7.2927| -3,4693| -33182| 16827 2,3148
4000| 1,4412] 1,2396| 1,7804| 17,8665 -3,7403| -3,4588| 16828 23154
5000 1,4418| 1,2521| 1,7804| 8,2966| -3,9233] -3,5605| 1,6828] 2,3156
6000 1,4423| 1,2628| 1,7804| 86385 -4,06001 -3,6400] 1,6828] 2,3157
7000 1,4428| 1,2722| 1,7804| 8,9203| -4,1682] -3,7050| 1,6828] 2,3158
8000 1,4436] 1,0837| 1,7804] 9,2439| -4,2893] -3,7797| 1,6829] 2,3158




Apéndice 4

Qa Qa(1) Qa(2) Qa(3) Qa(4) Qa(5) Qa(6) Qa(7) Qa(8)
3000/ 0,0010| 0,0010| 1,7973; 1,3276| 3,2169| 6,6018| 1,7223| 0,3049
4000/ 0,0010| 0,0006| 1,8288, 1,3593| 3,2781| 6,7791] 1,7550| 0,3044
5000( 0,0010, 0,0006; 1,8527 1,3832| 3,3240| 6,9096] 1,7798| 0,3040
6000} 0,0010{ 0,0007] 1,8719] 1,4024| 3,3607; 7,0121; 1,7998; 0,3037
7000 0,0010] 0,0004/ 1,8879| 1,4184| 3,3911; 7,0961; 1,8164, 0,3035

Qb1 Qb1(1) Qb1(2) |Qb1(3) |Qb1(4) |Qb1(5) |Qb1(6) |Qb1(7) |Qb1(8)
3000{ 0,0010; 0,0010/ 0,0001| 0,3130, 3,8942| 3,2136| 12,4477 1,7494
4000, 0,0010, 0,0010| 0,0001, 0,3088 4,0636| 3,3441; 2,0338] 1,7989
5000, 0,0010{ 0,0010 0,0001! 0,3097 4,2112| 3,4435 1,9207, 1,8254
6000, 0,0010, 0,0010; 0,0002! 0,3113] 4,3319; 3,5212| 1,8737, 1,8418
7000 0,0010; 0,0010f 0,0003| 0,3128] 4,4308/ 3,5842| 1,8510/ 1,8522
8000/ 0,0010] 0,0010/ 0,0002) 0,3144 45423 36554 1,8353| 1,8615

Qb2(é)”

Qb2 |abz21) |ab2(2) [Qb2(3) |Qb2@) |Qb25) |Qb2(6) |Qb2(7)
3000] 0,0010] 0,0010] 0,0001] 0,3130] 23,8942 3,2136| 2,4477| 1,7494
4000/ 0,0010] 0,0010] 0,0001] 0,3088| 4,0636] 3,3441| 2,0338] 1,7989
5000/ 0,0010] 0,0010] 0,0001| 0,3097| 4,2112| 3,4435] 1,9207| 1,8254
6000] 0,0010] 0,0010] 0,0002] 0,3113| 4,3319] 23,5212 1,8737| 1,8418
7000] 0,0010] 0,0010] 0,0003] 0,3128| 4,4308] 3,5842| 1,8510] 1,8522
8000] 0,0010] 0,0010] 0,0002] 0,3144| 4,5423] 36554 1,8353] 1,8615

Qc1 |aci() |Qc1@ |ac1@) |Qci@) |Qcis) |Qci®)
3000/ 0,0040] 0,0010] 0,0000| 2,0181] 5,4966| 4,0884
4000| 0,0007] 0,0010] 0,0002] 2,0083| 5,7604| 42341
5000| 0,0070] 0,0010] 0,0001| 2,0019| 5,9354] 4,3386
6000 0,0000] 0,0010] 0,0007| 1,9972| 6,0645 4,4194
7000] 0,0003] 0,0010] 0,0000

0,0004

0,0010

0,0000

Qc2 |ac2) Q2@ Qc2(4) Qc2(8)
3000] 0,0004| 0,0010] 0,0000] 2,0181| 5.4966] 4,0884| 0,0003| 00309
4000] 0,0007| 0,0010] 0,0002| 2,0083| 57604 4.2341] 00001 0.0178
5000] 0,0070] 0,0010] 0,0001| 2,009 56354| 4.3386| 0,0002| 0.0116
6000] 0,0000] 00010, 0,0007| 1.9972| 6.0645| 4.4194| 00002 0,0082
7000] 0,0003] 0,0010] 0,0000] 1.9937] 6.1658| 4.4850] 0,0000] 0,0061
8000/ 0,0004] 0,000/ 0.0000] 19899 6,780 4,5508| 0,0001| 0,0043




SOME CLASSES OF FUZZY INTERSECTIONS (t-NORMS)

Apéndice 5

Formula Decreasing Parameter As parameter As parameter converges
i(a,b) generator f(a) range converges to 0 tolor-1 converg
-1
4 )
1 YoV 1 ab
- - - - - =1 fmi —— =
l+[(n l) +(b l)] _(a ) A>0 imin(a, b) a+b_abwhenl 1 1
- b _ . _
log, [I+Ls—l¥"—l—l—)-] —ln(':_ll) s>0,5#1 min(a, b) abass —» 1 max(
ab a ab
- P —_— = i
r+(1-r)a+b-ab) ln(,+(1_,)a) r>0 a+tb—ab abwhenr =1
max(0,a +b—1), whenp=1; imin(a
[max(O.a’+b"~l)l* 1-a? p#0 ab ab
| ———  when p = -1, min(a,
a+b-ab
1-[(1—a)? + (1 -b)*
2 —(-ar)} i -
" -1 —a)?(1 - b)p]f Iof1 . (1-a)) p>0 imin (. b) abwhenp=1
ar 3 exp(—(|Ina)? + |lnb|’)’) |nal? p>0 imin(a, b) abwhenp=1
ab ab
ar 4 —_— a”?—1 p>0 ab ~—————— whenp=1
[ap+br_apbrﬁ a+b—ab
1-min{1.[(1-a)'+(1-b)-1$] (1-a)* w>0 imin(a, b) max(0,a +b— 1) whenw =1
1980) ab €[0.1 in(a, b) bwhena =1
max(a.b.a) a , 1] min(a, a noa =
imin(a. D) as A = —1;
max (o. ‘Lb_lt;‘#) ; o[l + A(1 - a)] A>-1 | max@a+b-1) | max(0,(@+b+ab—1)/2)
whead =1,
. adasd — —1;
A
max([0, (1 + )@ +b —1) — Aabd) %ln ll:la A>-1 max(0.a+4-1) max{0, 2(a + b —ab/2 — D)
: : when A = 1.

3. Fuzzy sets and fuzzy logics, Klir G., 1995



.3 SOME CLASSES OF FUZZY UNIONS (t-CONORMS)

Apéndice 6

Formula Increasing Parameter As parameter AS parameter converges As paral
u(a, b) generator g(a) range converges to 0 tolor~1 converges o
-0
x A -1
1 i 1 b - 2ab
2) i+ {==-1) +(1-1 - - A>0 Umax (@, b) X272 henk =1 max(a
a b a 1 —ub
1-u 1-b d-a
-1 -1 -1 o
) 1 - log, [1+ (—X——s-)(sl—)] —ln(’——r) s>05#1 |  max(a,b) a+b—abass 1 mia(l, 2
- 5 —
a+b+(r—2)ub 1—-a a+b-—2b
1978 —_——e——e -bhf —m———— 0 ———ee +b —abwh =1 timax (¢
] r+(r—Dub n<,+(1_,)<1_a)> r> T=ab a -+ ab whenr max
) 1 min(l, a + b), when p = 1. waaglu, by a
= (ma —a)? —b)? —1)}P — (1 —a)? ; -
1963) 1= {max(0, (1 —a)? + (1 - b)? — 1)} 1-(1-a) p#0 a+b—ab a+b—2ab o T
————————, when p = 1. min{a, b) as
1 —ab
. 5 1 ]
% Sklar 2 [a? + bP —uPbP] Infl — af)? p>0 dpax (4, b) a+b—abwhenp =1 max(a
1
& Sklar 3 1= exp(=(JIn(l — a)}? + {In(1 — BY|P)?) | ln(1 —a)|? p>0 Umax (4, b) a4+ b—abwhenp =1 max(a
1-a)(1-b +b
% Sklar 4 1- (1-aX ) 7 (1—a)=?-1 p>0 a+b-—ab min(l. la b) when p = | max(a
[(1=a)?+(1=b)P ~(1-a)P(1—b)P] P ¢
f) min [l. (a“ + b‘”)i‘l] a¥ w >0 Umax (4, b) min(l,a + b) whenw =1 maxia
(1 ~a)(1~b)
: 980) - 0,1 b + b — ab wh =
rade [1980] i —a 0—brm a€[0.1) max(a, b) a ab when a
Umax(a, b)ash — ~L;
X 1 T+A . '
3 vin { l,a + b — b - In ————— A>—1 wn(1, a + b) min(l, (a + b —ab/2) 4+ b
} nm( l_)‘u) )‘nl+)\(1_‘” > min(
when A = |,
a+b—abasi — —1,
min{l, a -+ b+ Aab) % In(1 + Aa) A =1 min(l, u + b) min(l.a + b+ ab) g (o
when A = |,
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