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RESUMO

Neste trabalho, serd apresentada uma metodologia computacional que
permite aplicar o principio de extensdo a equagdo logistica, mais precisamente a
equacdo de Verhulst. Esta métodologia ¢ utilizada para permitir o acréscimo de
incerteza (pardmetros fuzzy) a modelos matematicos estudados pela teoria
classica. Os modelos de crescimento populacional apresentam graus de
subjetividade quando precisamos estimar valores para a taxa de crescimento e/ou
para capacidade suporte. Para aplicagdo do principio, foi utilizada a técnica de
inversdo de fungdes, sendo que a resolugdo ¢ realizada de forma analitica, para
validar esta metodologia foram utilizados dados do municipio de Sorocaba-SP e
confrontados com os resultados de ROVEDA, (2009), realizada uma projecao da
populagdo de
Lavras-MG, a partir dos dados obtidos do IBGE e um estudo comparativo sobre
o crescimento de bovinos no Brasil confrontando os dados com FREITAS, et al.
(2005).

Palavras-chave: Logica fuzzy. Principio de extensdo. Inversdo de fungoes.
Equagdo de Verhulst. Dindmica populacional.



ABSTRACT

In this work, we presente a computational methodology that allows
applying the extension principle to the logistic equation, more precisely the
Verhulst equation. This methodology is used to allow the inclusion of
uncertainty (parameters fuzzy) to mathematical models studied by classical
theory. The population growth models depends of degree subjectivity when we
need to estimate values for the rate of growth and / or carrying capacity. To
apply the extension principle, we have used the technique of inverse function,
and the solution is performed analytically. To apply this methodology, were
used the data of Sorocaba city, and compared with the results of ROVEDA,
(2009), the population projection of Lavras city, with data obtained from IBGE
and a comparative study on the bovine growth in Brazil comparing with
FREITAS, et al. (2005) data.

Keywords: Fuzzy Logic. Extension principle. Inversion function. Verhulst
equation. Population dynamics.
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1 INTRODUCAO

A dinamica de populagdes visa a melhor compreensao da variagao
do numero de individuos, no tempo e no espago, tratando das densidades ¢
tamanhos e, também, dos fatores que a influenciam em tais variagdes. Para
isso, € necessario o conhecimento das taxas em que se verificam perdas e
ganhos de individuos e identificar os processos que regulam a variagdo da
populagdo.

O estudo matematico de dindmica de populagdes surgiu em 1798,
quando foi publicado o artigo “An Essay on the Principle of Population as it
Affects the Future Improvement of Society” do economista ¢ demografo
britanico Thomas Robert Malthus, no qual afirma que a populagéo cresce em
progressao geométrica, enquanto a producdo de alimentos aumenta em
progressao aritmética.

Em 1838, a limitacdo dos recursos foi estudada por Pierre Verhulst,
a pedido do governo da Bélgica que estava preocupado com o crescimento
populacional. Verhulst incorporou essa limitagdo ao modelo de Malthus e
apresentou a equagdo do crescimento populacional, também conhecida como
equacao logistica (BRANNAN et al., 2008).

Em se tratando do crescimento populacional de uma dada espécie,
através do modelo de Malthus, num dado intervalo de tempo, podemos
verificar um crescimento exponencial, se a considerarmos sob condicdes
ideais, sendo estas ndo persistentes por longos intervalos de tempo. Fatores
como limitagdes de espaco, comida, recursos naturais, tratamento médico,
condi¢Oes sanitarias irdo influenciar diretamente no crescimento desta
populacdo (MIZUKOSHI et al. 2007).

Inicialmente, a dinAmica de populagdes utiliza modelos matematicos
na forma de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs) ou parciais (EDPs),
para descrever a evolugdo temporal e temporal-espacial, respectivamente de

uma ou mais populagdes. Assim, o que se quer conhecer, a cada instante de
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tempo ¢, o numero total de individuos N(?) e/ou a densidade local da
populagdo p(x,?) para modelos com informagdo espacial.

Uma classe importante de equacdes € aquela na qual a variavel
independente ndo aparece explicitamente, tais equagdes sdo ditas autbnomas.
Essas equacdes sdo importantes para o estudo do crescimento ou declinio
populacional de uma espécie, um assunto importante em campos que vao da
medicina a ecologia, passando pela economia global. Porém ao considerar
fatores como: predadores, competi¢do, sobrevivéncia, e assim por diante,
acreditamos que a teoria fuzzy pode ser mais apropriada (BARROS et al.,
2000).

Para manipular essas informagdes, que por sua natureza sdo incertas
e imprecisas, através da matematica classica, poderd nos conduzir a
limitagGes significativas em uma andlise, pois para descrever certos
fendmenos frequentemente consideramos alguns fatores como despreziveis
ou constantes, o que nao traduz a realidade.

Questionamentos a respeito de incertezas t€m sido preocupagdes de
filosofos e de pesquisadores ao longo dos tempos (BARROS, 1997). E
precisamente nesse tipo de incerteza que a logica fuzzy tem dado suas
principais contribuigdes.

A teoria dos conjuntos fuzzy foi introduzida em 1965, pelo
matematico Lotfi Asker Zadeh, com a principal intensdo de dar um
tratamento matematico a certos termos linguisticos subjetivos.

A logica fuzzy ¢ utilizada para automatizar atividades que
compreendem situagdes ambiguas, tratando os problemas sob um novo
paradigma.

A potencialidade estd na capacidade de se obter conclusdes e
respostas baseadas no vago, no ambiguo. Ela aproxima a decisdao
computacional da decisdo humana, tornando as maquinas mais capacitadas
ao seu trabalho, em aplicagdes para automatizar atividades de natureza

industrial, bioldgica ou quimica.
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Estender conceitos da teoria classica de conjuntos para a teoria de
conjuntos fuzzy ¢ primordial para aplicagdo desta técnica. O método
proposto por Zadeh, também conhecido como principio de extensdo, ¢ uma
das ideias basicas que promove a extensdo de conceitos matematicos ndo-
fuzzy em fuzzy (BARROS, 1997).

Alguns estudos recentes motivam a realiza¢do deste trabalho: Melo
(2009) aplicou o principio ao Problema do Oscilador harmonico
unidimensional; Pires (2010) implementou o principio de extensio a
fungdes matematicas gerais; Lima (2011) apresentou uma ferramenta
computacional fuzzy para aplicagdo do principio de extensdo em fungdes
aritméticas e Botelho (2012) uma analise rigorosa do principio de extensao
aplicado na difra¢ao de Fendas.

Face o exposto, a motivagao deste trabalho esta no fato do principio
de extensdo de Zadeh se mostrar uma técnica flexivel, de facil compreensao,
capaz de lidar com situagdes de imprecisdo de maneira formal e consistente,
e a possibilidade de obtencdo de bons resultados na aplicacdo desta
ferramenta em casos reais.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho ¢ apresentar uma metodologia
computacional, que permita aplicar o Principio de Extens@o, sem utilizar
operagOes tipicas de maximos e minimos, através da inversdo de fungdes,
conforme apresentado por (BOTELHO 2012), para analisar a Equagdo
Logistica ou Modelo de Verhulst, aplicando-a a trés estudos populacionais:
Populac¢do da cidade de Sorocaba-SP apresentado em (ROVEDA, et al.
2009), populacdo da cidade de Lavras-MG confrontando com os dados
disponibilizados pelo IBGE/Censo e da populag@o do rebanho de bovinos no
Brasil apresentado em (FREITAS, et al. 2005).

Nesse trabalho, apresenta-se um modelo computacional do Principio
de Extensao de Zadeh através da inversdo de fungdes, aplicado ao estudo do
crescimento populacional utilizando-se o modelo de crescimento de

Verhulst.
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O texto esta dividido da seguinte forma: a se¢do 2 destina-se a
apresentacdo dos conceitos basicos: A equagdo de Verhulst e o modelo de
crescimento populacional; Logica Fuzzy, enfatizando-se as defini¢cdes de:
conjuntos fuzzy; operagdes entre conjuntos fuzzy; Principio de Extensdo; a-
nivel; nimeros fuzzy; operagdes aritméticas com niimeros fizzy; controlador
fuzzy e defuzzificagdo. Na secdo 3 serdo apresentados o0s recursos
computacionais, a implementa¢do do Principio de Extensdo pelo método
classico e a implementac@o do Principio de Extensdo através da inversdo de
fungdes. Na secdo 4 serdo apresentados e discutidos os resultados
encontrados com a aplicagdo da metodologia proposta neste trabalho,
comparados aos dados reais obtidos através do IBGE/Censo e aos
apresentados em (ROVEDA, et al. 2009) e (FREITAS, et al. 2005). Nas
se¢oe 5 e 6 sdo apresentadas, respectivamente, as consideracdes finais e as

conclusoes obtidas na execugdo desse trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao ¢ apresentada uma revisdo de literatura sobre a equacao
de Verhulst, sobre logica fuzzy e o Principio de Extensdo de Zadeh.

2.1 A equacio de Verhulst

Conforme descrito por GRACIAS, et al. (2010), o modelo de
Verhulst, ou modelo logistico, supde que uma populagdo devera crescer até
um limite maximo, isto ¢, a populagdo tende a se estabilizar. Essa
estabilidade da populacdo no modelo de Verhulst esta relacionada com a
capacidade de suporte do meio que esta populacdo vive. A equagdo

diferencial para este modelo ¢ representada pela equagdo 2.1:

v N @.1)
ar =TVl

onde r € a taxa de crescimento da populagdo e k ¢ o nivel de saturagdo da
populagdo.

A solugdo da equacdo 2.1 ¢ dada por: (ANGELINI, 2002).

_ KN (2.2)
M) = e = Ne

onde N(0)=N, sendo que N, ¢ diferente de zero e de k.

2.2 Légica fuzzy

Geralmente nos expressamos, em portugués, através de
interrogagdes e exclamagdes, mas, para comunicar fatos ou informagdes,
usamos sentencas. Tecnicamente, uma sentenga (ou proposi¢do) ¢ uma frase
que pode ser apenas verdadeira ou falsa (GERSTING, 1995). Esse conceito ¢

conhecido como logica Aristotélica.
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O filésofo grego Aristoteles (384 - 322 a.C.) considerado o pai da
ciéncia da logica, estabeleceu um conjunto de regras rigidas para que
conclusdes pudessem ser aceitas como logicamente validas. O emprego da
logica de Aristoteles levou a uma linha de raciocinio 1égico, baseado em
premissas e conclusdes. Essa logica trata as afirmagdes de forma binaria,
classificando-as como verdadeiras ou falsas (MELO, 2009).

Ha uma enorme distancia entre o0 mundo real e nossa visdo bivalente
do mesmo, a comegar pelo fato que o mundo real contém um nimero
infinito de sombreamentos e graus de cinza entre as cores preta e branca. Um
outro exemplo tipico ocorre em diagnésticos médicos: o profissional
necessita contabilizar em sua mente um numero enorme de fatores
diferentes, e até contraditorios, para se descrever a doenca do paciente
(SIMOES et al., 2007).

A logica fuzzy vem se tornando cada vez mais importante como
ferramenta capaz de capturar informacdes vagas, ambiguas ou imprecisas,
geralmente presentes no processo de comunica¢do humano, para transforma-
las em forma numérica, permitindo ampla aplicagdo em sistemas
computacionais.

A logica fuzzy ou Logica Difusa diferente da Logica Classica, que
apenas permite a classificacdo de "Verdadeiro" ou "Falso", ¢ capaz de
atribuir valores logicos intermediarios (ZADEH, 1965).

A logica diz respeito aos principios formais que sustentam as leis do
pensamento e reflete os fundamentos de muitas engenharias e ciéncia da
computagdo. Sistemas logicos consideram declaragdes com dois possiveis
valores: verdadeiro ou falso. Em sistemas de muitos valores 16gicos uma
declaracdo pode ser verdadeira ou falsa ou pode assumir valores de verdade
intermediarios.

Em contraste, a logica fuzzy vai muito além dos limites de 1dgicas
polivalentes ¢ admite valores de verdade que s3o conjuntos fuzzy do
intervalo de unidade[0,1]. Valores de verdade podem ser considerados como

uma caracterizag¢ao linguistica de valores de verdade numéricos. Assim, a
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logica fuzzy diz respeito aos principios do raciocinio aproximado

(PEDRYCZ et al., 1998).

2.2.1 Conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos nebulosos ¢é, substancialmente, uma extensao
da teoria dos conjuntos tradicionais. Nesta ultima, os conjuntos sdo também
conhecidos como conjuntos crisp, ou seja, t€ém por caracteristica os limites
claramente definidos. Neste tipo de conjunto, ¢ estabelecida uma relagdo
binaria entre um elemento e o conjunto, existindo apenas as alternativas de
pertencer ou ndo pertencer ao citado conjunto (CORRAR et al., 2007).

Na teoria dos conjuntos fuzzy esta condicdo foi flexibilizada, e um
elemento pertence a um conjunto de acordo com um grau de pertinéncia.
Assim, enquanto no conjunto crisp a pertinéncia é do tipo binaria, "tudo" ou
"nada", "sim" ou "ndo"; representada pelos graus 1 ou 0. No conjunto fuzzy
a pertinéncia ¢ gradual, variando de 0 (ndo pertence ao conjunto) a 1
(pertence integralmente ao conjunto). Por exemplo, o grau de pertinéncia
de uma pessoa no conjunto de "pessoas altas" ¢ mais flexivel do que uma
simples resposta "sim" ou "ndo" e pode ser um numero real, tal como 0,75.

Os Conjuntos fuzzy foram introduzidos por Lotfi A. Zadeh em 1965
como uma extensdao da nogdo classica de conjunto. Na teoria classica dos
conjuntos, a associacao de elementos em um conjunto ¢ avaliada em termos
binarios de acordo com uma condi¢do bivalente - um elemento ou pertence
ou ndo pertence ao conjunto. Por outro lado, a teoria dos conjuntos fuzzy
permite a avaliagdo gradual da participacdo de elementos em um conjunto, o
que € descrito com a ajuda de uma funcdo de pertinéncia valorada no
intervalo unitario real [0, 1]. Conjuntos fuzzy generalizam conjuntos
classicos, visto que as fung¢des indicadoras de conjuntos classicos sdo casos
especiais das funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy, se estes s6 podem

tomar os valores 0 ou 1.
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Tomemos como exemplo a temperatura ambiente em um
determinado local, indaga-se 25°C ¢ uma temperatura morna ou quente?
Uma representacdo grafica convencional para essa questdo, pode ser

assim definida, ver grafico 1:

morno quente

25 '

-

Transigéo instantéanea
Grafico 1 Representacio da transicio instantanea de
temperatura.

Fonte: Autor

Como se observa, a transicdo entre a temperatura, por exemplo, de
24,9°C, considerada no exemplo de um conjunto crisp como morna, para a
temperatura de 25,1°C, considerada como quente, ¢ instantinea, abrupta.

A teoria dos conjuntos fuzzy permite solucionar esse problema. Em
primeiro lugar, devem-se definir as variaveis linguisticas. No exemplo, ha
apenas uma variavel: temperatura. Em seguida, define-se o conjunto
nebuloso associado a variavel, que pode ser, por exemplo, frio, morno ¢

quente.

Frio WO Quente

Fonte: Autor 10 18 22 F=] 30
Transig@o gradual

Grafico 2 Representagao da transicao gradual de
temperatura
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Observe no grafico 2 que para valores inferiores a 10°C a sensagdo é
considerada Frio, para 20°C Morno e acima de 30°C Quente. Note que a
passagem de uma sensacao térmica para outra nao ¢ abrupta como no grafico
1, portanto valores entre 20°C e 30°C habitam os dois conjuntos Morno e
Quente, com diferentes graus de pertinéncia, conforme pode ser visto no
grafico 3.

Assim, uma temperatura de 20°C seria (0,0;1,0;0,0), ou seja, ndo ¢é
frio nem quente, pois o grau de pertinéncia nestes casos ¢ 0,0 e ¢ morno com
grau de pertinéncia 1,0. Por outro lado, a temperatura de 25°C seria
(0,0;0,7;0,3) caracterizando-se como nao ¢ frio - pertinéncia 0,0, morno com

0,7 de grau de pertinéncia e quente com 0,3.

Grau de pertinéncia
A

Frio Momo Quente

1,0

Transicdo gradual

Grifico 3 Transicio de temperatura com conjuntos fuzzy

Com esse recurso conceitual, a transi¢do do estado morno para o estado
quente ¢ gradual, permitindo-se afirmar que 25°C ¢ parcialmente morno e

parcialmente guente.

2.2.2 Operacoes entre conjuntos fuzzy

Existem intimeras formas de se realizar as operagdes entre conjuntos

fuzzy. Aqui, abordaremos a forma mais simples e mais frequente na
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literatura, como ja apresentado em (TANAKA, 1997) e (PEDRYCZ et al.,
1998).

Definicdo 1. Dados dois conjuntos fuzzy A e B, a unido A U B, a
intersec¢do A N B e o complemento A' sdo conjuntos fuzzy com fungoes de

pertinéncia dadas pelas seguintes equacoes, respectivamente:

pA U B(x) = max{pd(x), pBix)]} = pAix) v pBix), ¥x € U, (2:3)
pA N Bfx) = min{pdix), pBlo)]} = pAlx) o uBix). ¥x € T, (24
BACx) =1 — pAlx), (2.5)

Exemplo 1. (Conjuntos fuzzy dos pacientes com cefaleia e/ou dos febris).
Suponha que o conjunto universo U seja composto pelos pacientes de um
hospital, identificados pelos numeros 1,2,3,4 e 5. Sejam A e B os
subconjuntos fuzzy que representam os pacientes com cefaleia e com febre,

respectivamente, como apresentado na tabela 1.

Essa tabela também ilustra as operagdes unido, interseccdo e
complemento. Precisamente, os valores das colunas, exceto os da primeira,
indicam os graus com que cada paciente pertence aos conjuntos fuzzy A, B, A
UB,ANB,A"AU A', A N A", respectivamente.

Na coluna 4 U 4", o valor 0,3 indica que o paciente 1 esta tanto no
grupo dos com cefaleia como no grupo dos sem cefaleia. Notemos que este ¢
um fato inaceitavel na teoria classica de conjuntos na qual tem-se a lei do
terceiro excluido, isto é, 4 U A' = 3.

Dados dois subconjuntos fuzzy 4 e B de U, temos que 4 e B serdo
iguais se suas fun¢des de pertinéncia coincidem, ou seja, se
pALx) = uB(x), Ve € U.

Temos, a seguir, as principais propriedades das operagdes com

subconjuntos fizzy: lembrando que o conjunto vazio @ tem fungdo de
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pertinéncia ##@x) = @, enquanto que o conjunto (U) tem funcdo de

pertinéncia pffx) = 1,%x € U.

Tabela 1 Ilustracao das operacdes entre subconjuntos fiizzy

Paciente Cefaleia: A Febre:B A URB ANB A AUA ANA

1 0,7 0,6 0,7 06 03 0,3 0,7
2 1,0 1,0 1,0 1,0 00 0,0 1,0
3 0,4 0,2 0,4 02 06 0,4 0,6
4 0,5 0,5 0,5 05 05 0,5 0,5
5 1,0 0,2 1,0 0,2 0,0 0,0 1,0
AVE=BEUVAeANE=Ena (2.6)
AUBUCI=(AUBIUC e AN(BNC)=(ANE) N C (2.7)
AUA=AcANA=4 (2.8)
AUENC=(AUBIN{AuC)
e ANBUC)r= (AN vianCy (2.9)
ANP=PeAUR=A (2.10)
ANU=AcAUlU =1, (2.11)
(AUEB=4"nE elAnE)Y=4"UE" (2.12)

2.2.3 Principio de extensao

O Principio de Extensdo de Zadeh € uma das ideias basicas da teoria
fuzzy que promove a extensdo de conceitos matematicos ndo-fizzy em fuzzy
(CORCOLL-SPINA, 2010). Esta ferramenta ¢ indispensavel, a nosso ver,
para a estruturagdo matematica quando se modelam fenémenos envoltos em
grande grau de incerteza (BARROS, 1997).

Segundo CORCOLL-SPINA (2010), O principio de extensdo pode
ser descrito da seguinte forma: (a) o grau de pertinéncia de um valor do
contradominio ¢ definido diretamente pelo grau de pertinéncia de sua pré-

imagem. (b) quando um valor do contradominio ¢ mapeado por varios do



23

dominio, o seu grau de pertinéncia ¢ obtido pelo maior dos graus de
pertinéncia dos valores da entrada, conforme pode ser observado no grafico

4.

Definicdo 2. Seja f2 X = Z uma funcdo injetora e A um subconjunto fuzzy

de X, enumeravel (ou finito), e dado por

e

E_H-ﬂ*:-"ﬁ"r}f-"ﬁ

=1

(2.13)

Entdo, o Principio de Extensdo garante que f{rﬂ}, extensdo da fungdo f

aplicada em A4, ¢ um subconjunto fuzzy de Z, dado por
Fa) =f(Zmex¢}m)= D BAGD/F(x) (.14
=1 =1

Definicdo 3. Seja a funcdo f: X =Z e A um subconjunto fuzzy de X. A
extensio de Zadeh de f ¢ a fungdo f que, aplicada a A, fornece o

subconjunto fuzzy fF{AY de Z, cuja funcdo de pertinéncia é dada por

e iSUP L sl X 58 A fl) =2 2 O
HralEhy w {afh)=a} =0 (2.15)

Se ffor uma funcao bijetora, entdo

fex Flx) = 2} = {F~ (2D, (2.16)
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y
B = f(4)
/ | f(x)
1 |
ne(y) = suppa(x)

Ar{um conjunto fuzry emx)
El

Hg

N

My

Grifico 4 Figura da imagem de um subconjunto fuzzy a partir do
principio de extensio para uma funcio f.

Exemplo 2. Seja f(x)=3x + 2, x 0 e A um conjunto fuzzy com suporte

enumeradvel. Deseja-se determinar um numero fuzzy "em torno de 4"

Determinagdo da fungdo de pertinéncia triangular:

pfdliS—x se 4| x = 5, (2.17)

Ex—ﬂse' Iax=ad
O Voutrosx

4= 043 + 05435+ 1/4 +0,5/45+ 045,
Determinagao da imagem de A via principio de extensao:

&= UAF(E) +US/FIB5T+ 1/F(8) + USAFI45) + UIF(S).

d—0/11 +0,5/12,8 + 1/14 + 0.5/1E5 + 0/17,

Portanto, a imagem de 4 por f pode ser deduzida do conhecimento
das imagens de x; por /. O grau de pertinéncia de z; = fi{x;) em f{4), ¢ o

mesmo de x; em A4, conforme grafico 5.
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yt y=3x+2
17 1
14|

1]

Grafico 5 Funcio de Pertinéncia triangular para o nimero
"proximo' de 4 em f(x) = 3x + 2.

Exemplo 3. Seja fix)=x*—=5x+6, x>0, e A um conjunto fuzzy com

suporte enumeravel. Deseja-se determinar um numero fuzzy "em torno de
3"

Determinacao da fungfo de pertinéncia triangular:

x=—1
— 58 1= x=3,

2

b ] —_

ueE —Szx.n? 3= x«h, 2.13)
D

W ouires £

=01 +025/15+05/2 +0,75/2,5+1/3 +
OI5/L5 + 0,544 + 0,25 F45 + 045,

Determinacdo da imagem de A via principio de extensdo, conforme

grafico 6:
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=047 0L) + 0254FCLE) + OS5/ F(2) + QTSAFC250 + 1AFE3) +
OFSAFE3.5) + Q5 (4 + 25/ F{45) + 0/ F (5],

3=0/2+025/0,75 +0,5/0 + 0,75/ -0,25 + 1 /0 +
IS/C75 - 05 /2 - 025 /5,75 - OS6

Notamos, que um mesmo valor de fungdo, possui pertinéncias
diferentes.
Faz-se necessario entdo, a utilizagdo da operacdo mdximo, com

intuito de obter a maior pertinéncia de cada valor.

3 — me{0 s 05)F2 + maxtd25 » 0.70)F070 + max{ls » 1)/0
+ (LF54 =25 + (L2553 75 + /6.

3=05/2 +075/0,75 + 1/0 + 0,75/ —0,25 + 0,25/3,75 + 0/6,

w e o o

J

ulyl

Mix) .
L

Grifico 6 Funcdo de Pertinéncia tridngular para o nimero
préximo” de 3 em f(x)=x?-5x+6.
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2.2.4 Conceito de a-nivel

A seguinte definicdo tem papel importante na inter-relagdo entre as
teorias classica de conjuntos e fuzzy, pois oferece uma forma de relacionar

um conjunto fuzzy com conjuntos classicos.

Definicdo 4. Um corte o em um conjunto fuzzy A é especificado por um
conjunto ordindrio (crisp) que contém todos os elementos de A, pertencentes

ao universo X, que possuem grau de pertinéncia maior ou igual a a, ou seja:

Az = x € Xipdlx) = al. (2.19)

A partir deste conceito pode-se inferir que para a = 1, 4,
corresponde aos elementos de X que pertencem a 4, com o conceito de

pertinéncia dos conjuntos crisp.

Definicdo 5. O  subconjunto  clissico de U  definido por
Fuppy = 15 € U wlix) > U é denominado suporte de F.

Notemos que o suporte de um subconjunto crisp coincide com o

proéprio conjunto.

Definicio 6. Seja A um subconjunto fuzzy de U e & € [0,1]. O a-niveis de A
é o subconjunto cldssico de U definido por [A]* = {x & UF: pa€x1 = «f, se
O=a =1 O nivel zero de um subconjunto fuzzy de A é definido como

sendo o menor subconjunto(classico) fechado de U que contém o conjunto

suporte de A.
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Exemplo 4. Seja U o conjunto de todos os alunos de uma determinada
escola, e A um subconjunto fuzzy de U formado pelas meninas consideradas

de estatura mediana, com fun¢do de pertinéncia:

x =165, ¢ 168 =r=1.70,
wA{e) = [‘J.,?S —x% ¢ 170 = 5= 175, (2.20)
o, se  x € [1.55175]

Assim, chega-se a conclusdo que:

¥ —1lbb=a logox=c+ 165
1S —x=a logex=175 —a

Temos:

[4)* = [& + 1.65,1.75 — a] para 0 = & = 1, portanto
[4]? = [1.65,1.75].

O grafico 7 representa o a-niveis: [A]* & [A]° & U.

Desse modo, observa-se no grafico 7 que o grau de pertinéncia de

[4]% € 0 para o intervalo [1.65, 1.75] e para um determinado o verifica-se o

intervalo demonstrado no grafico 7 denotado por [4]%.

@
LY

e

J

165 [A]E 1758 X

Grifico 7 o-niveis [A]” e [A]" # U.
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Dois conjuntos fuzzy s@o considerados iguais sempre que suas

fungdes de pertinéncia forem idénticas, ou seja,

A=8 e pilx)=pBlx] para xEX (2.21)

A igualdade entre conjuntos fuzzy pode ser determinada por meio
dos a-niveis, onde a igualdade dos conjuntos é determinada quando os a-

niveis coincidem para todo & € [€,1].

2.2.5 Numeros fuzzy

Introduziremos o conceito de numeros fuzzy, o qual faz-se necessario
para podermos quantificar predicados qualitativos e fazer contas com os

mesSmos.

Definicdo 7. Um subconjunto fuzzy A é chamado de numero fuzzy quando o

conjunto universo no qual $#A esta definida, é o conjunto dos numeros reais

R e satisfazem as seguintes condi¢des:

1. todos os a-niveis de A sdo ndo-vazios, com 0 = & = 1;

2. todos os a-niveis de A sdo intervalos fechados de R;

3. supwA ={xe B pwA(xT > 0} ¢ limitado.

Os numeros fuzzy mais comuns sdo os triangulares, trapezoidais ¢ em

forma de sino.

Exemplo 5. (Triangular)
Um numero fuzzy é dito triangular se sua fungdo de pertinéncia é da

forma, conforme grdfico 8.
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f s x=a
¥ -8
. FF gax®mb
pdAlx) =428 (2.22)
s g b®mx =g

g s xz06
A expressdo "em torno de" pode ser modelada matematicamente pelo

numero fuzzy triangular simétrico 4.

14

0.5

a €

Grafico 8 Funcio de pertinéncia triangular.

Exemplo 6. (Trapezoidal)

Um numero fuzzy A é dito trapezoidal, ver grafico 9, se sua fungdo

de pertinéncia tem a_forma de um trapézio e ¢ dada por:

8 a&mx b

l s8¢ bax=g

paAlx) =g, (2.23)

8 €% X ®d,
0, casecentrarie.

0.5

]
]
[
[
1
1
]
'
]
1
)
[
i
1
i
]
]
L

0
E c d

Grafico 9 Funcgao de pertinéncia trapezoidal.
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Exemplo 7. (Forma de sino)
Um numero fuzzy tem a forma de sino se sua fungdo de pertinéncia for
"suave' e simétrica em relagdo a um numero real, conforme grdfico 10. A

seguinte fungdo de pertinéncia tem estas propriedades para x, m e & dados.

pAlx) = {e~ @m0 50 g > (2.24)

14

0.5

>

Grafico 10 Funcio de pertinéncia gaussiana.

A defini¢do da funcdo de pertinéncia ¢é bastante subjetiva, pois uma
funcdo especificada para um mesmo conceito pode apresentar resultados
variados se for definida por diferentes pessoas. Além de definir o quanto
certo elemento pertence a determinado conjunto, a fungdo de pertinéncia
também serve para representar os limites de um conjunto fuzzy. Para
determinar a forma de variagdo e os limites de cada um destes conjuntos,
deve-se definir a fungdo de pertinéncia adequadamente, normalmente feita
através da consulta a um especialista na area estudada.

As fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy podem assumir
diversas formas, sendo a funcdo trapezoidal, ou um de seus casos
particulares, e a fungdo triangular, os tipos de funcdo mais utilizadas.
Usualmente uma fungdo trapezoidal é expressa através de quatro parametros,

que descrevem os quatro vértices do trapézio que representa a fungdo. Na
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fung@o trapezoidal existem dois pardmetros com pertinéncia igual a um, ao
passo que na triangular existe apenas um parametro com esse grau de
pertinéncia.

A fungdo de pertinéncia triangular tem sido frequentemente usada
em muitas aplicagdes fuzzy. Talvez, a justificativa mais Obvia para sua
utilizacdo seja a simplicidade da funcgéo.

Temos também as operagdes aritméticas com numeros fuzzy. Estas

estdo estreitamente ligadas as operagdes aritméticas intervalares.

2.2.6 Operacgdes aritméticas com nimeros fuzzy

As operagdes aritméticas envolvendo nuUmeros fuzzy estdo
estreitamente ligadas as operagdes aritméticas intervalares, que ¢ um ramo
da matematica desenvolvido para lidar com o calculo de tolerancia
(PEDRYCZ et al., 1998). As técnicas da aritmética intervalar, consistem em
uma alternativa para alcangar limites garantidos para os resultados de
processos computacionais, através do controle rigoroso ¢ automatico do erro
sobre o resultado.

As operagdes aritméticas para intervalos estendem as respectivas
operagdes para numeros reais. Um nimero real pode ser considerado como
um intervalo fechado com extremos iguais (BOAVENTURA, 2010).

Conforme descrito por BOTELHO (2012), as defini¢cdes que seguem
podem ser vistas como casos particulares do principio de extensao.

Sejam A4 e B dois nimeros fizzy € A um ntimero real.

Definicao 8. Sejam dois numeros fuzzy A e B definidos em um mesmo
conjunto universo X, representados pelas respectivas fung¢oes de pertinéncia

udfx) e wB(x). A operacio de adicdo entre A e B pode ser definida em

fungdo de seus respectivos cortes-a, ou seja:
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A +B = [af, af] + [bf,bF], (2.25)

cujo resultado da operagao € dado por:

A+ B = [af +bf.af + bf] = C=, (2.26)

e fungdo de pertinéncia:
bitasn (Z) = FUPMING sy =z) (AT, BB ()], (2.27)

Definicdo 9. A4 subtra¢do entre dois numeros fuzzy A e B, definidos em um

mesmo conjunto universo X, é dada por:
A=B=[aff=bfaf=bf]=0C" (2.28)
e sua funcdo de pertinéncia ¢ dada por:

ﬂ'}&-.&}{z:t = FUPMIN oolzmy=2Z] (gt ), B ()1 (2.29)

Definicao 10. A multiplicacdo de A por A é o numero fuzzy, 1A, cuja fun¢do

de pertinéncia é:

HaalZ) = {mmm.ﬂ [p2€A71Z)] s A0,

i e A=, (2.30)

Definicao 11. A multiplicagdo entre dois numeros fuzzy A e B, especificados
ambos em um mesmo conjunto universo, é também definida em fung¢do de

seus respectivos cortes-a, ou seja:

AXE m [af xbf.af % bF] pora« € |0,1) (2.31)
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de forma andloga a adicdo e subtragdo, obtém-se o resultado da
multiplica¢do através da composi¢do de seus cortes-a.

com fung¢ao de pertinéncia:

B2 g0 () = FUPMIT (e y=z (0400, 5B ()] (2.32)

Definicdo 12. O procedimento de divisdo entre dois numeros fuzzy A e B,

pertencentes a um mesmo conjunto universo, ¢ dado por:

A+EB=[af + bl a% + bf] parac &[01], (2.33)

e sua fungdo de pertinéncia:

g (Z) = FUPIg oo cay=zy [HACE), pE()] (2.34)

2.2.7 Controlador fuzzy

Os controladores fuzzy t€m a caracteristica de que, para um sistema
fuzzy qualquer, cada entrada fuzzy faz-se corresponder uma saida fuzzy.
Porém, ha casos em que se a entrada for crisp, espera-se que a saida também
seja crisp construida de alguma maneira especifica.

A transformagdo de todos os conceitos vistos até agora em um
mecanismo de aplicacdo pratica foi o desafio a que se propés (MANDANI,
1974), que projetou um modelo, denominado originariamente Fuzzy Logic
Controller, que inspirou muitos trabalhos ¢ vem comumente demonstrado,
com ou sem adaptagdes, em diversas obras literarias a respeito do tema
(CORRAR et al., 2007).

O modulo de fuzzificagdo € o estagio no qual as entradas do sistema
sdo modeladas por conjuntos fizzy com seus respectivos dominios. E nesse

estagio que se justifica a grande importancia de especialistas do fenomeno a
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ser modelado. Assim, mesmo que a entrada seja crisp, essa sera fuzzificada
por meio de sua funcédo de pertinéncia.

A fuzzificagdo promovera a transformacdo de entradas discretas em
entradas nebulosas (fuzzy inputs), considerando, por exemplo, os intervalos
de graus Celsius que rotulam as temperaturas ambientais em fria, fresca,
normal, morna e quente. Assim, por exemplo, se for imputado ao sistema a
informagdo de que a temperatura ambiente ¢ de 33°C, o processo de
fuzzificagdo indicara que essa € quente com um grau de pertinéncia de 0,46 ¢
morna com um grau de 0,20 (CORRAR et al., 2007).

O modulo de base de regras pode ser considerado como um médulo
que faz parte do nucleo do controlador fuzzy. Ele é composto pelas
proposi¢des fuzzy e cada uma destas proposicdoes ¢ descrita na forma
linguistica.

Sox 84 oxydd; o ox 84, entlow, 8B o u; 88, @ .. U8B,

De acordo com as informagdes de um especialista. E neste ponto que
as variaveis e suas classificagdes linguisticas sdo catalogadas e, em seguida,
modeladas por conjuntos fizzy, ou ainda, fungdes de pertinéncia.

Existem varios métodos para se obter essas fun¢des de pertinéncia,
por exemplo: apelos intuitivos, ajustes de curvas, interpolagdes e até mesmo
rede neurais.

As regras estabelecidas nesta etapa, podem ser de natureza
condicional ou incondicional. Para as regras de natureza condicional, o
formato utilizado para expressa-las utiliza a sintaxe: SE (premissa), ENTAO
(conclusio). Por exemplo: SE a temperatura ¢ alta, ENTAO acione o sistema
de ventilagdo. Para as regras de natureza incondicional, ndo ¢ utilizada a
segunda parte condicionante, ou seja, o termo Entdo. Assim, a expressiao
simplesmente realiza uma asser¢ao. No exemplo dado, a regra incondicional
seria, assim, expressa: A temperatura ¢ alta (CORRAR et al., 2007).

No modulo de inferéncia cada proposicdo fuzzy ¢ traduzida

matematicamente por meio das técnicas da logica fuzzy. Esse moédulo
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fornecera a saida fuzzy a ser adotada pelo controlador, a partir de cada
entrada fuzzy.

Conforme descrito por CORRAR et al. (2007), os procedimentos de
inferéncia consistem na avaliacdo das variaveis antecedentes pelas regras de
produgédo estabelecidas. Para tanto, as seguintes etapas devem ser realizadas
pelo controlador fuzzy:

e Identificar os valores correspondentes aos graus de pertinéncia dos

termos linguisticos correspondentes as antecedentes;

e Determinar a forca das conclusdes de cada regra disparada, a partir

de um determinado grau de pertinéncia dos termos linguisticos;

e Definir a saida nebulosa.

No controlador fuzzy, a cada entrada fuzzy, o mddulo de inferéncia
produz uma saida fuzzy que indica o controle a ser adotado. Entretanto, se a
entrada for um numero real, espera-se que a saida correspondente seja
também um numero real. Porém, isso, em geral, ndo ocorre em controladores
fuzzy, pois, mesmo para uma entrada crisp, a saida é fuzzy. Dessa forma,
deve-se indicar um método para defuzzificar a saida e obter um numero real

que indicara o controle a ser adotado.

2.2.8 Defuzzificacao

A saida do controlador fuzzy é um subconjunto fuzzy do universo da
saida. Como o processo requer um sinal ndo-fuzzy em sua entrada, deve-se
fazer uma interpretacdo daquele conjunto fizzy.

Inicialmente, o processo combina as saidas nebulosas resultantes do
processo de inferéncia, pela funcdo que Dubois(1980) denominou de
Agregacdo ou Resolugdo de Conflitos. Segundo esse autor, a funcdo de
agregar ¢ usada para decidir qual a acdo de controle deve ser levada como

resultado das diversas regras de produgao ativadas (CORRAR et al., 2007).
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Esta interpretagdo, denominada defuzzificacdo, pode ser feita através

de varios métodos, mas os mais usados sio:

e Método do Centro de Area, também denominado Centréide ou do
Centro de Gravidade, que resulta da ponderagdo de todos os valores
possiveis da saida nebulosa. Os graus de pertinéncia sao utilizados
como pesos para o calculo de uma média ponderada.

e Meétodo do Maximo, que apresenta o ponto no qual o valor de saida
nebuloso tem o seu maximo. Por esse método, a decisdo considerara
somente o valor que apresentar o maior grau de pertinéncia.

o Me¢étodo da Média dos Maximos, que calcula o valor médio dentre

todos os pontos maximos das saidas nebulosas.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a sequéncia ldogica utilizada para
implementar o Principio de Extensdo de Zadeh aplicado ao modelo de
crescimento populacional de Verhulst, através da inversdo de fungdes.

Para possibilitar um aprofundamento no tema logica fuzzy, em
especial o Principio de Extensdo de Zadeh, foi realizada uma revisdo
bibliografica, verificando-se tanto os aspectos teoéricos quanto aplicagdes
praticas envolvendo essa ferramenta. Foram consultados artigos,

dissertagdes, teses e livros, nacionais ¢ internacionais.

3.1 Recursos computacionais

Na implementagdo computacional do sistema utilizou-se a
linguagem Java, que ¢ uma linguagem livre, multiplataforma, o que
possibilita que o programa seja executado em qualquer sistema operacional
sem necessidade de recompilagdo nem adaptagdes, confiabilidade,
regularidade e facilidade de uso.

Outro fator importante na escolha desta linguagem ¢é que através da
utiliza¢dao de uma IDE (Integrated Development Environment - um ambiente
integrado para desenvolvimento de software), neste caso o Netbeans, que
também ¢ livre, o desenvolvimento da interface grafica para utilizagdo do
sistema foi facilitado.

Na implementacdo deste trabalho, foram criadas duas classes: a
primeira responsavel por manipular e armazenar os dados necessarios para
realizacdo dos calculos, vide Apéndice A e a segunda responsavel pela
interface grafica do programa, vide Apéndices B e C.

Para geragdo dos graficos, foi utilizado o software GnuPlot, que ¢
destinado a visualizagdo de graficos e superficies, uteis em aplicacGes

cientificas nas areas de fisica, matematica, estatistica ¢ engenharias. Este



39

aplicativo ¢ de dominio publico e tem versdes para varios sistemas

operacionais.

3.2 Principio de extensido de Zadeh pelo método classico

A partir da equagdo (2.2) descrita na se¢do 2 assumiu-se cOmMo
parametros incertos k ¢ r, separadamente, permitindo-se uma analise da
incerteza em cada parametro da equagao.

Convém ressaltar que a aplicacdo do Principio de Extensdo de
Zadeh, pelo método cléssico gera um conjunto de dados (numeros fuzzy)
bastante extenso, do qual, deveremos descartar a maior parte destes, através
de suas operagodes tipicas de mdximos € minimos, demonstrado no exemplo 3
da se¢do 2, que demanda um custo computacional bastante elevado.

Mediante o exposto considerou-se as seguintes especificagoes

escolhidas arbitrariamente:

No =10 (populagio inicial)
e L "em torno de 100" (capacidade suporte - escolhida como fator
incerto)
e r=0,2 (taxa de crescimento)
e =] 1:50] (intervalo de tempo observado)
e n =100 (Quantidade de pontos a discretizar)
A partir destes valores determinamos o passo, ver equagdo (3.1)
correspondente a variagdo entre cada ponto discretizado, iniciando-se no

limite inferior até o limite superior, informados nos parametros do sistema.

Limigyy — LiMyys 3.1)
A= !
mw—1

Devemos entdo tomar cada valor discretizado da variavel fuzzy (k),
junto aos demais pardmetros informados e aplicarmos no modelo definido na

secdo 2.1 equagdo (2.2) afim de obtermos o valor correspondente da funcao
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a este ponto. Em seguida verificamos a pertinéncia, em cada ponto, de
acordo com a equacdo (2.22) da se¢do 2.1.

Os valores obtidos para a variavel fuzzificada k, para a fungdo N(?) e
sua respectiva pertinéncia, sdo armazenados em uma estrutura de dados
matriz com trés colunas, (variavel k, valor da fungdo N(?) e pertinéncia

{;&EF:}E&{N{F}}}, e cinco mil linhas, necessarias para armazenar a quantidade

de pontos discretizados, n=100, para cada unidade de tempo = [1:50].

Parte dos dados obtidos através desta metodologia, estdo descritos na
tabela 2. Tendo em vista que o valor da fung¢ao calculado corresponde a uma
populacdo qualquer num dado instante de tempo, considerou-se inserir com

precisdo de duas casas.
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Tabela 2 Dados obtidos em =1 e k£ “em torno de 100”

k  wk) t=[0,10] Vr.Fungao (N(t)) W(N())

80 0 1 11,88 0
82 0,1 1 11,89 0,1
84 02 1 11,90 0,2
8 0,3 1 11,91 0,3
88 04 1 11,91 0,4
100 1 1 11,95 1

112 04 1 11,98 0,4
114 03 1 11,98 0,3
116 0,2 1 11,98 0,2
118 0,1 1 11,99 0,1

120 0 1 11,99 0
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Grafico 11 func¢ao N(t) com k “em torno de 100”.

Isto posto, constatamos que para diferentes valores de k& obtemos o
mesmo valor de N(t), vide graficoll, que faz com que um mesmo valor de
funcdo tenha mais de uma pertinéncia.

Para solucionar este problema devemos aplicar a operagdo de
mdaximo, conforme descrito na se¢do 2.2.3 exemplo 3, que requer percorrer a
matriz gerada, verificando-se as duplicidades de valores para o posterior
descarte dos valores repetidos, o que seria bastante dispendioso em termos
de processamento computacional.

Para evitar este processamento, consequentemente ganhando
agilidade no processo, e a necessidade de descartar os valores repetidos, sera
aplicado ento, o Principio de Extensdo de Zadeh, através da inversdo de

fungdes.

3.3 Aplicacao do principio de extensao de Zadeh através da inversao de

funcdes - parametro kK

Em fun¢do das especificagdes dadas na segdo 3.2, inicialmente

procedeu-se com a determinagdo do valor de N(?) para k£ em seu limite
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inferior, ou seja, k£ = 80, no intervalo de tempo que se desejar analisar. Neste
contexto, para ¢ = 1, por exemplo, N(z) = 11,88 e para t = 10, N(?) = 41,08.
Determinamos ainda o valor de N(#) para k em seu limite superior,
ou seja, k= 120: Para ¢ =1, por exemplo, N(t) = 11,99 e para ¢t = 10, N(t) =
48,21.
Com os valores de funcdo estabelecidos nos limites desejados,
determinamos entdo o A, vide equagdo (3.1), com #»=100 (quantidade de

pontos a discretizar) resultou em:

e parat=1->A=0,0011
e parat=10—> A=0,0720

O calculo da inversa da equagdo (2.2) descrita na se¢do 2.1, em fungdo

do parametro k, fazendo N(?) = F, foi calculada em na equagdo (3.2).

_ FlNgfl—em)

K= o (3.2)

Neste ponto, ao invés de variarmos nosso parametro incerto k, na
quantidade de pontos desejados, o valor da func¢do F sera discretizado,
aplicando-se cada valor obtido na sua inversa afim de encontrarmos &, ¢ apos
calculamos sua pertinéncia, conforme segue a representacdo dada nos
graficos 12 e 13, nos quais a funcao de pertinéncia da variavel £ "em torno
de 100" em =10, e de f(k) em =10, respectivamente.

Neste trabalho adotamos a fun¢@o de pertinéncia triangular, pelo fato
desta possuir um Unico valor para a pertinéncia maxima, conforme descrito

na se¢do 2.2.5, o que nos permite aproximar o resultado fuzzy do valor real.
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Grafico 12 pertinéncia da variavel k ""em torno de 100".

09 1

0.7 | -
06 7
05 | .
04 | -

Pertinencia

02 b / N
01 f / N
0 L1 1 1 1 1 1 L

75 80 8 90 95 100 105 110 115

Populacao estimada (N)

Grifico 13 pertinéncia de f(k) em t = 10.

O grafico 14 mostra o agrupamento de todos os conjuntos fuzzy
obtidos para a variavel k, "em torno de 100", variando a cada 1 (um) ano.
Este grafico tem uma escala, onde temos os graus de pertinéncia
representados na escala de cinza, variando no intervalo [0,1]. O tom mais
escuro representa os valores de f{x), com pertinéncia maxima igual a 1.
Podemos observar que a partir do instante /=15, a incerteza aumenta e que
atingimos o limite de capacidade desta populagdo com ¢ acima de 30.
Observamos também que a medida que a populagdo aumenta, no decorrer do

tempo, aumentam-se também as incertezas.
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Grafico 14 funcio N(t) com k "em torno de 100".

Para gerar o resultado foi o escolhido o método de defuzzificacdo
Centro de Gravidade, ver se¢do 2.2.8, pois ¢ mais indicado quando a
variagdo entre os valores do conjunto de saida é pequena, pois, por exemplo
em =1, partindo do valor da fun¢do N(?) em seu limite inferior N(¢) = 11,88
com variacdo de A =0,0011, os valores obtidos serdo muito proximos.

Abaixo vemos o grafico 15 com o resultado da aplicacdo do
Principio de Extensdo de Zadeh, através da Inversdo de Fungdo, onde

observamos que a partir do instante /=35 a fung¢fo atingiu seu valor limite.

100 1 1 T
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20 p
10 = 1 1 1 1 1 1 1 1 1
25 30 35 40 45
Tempo (1)

Populacao (N)

N

o
w
—ry
o
—y
w
[a*]
o
w
o

Grifico 15 Fungio N(t) com valores defuzzificados
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3.4 Aplicacao do principio de extensao de Zadeh através da inversio
de funcdes - parametro r

Em relagdo ao que foi especificado na se¢do 3.3, aqui tomaremos,
arbitrariamente, como fator constante £k = 1000 (capacidade suporte) e
fuzzificaremos r "em torno de 0,3" (taxa de crescimento - considerado fator
incerto).

Procedeu-se com a determinacdo do valor de N(?) para r em seu
limite inferior, ou seja, » = 0,1, no intervalo de tempo que se desejar analisar.
Neste contexto, para ¢ = 1, por exemplo, N(¢) = 11,0401 e para ¢ = 10, N(z) =
26,0276.

Determinamos ainda o valor de N(#) para r em seu limite superior, ou
seja, r = 0,5: Para ¢t = 1, por exemplo, N(t) = 16,3809 e para ¢t = 10, N(t) =
599,8596.

Com os valores de fungdo estabelecidos nos limites desejados,

determinamos A, vide equacao (3.1).

Com n=500 (quantidade de pontos a discretizar) resultou em:
parat=1—> A=0,010703006,
parat=10 - A=1,149963928.

O calculo da inversa da equacdo (2.2) descrita na se¢do 2.1, em

func¢do do pardmetro r, fazendo N(z) = F, foi calculada em (3.3):

- (i) + nfie — FY] — IndF) + Inkk — Mgl (3.3)
- :

Neste ponto, ao invés de variarmos nosso parametro incerto 7, na
quantidade de pontos desejados, o valor da funcdo F sera discretizado,
aplicando-se cada valor obtido na sua inversa afim de obtermos 7, € apos
calculamos sua pertinéncia, conforme segue a representacdo dada nos
graficos 16 e 17, nos quais a fungdo de pertinéncia da variavel » "em torno de

0.3" em =10, e de f(k) em =10, respectivamente.
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Neste trabalho adotamos a funcdo de pertinéncia triangular, pelo fato desta

possuir um Unico valor para a pertinéncia maxima, conforme descrito na

secdo 2.2.5, o que nos permite aproximar o resultado fuzzy do valor real.

Pertinencia

Grafico 16
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Grifico 18 Funcdo N(t) com r "em torno de" 0,3.

O grafico 18 mostra o agrupamento de todos os conjuntos fuzzy
obtidos para a variavel r, "em torno de 0.3", variando a cada 1 (um) ano. Este
grafico tem uma escala, onde temos os graus de pertinéncia representados na
escala de cinza, variando no intervalo [0,1]. O tom mais escuro representa os
valores de f{x), com pertinéncia maxima igual a 1. Podemos observar que a
partir do instante /=10, a incerteza aumenta e que atingimos o limite de
capacidade desta populacdo com ¢ acima de 25. Observamos também que a
medida que a populagdo aumenta, no decorrer do tempo, aumentam-se
também as incertezas.

Utilizando-se o método do Centro de Gravidade, obtemos o grafico
19 com o resultado da aplica¢do do Principio de Extensdo de Zadeh, através
da Inversdo de Fungdo. Observamos que nos primeiros anos, a curva de
crescimento € bastante acentuada, e apds o instante /=20, se torna menos
acentuada, demonstrando uma desaceleragdo no crescimento da populacdo e

que ela s6 se aproximara do seu limite apds o instante =50.
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Grifico 19 Funcio N(t) com valores defuzzificados.

49



50

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do serdo apresentadas trés aplicacdes da metodologia

proposta neste trabalho:

1. Na secdo 4.1 Um comparativo ao estudo feito por ROVEDA, et al.
(2009), sobre a populacdo da cidade de Sorocaba-SP.

2. Na secdo 4.2 Uma projecao para a populagdo futura da cidade de
Lavras-MG, a partir dos dados extraidos do IBGE/Censo.

3. Na secdo 4.3 Um comparativo ao estudo feito por FREITAS, et al.

(2005), sobre o rebanho bovino brasileiro.

4.1 Estudo sobre a dinimica populacional da cidade de Sorocaba-SP

Em ROVEDA, et al. (2009), foi apresentado um estudo da dinamica
populacional da cidade de Sorocaba-SP, utilizando-se um sistema p-fuzzy, ou
seja, um sistema parcial-fuzzy baseado em regras, que sdo um conjunto de
regras linguisticas na forma: Se <antecedente> Entdo <consequente>, que
descrevem a relacdo entre as variaveis de entrada e saida. O Sistema tém
como variavel de entrada "Populagdo" ( p ) e de saida "Variagao" ( A p).

Neste estudo foram elaboradas 4 (quatro) diferentes bases de regras,

identificadas como Modelo 1, Modelo 2, Modelo 3 e Modelo 4,

considerando a variagdo absoluta {\E} e relativa da populagdo (&),

O Modelo 1 consiste de um Sistema p-fuzzy com variagdo absoluta;
0 Modelo 2 de um Sistema iterativo utilizando uma base de regras para
variagdo relativa; o Modelo 3 também consiste de um sistema iterativo,
porém com a base de regras para variacdo relativa modificada e o Modelo 4
utiliza a base de regras para variagdo absoluta com o sistema iterativo.

Denominamos de sistema parcialmente fuzzy, ou sistema p-fuzzy, ao

sistema iterativo, conforme definido na equacao (4.1):
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E-‘Fk-n = fixe) (4.1)
Xg € R®
onde ftxr) ¢ quase linear, isto ¢,

Flx) = x + &(x), Alxy) € B® ¢ &(x,) é obtido por um sistema baseado

em regras fizzy.
Para a variavel populagdo adotou-se o seguinte conjunto de termos
linguisticos, tanto no estudo de variacdo absoluta quanto relativa, vide

grafico 20.

P = { Baixa(B), Média Baixa(MB), Média(M), Média Alta(MA), Alta(A),
Altissima(AL))}.

A variagdo absoluta foi dividida da seguinte forma, vide grafico 21.

AP, = { Baixa negativa(Bn), Baixa positiva(Bp), Média positiva(Mp), Alta
positiva(Ap) .
Com base entdo nestes conjuntos de termos linguisticos, formaram-

se as bases de regras para os modelos 1 ¢ 4, que descrevemos abaixo:

se a populagdo ¢ Baixa entdo a varia¢ao é Baixa positiva;
se a populagdo ¢ Média Baixa entdo a variacdo ¢ Média positiva;
se a populagdo ¢ Média entdo a variagdo ¢ Alta positiva;

se a populagdo ¢ Alta entdo a variacdo ¢ Baixa positiva;

A

se a populagdo é Altissima entdo a variagdo é Baixa negativa.

As fungdes de pertinéncia para as varidveis Populagdo e Variacao

absoluta sdo apresentadas nos graficos 20 e 21.
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Grafico 20 Variavel populacao. ROVEDA, et al. (2009)
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Grafico 21 A,, populacio. ROVEDA, et al. (2009).

A variacao relativa foi dividida da seguinte forma, vide grafico 22.

AP, ={Baixa negativa(Bn), Baixa positiva(Bp), Média Baixa positiva(MBp)
Meédia positiva(Mp), Média Alta positiva(MAp), Alta positiva(Ap) }.
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Grafico 22 A, populacio. ROVEDA, et al. (2009).

Com base entdo nestes conjuntos de termos linguisticos, formaram-

se as bases de regras para o modelo 2, que descrevemos abaixo:

1. se apopulagdo é Baixa entdo a variagdo é Alta positiva;

2. se a populagido é Média Baixa entdo a variagdo ¢ Média Alta
positiva;

3. se apopulacdo ¢ Média entdo a variagdo ¢ Média positiva;

4. se a populagdo é Média Alta entdo a variacdo ¢ Média Baixa
positiva;

5. se apopulacdo ¢ Alta entdo a variagdo ¢ Baixa positiva;

6. se apopulagdo ¢ Altissima entdo a variagao ¢ Baixa negativa.

Para o modelo 3 foram ajustados os dois primeiros itens da base de

regras:

1. se apopulagdo ¢ Baixa entdo a variagao ¢ Média Alta positiva;

2. se apopulagdo ¢ Média Baixa entdo a variagdo € Alta positiva;
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Utilizando-se dos dados descritos neste trabalho, conforme tabela 3,

acrescentados os calculos de erro relativo para cada modelo em relagdo aos

dados do censo, inicialmente fizemos uma analise da taxa de crescimento

daquele municipio, tomando como base os dados censitarios.

Tabela 3 Dados extraidos de Roveda, et al. (2009)

Ano Censo  Verhulst Modelol Modelo2 Modelo3 Modelo4
1960 136 136 136 136 136 136
1970 175 192(9,71%) 199(13,71%) 185(5,71%) 188(5,71%) 172(1,71%)
1980 269 269(0%) 274(1,86%)  243(9,67%) 266(1,12%) 225(16,36%)
1991 379  376(0,79%) 356(6,07%) 322(15,04%) 390(2,90%) 320(15,57%)
1996 431  434(0,70%) 397(7,89%) 367(14,85%) 441(2,32%) 393(8,82%)
2000 493  483(2,03%) 436(11,56%) 408(17,24%) 483(2,03%) 471(4,46%)
Erro Médio 2,65% 8,22% 12,50% 3,16% 9,38%

Para o calculo da taxa de crescimento, utilizamos o método

geométrico, conforme equacdo (4.2), que consiste em subtrair-se 1 da raiz

enésima do quociente entre a populagdo final (Pt) e a populacdo no comego

do periodo considerado (Py), multiplicando-se o resultado por 100, sendo "n"

igual ao niumero de anos no periodo.

|
rn?— 1| 100,

(4.2)
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Tabela 4 Taxa de crescimento obtida de acordo com dados do censo.

Periodo variagio
1960 — 1970 2,55%
1970 — 1980 4,39%
1980 — 1991 3,13%
1991 — 1996 2,60%
1996 — 2000 3,42%

Por ndo possuirmos informagdes sobre a capacidade suporte do
meio, ou seja, qual seria o limite sustentavel para a populagdo da cidade de
Sorocaba-SP, serd fuzzificada a variavel r que corresponde a taxa de
crescimento.

Tendo em vista a variacdo obtida, conforme Tabela 4, adotamos
entdo o valor de » = 0.032 como limite inferior, pertinéncia maxima em » =
0.038 e limite superior em r = 0.044. Serdo discretizados n = 100 pontos,
para um intervalo de 40 (quarenta) anos: =[1,40].

Com base no grafico 20 adotamos a capacidade suporte £ = 1.800
habitantes, que corresponde a variavel populagdo com valor "Altissima".

O proximo passo, ¢ determinarmos a valor da fungdo, a partir da
equagao (2.2) descrita na se¢ao 2.1, nos limites inferior e superior, para cada
ano analisado, e assim calcularmos o A (passo), conforme equagdo (3.1)
descrita na se¢do 3.2.

Feito isto, discretizamos o valor da fungao, a partir do limite inferior,
em incrementos de A até o limite superior na quantidade de pontos desejada.

Agora, aplicamos cada valor de func¢do discretizado, na inversa da
funcdo, conforme equagdo (3.3) descrita na se¢do 3.4 , afim de obtermos o
conjunto fuzzy da variavel r - taxa de crescimento.

Em seguida, calculamos a pertinéncia em cada ponto, como pode ser

observado nos graficos 23 e 24.
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Grafico 23 pertinéncia no instante t = 10 (1970).
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Grafico 24 pertinéncia no instante t =10 (1970).

Pertinencia

No grafico 25 visualizamos o conjunto fiuzzy gerado, onde nota-se

um aumento da incerteza a partir de /=20 anos.
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Grifico 25 Conjunto fuzzy gerado a partir da variavel r.
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Utilizando o método centrdide obtemos o grafico 26, confrontando
os valores estimados pelo Principio de Extensdo, com os de ROVEDA, et al.
(2009), e determinando o erro relativo em relagdo aos dados censitarios.

A comparagdo foi feita em relagdo ao Modelo 3, por este ter

apresentado o menor erro médio relativo.
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Metodo Inversao
450 L Modelo p-fuzzy - / i
Verhulst = -’

400 IBGE/Censo O P 4

350 | S §

300 + = o

Populacao

200 | ST -

150 | _— .
E

100 I 1 I 1 | I L
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Anos: 1960 a 2000
Grafico 26 Comparacio com ROVEDA, et al. (2009)

Com excessdo dos valores previstos para 1970, ver grafico 26 e
tabela 5, os demais anos apresentaram um erro relativo abaixo de 2% e o
erro médio foi menor que os encontrados pelo modelo de Verhulst e pelo
modelo p-fuzzy, demonstrando que o método aplicado ¢ satisfatorio e

projeta valores muito proximos dos reais.
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Comparativo entre os valores apresentados em ROVEDA, et

al. (2009) e os calculados através do Principio de Extensdo

através da inversdo de fungdes.

Ano Censo Verhulst Modelo3 P.Extensao
1960 136 136 136 136

1970 175 192(9,71%) 188(7,43%) 192(9,71%)
1980 269 269(0,00%) 266(1,12%) 268(0,37%)
1991 379 376(0,79%) 390(2,90%) 379(0,00%)
1996 431 434(0,70%) 441(2,32%) 439(1,86%)
2000 493 483(2,03%) 483(2,03) 492(0,20%)

Erro médio 2,65% 3,16% 2,43%
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4.2 Estudo sobre a dinimica populacional da cidade de Lavras-MG

A partir dos dados censitarios coletados nos anos de 1991, 1996,
2000, 2007 e 2010, do municipio de Lavras-MG, aplicaremos o método
descrito neste trabalho, com intuito de realizar uma estimativa da populagao
futura desta cidade.

Lavras € um municipio brasileiro da regido do Campo das Vertentes,
no sul do estado de Minas Gerais. Localiza-se a uma latitude 21° 14' 30 sul e
a uma longitude 44° 00' 10 oeste, estando a uma altitude de 919 metros e
possuindo uma area de 564,5 km”. (Fonte: IBGE).

Para determinarmos a taxa de crescimento em cada periodo,
utilizamos o método geométrico, conforme equagdo (4.2), obtendo os

valores descritos na tabela.

Tabela 6 Evolucdo populacional do municipio de Lavras-MG. (Fonte: IBGE)

Ano Populacao Taxa de crescimento
1991 65.893

1996 72.659 1,97% a.a
2000 78.772 2,04% a.a
2007 87.421 1,50% a.a
2010 92.200 1,77% a.a

Para estimarmos valores futuros, o grau de incerteza no parametro
taxa de crescimento ¢é altissimo, tendo em vista as inimeras variaveis que a
influenciam, tais como: percentual de nascimentos, percentual de
mortalidade, migragdo, entre outros.

Desta forma, vamos fuzzificar a variavel r - Taxa de crescimento,
com base nos valores descritos na tabela 6, "em torno" de 2,04\%, com limite
inferior em 1,50% e limite superior em 2,58%.

Para estimarmos a capacidade suporte (k), tomamos como base, a

densidade demografica de algumas cidades brasileiras, bem como as
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caracteristicas geograficas da regido analisada. Assim, utilizaremos o fator
(k = 600.000), o que corresponde a uma densidade demografica de
1.063h/km?, valor este, inferior ao de municipios como Contagem-MG
(3.091h/km?), Ipatinga-MG (1.453h/km?) e Betim-MG (1.103h/km?).

Utilizando os passos descritos na se¢do 3.4, obtemos:

1 T T AN T T
09 } /N _
0.8 /"'
0.7 S/ ‘
06 B /"f k\\‘ -
0.5 | N —
0.4 yd \ -
03 N
0.2 SR
01 }F / \
0 | I 1 I 1 N
0.014 0.016 0.018 0.02 0.022 0.024 0.026

Taxa de crescimento (r)

e

T
-

//
!

Pertinencia

Grafico 27 pertinéncia no instante t =30 (2021).
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Grafico 28 pertinéncia no instante t =30 (2021).

Assim como descrito na se¢do 3.3 adotamos a funcdo de pertinéncia
triangular, pelo fato desta possuir um unico valor para a pertinéncia
maxima, o que nos permite aproximar o resultado fuzzy do valor real.

No grafico 29 visualizamos o agrupamento de todos os nliimeros
fuzzy gerados. Observamos que com o decorrer do tempo, mais precisamente

a partir de =30 (2021), ha um aumento significativo da incerteza.
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Grifico 29 Conjunto fuzzy gerado a partir da variavel r.

Utilizando o método centroide obtemos o grafico 30, e confrontamos
os dados censitarios com os valores estimados pelo Principio de Extensdo
através da inversdo de fungfo, e observamos que o erro relativo € pequeno,
sendo 1,63% o maior encontrado, € 0,74% o erro médio relativo, indicando

que o método aplicado ¢é eficiente para projetar populagdes futuras.
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Grifico 30 Dados defuzzificados comparados aos do IBGE/Censo
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Tabela7  Evolugdo populacional do municipio de Lavras-MG (IBGE x
Principio de extensao.
Ano Populacao(Censo) Populagao estimada Erro relativo
1991 65.893 65.893
1996 72.659 72.127 0,73% (-)
2000 78.772 77.488 1,63% (-)
2007 87.421 87.711 0,33% (+)
2010 92.200 92.433 0,25% (+)
Erro médio relativo 0,74%

2020 109.717
2030 129.444
2040 151.615
2051 178.660
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4.3 Modelagem do crescimento populacional do rebanho bovino
brasileiro

Nesta secdo, aplicaremos a metodologia proposta comparando os
resultados obtidos com os de (FREITAS, et al. 2005).

Em FREITAS, et al. (2005), foi realizado um estudo para estimar-se
o crescimento da populagdo de bovinos, utilizando-se o modelo de Richards,
ajustado pela técnica de verossimilhanga profile. O crescimento do rebanho
bovino foi irregular de 1983 a 2000, crescente de 1983 a 1991, apresentou
oscilagdes de 1991 a 1995 e foi crescente dai por diante, o que significa que
ainda ndo ha dados suficientes para se estimar a capacidade de suporte dessa
populagdo. Optou-se, entdo, por estipular um valor alto para este nivel (foi
utilizado K = 400 milhdes, porém qualquer outro valor suficientemente
grande, como por exemplo, 500 ou 600 milhdes poderia ser usado). A
estimativa da taxa de crescimento global anual do rebanho bovino brasileiro
¢ de 18,23%, de modo que, com qualquer taxa de abate inferior a esse valor,
a populacdo continuara crescente. Com probabilidade superior a 0,7, estima-
se que o rebanho bovino brasileiro atingira 200 milhdes de animais em 11
anos, com taxa de abate anual de 16 a 17%, e, em 20 anos, com taxa de abate
de aproximadamente 18%.

A partir destes dados, aplicaremos o Principio de Extensdo através
da inversdo de fungdes, fuzzificando a variavel r (taxa de crescimento), em
torno de 1,23\%, que representa a diferenca entre a taxa de crescimento ¢ a
taxa de abate, com limite inferior estabelecido em 0,23% e limite superior
em 2,23%. Faremos ainda, a variavel £ = 300 milhdes, afim de obter um
melhor ajuste da fungdo de crescimento.

Utilizando os passos descritos na se¢ao 3.4, obtemos:
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Grafico 31 pertinéncia da taxa de crescimento (r) no instante t =10
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Grafico 32 pertinéncia da populacao estimada (N) no instante t = 10.

Assim como descrito na se¢do adotamos a fungdo de pertinéncia
triangular, pelo fato desta possuir um Unico valor para a pertinéncia
maxima, 0 que nos permite aproximar o resultado fuzzy do valor real.

No grafico 33 visualizamos o agrupamento de todos os numeros
fuzzy gerados. Observamos que com o decorrer do tempo, mais precisamente
a partir de ¢t = 4 (2005), nota-se que o grau de incerteza aumenta

consideravelmente em fun¢ao do tempo.
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Grifico 33 Conjunto fuzzy gerado a partir da variavel r.

Utilizando o método centroide obtemos o grafico 34, e confrontamos
os dados de FREITAS, et al. (2005) com os valores estimados pelo Principio
de Extensdo através da inversdo de fungdes, e observamos que o erro relativo
¢ pequeno, sendo 2,41\% o maior encontrado, ¢ 1,07\% o erro médio,
conforme tabela 8.

Dado a quantidade de fatores incertos, tais como: Taxa de
crescimento, que depende de fatores internos(conforto térmico, metabolismo
do animal, ragdo e outros) e também fatores externos(forma de criacdo:
confinamento ou pasto), Taxa de abate, Fatores comerciais, que podem
influenciar um aumento ou diminui¢do na taxa de abate e o erro relativo
encontrado, concluimos que o método aplicado pode ser utilizado em

estudos desta natureza.
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Tabela 8 Evolugdo populacional do rebanho bovino brasileiro. (em milhes)

Ano  Populag@o(FREITAS, et al., 2005) Pop. estimada Erro relativo
2001 157.170 157.170

2002 157.190 158.090 0,57% (+)
2003 156.430 159.009 0,26% (+)
2004 159.580 159.927 0,22% (+)
2005 160.390 160.844 0,28% (+)
2006 163.620 161.760 1,14% (-)
2007 165.280 162.674 1,58% (-)
2008 166.120 163.587 1,52% (-)
2009 166.150 164.498 0,99% (-)
2010 169.490 165.408 2,41% (-)
2011 168.660 166.315 1,39% (-)
2012 170.370 167.221 1,85% (-)
2013 171.240 168.124 1,82% (-)
2014 168.700 169.025 0,19% (+)
2015 168.720 169.923 0,71% (+)

Erro médio relativo 1,07%
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi apresentada uma proposta de modelo
computacional para implementar o Principio de Extensdo de Zadeh, através
da inversao de fungdes, aplicado a equagdo de Verhulst que € utilizada para
estudo de dinamica populacional.

Os resultados apresentados nesse trabalho correspondem a
comparagdes feitas entre o que foi obtido pela metodologia aplicada aos
apresentados em outros trabalhos sobre crescimento populacional.

Como principais resultados alcangados com a utilizagdo do Principio

de Extensdo de Zadeh, através da inversdo de funcdes, destacam-se:

1. O modelo consegue reproduzir a dinamica populacional de uma
espécie qualquer no caso de inobservancia de fatalidades, como as
provocadas por guerras ¢ epidemias, ou fatores externos.;

2. Diminui-se o custo computacional em relagdo a técnica classica do
Principio de Extensdo, por eliminar a etapa de descarte de valores
repetidos através da operagdo mdaximo.

3. A possibilidade da escolha de qual variavel sera \textit{fuzzificada}

garante flexibilidade ao modelo.

Os resultados apresentados até o momento descrevem algumas
configuragdes simples do modelo, que ainda pode ser customizado de
diversas maneiras. Para fazer com que o modelo ganhe mais flexibilidade e
outras possibilidades de analise, pretende-se possibilitar a escolha de outras

fungdes de pertinéncia tais como a trapezoidal e a gaussiana.
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6 CONCLUSAO

Para estudos de dindmica populacional, ¢ possivel implementar o
Principio de Extensdo de Zadeh, de forma analitica, através da inversdo de
fungdes para projecdo de populagdes futuras. Ao utilizar a técnica de
inversdo de fungdes diminui-se o custo computacional, se comparada a
metodologia cléssica, inferindo um ganho de performance. No Estudo da
populagdo de Sorocaba, os resultados obtidos, comparados aos dados
censitarios, aos obtidos pela aplicagdo do modelo deterministico de Verhulst
¢ aos obtidos através de um sistema p-fuzzy sdo satisfatérios, uma vez que o
erro médio relativo ¢ menor que o encontrado nos demais métodos. Em
relagdo aos estudos feitos sobre a populagdo de Lavras e sobre o crescimento
populacional de bovinos, os resultados também s3o considerados
satisfatorios, uma vez que o erro médio ficou em torno de 1\%. Como
trabalho futuro, pretende-se melhorar a ferramenta, possibilitando a
utilizagdo do Principio de Extensdo de Zadeh, através de outras funcdes de

pertinéncia, ¢ a outros modelos deterministicos.
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APENDICE A — CODIGO DA CLASSE VERHULST

public class Verhulst {
private float variavelFuzzy;
private int pontosDiscretizar;
private float limitelnferior;
private float limiteSuperior;
private float pertinenciaMaxima;
private float delta;
private double Delta;
private double valorFuncao;
private double vrFuncaolnf;
private double vrFuncaoSup;
private float poplnicial;
private float variavel;

public float getVariavelFuzzy() { return variavelFuzzy; }

public void setVariavelFuzzy(float variavelFuzzy) {
this.variavelFuzzy = variavelFuzzy;}

public int getPontosDiscretizar() { return pontosDiscretizar;}

public void setPontosDiscretizar(int pontosDiscretizar) {
this.pontosDiscretizar = pontosDiscretizar;

h

public float getLimitelnferior() { return limiteInferior;}

public void setLimiteInferior(float limitelnferior) {
this.limiteInferior = limiteInferior;

h

public float getLimiteSuperior() { return limiteSuperior;}

public void setLimiteSuperior(float limiteSuperior) {
this.limiteSuperior = limiteSuperior;

public float getPertinenciaMaxima() { return pertinenciaMaxima;}

public void setPertinenciaMaxima(float pertinenciaMaxima) {
this.pertinenciaMaxima = pertinenciaMaxima;

H

public float getdelta() { return delta;}

public void setdelta(float delta) { this.delta = delta;}

public double getDelta() { return Delta;}

public void setDelta(double Delta) { this.Delta = Delta;}

public double getValorFuncao() { return valorFuncao;}

public void setValorFuncao(double valorFuncao) {
this.valorFuncao = valorFuncao;

H
public float getPoplnicial() { return poplnicial;}
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public void setPoplnicial(float poplnicial) { this.poplnicial = poplnicial;}
public float getVariavel() { return variavel;}

public void setVariavel(float variavel) { this.variavel = variavel;}

public double getVrFuncaolnf() { return vrFuncaolnf;}

public void setVrFuncaolnf(double vrFuncaolnf) {
this.vrFuncaolnf = vrFuncaolnf;

H

public double getVrFuncaoSup() { return vrFuncaoSup;}

public void setVrFuncaoSup(double vrFuncaoSup) {
this.vrFuncaoSup = vrFuncaoSup;

H

public double CalculaValorFuncao (float n0, float k, float r, int t){
return ((n0*k)/(n0+(k-n0)*Math.exp(-r*t)));

h

public double CalculalnversaK(double F, float n0, float r, int t){

return (((F*n0)*(1-Math.exp(-r*t))) / (n0-F*Math.exp(-r*t)));

public double CalculalnversaR(double F, float n0, float k, int t){
return (-(((Math.log(n0)+Math.log(k-F))) —
(Math.log(F)+Math.log(k-n0)))/t);
H
public double CalculaPertinencia(double ValorFuzzy,double xInf,double
xSup, double delta){
double retorno;
if (ValorFuzzy <= this.pertinenciaMaxima){
retorno = (ValorFuzzy - xInf)/(delta);
if (retorno < 0){
retorno*=(-1);

}
telse{
retorno = (xSup - ValorFuzzy)/(delta);
if (retorno < 0){
retorno*=(-1);
H
}
return retorno;

H
public void SalvarArquivo(String DadosTxt)

throws HeadlessException {
JFileChooser JanelaSalvarArquivo = new JFileChooser();
JanelaSalvarArquivo.setFileSelectionMode
(JFileChooser.FILES ONLY);
int result=JanelaSalvarArquivo.showSaveDialog(null);
if(result == JFileChooser. APPROVE_OPTION){
Writer writer = null;



try{
String text=DadosTxt;
File file=JanelaSalvarArquivo.getSelectedFile();
writer=new BufferedWriter(new FileWriter(file));
writer.write(text);
+catch(FileNotFoundException €){
}catch(IOException e){
Hinally {
try{
if (writer != null){
writer.close();
H
+catch(IOException e€){

}

NGNS
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APENDICE B - CODIGO DA CLASSE JFTELA

private void jBAplicarActionPerformed(java.awt.event.ActionEvent evt)

// Evento do Botao Aplicar Princ. de Ext.

FuncaoVerhulst novo = new FuncaoVerhulst();

novo.setLimiteInferior(Float.parseFloat(jTFLimInf.getText()));

novo.setPertinenciaMaxima(Float.parseFloat(jTFPertMax.getText()));

novo.setLimiteSuperior(Float.parseFloat(jTFLimSup.getText()));

novo.setPontosDiscretizar(Integer.parselnt(jTFPontos.getText()));

novo.setPoplnicial(Float.parseFloat(jTFPoplnicial.getText()));

novo.setVariavel(Float.parseFloat(jTF Variavel.getText()));

novo.setdelta(novo.getPertinenciaMaxima() -
novo.getLimiteInferior());

NumberFormat df =NumberFormat.getCurrencylInstance(Locale.US);

((DecimalFormat)df).applyPattern("0.0000");

int Tempo=Integer.parselnt(TFTempoFim.getText())

- Integer.parselnt(GJTFTempolni.getText()) + 1;
int PontoDefuz = (int)(Tempo/2);
double[][] DadosFuzzy = new double[novo.getPontosDiscretizar()*
Tempo][3];
double[][] DadosDefuzzificados = new double[Tempo][2];
if (jJRBCapacidade.isSelected()){
float n0 = novo.getPoplnicial();
float r = novo.getVariavel();
double F, xInf, xSup, delta;
int Tamanho;

Tamanho = ((Integer.parselnt(jTFTempoFim.getText()) —
Integer.parselnt(GTFTempolni.getText())+1) *
novo.getPontosDiscretizar());

int Grupo = novo.getPontosDiscretizar();

xInf = novo.getLimitelnferior();

xSup = novo.getLimiteSuperior();

delta = novo.getdelta();

int Tini=Integer.parselnt(TFTempolni.getText());

double ValorFuncao;

int m=0;

intn=0;

int cont = 0;

while (m < Tamanho){

float k = novo.getLimiteInferior();

novo.setVrFuncaolnf(novo.CalculaValorFuncao

(n0,k,r,Tini));

k = novo.getLimiteSuperior();

novo.setVrFuncaoSup(novo.CalculaValorFuncao
(n0,k,r, Tini));



novo.setDelta((novo.getVrFuncaoSup() -novo.getVrFuncaolnf()) /
(novo.getPontosDiscretizar()-1));
ValorFuncao = novo.getVrFuncaolnf();
double SomaFuncao = 0;
double SomaPert = 0;
for (int p=m;p<n+Grupo;p++){
DadosFuzzy|[m][1] = ValorFuncao;
F = ValorFuncao;
DadosFuzzy[m][0]= (novo.CalculalnversaK(F,n0,r,Tini));
DadosFuzzy[m][2]=novo.CalculaPertinencia(DadosFuzzy[m][0],
xInf, xSup, delta);
jTAResultado.append(Tini + " "+ df.format(DadosFuzzy[m][1])+" "+
df.format(DadosFuzzy[m][2])+"\n");
SomaFuncao+=(DadosFuzzy[m][1] *DadosFuzzy[m][2]);
SomaPert+=DadosFuzzy[m][2];
m++;

2

ValorFuncao+=novo.getDelta();
}

DadosDefuzzificados[cont][0]=Tini;
DadosDefuzzificados[cont][1] = (SomaFuncao/SomaPert);
cont++;
n=m;
Tini++;

jTAResultado.append("\n");

}

novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());

jTAResultado.setText("");

for (int p=(novo.getPontosDiscretizar()*PontoDefuz);

p<((novo.getPontosDiscretizar() *
PontoDefuz)+novo.getPontosDiscretizar());
p+Hi
jTAResultado.append(df.format(DadosFuzzy[p][0]) +" "+
df.format(DadosFuzzy[p][1])+" "+
df.format(DadosFuzzy[p][2])+"\n");

}

novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());
jTAResultado.setText("");

for (int p=0;p<Tempo;p++){
jTAResultado.append(df.format(DadosDefuzzificados[p][0])
+" "+df.format(DadosDefuzzificados[p][1])+"\n");

H
novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());

}
else if (jRBTaxa.isSelected()){
float n0 = novo.getPoplnicial();
float k = novo.getVariavel();
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double F, xInf, xSup, delta;
int Tamanho;
Tamanho=((Integer.parselnt(jTFTempoFim.getText()) -
Integer.parselnt(jTFTempolni.getText())+1) *
novo.getPontosDiscretizar());
int Grupo = novo.getPontosDiscretizar();
xInf = novo.getLimitelnferior();
xSup = novo.getLimiteSuperior();
delta = novo.getdelta();
int Tini=Integer.parselnt(GTFTempolni.getText());
double ValorFuncao;
int m=0;
intn=0;
int cont = 0;
while (m < Tamanho){
float r = novo.getLimitelnferior();
novo.setVrFuncaolnf(novo.CalculaValorFuncao
(n0,k,r, Tini));
r = novo.getLimiteSuperior();
novo.setVrFuncaoSup(novo.CalculaValorFuncao
(n0,k,r, Tini));

novo.setDelta((novo.getVrFuncaoSup() —

novo.getVrFuncaolnf()) /

(novo.getPontosDiscretizar()-1));
ValorFuncao = novo.getVrFuncaolnf();
double SomaFuncao = 0;
double SomaPert = 0;
for (int p=m;p<n+Grupo;p++){
DadosFuzzy[m][1] = ValorFuncao;
F = ValorFuncao;
DadosFuzzy[m][0]=(novo.CalculalnversaR(F, n0, k, Tini));
DadosFuzzy[m][2]=novo.CalculaPertinencia
(DadosFuzzy[m][0],xInf, xSup, delta);
jTAResultado.append(Tini +" "+ df format(DadosFuzzy[m][1])+" "+
df.format(DadosFuzzy[m][2])+"\n");

SomaFuncao += (DadosFuzzy|[m][1]*DadosFuzzy[m][2]);
SomaPert += DadosFuzzy[m][2];
m++;

b

ValorFuncao+=novo.getDelta();

}

DadosDefuzzificados[cont][0]=Tini;
DadosDefuzzificados[cont][1] = (SomaFuncao/SomaPert);
cont++;

n=m;

Tini++;

jTAResultado.append("\n");



H
novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());

jTAResultado.setText("");
for (int p=(novo.getPontosDiscretizar()*PontoDefuz);

p<((novo.getPontosDiscretizar()*PontoDefuz)+

novo.getPontosDiscretizar());
p+Hi
jTAResultado.append(df.format(DadosFuzzy[p][0])+"
df.format(DadosFuzzy[p][1])+" "+
df.format(DadosFuzzy[p][2])+"\n");
}
novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());
jTAResultado.setText("");
for (int p=0;p<Tempo;p++){
jTAResultado.append
(df.format(DadosDefuzzificados[p][0]) +" "+

df.format(DadosDefuzzificados[p][1])+"\n");

H
novo.SalvarArquivo(jTAResultado.getText());

}

H_"_
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APENDICE C - IMAGEM DA INTERFACE GRAFICA




