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GERACAO DE REGRAS FUZZY A
PARTIR DE EXEMPLOS

D
Método

Wang-Mendel

Geracao de Regras
G

e Conhecimento embutido em uma base de
regras pode ser:
- Descrito por um especialista no problema;

- Aprendido a partir de um conjunto de dados
treinamento (aprendizado supervisionado)




Método de Wang & Mendel
.|

e Informacao numérica X Informacéo linguistica
- Conhecimento utilizado na construcdo da base

conhecimento (regras) fuzzy pode ser de 2 tipos:

e Informacdo numérica obtida de medidas de sensores ou
outros métodos;

e Informacéo linguistica obtida de especialistas humanos;
- O método utiliza as duas fontes e combina as
regras em uma unica base;
- Pode ser aplicado construindo regras apenas a
partir do conjunto de dados;

Algoritmo
|

e Tem como objetivo , a partir de um conjunto de dados
de entrada e saida, onde x1 e x2 sdo entradas e y é a
saida, gerar um conjunto de regras que generalize o
conhecimento embutido nos dados;

ey, %57, ),
I:'.:E:1E| KEE; 1,r2||

(447, X7 ¥
e Pode ser generalizado para o caso de multiplas
entradas e saidas;




Algoritmo
|

e Passo 1- Dividir os espacgos de entrada e saida
em regides fuzzy

- Dominios das variaveis — intervalos onde
provavelmente os valores vao estar, sendo possivel
que esteja fora deles, eventualmente

X, : [a-, a+]
X,: [b-, b+]
Y : [c-, c+]

Algoritmo
|

e Divida cada dominio em 2N + 1 regides

- N pode ser diferente para variaveis diferentes e os
tamanhos das regides podem ser iguais ou
diferentes;

e Atribuir um rétulo a cada regiao
- SN (Small N) , S1 (Small 1), ....., BN (Big N);




Exemplo
G

15 }.} i Dominio de x1:
N = 2 (5 regioes)
n ar T X, : [a-, a+]
%2 51 CE TR X,: [b-, b+]
Dominio de x2:
Y : [c- ct] i
N= 3 (7 regioes)
b b+ =
1 g 2
Dominio de y:
. e o N= 2 (5 regioes)
Algoritmo

e Passo 2 — Gerar uma regra para cada conjunto
de dados conhecido:
— Determine o graus de pertinéncia dos dados em

cada regiao
7
2 g B Exemplos de dados:
[Ill:::" I!III,- 1,41:']
|51':!:'I 1][—“; 1,[:\1]
! I-- II-.' Illll a= I

Bl(x, M) =0.8 B2 (x; V) =0.2 (0 nos demais conjuntos)




Algoritmo
|

5 51 CE Bl B2

Exemplos de dados:
[I]_':::ll I!III,- '|,'|I|]
II]_':!:'. 1![_'3: }.[;-J]

S1(x, ) =0.7 S2 (x, ) =0.2 (0 nos demais conjuntos)

Algoritmo
|

1 S i
Exemplos de dados:
[Ill:::" I!III,- 1,41:']
|51':!:'I 1![:\.'; 1,[:\.']
' :.- P 'I-ll H ) .-L.

CE(y ) =0.9 B1(y®D)=0.1 (0 nos demais conjuntos)




Algoritmo
|

B1(x, M) =0.8 B2 (x, M) =0.2 (0 nos demais conjuntos)
S1(x, M) =0.7 S2 (x, M) =0.2 (0 nos demais conjuntos)
CE(yM)=0.9 B1(y™)=0.1 (0nos demais conjuntos)
- Atribua cada valor dos dados a regiao com maior
grau de pertinéncia
x, (V é considerado como B1
X, () é considerado como S1
y (M é considerado como CE
- Obtenha uma regra para cada dado de entrada e
saida

Regra 1: Se x, € B1 e x, € S1 entao y é CE
Regra 2: Se x, é B1 e x, é CE entao y é B1

Algoritmo
|

e Passo 3 — Atribua um grau a cada regra —
D(Regra j)
- O grau de cada regra € definido pelo produto dos
graus de pertinéncia:

Regra 1: Se x, é B1 e x, € S1 entaoy é CE
D(Regra 1) = 0.8 * 0.7 * 0.9 = 0.504

Regra 2: Se x, é B1 e x, € CE entao y é B1
D(Regra2) =0.6 *1*0.7 = 0.42




Algoritmo
|

- Caso exista conhecimento prévio que permita
atribuir graus de importancia a cada dado, redefinir
o grau de cada regra como:

D(Regra 1) = B1 (x; V) * S1 (x,) * CE(y V) * m®

- Nos casos em que se dispbe de regras linguisticas
criadas por especialistas, elas serdo consideradas
assumindo que também possuem um grau,
atribuido pelo especialista;

Algoritmo

e Passo 4 - Criar uma base de regras
combinada

- Para cada grupo de regras com 0 mesmo
antecedente (conflito e redundéancia) selecione a
regra com o maior grau e elimine as demais;

R T B B

il

3

82 51 CE 81 B2




0.5 3 3 2 10.5 4 75 | 75 2 5
1 3 6 6 10 3 7 8 1 6
2 3 9 3 9.5 3 9 5 1.5 7
1 1 9 4 9.5 4 65 | 75 2 6
1 2 6.5 | 6.5 9.5 5 4 2 2 7
1 25 6 7 7 7 6 3 25 | 65

1.5 2 6 8 7 7.5 6.5 3 25| 75
2 1 7 6 95 | 385 6 2 4 6
2 2 10 4 10 5 8 2 5 7

Exemplo

Passo 1: definir particdes

Passo 1: definir uma regra
para cada dado

1) Dado:1;2

Domunio X
SHD)=0065.51(1)=033 .
Domunio Y’
I =1
R1: Sexé52entioy é 5l

) DadoT:75

DCoaunio X
CE(T)=0.66 ; B1(T)=01353;
Domunio Y

B1(7.5)=025; BY7.5)=0.75,
R2: Se t& CE entio v € B2




Exemplo
|

Passo 2: (continnagio)
3) Dado: 6; 6

Dhomumin 3

CE@=1;

Chomumin ¥

Blifi=1;

F3: Sex e CE entao vé Bl

4y Dado: 1; 2.5

Do 3

SX1)=0.65; 511)=033;
Chomumin ¥
B1(25)=0.75; CEX
Fd: Se 1 £ 52 ent:

Exemplo
G

Pazzo 3: Amibua um grauw 3 cada regra e elimine os conflites e
redundincias

Rl:SexeSlentioyeSl (1;3)

Gran(F1)=52{1) * 51(2)=0.96 = 1 = 0.6

R2: SexeCE entan ye B (7; 7.5)

CranFX) =CE(T) * BUT.5) =066 = 0.7T5 =0,485

R3: Sex e CE entin v & Bl (5; 6)
Gran(R3) =CE(f) *Bl(f)=1*1=1

Fd: Sexe Sl entioy e 51 (1; 2.5)
CGran(R4) =531) * 51(2.5) = 0.66 * 0.7T5 =0.495

E2 & B3 estio em conflito - seleciona B2, descarta B2
F1 e Bd sao redundantes — seleciona B1

Pazszo 40 Crie wina base de regras fzzy combinads
{meste exemplo nAo usamos regras de espedialistas)
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Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais

e Seja x(k), k = 1,2, ... N uma série temporal e
dada uma janela de n medidas de x(k), x(k-
n+1), x(k-n+2), ..., x(k), determinar x(k+l).

JANELAN=5 ———— #HWJFHH- VALOR
PREVISTO
‘ \\ (L=4)
Bl

TR0\
7 TTVN

X(K-4) X(K-3) X(K-2) X(K-1) X(K)

Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
.|

LIJ

3o
H}'}

x1  x2 x3 x4 x5 x6
_ J

X7 = CONSEQUENTE

e
ANTECEDENTE

O valor a ser previsto depende de n valores passados de x, logo,
estes n valores irdo compor o antecedente da regra.
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Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
e

e Passo 1

- Divide-se a faixa de valores da série [U-, U+] em m

(impar) conjuntos fuzzy;

Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
.|

- Associa-se um rétulo a cada conjunto;
]'EJ-
]:.‘}EE
]a

L

ua

miki
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Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais

e Passo 2
— Determina-se:
e Tamanho da janela: define quantos e quais valores

passados tém mais influéncia no valor a ser previsto;

e Horizonte de previsdo: define | em funcdo de quantos
valores a frente se deseja a previsao;

- Para cada regra:

e Determinar os graus de pertinéncia dos elementos xj;
e Atribuir, a cada variavel, o conjunto de maior grau;
e Obter a regra para cada par de entrada-saida;

Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais

3o
k.
Y

e
x1

5 Y] 14 cE E] [
6.8

0.2

X1 ®(1)=[53=08
§52=02
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Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
e

(1) =[53=08 | [={2)=[51=08 | [%(3)=[51 =025
52=0.2 CE=02 CE=0.05

r.lM]={El|=1].5l ®(5)= CE=1.0]| [w(g)=[B2=09

=01 ANTECEDENTE B3 =01
COMSEQUENTE ¥(1)=151=04
CE=0.13

Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
.|

|¥(1)= S3=08| [¥(2)= S1=08]| |¥(3)= S1=0.95 |
|¥(4)= B1=09]| [»(5) = CE=10| [¥(6)= B2=09|
4

|x!(7) = S1=085|

2

SE Xj(1) é S3 E Xj(2) é S1 E X{(3) & S1 E Xj(4) ¢ B1 E Xj(5) é CE E X;(6) é B2
ENTAO Xj(7) é S1

14



Aplicacao: Previsao de Séries
Temporais
e

e Passo 3

- Atribuir um grau a cada regra ==> determinado
pelo produto dos graus de pertinéncia dos
componentes da regra (antecedente e
consequente);

e Passo 4

- Eliminar redundéncia e conflito selecionando a
regra com maior grau.
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