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Capitolul 1

Despre IA

1.1 Concepte generale. Inspiratii

Obiectivul inteligentei artificiale este simularea comportamentului inteligent al unui
om. In inteligenta artificiald existi doud abordiri unanim acceptate. Abordarea conex-
ionistd se bazeazd pe ideea cd inteligenta este emergentd retelelor neuronale. Pe de alta
parte, abordarea simbolicd bazatd pe ipoteza sistemelor simbolice fizice a lui H. Simon
si A. Newell considera cd orice sistem inteligent (natural sau artificial) este un sistem
fizic de prelucrare a simbolurilor.

In abordirile simbolice de inteligenti artificiald, prelucririle sunt efectuate de un
program care manipuleaza cunostinte dintr-o aga numita bazd de cunostinte. Programele
de calcul sunt denumite Tn acest caz sisteme bazate pe cunostinte, principala lor car-
acteristicd fiind separarea neta intre baza de cunostinte si mecanismul de rationament.
Una din cele mai grele probleme ale dezvoltari unui astfel de sistem este construirea

bazei de cunostinte, asa numita achizitie de cunostinte.

1.1.1 Reprezentarea cunoasterii

Spre deosebire de informatie, notiunea centrald 1n informatici (de unde si termenul de
IT - information technology - tehnologia informatiei) cunoasterea era, pana de curand,

9



10 Capitolul 1. Despre Inteligenta Artificiald

specificd doar inteligentei artificiale. In acest context, cunoasterea are o semnificatie
bine precizatd. Conform definitiei lui Alan Newell, unul dintre pionierii inteligentei
artificiale, cunoasterea este ceea ce poate fi atribuit unui agent uman sau artificial
astfel incat comportarea sa sd poatd fi catalogatd drept rationald.

Tot Newell in lucrarea sa Nivelul cunostintelor atrage atentia asupra faptului ci
in universul stintei calculatoarelor existd un nivel separat al cunostintelor situat dea-
supra nivelului programelor care la randul lui este deasupra celor specifice hardware-
ului (transferul intre registrii, circuitele si dispozitivele). Trecerea la un alt nivel, cel al

cunostintelor este noutatea adusa tehnologiei informatiei.
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Elemente de Logica Fuzzy

2.1 Multimi fuzzy

Notiunea de multime fuzzy a fost introdusa de Lotfi A. Zadeh incepand cu anul 1965
cu scopul de a modela caracterul imprecis al apartenentei. El a propus generalizarea
conceptului de apartenentd binard a unui element la o multime crisp deoarece teoria
clasicd a multimilor limiteazd posibilitatea descrierii matematice a unor situatii reale.
Daca pentru multimile crisp apartenenta unui element la o multime este de tip bi-
nar (da/nu) in cazul multimilor fuzzy este vorba de un grad de apartenentd. Fie X o
multime crisp ale cdrei elemente dorim sd le analizdm folosind tehnici fuzzy. Atunci:

A ={(x,a(x) | x € X}

defineste o multime fuzzy alui X unde ¢4 este functia de apartenentd relativd la multimea
A, pentru A C X iar @s(x) reprezinta gradul de apartenenta al ui x la multimea fuzzy
A. De obicei p4(x) € [0, 1]. Multimea X se mai numeste univers de discus sau multime
referential [1].

Definitia 2.1.1 [1] O multime fuzzy A se numeste normalizatd sau normald dacd
sup{pa(x) [x € X} =1

si subnormald in caz contrar.

11



12 Capitolul 2. Elemente de Logicd Fuzzy

O pultimes fuzzy convexa O mollime LBy masormvaxs

Figura 2.1: Convexitatea mulimilor fuzzy

Orice submultime fuzzy subnormald se poate normaliza considerand drept functie

pa(x)

caracteristica pe W

in loc de @4(x).

Definitia 2.1.2 [1] O multime fuzzy A a unei multimi univers incluse in spatiul Euclid-
ian se numeste convexd dacd §i numai dacad:

(Mu € X)(¥v € X)(¥Yw € X)(pa(w) = min(ga(u), pa(v)))

ori de cdte ori AA € [0, 1] astfel incat: w = Au + (1 — A)v sau:

Vxp,x2,x3 € X 1 x1 < xp < x3 obtinem: @4(x2) > min(ps(x1), pa(x3))

Convexitatea multimilor fuzzy joacd un rol important in definirea partitiilor fuzzy.

Definitia 2.1.3 Un tuplu (Ay, ..., A,) cu A; € X, i = 1,n se numeste partifie fuzzy dacd:

n
ea,(0)=1, A #0, A, #X
i=1

i=

Observatia 2.1.1 O partitie fuzzy formatd din multimi fuzzy normale si convexe nu

contine mai mult de doud multimi fuzzy suprapuse.
Fie X o multime referentiar.
Definitia 2.1.4 [1] Se numeste tdietura de prag « sau « — tdietura multimea crisp:
[la = fx € X | p(x) 2 a}

Daci inegalitatea este strictd se spune cd « — taietura este de tip tare si va fi notatd cu

[¢]+a-
Fie A o multime fuzzy de univers X.
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Figura 2.2: Midrimi asociate multimilor fuzzy

Definitia 2.1.5 [1] Nucleul multimii A notat Ker(A) este tdietura de prag 1 a multimii:
Ker(A) = {x € X | pa(x) =1}

Definitia 2.1.6 [1] Suportul multimii A notat Supp(A) este tdietura strictd de nivel 0
a mulfimii A:

Supp(A) = {x € X | ga(x) > 0}

Definitia 2.1.7 [1] Frontiera multimii A notatd Fr(A) este multimea crisp a elementelor

ce au grad de apartenentd intermediar intre 0 §i 1:
Fr(A) ={x e X |¢a(x) € (0, )}

Definitia 2.1.8 /1] Inaltimea multimii A notatii h(A) reprezinti cea mai mare valoare

luatd de functia sa de apartenenta:

h(A) = sup{pa(x) | x € X}

2.2 Operatii cu multimi fuzzy

Fie A si B doud multimi fuzzy de univers X. Dacd ¢4 = ¢p atunci se spune cd A si B
sunt multimi fuzzy egale (A = B). Dacd ¢4 < ¢p atunci spunem ca multimea A este
inclusi in multimea B (A C B).

Functia de apartenenti a reuniunii A U B este definité cu ajutorul functiilor ¢, si ¢p
astfel [1]:
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@aus(x) = max(a(x), @p(x), x € X
U, (%) = suplea (] i € 1), x € X

Functia de apartenentd a intersectiei A N B este definitd de asemenea cu ajutorul

functiilor ¢4 si wp [1]:

Pang(x) = min(pa(x), pp(x)), x € X
Origa,(X) = inflpg (i€}, xe X

Presupunem cé A este o multime fuzzy normalizatd. Functia de apartenentd a com-
plementarei multimii A, notatd C[A] este definitd prin [1]:

@cra)(x) = 1 = a(x)

2.2.1 Principiul extensiei

De multe ori in modelarea fuzzy este necesar sd fuzzificim multimi crisp. Sa consid-
eram doud multimi crisp X si Y iar f : X — Y o functie. Fie A o submultime fuzzy
de referential X cu functia de apartenentd ¢4. Zadeh a propus o metodd pentru cons-
tuirea de multimi fuzzy induse de functii, metodd cunoscutd sub numele de principiul

extensiei.

Definitia 2.2.1 [1] Principiul extensiei Imaginea multimii A prin functia f este multimea
Sfuzzy f(A) de referential Y cu functia de apartenentd definitd dupd cum urmeazd:
SUPe -1¢y) Pa(X), dacd o) =0

CroO) =\ 0 el

Acest principiu este unul din elementele importante ale teoriei multimilor fuzzy. De
exemplu, pentru o multime A de univers finit, principiul extensiei ne permite extensia

unei functii f de la punctele referentialului X la multimile fuzzy ale lui X [1]:

f(A) = floa(x)/x1 + @a(x2)/ X2 + .. + Qa(Xn)/ Xp) =
wa(x1)/ f(x1) + @a(x2)/ f(x2) + ... + @a(x,)/ f(Xn)

Fie B o multime fuzzy de referential ¥ cu functia de apartenentd ¢p. Imaginea
inversi a multimii B prin f notati f~'(B) este multimea fuzzy de referential X cu
functia de apartenenta [1]:
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Figura 2.3: Principiul extensiei aplicat in Exemplul 1.1

QDf"(B)(x) = p(f(x)

Exemplul 2.2.1 Sd considerdm urmdtorul tabel care indicd salariile angajatilor unei
companii in functie de vdrsta lor:
varsta 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65

salariu 600 600 800 1000 1000 1200 1200 1400 1400 1600
Ne propunem sd determindm care este salariul angajatilor tineri folosind principiul

extensiei. Pentru aceasta vom considera functia f : V — S unde V = {20, 25, 30, 35,
40, 45, 50, 55, 60, 65} iar S = {600,800,1000,1200,1400, 1600} astfel incat f(20)=
f(25)= 600, f(30)= 800, f(35)= f(40)= 1000, f(45)= f(50)= 1200, f(55)= f(60)=
1400, f(65)= 1600.

Vom defini multimea A ca fiind multimea fuzzy de univers V “angajati tineri”.
Deoarece V este o multime discretd vom putea scrie pe A sub forma: A = Y, .y @a(x)/x:

A=1/20+1/25+0.8/30+0.6/35+0.4/40+0.2/45+0/50+0/55+0/60 +0/65

Pe baza multimii A §i a functiei f construim multimea fuzzy B “salariul angajatilor
tineri”. Avem cd B = f(A) (Vx eV, f(x) € §). Obtinem:

©B(Y) = @r)(y) = MaXyev | )=y PAX)
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B = f(A) = f(¢a(20)/20 + ¢A(25)/25 + ¢a(30)/30 + ¢a(35)/35 + A(40)/40 +
©a(45)/45 + ¢a(50)/50 + @a(55)/55 + 4(60)/60 + ¢a(65)/65)

= ©a(20)/ f(20) + ¢a(25)/ f(25) + ©a(30)/ f(30) + ¢a(35)/ f(35) + ¢a(40)/ f(40) +
©a(45)/ f(45)+@a(50)/ f(50)+@a(55)/ f(55) +¢a(60)/ f(60) +¢a(65)/ f(65) = 1/600+
1/600+0.8/800+0.6/1000+0.4/1000+0.2/1200+0/1200+0/1400+0/1400+0/1600 =
1/600 + 0.8/800 + 0.6/1000 + 0.2/1200 + 0/1400 + 0/1600

Sd consideram acum multimea fuzzy C “salarii mici” de univers S :

C =1/600 + 0.75/800 + 0.5/1000 + 0.25/1200 + 0/1400 + 0/1600

Vrem sd definim multimea fuzzy ” vdrsta angajatilor cu salarii mici”. Aceastd

multime este de univers V cu functia de apartenentd ¢y unde:
@r10)(X) = @c(f(x)).

FHO) = By 051000 /% = Xsey 0c(f(X))/x = oc(f(20))/20+
+oc(f(25))/25 + ¢c(f(30))/30 + oc(f(35))/35 + ¢c(f(40))/40+
+oc(f(45))/45 + c(f(50))/50 + pc(f(55))/55 + ¢c(f(60))/60+
+@c(£(65))/65 = 1/20 + 1/25 +0.75/30 + 0.5/35 + 0.5/40 + 0.25/45+
+0.25/50 + 0/50 + 0/60 + 0/65

2.2.2 Numere fuzzy

Definitia 2.2.2 Un numdr fuzzy A este o multime fuzzy a numerelor reale care aprox-
imeazd un alt numar real §i care are o functie de apartenentd convexd §i continud cu

suport marginit.

Definitia 2.2.3 Un numdr fuzzy A se numeste numdr fuzzy triunghiular cu centrul c,

ldtimea la stdnga a > 0, ldtimea la dreapta B > 0, dacd functia de apartenentd are

forma:
l—%‘, c—-a<x<c
palx) = 1—%,0<x§c+ﬁ
0, altfel

Folosim pentru un numdr fuzzy triunghiular notatia A = (c, @, 8) cu supp(A) = (¢ -
a, c+p3). Semnificatia acestei mulfimi fuzzy cu centrul ¢ este "numdrul este aproximativ
egal cuc”.
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Figura 2.4: Numere fuzzy

Definitia 2.2.4 Un numdr fuzzy A se numeste numdr fuzzy trapezoidal cu intervalul de
tolerantd [c, d], ldtimea la stdnga a > 0, ldtimea la dreapta 3 > 0, dacd are urmdtoarea

functie de apartenentd:

1—%,c—a§x§c

1, c<x<d
—%",d<xsd+ﬁ
0, altfel

palx) =

Folosim urmadtoarea notatie pentru un numadr fuzzy triunghiular A = (c,d, a,5)
pentru care supp(A) = (c — a,d + ). Semnificatia lui A este "numdrul este aproximativ
intrecsid’.

Un numar fuzzy este intotdeauna o mulfime fuzzy insa reciproca nu este tot timpul
adeviratd. Extinzand notiunea de numadr fuzzy putem defini notiunea de interval fuzzy.

Definitia 2.2.5 Un interval fuzzy este o multime fuzzy cu aceleasi restrictii ca pentru
numere fuzzy, cu exceptia faptului cd nucleul nu mai este restrictionat la un singur
punct.

Operatii cu numere fuzzy

Fie A si B doud numere fuzzy cu functiile de apartenentd ¢4 respectiv ¢p. Operatiile

aritmetice elementare intre doud numere fuzzy se definesc astfel:

axB(z) = max{min(pa(x), p(y)), z = x * y}
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unde prin % notim operatiile: + (adunare), — (scddere), - (ilnmultire), /(Impartire).
Operatiile logice A (si logic), V (sau logic) se realizeaza astfel:
ama(z) = max{min(p4(x), p(y)), z = min{x, y}}
eacvp(z) = max{min(ea (x), ¢p(y)), z = max{x, y}}

Exemplul 2.2.2 Fie Ay numdrul fuzzy “in jur de 5” cu functia de apartenentd
1
@4, (x) = max(1 - zlx— 51,0)
si Ay numdrul fuzzy "in jur de 2” cu functia de apartenentd
@4, (%) = max(l —[x - 2[,0)

Se doreste calculul expresiei A1(+)A;.

Observdam cd ambele numere A| §i Ay sunt numere fuzzy triunghiulare: A, =
(5,2,2), A, =(2,1,1).

Din expresiile functiilor de apartenentd obtinem: A1=0.5/4 + 1/5 + 0.5/6 iar A,
=0/1+1/2 + 0/3 de unde rezultd A1(+)A, =0.5/6 + 1/7 + 0.5/8 deci A|(+)A, este
numdrul fuzzy triunghiular "in jur de 77, A1(+)A, = (7,3, 3).

2.3 f-norme si 7-conorme

Definitia 2.3.1 [1] O functie T : [0, 1] — [0, 1] se numeste t-normd dacd sunt adevdrate

toate proprietdtile urmdtoare:
e T(x,1)=ux, Yx € [0, 1] conditia la limitad
o T(xy,x) <T(x3,x4), VX1 < x3, x5 < X4 monotonie
e T(x,y)=T(y,x), Yx,y € [0, 1] comutativitate
o T(T(x1,x2),x3) =T (x1,T(x2,x3)), Yx1,x2,x3 € [0, 1] asociativitate

Din aceste proprietiti mai obtinem 7'(x,0) = 7(0,x) = 0, Vx € [0, 1]. Exemple de
t-norme [1]:
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Figura 2.5: Exemple de f-norme

o Trmin(x,y) = min(x,y) 2 To(x,y)

Ylgl

® Trukasiewicz(X,y) = max{0,x +y — 1} (X, Y)
not
b Tprod(x7y) =xy = Ti(x,y)

Fie A si B doui multimi fuzzy. In cazul in care aceste multimi sunt legate folosind
operatorul lingvistic AND atunci vom reprezenta aceastd relatie folosind o #-normd.

Cele mai utilizate f-norme sunt:
minimum: eanp(x) = T(pa(x), pp(x)) = min(ps(x), pp(x))
produsul: panp(x) = T(pa(x), pp(x)) = @a(xX)pp(x)

Definitia 2.3.2 [1] O functie S : [0,1] — [0, 1] se numeste t-conormd dacd sunt

adevarate toate proprietdtile urmdtoare:
o S(x,0) = x, Vx € [0, 1] conditia la limitd
o S(x1,x) < 8(x3,x4), Yx1 £ x3, X2 < X4 monotonie
e S(x,y) =S©U,x), ¥x,y € [0, 1] comutativitate
o S(S(x1,x2),x3) = S(x1,8(x2,x3)), Yx1, X2, x3 € [0, 1] asociativitate

Din proprietatile de mai sus obtinem S(x, 1) = S(1,x) = 1, ¥x € [0, 1]. Exemple
de f-conorme:
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A A

> >
t-conorma max t-=conomma suma

probabilista

Figura 2.6: Exemple de f-conorme

o Smax(x,y) = max(x,y) = So(x,y)
L4 SLukasiewicz(x, )’) = min{x + Yy, 1} = S (X, y)
® Spra(x,y) = x+y—xyZ Si(x,y)

Fie A si B douii multimi fuzzy. In cazul in care aceste multimi sunt legate folosind
operatorul lingvistic OR atunci vom reprezenta aceasta relagie folosind o 7-conorma.

Cele mai utilizate -conorme sunt:
maximum: eaup(x) = S (@a(x), pp(x)) = max(ea(x), ¢p(x)),
suma probabilistd: ¢4,p(x) = S (@a(x), PB(X)) = @4 (x) + ©p(x) — @4 (X)pp(x)
suma marginitd: ¢aup(x) = S (@a(x), pp(x)) = min(l, ga(x) + p(x))
Definitia 2.3.3 [1] O functie n : [0,1] — [0, 1] se numeste negatie sau complement
daca satisface conditiile:
e n(0)=1
e n(l)=0
e dacd u > v atunci n(u) < n(v) adicd n este descrescdtoare

O negatie n este strictd [1] dacd n este functie strict descrescitoare si continud.
Uzual se utilizeaza negatia standard n(x) = 1 —x, Vx € [0, 1]. in acest caz unei -norme
T i se poate asocia o f-conormd S prin:
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Sx,y)=1-T(-x,1-y)
Utilitatea operatiei negatie se poate observa In propozitia urmétoare:

Propozitia 2.3.1 [1] Fie T o t-normd §i n o negatie strictd atunci functia S, definitd

prin:
Sn(x,y) = n( T(n(x),n(y)))

reprezintd o t-conormd. Dacd T este min §i n(x) = 1 — x atunci S, este max.

2.4 Relatii fuzzy

O relatie binard crisp R(U,V) poate fi definita astfel:

1, daca (u,v) € R(U,V)

PR V) ={ 0, alifel

Fiind date multimile univers U si V atunci o relatie fuzzy R(U, V) este o submultime

fuzzy alui U X V:
RWU,V) = { ((u,v), or(u, v)) | (u,v) € U X V}, @r(u,v) € [0,1]

Exemplul 2.4.1 Sd presupunem cd vrem sd definim conceptul “vehiculul x este aproape
de vehiculul y” in conditiile in care ambele vehicule se deplaseazd pe un drum de 40
km. Fiecare pozitie a vehicului este definitd considerdandu-se distanta dintre acesta §i
origine. Dacd dorim sd definim acest concept in logica clasicd, trebuie sd stabilim intr-
un mod neambiguu ce inseamnd aproape sau departe in metrica consideratd. Astfel,
dacd o distantd de cel mult 30 km intre cele doud vehicule ne permite sd spunem cd
vehiculele sunt aproape unul de celdlalt atunci putem exprima relatia crisp “vehiculul

x este aproape de vehiculul y” prin intermediul urmdtoarei matrici relationale:

V= 0 Vo= 20 V3= 40

=0 1 1 0
=20 1 1 1
w=40 0 1 1

unde prin uy, up, uz notdm pozitiile vehicului x iar prin vy, v,, v3 pozitiile vehicului y

iar domeniul (discret) de valori pentru pozitia fiecdrui vehicul este {0, 20, 40}.
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Dacd in schimb alegem sd definim acest concept folosind o relatie fuzzy R(U,V)

unde U =V = {0, 20, 40 } cu functia de apartenentd: ¢r(u,v) = 1— % , (u,v) e UXV

atunci matricea relationald devine:
vVi= 0 Vo= 20 V3= 40

u=0 1 1/2 0
w=20 12 1 1/2
w;=40 0 1/2 1

O relatie fuzzy este de fapt o multime fuzzy definitd pe un spatiu produs, ceea ce
ne permite sa utilizim operatiile de baza ale multimilor fuzzy si pe multimea relatiilor
fuzzy. Astfel, dacd R, si R, sunt doud relatii fuzzy definite pe acelasi spatiu produs

U x V atunci intersectia si reuniunea lor pot fi definite astfel:

QDRIURz (l/l, V) =S (QORl (”)9 QDRz (V))
ORnR, (U, V) = T (g, (1), ©r, (V)

O relatie fuzzy de univers U X V se numeste [1]:
e reflexivd daca pp(u,u) = 1, Yu e U

e antisimetricd dacd din pg(u,v) > 0 si r(v,u) > 0avemu = v

simetricd dacd op(u,v) = er(v, u)
o tranzitividaciRoR C R

O relatie fuzzy reflexivi, simetrica si tranzitiva se numeste relatie fuzzy de ordine

[1].

Exemplul 2.4.2 Sd presupunem cd vrem sd definim conceptul "vehiculul x este aproape
de vehiculul y si vehiculul x este mai aproape de sfarsitul drumului decdt y”. Prima
parte a propozitiei este relatia definitd in Exemplul 2.4.1. A doua parte a propozitiei
poate fi definitd folosind urmdtoarea relatie fuzzy de acelagsi univers ca §i precedenta:
vi=0 v,=20 v;=40

u=0 05 0.25 0

w=20 075 05 0.25

u;=40 1 0.75 0.5
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Cum ambele pdrti ale propozitiei sunt definite pe acelasi spatiu produs U XV,

intreaga propozitie poate fi calculatd folosind o T-normd (minimum).

De fapt multe relatii fuzzy sunt obtinute prin combindri ale multimilor fuzzy. Pentru
a face acest lucru posibil multimile fuzzy sunt mai intai convertite la relatii fuzzy care
apoi sunt operate cu o normd. Primul pas este realizat folosind principiul extensiei
cilindrice propusd de L. A. Zadeh.

Acest principiu este aplicat atunci cand suntem interesati sd addugam o noud dimen-
siune unei relatii fuzzy de n domenii pentru a obtine o relatie fuzzy de n + 1 domenii.
In acest sens dacii avem o multime fuzzy X a cirei functie de apartenenti e definiti pe
universul U, ¢x : U — [0, 1] atunci extensia cilindrica a lui X pe U X V este relatia

fuzzy definita prin:

ceof XonU XV ={((u,v),px(u,v)) | (u,v) € U XV}

Astfel, gradul de apartenentd a lui u € U este copiat la toate perechile (i, v), Yv € V.
Operatorul complementar extensiei este cel de proiectie. Definim proiectia lui UxV
pe U ca fiind multimea fuzzy:

projof UXVonU = {(u, iaxigruw)) | € U}

Exemplul 2.4.3 Sd presupunem cd avem doud mulfimi fuzzy A = “viteza fluidului pe
conductd este mare” §i B ="debitul fluidului pe conductd este mare” (vezi Figura 2.7).
Cu aceste doud multimi vrem sd construim relatia fuzzy “viteza fluidului pe conductd
este mare cdnd debitul fluidului este mare”.

Viteza fluidului ia valori intre 0 si 1 m/s iar debitul este definit pe o scard de la
0 la 15 m*/s . Deoarece functiile de apartenentd ale multimilor A si B sunt functii
liniare vom considera domeniile (discrete) U = {0,0.5,0.7, 1} pentru multimea A §i
V =1{0,7.5, 14, 15} pentru multimea B.

Pentru inceput folosim principiul extensiei cilindrice pentru a construi relatia fuzzy

R\ pornind de la multimea A §i relatia fuzzy R, pornind de la multimea B:
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':Jdei-:'[_m.z’w ':I:'?r:'tea:_m.:?e

Figura 2.7: Cele doud multimi fuzzy din Exemplul 2.4.3

viteza\debit 0 75 14 15 viteza\debit 0 75 14 15
(R1) (R2)

0O 0 O O O 0 0 05 09 1

05 05 05 05 05 05 0 05 09 1

07 07 07 0.7 0.7 07 0 05 09 1

1 1 1 1 1 1 0 05 09 1

Relatia fuzzy “viteza fluidului este mare cand debitul acestuia este mare” se obfine

aplicand o T-normd relatiilor R, §i R, si anume min. Vom obtine:

viteza\debit 0 75 14 15

0 o 0 0 0
05 0 05 05 05
0.7 0 05 07 07

1 0 05 09 1

Sa considerdm acum doud relatii binare definite pe spatii produs diferite dar care au
o multime comund: R (U, V) si Ry(V, W). Compunerea acestor doua relatii este relatia

R(U, W) care in logica clasicd este definitd astfel:

RUW)=R((UV)oRy(VIW)={(uyw) e UXW|IveV:uv)eUXYV, (v,w) €
V x W}

In logica fuzzy compunerea a doui relatii binare definite pe spatii produs diferite

dar care au o mulfime comuna se defineste analog compunerii crisp:
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@ IFElE _mare

Figura 2.8: Multimea fuzzy “diferenta de presiune este mare”

RU, W) = { ((u, w), or(u,w)) | (u,w) € U x W} unde
QDR(M, W) = SV( T(‘)DR| (u’ V)? QORZ (V, W)) )
Desi se poate folosi orice 7-norma si S -normd cele mai multe compuneri de relatii
fuzzy binare folosesc maximul ca S -norma si produsul sau minimul drept T-norma:
o pr(u, w) = max{min(gg, (&, v), ¢r,(v, w)) | v € V}— compunerea max-min
o or(u,w) = max{gg, (4, v) ® @r,(v,w) | v € V}— compunerea max-produs

De multe ori astfel de compuneri mai sunt numite si sup-star compuneri unde op-

eratorul star este o T-norma:
r(u, w) = sup{pg, (u,v) * eg,(v,w) | v € V}

Exemplul 2.4.4 Vom considera din nou relatia fuzzy din ultimul exemplu “viteza flu-
idului pe conductd e mare cdnd debitul acestuia este mare” (Ry) si in plus relatia
”debitul fluidului pe conductd este mare cdnd diferenta de presiune este mare” (R;)
pentru a calcula: “viteza fluidului pe conductd este mare cdnd diferenta de presiune pe

conductd este mare” (R) folosind o cumpunere max-min:

viteza\debit 0 75 14 15 debit\presiune 0 25 35 1
(R1) (R2)
0 0 0O O O 00 0 0 0
05 0 05 05 05 ° 75 0 05 05 05
07 0 05 07 0.7 14 0 05 07 09
1 0 05 09 1 15 0 05 07 1
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Figura 2.9: Variabila lingvisticd vdrsta

viteza\presiune 0 25 35 5

(R)
~ 00 0 0 0
B 05 0 05 05 05
07 0 05 0.7 0.7
1 0 05 07 1

2.5 Variabile lingvistice

Spre deosebire de variabilele algebrice ale caror valori sunt numere, variabilele lingvis-
tice au ca valori cuvinte sau secvente de cuvinte in limbaj natural sau artificial. Multimea
valorilor unei variabile lingvistice se numeste multimea termenilor [1]. Fiecare element
din mulfimea termenilor este o valoare fuzzy definitd Tn raport cu o variabild de bazd.
Valorile variabilei de bazd definesc multimea univers U a tuturor valorilor fuzzy din

multimea termenilor [1].
Definitia 2.5.1 [1] Se numeste variabild lingvisticd sistemul (x, T (x), U, G, M) unde:
o x este numele variabilei

o T(x) multimea termenilor lingvistici (termen lingvistic: valoare ce are asociatd

o functie de apartenentd §i care caracterizeazd o variabild lingvisticd)
o U multimea universului de discurs

e G gramatica care produce termenii lui T (x)
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o M regula semanticd care mapeazd termenii lui T (x) la multimi fuzzy ale lui U

Exemplul 2.5.1 Sd considerdm variabila lingvisticd x cu numele cantitate:
x = (cantitate, T (cantitate), U, G, M)

T (cantitate) = {mult, foarte mult, foarte foarte mult, etc}

U =[50, 100]

G(cantitate) : T — mult | foarte T

M(mult) = { (u, Pouar(w)) | u € [50,100]} iar
1, daca u € [90, 100]

<)Omult(u) = { 1+ 905__”)_2, u € [50,90]

In exemplul de mai sus termenul mult este utilizat ca variabild de baza in T (cantitate).
Astfel de termeni se numesc termeni primari. Adaugand modificatori la termenii pri-
mari obtinem noi termeni - termeni fuzzy.

In general modificatorii lingvistici se Tmpart in trei categorii:

e aproximatori de multimi fuzzy. Cu astfel de modificatori dintr-un scalar putem
obtine o multime fuzzy. Exemple de aproximatori: aproape, in jurul, aproxima-

tiv, etc

e restrangere de multimi fuzzy. Acestia modifica forma functiei de apartenenta.
Exemple de astfel de modificatori: sub, peste

e intensificare sau diminuare. Si acestia modificd functia de apartenentd dupa cum

urmeaza:

¢(x modificat) = p(x)"

— intensificare (concentrare): foarte (n=2), extrem de (n=3), etc.

— diminuare (dilatare): aproape (n=1/2), in mare mdsurd (n=5/7), etc
Un termen lingyvistic de cele mai multe ori este format din:
e un termen primar: bun, prost, vechi, rar, etc.

e un modificator fuzzy: foarte, aproape, in jur de, probabil, etc.
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Figura 2.10: Valori de adevar fuzzy

2.5.1 Valori de adevar fuzzy

Folosind modificatorii lingvistici Baldwin a definit pe multimea univers V = {v | v €
[0, 1]} valorile de adevir fuzzy. Multimea lor este:

T={adevdrat, foarte adevdrat, aproape adevdrat, absolut adevdrat, ..., fals, absolut

fals, indeajuns de fals}
Aceste valori de adevdr fuzzy au functiile de apartenentd dupd cum urmeaza:

Padevira(V) =V Crais(V) = 1 = Qadevirar(v)
‘pfoarteﬂdevilmt(v) = (‘Padevc“lrat(v))z ‘;Ofoarle,falx(v) = (‘;Dfals(v))z
Paproape-adevarar(V) = @adevira W) Caproape_fais(V) = (@ fars (W)
LLv=1 ILv=0

absolut_adevarat\V) = absolut_fals\V) =
Pabsolut_adevarar(V) {O,altfel Pabsolut_fals(V) 0. altfel

pentru v € [0, 1].

Se observa ci:

@ foarteadeviral(V) < Padevirat(V) < Paproape-adevarar(V) $i
Proarte-fals(V) < @rais(V) < Qaproape_fats(V)

2.6 Propozitii si implicatii fuzzy

Logica fuzzy se ocupi cu stabilirea valorii de adevir a propozitiilor fuzzy. O propozitie
fuzzy elementard este de forma x este A” unde A € T(x) sau A € CT(x) (prin CT(x)
notim multimea termenilor x care au fost modificati) [1].
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Din motive practice trebuie ca functia de apartenenta a termenului A sd fie nor-
malizatd. Valoarea de adevar a unei propozitii elementare “x este A” este definitd prin
intermediul lui @4 (x) [1].

O operatie importantd in modelarea fuzzy este implicatia fuzzy. O implicatie Intre
doud propozitii fuzzy defineste tot o propozitie fuzzy care se poate exprima conditional
prin [1]:

Dacd x este A atunci y este B
Aceasta constructie se obtine pornind de la [1]:
e doud variabile lingvistice: (x, T'(x), U, Gy, M,) si (y, T(y), V, G,, M,)
e A € T(x) o mulfime fuzzy de univers U
e B e T(y) o multime fuzzy de univers V.

Practic valoarea de adevar a implicatiei fuzzy este definitd de functia de apartenenta
©r a unei relatii R intre multimile U si V. Mai precis [1]:

@r(u, v) = ©(pa(u), pp(v))

Definitia implicatiei In logica propozitionald considerd cd o propozitie este falsa
dacd si numai dacd antecedentul este fals si concluzia adevidratd. Functia @ se alege
astfel incat dacd A si B sunt multimi crisp atunci implicatia fuzzy si fie similara celei
din logica bivalenta.

Exista patru clase importante de implicatii fuzzy:

e S-implicatii: bazate pe p —» g = -p V g = S (n(e(p), ¢(q)) )

o QL-implicatii: bazate pe p — g ==pV (p Ag) = ~(p A =(p A q)) = n(T(¢(p),
n( T(e(p), ¢(9)))))

QOL-implicatiile (Quantum Logic) modeleaza conditii de forma:

“dacd ... atunci ... altfel”
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Aceste implicatii sunt bazate pe p - g = " pV(pAq) = ~(pA-(pAQq) =
n(T (¢(p), (T (¢(p), ¢(9)))))

In acest fel structura "dacd x este A atunci y este B altfel y este D” se poate
interpreta:

(x,y) € (AX B)U (C[A] x D)

deci gr(x,y) = S (T(pa(x), es(), T (¢cia)(x), ep()) = S (T (@a(x), p(»), T (n(
®a(x)), op(y)))
Dacd T (n(pa(x)), ¢p(y)) = n(pa(x)), adicd dacd ¢p(y) = 1 atunci obtinem:

er(x,y) = S(T(@a(x), o), n(a(x)))) = n(T (a(x), (T (a(x), ©5(¥)))))
o R-implicatiile bazate pe p — g = sup{r € [0,1] | (pAFr) < g}lsaup — q =
sup{r € [0, 1T] T(e(p), 1) < ¢(q)}
e t-norm implicatiile bazate pe p — g = p A g (falsd in logica booleana!)

Desi implicatiile t — norm, cum ar fi implicatia Mamdani nu se verificd pentru
multimi crisp ele sunt totusi cele mai utilizate in logica fuzzy.
In tabelul de mai jos sunt prezentate cele mai utilizate implicatii fuzzy [1]:

Nume Functie Clasa
Reichenbach 1 — @a(u) + pa(u)pp(v) S
S, R bazat pe:
Lukasiewicz min(1, 1 — g4(u) + @p(v)) aeatpe

(A— B)=(-A)V B
1, daca < .
Godel acd pa(u) < p(v) R modus ponens generalizat
wp(v), altfel

1, dact ps(u) < @p(v)

Gaines R
0, altfel
Kleene-Dienes max(1 — ¢a(u), ep(v)) (AS;QII;) b:alz(it ;))e;/ i
Zadeh max(1 — @a(u), min(pa(u), e(1))) QL bazat pe:
(A— B)=(-A)V(AAB)
Mamdani min(pa(u), pp(v))

T
Larsen pa(wpp(v)
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2.6.1 Modus ponens generalizat

Schema de rationament modus ponens generalizat este urmdtoarea:

Premiza: u is A*

Regula: IF uis A THEN vis B

Consecinta: v is B*

Multimea fuzzy A* din premiza poate sa fie diferitd de multimea A din reguld, insa
ambele multimi A i A* trebuie sd fie definite pe acelasi univers. La fel pentru B si B*.
Pentru exemplificare si considerdm urmatoarea regula:

Dacd persoana X este scundd atunci aceasta nu va fi un bun jucdtor de basket.

si premiza:

X are 168 cm in indltime.

In logica crisp o reguli poate fi aplicatii dacii si numai dacd premiza ei este identici
cu antecedentul regulei iar rezultatul acestei operatii este concluzia regulei. Insd in log-
ica fuzzy o reguld este aplicatd atata timp cat gradul de apartenenta al valorii lingvistice
din premizi la multimea fuzzy din antecedentul regulei este nenul.

Astfel, Tn aceastd reguld de rationament avem:

e o relatie fuzzy A — B unde:
A — B ={((u,v), pa-pu,v)) | (u,v) € U X V}

iar U si V sunt multimile univers pentru A respectiv B.
e o multime fuzzy A* a cérei functie de apartenentd ¢4-(u) este cunoscutd, u € U

e si vrem sd obtinem multimea fuzzy B* adicd valorile functiei ¢p-(v),cuv € V.

Multimea B* este rezultatul compunerii dintre A* si A — B, adica:
B*=A*o(A—> B)

de unde rezulta:

B = {(v,sup,(@a-(u) *x ¢a-pu,v))) | v € V}
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unde prin operatorul * notdm orice 7-norma.
Exemplul 2.6.1 Sd considerdm urmatoarea reguld:
Dacd presiunea este mare atunci volumul este mic.

Definim mulfimea fuzzy “presiunea este mare” prin A = 0/1 + 0.2/3 + 0.7/6 +
1/10 si multimea fuzzy “volumul este mic” prin B=1/1+ 0.6/10 + 0/50.
Pentru implicatia A — B vom folosi implicatia Mamdani —,p(u,v) = min(ps(u),

wp(v)). Astfel matricea relatiei A — B este:

volum\ presiune 1 3 6 10
1 0 02 07 1

10 0 02 06 0.6

200 O O O

Sd considerdm acum premiza: “presiunea este de 3 bar”, ceea ce ne permite sd
scriem: A* =0/1 +1/3 +0/6 + 0/10. Cum A* nu este multimea A vom aplica metoda

modus ponens generalizat pentru a obtine concluzia B*:
@p:(v) = max, (min(ga- (1), a—-pU, v)))

sivom avea: B* =0.2/1 +0.2/10 + 0/20.
In schimb pentru premiza “presiunea este de 10 bar”, deci pentru A* = 0/1 + 0/3
+0/6 +1/10 vom avea B* = 1/1 +0.6/10 + 0/20.

2.7 Sisteme fuzzy

Rationamentele in logica fuzzy utilizeaza mulfimi fuzzy pentru reprezentarea si manip-
ularea cunostintelor incerte. Un sistem de control fuzzy utilizeazd o colectie de functii
de apartenentd si reguli pentru a rationa pe baza cunostintelor date. Valorile crisp care
reprezintd intrdrile unui astfel de sistem sunt transformate in valori fuzzy pentru a putea
fi folosite 1n aplicarea regulilor sistemului, reguli ce sunt formulate prin intermediul ex-
presiilor lingvistice. Cele mai multe sisteme fuzzy transforma si concluzia lingvistica
obtinutd in valoare crisp.
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CRISP RISP
[ INPUT>6ZZIF\CA%FEREN%REGA%FUZZIFICA% OUTPUT

Figura 2.11: Arhitectura unui controler fuzzy

\ /\/\
\ /FX X >\/

Figura 2.12: O partitie fuzzy a intervalului [-1, 1]

Arhitectura unui sistem fuzzy pentru controlul proceselor - controler fuzzy este
prezentatd 1n Figura 2.11.

Asa cum se observd in figura de mai sus componentele unui controler fuzzy sunt:

o modulul de fuzzificare care transforma valorile de intrare crisp in mulfimi fuzzy
pentru a putea calcula valoarea de adevar a premizei fiecirei reguli din baza de
reguli pentru intrarea dati. In general intririle unui sistem fuzzy sunt valori crisp
(valori singleton). In acest caz acest modul va transforma valoarea de intrare in
multime fuzzy impuls (singleton).

De exemplu valoarea 10 din multimea univers U = {2, 5, 10, 15} va fi transfor-
matd in multimea fuzzy impuls A de univers U astfel:

A=0/2+0/5+1/10+0/15

In multe aplicatii practice se normalizeazi domeniul intririlor folosindu-se urmitorul
tip de partitie: NB (negativ mare), NM (negativ mediu), NS (negativ mic), ZE
(zero), PS (pozitiv mic), PM (pozitiv mediu), PB (pozitiv mare).

o modulul de inferengd calculeaza valoarea de adevar a premizelor din baza de
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reguli 1n raport cu datele de intrare si aplicd valorile obtinute concluziilor core-
spunzdtoare obtindndu-se astfel cite o multime fuzzy de iesire pentru fiecare

reguld.

o modulul de agregare combind toate multimile fuzzy asignate concluziilor reg-
ulilor de citre modulul de inferentd pentru a forma o singurd multime fuzzy.

o modulul de defuzzificare are rolul de a converti multimea fuzzy obtinutd de mod-
ulul de agregare la o valoare crisp care va fi valoarea de iesire a sistemului pentru

intrarea data.
Existd mai multe tipuri de sisteme fuzzy:

o sisteme fuzzy MIMO (Multiple Input Multiple Output)

o sisteme fuzzy MISO (Multiple Input Single Output)

Asa cum am precizat, un sistem fuzzy contine o multime de reguli pe baza cédrora
se fac rationamentele. Regulile unui sistem fuzzy formeaza baza de reguli sau pe scurt
R-baza. Fiecare reguld fuzzy este formatd din doud propozitii fuzzy: premiza si con-
cluzia. Aceste propozitii contin variabile lingvistice conectate prin intermediul opera-
torilor lingvistici and, or ... . Totusi marea majoritate a sistemelor fuzzy bazate pe reguli
folosesc doar operatorul lingvistic and 1n premizele regulilor in timp ce concluzia este
formati dintr-o singuri valoare lingvistici (sisteme MISO). In cele ce urmeazi vom
exemplifica componentele si schemele de rationament ale sistemelor fuzzy de clasi
MISO si anume ale sistemelor de tipul Two-Input/ Single-Output.

2.7.1 Two-Input/Single-Output fuzzy sistem

Forma generald a unui controler fuzzy de clasa Two-Input/Single-Output este urméatoarea:
Input: xis A" and y is B’
Ry IFuis A and vis By THEN w is C,
else Ry IF uis A, and v is B THEN w is C;

else R, IFuis A, and vis B,, THEN w is Cy
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Output: wis C’

unde u si v sunt variabile lingvistice reprezentnd stdrile procesului modelat de
sistem iar w este variabila lingvistica de control a sistemului. A;, B; si Ci sunt valorile
lingvistice ale variabilelor u, v respectiv w de univers U, V, W pentru i=1,n j=1,m si
k=1,s.

Un astfel de sistem fuzzy necesitd o baza de reguli (R-bazd) de nxm reguli unde
n reprezintd numadrul de valori ale variabilei u iar m reprezinta numarul de valori ale
variabilei v.

O regula fuzzy:
R:IFuis A; and vis B THEN w is Cy
este implementatd ca o relatie de implicatie fuzzy si este definitd dupd cum urmeaza:

R: (A;and B)) — C;
R, v, W) = Q(anB—Co (Us Vs W) = [@a, () A o5,(V)] = @c, (W)

unde A; and B este o submulfime fuzzy A;xB; in UXYV iar R este o relatie de implicatie
fuzzy pe UXV x W.

Regula compozitionala de inferenta

Sé considerdm o reguld fuzzy din R-baza sistemului fuzzy considerat si inferenta sa
(GMP - modus ponens generalizat):

Input: uis A and vis B

R:IFuisAandvis BTHEN wis C

Output: wis C'

AcUBcV,Cc WueUveV,we W. Vom interpreta aceastd reguld ca o
implicatie AXB — C care este definitd pe multimea produs UxV x W.

R:AXB - CsauR =AxXBxC

Cand sistemul de inferentd primeste intrarea (A',B’) atunci iesirea C' este obtinuti
printr-o inferentd notata cu operatorul de compunere o astfel:

C =@ B)oR
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Figura 2.13: Multimea de iesire C' corespunzitoare intririlor crisp ug si vo

Zadeh a numit acest proces de inferentd prin regula compozitionald de inferentd.
Inferenta in sistemele fuzzy este determinata de doi factori: “operatorul de implicatie”
si “operatorul de compunere”. Pentru implicatie cei mai des folositi operatori sunt:

o implicatia Mamdani: operatorul min

e implicatia Larsen: operatorul produs

Pentru compunere de asemenea avem doi operatori foarte utilizati:
e compunerea Mamdani: max-min
e compunerea Larsen: max-produs

Propozitia 2.7.1 Pentru inputuri singleton multimea de iegire C este determinatd de
minimul gradelor de potrivire ale multimilor fuzzy A §i B pentru intrdrile date. Dacd
intrdrile sunt valori singleton A = u si B = si notdm a = min{p,(up), p(vo)}

atunci rezultatul relatiei de implicatie fuzzy R este:
o o (W) = a A ¢oc(w) dacd folosim implicatia Mamdani
o o~ (W) =@ e pc(w) dacd folosim implicatia Larsen

Demonstratie. Cum C = (A", B)oR=(A",B)o(AandB— C)=[A'0 (A — C)]
N [B'o (B — C)] rezulti ci avem:

@ (w) = min{ug o (pa(u) — @c(W)), vo o (¢a(v) = ec(W))} =
= min{pa(ug) — ec(w), pp(vo) = @c(w)}
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1. Dacai utilizam operatorul de implicatie fuzzy Mamdani:

@ (w) = min{min{p(uo), ec(W)}, min{eg(vy), oc(W)}} = min{min{p, (uo), r(vo)},
@cw)} = min{a , pc(W)} = @ A pc(w)

2. Daca utilizam operatorul de implicatie fuzzy Larsen:

e (W) = min{pa(up) ® pc (W), pp(vo) ® pc(w)} = min{pa(uo), a(vo)} ® pc(w) =
a o pc(w) O

Propozitia 2.7.2 Pentru intrarea fuzzy (A', B') multimea de iesire C' este determinatd
de minimul gradelor de potrivire ale lui (A',A) si (B, B). Astfel, dacd intrarea este
perechea de multimi fuzzy (A, B') atunci gradul de potrivire « este dat de minimul
dintre (A, A) si (B, B), deci:

a = min{max, (¢, (1) A ga(u)), max, (g (V) A pp(v))}
iar multimea de iesire C este definiti astfel:
1. oo (W) = @ A pc(w) dacd folosim implicatia Mamdani
2. @ (W) = a @ pc(w) dacd folosim implicatia Larsen
Demonstratie. Cum C' =[A'o (A — C)] N [B'o (B — C)] obtinem:

@c (W) = min{p, () © (pa() = ¢c(W)), op (V) © (¢a(v) = ec(W))}

1. Daca folosim operatorii Mamdani min pentru implicatie si max-min pentru com-

punere avem:

@ (w) = min{ey () o min,{@a (), pc(W)}, g (v) o min, {p(v), pc(W)}} = min
{pa W)o(@a@)Apc(W)), pg (V)o(@(V)Apc(w))} = min{max,, min, {g, (1), pa(U)A
ec(w)}, max, min,{@g (v), p(v) A oc(w)}} = min{max, (@4 (u) A pa()) A pc(w),
max,(¢g (V)App(V)Apc(w)} = min{max, (¢, () Apa (), max,(¢g (V)App(V))}A
pcw) =a A pc(w)

2. Daci folosim operatorii Larsen produs pentru implicatie si max-produs pentru
compunere avem:
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Figura 2.14: Multimea de iesire C' corespunzitoare intririlor fuzzy A" si B’

@c (w) = minfgy (1) o (pa(u) ® pc(w)), g (v) o (pp(v) ® pc(w))} = min{max,
min, (@, (1), pa(u))epc(w), max, min, (g (v)opp(v))epc(w)} =min{max, (¢, (1)
Apa(u)) e pc(w), max, (g (V) App(v)) e pc(w)} =min{max, (¢’ (u) A pa (1)), max,
(g (V) A pp(v))} ® oc(w) == a ® pc(w)

2.7.2 Inferenta fuzzy intr-o R-bazi a unui sistem fuzzy Two-Input/
Single-Output

In aceasti sectiune vom extinde regula compozitionali de inferenti la un set de p reguli.
Astfel vom considera:

Input: (A",B)

R =/, Riunde R, : (A; and Bj) = C

Output: C’

Propozitia 2.7.3 Mul’timea de ie’sire C' este rezultatul procesului de agregare a tu-
turor concluziilor C; =(A',B) o R;, I=1, pob’tinute in urma aplicdrii celor p reguli din
R-bazd pentru intrarea (A" ,B).
C'=@AB)oR=(A",B)o U, Ri=UA,B)oR =, C
Demonstratie. Intr-adevir relatia C' = (A", B )o [, R, este echivalentd cu:

oc' (W) = o (W), o (V)] 0 maxy,, wipr, (w, v, w), ..., or, (1, v, w)}

Inlocuind operatorul de compunere o cu operatorul max-min obtinem:

("ed (W) = maxy,, minu,v{[QOA’ (u)’ 54 (V)], maxu,v,w{‘pRl (u, v, W), ooy
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Figura 2.15: Reprezentarea graficd a metodei de inferentd Mamdani

er, (W, v, wt}= max,,, maxy,,{min, {[e, W), o5 V)], r, (U, v, W)}, ...,

miny {[@a (), o V)], g, (1, v, w)}}

Dar max,, min,{[¢a ), o5 )], @r (W, v, W)} = (a4 W), o (V) 0 pr, (1, v, W) = 7 (W)
cu /=1, p aga Incat vom avea:

pc (W) = max, {gcr (W), , ..., ¢c; (W)} deci ' =Ur,C,. ]

Pentru simplicitate vom considera in cele ce urmeaza cd sistemul contine numai
douad reguli Tn baza si anume:

Ry IFuis Ay and vis By THEN w is C,

else R, IF uis A, and vis B, THEN wis C,

Notam cu aj, @, gradul de potrivire al intrarilor In raport cu premiza primei, re-
spectiv a celei de-a doua reguli din bazd. Motorul de inferentd al unui controler fuzzy
poate fi implementat folosindu-se diverse metode de inferentd. Cele mai cunoscute
sunt: Mamdani, Larsen, Tsukamoto si TSK (Takagi-Sugeno-Kang). Ele vor fi prezen-

tate 1n cele ce urmeaza.

Metoda Mamdani
Aceasta metoda foloseste operatorul min pentru implicatie si operatorul min-max pen-
tru compunere. Asa cum s-a ardtat

o (W) = a; A pc,(w) cu i=1,2

iar multimea de iegire a sistemului C' este reuniunea mulfimilor C, si C,. Grafic, iegirea
unui sistem cu doud reguli ce foloseste metoda de inferentd Mamdani este prezentatd

in Figura 2.15.
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Figura 2.16: Reprezentarea graficd a metodei de inferentd Larsen

Multimea rezultat C" este o multime fuzzy si drept consecini dacd dorim si obtinem

un control deterministic trebuie sd defuzzificam aceastd multime.

Metoda Larsen

Aceastd metoda foloseste operatorul produs pentru implicatie si operatorul max-produs

pentru compunere. Dupi cum s-a demonstrat mai sus
¢c (W) = a; e gc,(w) cu i=1,2

iar multimea de iesire a sistemului C’ este reuniunea multimilor C'1 si C'z. Grafic, iegirea
unui sistem cu doud reguli ce foloseste metoda de inferentd Larsen este prezentatd in
Figura 2.16.

Metoda Tsukamoto

In aceastd metodd concluzia fiecdrei reguli este reprezentatd printr-o multime fuzzy
care are ca functie de apartenentd ¢c,(w) o functie monotond. De aceea iesirea fiecdrei
reguli este o valoare crisp w; acestd valoare calculandu-se in functie de gradele de

potrivire a; ale intrdrilor in raport cu valorile lingvistice din premizele R-bazei.

w; = <pa_1(ai) cui=1,2

Rezultatul final este media ponderatd a iegirilor fiecdrei reguli.

apwtaawr

WO = a)tar
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Figura 2.17: Reprezentarea graficd a metodei de inferentd TSK

Cum rezultatul aplicérii fiecdrei reguli din baza este o valoare crisp, modelul Tsukamo-

to combind aceste iesiri crisp intr-o medie ponderatd obtinandu-se pentru concluzia fi-
nald tot o valoare crisp. In consecintd, folosindu-se aceastd metoda se elimind consumul

de timp necesar defuzzificarii.

Metoda TSK

Aceasta metoda a fost propusa de Takagi, Sugeno si Kang. O reguld fuzzy in acest

model are forma:
IFuisAandvis BTHEN w =f(u, v)

unde A si B sunt multimi fuzzy iar f (u, v) este o functie crisp. De obicei f (u, v) este un
polinim de variabile u si v de aceea aceasta metoda necesita intrari singleton.

Sa presupunem ca cele doua reguli ale R-bazei au urmatoarea forma:

R; [ IFuis A; and vis By THEN w; = f; (u, v) = piu+qv+ry

R, :IF uis A; and v is B, THEN wy = f5 (u, v) = pou+qav+r,
unde pi» Qi» I; sunt constante.

Valoarea obtinutd in urma aplicarii regulii R; pentru intrarea singleton ug si vo este
valoarea crisp f; (ug, vo) cu gradul de potrivire a;. Rezultatul agregdrii acestor iesiri este
dat de media ponderata:

a1 fi(uo.vo)+@ fo(uo, Vo) _ aywitaaws
a)tay a)tay

wo =

La fel ca i metoda Tsukamoto iegirea wy nu necesitd defuzzificare fiind o valoare crisp.
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Figura 2.18: Defuzzificare

2.7.3 Metode de defuzzificare

Pentru sistemele fuzzy care obtin concluzia finald sub forma unei multimi fuzzy se
pune de multe ori problema conversiei acesteia la o valoare crisp. Aceasta conversie
fuzzy-crisp este realizatd de modulul de defuzzificare.

Doud din cele mai utilizate tehnici de defuzzificare sunt metoda centrului de greu-
tate (center of gravity:COG) si media maximului (mean of maxima: MOM).

In metoda centrului de greutate valoarea crisp de iesire este variabila a ciirei apartenenti
la multimea fuzzy de iesire se afla In centrul de greutate al valorilor functiei de apartenenta.

_ f xp(x)dx
YCOG = Toiax

Folosind media maximului valoarea crisp de iesire se alege din multimea valorilor

care au apartenentd maxima la multimea fuzzy care este supusa defuzzificirii.

Exemplificare:

Consideram sistemul fuzzy cu doui intréri si o singura iesire care modeleaza relatia:

presiune-volum

= const
temperatura

care pe baza valorilor de intrare pentru temperaturd si volum calculeaza valoarea core-
spunzitoare presiunii.

Inainte de a proiecta regulile sistemului trebuie si definim variabilele fuzzy: tem-
peratura, volum si presiune. Astfel definim variabila lingvistica temperatura prin sis-
temul (7, T(¥), U, G;, M;) unde:

e U=[0,120] mésurat in grade Celsius
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o T()= {micd, sub medie, medie, peste medie, mare} - multimea termenilor vari-
abilei ¢
t — micdlmedielmare

e G;(1):
! t — sub t|peste t,dacd t = medie

o M (mica) = { (U, pmica(w)) | u € [0,120]}
1, daca u € [0,20]
Pmica() =3 4954, dact u € [20,40]
0, altfel
M (medie) = { (t, Pmeaic()) | u € [0, 1201}
140 " dacd u € [40, 60]

20 °
Pmedie(w) =3 8354, dacd u € [60,80]
0, altfel

M, (mare) = { (u, mare(w)) | u € [0, 120]}
w30 daci u € [80,100]
Omare(W) =1 1, daca u € [100, 120]
0, altfel
M,(sub medie) = { (u, Osup meaie(w)) | u € [0, 120]}
Omedie(@ +20) + 1, daca u € [20,40]
Psub_medie(W) = Pmedie(u +20) — 1, dacd u € [40, 60]
0, altfel
M,(peste medie) = { (u, Y peste medie(w)) | u € [0, 120]}
Omedie( —20) — 1, daca u € [60, 80]
Opestemedie) =3 Pmedie( —20) + 1, daca u € [80, 100]
0, altfel

Variabila lingvistica volum este definitd prin sistemul: (v, T(v), V, G,, M,) unde:
e V={10,15,30}
o T(v)= {mic, mediu, mare}

e G,(v) : v > mic |mediu |mare
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mane

Figura 2.20: Variabila lingvistica presiunea

o M,(mic) = 1/10 + 0.6/15 + 0/30
M, (mediu) = 0.6/10 + 1/15 + 0/30

M, (mare) = 0/10+0.4/15+ 1/30

Variabila lingvistica presiunea se defineste de o manierd asemandtoare celei folosite

in cazul variabilei temperatura: (p, T(p), W, G,,, M,,) unde:
e W=[0,60] misurat in N/m>
o T(p)={micd, sub medie, medie, peste medie, mare}

Deoarece intrdrile temperatura si volum au mulfimea termenilor de 5, respectiv
3 elemente obtinem cd R-baza sistemului trebuie sd aiba 53 relatii cite una pentru
fiecare posibild combinatie de intrdri. Considerand urmitoarele notatii pentru valorile
lingvistice folosite de sistem: S(micd), BM(sub medie), M(mediu), AM(peste medie),
B(mare) atunci setul complet de reguli al sistemului este:
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volum\temp S BM M AM B

S S S M AM B
M S S BM M M
B s S S S BM

Vom prezenta inferenta in acest sistem considerand intrérile crisp: #p = 77°C si
vo = 10m>. Observim ci:

Pmedie(t) = 0.15, @peste_medie(to) = 0.85

mic(vo) = 1, @medin(vo) = 0.6
Rezultd ca urmétoarele reguli vor fi aplicate:

Ry3 : IF t este medie AND v este mic THEN p este medie = a3 = min(@eqic(to),
©mic(vo)) = min(0.15,1) = 0.15

Ri4 : IF t este peste medie AND v este mic THEN p este peste medie = a4 =
Min(Ppeste medie(10), Pmic(vo)) = min(0.85,1) = 0.85

Ry3 : IF t este medie AND v este mediu THEN p este sub medie = a3 = min(@peqic(to),
Omediu(vo)) = min(0.15,0.6) = 0.15

Ryy4 : IF 1 este peste medie AND v este mediu THEN p este medie = ayy =
MiN(@peste_medie(t0)s Pmedin(vo)) = min(0.85,0.6) = 0.6

Asa cum am spus existd doud tipuri de implicatie foarte des folosite: implicatia

Mamdani si implicatia Larsen.

Implica tia Mamdani Implica tia Larsen

vourput r13(P) = 0.15 A @edie(p) wourput R13(P) = 0.15 ® Yueqie(p)
voutput R14(P) = 0.85 A @pestemedie(P)  Pourput R14(P) = 0.85 ® Qpesic medic(P)
wourput R23(P) = 0.15 A @submedie(P)  ourput R23(P) = 0.15 ® Oty medic(P)
eourput R24(P) = 0.6 A Omeaie(p) ®ourput R24(P) = 0.6 ® Ypedic(p)

pentru p € [0, 60].
Asa cum s-a precizat concluzia finald §i anume concluzia corespunzdtoare celor

patru reguli care au fost aplicate este reuniunea concluziilor partiale:

vourpur (P) = wourput r13(P) U @ourpur r14(P) U wourpur r23(P) YU wourput r24(D)

Aceste multimi fuzzy de iegire pot fi defuzificate in cazul in care se doreste ca
iesirea sistemului sd fie de aceeasi natura cu intrarea acestuia - §i anume o valoare crisp.
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Figura 2.21: Iegirea sistemului folosind implicatia Mamdani (a) si Larsen (b)

Vom aplica metoda de defuzificare COG pentru multimea fuzzy obtinutid cu implicatia
Mamdani si avem:

f xp(x)dx
YcoG = Telodx

115

[e@dx= [i°(5 - Ddx+ 22

26, 34 35
0.15dx+ [} (55 — 2dx + [, 0.6dx + [;'(4 -

38.5 50
Dydx+ [20( - 3)dx+f‘;5 0.85dx + [[1(5 = f5)dx = 20.175
[ xptodx = (s~ wdx + [0 0.15xdx + fm ~ 20dx + [ 0.6xdx +

x— Dydx+ [ (3 = 30dx + [ 0.85xdx + Lls(Sx £)dx = 383.725

Deci obtinem: ycog = 19.01



Bibliografie

[1] Ton Vaduva, Grigore Albeanu Introducere in Modelarea Fuzzy, Editura Univer-
sitdtii din Bucuresti, 2004

[2] L.A. Zadeh Fuzzy Sets Information and control, vol. 8, pp. 338 - 353, 1965

[3] R. Yager Fuzzy logic in control, Ph. D. dissertation, Technical University of Delft,
1995

[4] Carles Garigga Berga A new approach to the synthesis of intelligible fuzzy models
from input-output data, Ph. D. dissertation, Universitat Ramon Llull, 2005

[51 R.Jang, C.T. Sun, E. Mizutani Neuro-Fuzzy and Soft-Computing, First Edition,
Prentice Hall, 1997

[6] E. Chevrie, F. Guely Fuzzy Logic, Cahier technique no. 191, 1998

[7] D. Dubois, H. M. Prade, Fuzyy sets and systems: theory and applications, New-
York Accademic Press, 1980

[8] Depatament of Computing Science, Umea University, Sweden, Fuzzy Systems -

Lecture notes

47



48



Capitolul 3

Sisteme fuzzy pentru control
inteligent

3.1 Multimi vagi

Notiunea de multime vagd a fost introdusd in matematica si teoria sistemelor de L.A.
Zadeh in 1965 sub denumirea de multime fuzzy care in traducere inseamnd multime
neclard, estompatd si se foloseste cu sensul de vag, imprecis. Acestui domeniu i sunt
consacrate deja lucrdri fundamentale recunoscute.

Pornind de la conceptia clasicd cu privire la multime si element al unei multimi, se
poate sustine céd notiunea de mulfime fuzzy reprezinta o abordare dintr-un unghi diferit
a conceptului de multime, mai precis, Intre apartenenta unui element la o multime si
nonapartenenta existd o serie de situatii tranzitorii, de natura continud, caracterizate de

asa-numitele grade de apartenentd.

Definitia 3.1.1 Fie X o multime oarecare. Se numegste multime fuzzy (in X) rezultatul
unei aplicatii F : X — [0, 1].

Mulgimea fuzzy F este caracterizatd de functia de apartenentd: mg : X — [0, 1].

49
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mix)

Figura 3.1: Functia de apartenentd triunghiulara

3.1.1 Functii de apartenenta tipice

Pentru descrierea fuzzy a unor fenomene si procese, aplicatiile mp(x) pot admite diferite
exprimdri analitice. Cateva dintre acestea sunt consacrate Tn aplicatii datoritd unor fa-
cilitdti legate de calculabilitate si usurinta implementdrii hardware/software. Pentru ex-

emplificare vom considera ca functiile sunt definite pe intervalul [a, b] si c = (a +b)/2.

Functia de apartenenta triunghiulara

Expresia analiticd a acestei functii de apartenenta este identica cu ecuatia dreptei ce
trece prin punctele de coordonate (a, 0) si (c, 1) pentru x € [a, c] si cu ecuatia dreptei
ce trece prin punctele de coordonate (c, 1) si (b, 0), pentru x € (c, b]. Deci:

{ (x—a)/(c—a),a<x<c
m(x) =
1-(x=¢)/(b-c),c<x<b

In cazul in care ¢ = (a + b)/2 relatia se poate scrie compact sub forma:

— Jx—c]
m(x) =1- ZE

Functia de apartenenta trapezoidala

Expresia analiticd a acestei functii de apartenentd se obtine simplu observand ca trapezul
rezultd prin intersectia unui triunghi de forma celui din Figura 3.1, avand indltimea
h; > 1 si dreapta de ecuatie m(x) = 1. Astfel:

m(x) = min |1, (1 = 25| cuh, > 1.



Capitolul 3. Sisteme fuzzy pentru control inteligent 51

Figura 3.2: Functia de apartenentd trapezoidald

mix)

Figura 3.3: Functia de apartenentd parabolica

Functia de apartenenta parabolica

O parabolid avand axa de simetrie verticald si varful in punctul (xp,m) de pe aceastd
axd este descrisd de ecuatia:

m(x) = mo = =2p(x = x0)*

Din conditiile ca parabola sd aiba varful in punctul (c, 1) si s intersecteze axa
abciselor in punctele de coordonate (a, 0) si (b, 0) rezultd expresia analiticd a functiei
de apartenentd parabolicd din Figura 3.3. Aceasta este:

mx = 1-4(2)

Functia de apartenenta tip armonic

O varianta a acesteia se poate construi cu ajutorul functiei sinusoidale de amplitudine
1 si fazd O:

m(x) = sin(x), cu x € [0, 7],

pentru care, punind conditiile m(c) = 1 si m(a) = m(b) = 0 rezultd expresia analitica:
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mix)

Figura 3.4: Functia de apartenentd de tip clopot
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Figura 3.5: Functii de apartenentd de tip saturatie

m(x) = sin (n;%z), cu x € [a, b]

avand reprezentarea grafica similara cu cea din Figura 3.3.

Functia de apartenenta de tip clopot

Expresia analitica a functiei de tip “clopotul lui Gauss” caracterizata prin dispersia o,

amplitudinea A si centratd pe dreapta de ecuatie x = xg este:

_(A*xo)z
m(x) = Ae 2?2

Pentru functia de apartenenta din Figura 3.4 cu amplitudinea A = 1, dispersiac = b—a

si centratd pe dreapta de ecuatie x = c, se obtine expresia:

=02
m(x) =e 2(h—u)2

Functii de apartenenta de tip saturatie

Acestea se definesc ca functii de tip rampd la dreapta sau la stinga, cuplate in partea
extremd cu portiunea de saturatie. Exprimarea analitica a acestor functii de apartenenta

se face pe intervale, dupd cum urmeaza:
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0,x<a l,x<a
mx) =13 = a<x<b saum(x)={ -F2,a<x<b
LLx>b 0,x>b

Dependenta liniard de pe intervalul [a, b] poate fi inlocuitd cu oricare alt tip de
functie (polinomiald, exponentiald, etc.) asigurdndu-se trecerea (cu derivata continud)
de la valorile O si/sau 1 la valorile apropiate.

3.1.2 Operatii cu multimi fuzzy

Operatiile uzuale din teoria clasicd a multimilor se pot reface In cazul multimilor fuzzy
n termenii functiei de apartenentd:

o multimea vida () C X este caracterizatd de mgp(x) =0, x € X
o multimea totald X este caracterizatd de mx(x) = 1, x € X

e doud multimi fuzzy sunt egale, dacé functiile lor de apartenenté sunt egale, adica:
M =N & my =my

e multimea fuzzy M este continutd Tn multimea fuzzy N, adicd: M C N & my; <
my (relatia de ordine punctuald intre functii)

¢ intre multimile M si N se definesc operatiile:
reuniune: M U N cu myon(x) = max(my(x), my(x))
intersectie: M N N cu myny(x) = min(mp(x), my(x))

complementard: Cy, cu mep(x) = 1 — mp(x)

e produsul algebric al multimilor M si N, notat M - N este caracterizat de functia
de apartenentd: my,.y = myy - my

e suma algebricd a multimilor M si N, notatd M + N este caracterizatd de functia
de apartenentd: my .y = my + my
3.1.3 Evenimente fuzzy, probabilitate si entropie

Se numeste eveniment fuzzy in spatiul euclidian n-dimensional R", o multime fuzzy
E C R", a cidrei functie de apartenenta, mg, este masurabild Borel.
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Se numeste probabilitate a unui eveniment fuzzy E, functia definita astfel:

P(E) = [ mp(x)dP(x)

Doud evenimente fuzzy se numesc independente, dacd: P(E - F) = P(E) - P(F)

Se numeste entropie a multimii fuzzy A ¢ X = {x, ..., x,} marimea:

IP(A) = = Y, ma(x;) - pi - In p;

unde P = {py, ..., p,} reprezintd distributia de probabilitati.

Se numeste entropie totald expresia:

Iy = =3 pi-Inp; + 3 piS (ma(x;)),

unde S (m4(x;)) reprezintd o masura a gradului de incertitudine.

Observatie: /, se poate interpreta drept media totald de incertitudine de a prevedea
elementul lui X, care apare dintr-o experienta (proces) aleator si de a lua o decizie
(notata cu 0 sau 1) asupra acestui element.

Multimi fuzzy temporale

Multimile fuzzy variabile in timp reprezinta un concept cu aplicare in formularea cri-
teriilor pentru luarea decizilor si reflectd caracterul dinamic al acestor procese. Car-
acterul temporal al multimilor fuzzy este exploatat practic in cadrul sistemelor fuzzy
adaptive.

Definitia 3.1.2 Fie {X(?)}er o familie de multimi §i {A(t)}ier submultimi fuzzy, A(t) C
X(t). Numim familia {A(t)}er multime fuzzy dependentd de timp.

Functia de apartenentd se defineste: ma() : X(f) — [0, 1], ¢ € T iar scopul principal
al introducerii variabilei de timp este de a analiza situatii in care parti ale problemei se
modificd 1n timp.
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3.2 Logica fuzzy de tip lingvistic

Logica fuzzy este o generalizare a logicii clasice bivalente, inlocuind caracterul discret
al acesteia (in O si 1) cu unul de naturd continud. Fundamentul logicii fuzzy il constituie
asa-numitele logici polivalente introduse si studiate de J. Lukasiewicz, Tn urma unor
cercetdri legate de studiul modalitatilor.

Presupunand cd Vi, V,, ..., V,, sunt variabile logice, in logica fuzzy acestea iau valori
in intervalul [0,1].

Definitia 3.2.1 Orice variabild V; este o formuld fuzzy.

Daca P, Q, ... sunt formule in logica fuzzy, valorile logice (de adevir) ale com-
puselor PV Q,P A Q,ﬁ se stabilesc astfel:

A(PV Q) = max(A(P), A(Q))

A(P A Q) = min(A(P), A(Q))

AP)=1-A(P)

A(P — Q) = min(l — A(P) + A(Q), 1)

Observatie. Este evident ca acest mod de a vedea lucrurile coincide cu cel din
logica bivalentd, unde A(P) € {0, 1}, oricare ar fi propozitia P.

Logica fuzzy este de tip logicd continud, deoarece variabilele logice iau valori de
adevir in intervalul [0,1]. Acest fapt atrage existenta unor elemente particulare cu
privire la variabilele lingvistice: relatie de implicatie fuzzy si notiunea de inferentd
Sfuzzy.

Un alt tip de logicd continud a fost propusd de H. Reichenbach si se defineste astfel:

APV Q) =A(P)+A(Q) - A(P) - A(Q)

AP A Q) =A(P)-AQ)

A(P)=1-A(P)

AP - Q)=1-A(P)+ A(P)-A(Q)

3.2.1 Variabile lingvistice

Variabilele fuzzy sunt médrimi fuzzy asociate celor deterministe. Echivalentul valorii
scalare Tn sens determinist este pentru o variabila fuzzy gradul lingvistic (eticheta,atributul)
asociat acesteia. Astfel, asa cum pentru logica bivalenta, valorii deterministe ”1” i se
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asociaza atributul ADEVARAT, iar lui ’0” eticheta FALS, 1n logica fuzzy, pentru vari-
abila deterministd numdr real pozitiv variabila lingvisticd asociata poate fi, de exemplu,
distanta dintre doui puncte, care poate avea gradele lingvistice MICA, MEDIE, MARE
sau FOARTE MICA, MICA, MEDIE, MARE, FOARTE MARE. Domeniul de valori
ale marimii deterministe se numeste univers de discurs.

Fiecarui atribut al unei variabile lingvistice 1i este asociat o functie de apartenenta,
a cdrei valoare (in sens determinist) indicd nivelul de Incredere cu ajutorul cédruia unei
valori deterministe i se poate asocia acel atribut al variabilei lingvistice. De exemplu,
considerand pentru variabila lingvistici distanta trei grade lingvistice: MICA, MEDIE,
MARE, asociem acestora functii de apartenenta tipice, asa cum se arata in Figura 3.6.
Se observi ci functia de apartenenti pentru gradul lingvistic MICA este o dreapti, care
indica faptul cd intre O i 10 km distantele sunt considerate mici, cu diferite niveluri de
incredere situate Intre O si 1: cu cét valoarea deterministd este mai aproape de 0, cu atat
gradul de apartenenta al acesteia la eticheta respectiva este mai mare.

Similar, pentru gradul lingvistic MEDIE se considera nivelul maxim de apartenenta
la aceastd categorie, corespunzdtor valorii 10 km. Valorile mai mici sau mai mari
decat aceasta duc la scdderea nivelului de Incredere relativ la atributul MEDIE. Gradul
lingvistic MARE se aplicd distatelor mai mari de 10 km, cu niveluri de incredere din
ce n ce mai ridicate, pe masura ce valoarea creste pand la 20 de km, iar pentru orice
valoare peste aceasta, distanta este consideratd MARE cu nivelul de incredere maxim.

Pentru functiile de apartenentd din Figura 3.6 se poate afirma, de exemplu, cd o
distanti avand valoarea 5 km este MICA cu nivelul de incredere (valoarea functiei de
apartenentd) my;ca(5) = 0.50 dar este si MEDIE cu nivelul de incredere myepie(5) =
0.44 si este si MARE cu nivelul de incredere 0. Numadrul atributelor unei variabile

lingvistice si functiile lor de apartenentd depind de natura aplicatiei.

3.2.2 Implicatii pentru logica fuzzy

In logica fuzzy implicatia este o operatie de compunere a formulelor (variabilelor)
fuzzy, in sensul coreldrii a doud categorii de evenimente, denumite premise, respectiv
consecinge. Implicatia fuzzy este similard, dar nu corespunde pe deplin compunerii
functiilor din cazul determinist si se referd la evaluarea gradelor lingvistice ale unei

submultimi fuzzy Q, care este consecinta logica sau functionald a unei submultimi
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Figura 3.6: Variabila lingvistica distanta cu trei valori lingvistice

fuzzy P. Rezultatul unei implicatii fuzzy este, de asemenea, o submultime fuzzy notata
Q' = P — Q, care are aceleasi grade lingvistice ca si Q, dar functiile ei de apartenenti,
ce exprimi gradul de adevir A(Q') = A(P — Q), rezultd in urma unor calcule algebrice
efectuate asupra valorilor functiilor de apartenenta corespunzatoare gradelor lingvistice
ce compun implicatia fuzzy. Prin urmare, considerand formulele fuzzy:

P : x este MARE

Q :yeste MIC
unde x, respectiv y, reprezinta variabila determinista apartinind universului de discurs
al submulfimii P, respectiv Q, se exprima implicatia fuzzy:

Q =P — Q © DACA x este MARE,ATUNCI y este MIC

Considerand mp(x), respectiv mg(y), functiile de apartenenta ce caracterizeaza mulfimile
fuzzy P §i Q, se pune problema determindrii functiei de apartenetd my (x,y) = mp—,o(x, y).
Cele mai utilizate definitii ale implicatiei fuzzy sunt:

a) implicatia in sens Mamdani:
mp_o(x,y) = MIN[mp(x), mgo(y)]
b) implicatia booleana:
mp_o(x,y) = MAX[1 —mp(x),mo(y)]
c¢) implicatia Zadeh I:
mp_o(x,y) = MIN[1,1 —mp(x) + mo(y)]

d) implicatia Zadeh II:
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CONCIm
Ol )
mix)

Figura 3.7: Efectul operatorilor “concentrator” si “dilatator”

mp_,o(x,y) = MIN{MAX[mp(x),mo(y)], 1 — mp(x)}
e) implicatia Larsen:

mp_o(x,y) = mp(x) X mg(y)

3.2.3 Operatori pentru logica fuzzy

Combinarea mai multor variabile fuzzy, in conformitate cu o anumitd logicd, conduce
la aparitia unor expresii fuzzy cu mai multi termeni, legati prin operatii logice ele-
mentare (AND, OR, NOT).

Asa cum s-a aratat deja, gradele de apartenentd fuzzy pot fi combinate cu ajutorul

operatorilor de compunere fuzzy propusi de Zadeh:

nmy AND mp = min(mA,mB)
my OR mg = max(mgu, mp)
NOT nmy = 1- ma

Dezvoltarea impetuoasa a aplicatiilor practice In domeniul sistemelor fuzzy a con-
dus la gisirea altor operatori, similari celor utilizati la combinarea probabilititilor:

e operatorul "produs”: my AND mp = my - mp
e operatorul "suma”: my OR mp = my + mp —my - mp

Pentru a facilita modificdrile care se impun asupra functiilor de apartenenta in

diferite aplicatii, au fost creati doi operatori singulari, unici in logica fuzzy, denumiti
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“concentrator”, respectiv “dilatator”. Un operator de concentrare comprima functia de
apartenentd, iar un operator de dilatare realizeazd o expandare a acesteia. Majoritatea
lucrérilor in domeniu definesc principalii operatori de acest tip sub forma:

CONC(m) = m?
DIL(m) = m'?

Efectul acestor operatori asupra unei functii de apartenentd de referintd m(x) este
ilustrat in Figura 3.7.

3.3 Metodologia de sinteza a automatelor fuzzy
Etapele metodei de sinteza a automatului (controlerului) fuzzy pot fi structurate astfel:

¢ identificarea relatiilor functionale pe structura datd a unui sistem de control
e stabilirea variabilelor (parametrilor) de lucru

e completarea structurii cu elemente impuse de modelul fuzzy

Desi pana acum abordarea fuzzy a proceselor de control nu este pe deplin funda-
mentatd ca teorie de sine stdtatoare, numeroase aplicatii constituie fie o alternativa la
problemele de automatizare clasice, fie solutii practice inedite Tn diverse domenii.

Majoritatea lucrarilor in domeniu adoptd urmatoarele faze tipice ale algoritmului

de modelare fuzzy:

—_

. descrierea bazei euristice a problemei

2. alegerea variabilelor de intrare-iesire

3. stabilirea multimilor fuzzy si a valorilor lingvistice asociate acestora
4. Intocmirea bazelor de reguli pentru inferente fuzzy

5. stabilirea procedeelor de fuzificare, realizare a inferentelor logice si de defuzifi-

care a iesirilor
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defuzificator P
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Figura 3.8: Arhitectura unui controler fuzzy

6. adoptarea mecanismelor de defuzificare
7. descrierea mecanismelor de adaptare si a schemelor de Invétare

8. in forma finald, sistemele fuzzy pot fi implementate sub forma cablata (hardware)
in structuri dedicate sau programabile de uz general

3.3.1 Baza euristica a algoritmului

In cadrul acestei faze se urmireste o descriere cit mai completi si fideld a procesu-
lui. Este evident cd volumul informatiei ce trebuie furnizati este direct proportional cu
complexitatea problemei. Orice incercare de formalizare a descrierii proceselor con-
duce implicit la neglijarea unor aspecte, departand astfel modelul de realitate. Prin
urmare apare natural sd se porneascd cu descrierea procesului in termeni lingvistici ca
fiind forma primara, cea mai flexibild si cu grad mare de completitudine in modelarea
evenimentelor. Prin operatii de structurare a descrierii lingvistice si aplicarea logicii
predicatelor de ordinul intdi, modelele lingvistice constituie baza sistemelor cu IA.
Sistemele fuzzy sunt in esentd, modele numerice care exploateaza cunostinte struc-
turate sub forma unor asertiuni logice (cu valoare de reguld). Asadar, procesul admite
in prima fazd o descriere lingvisticd “grosierd” care ulterior trece prin anumite filtre
logice, sub forma de rationamente sau judeciti, rezultand un pachet de cunostinte cu
grad mai mare de structurare, ce concentreaza cvasitotalitatea informatiilor despre pro-
ces. Initial, rolul de judecdtor il are expertul uman (sau grupul de specialigti) si numai
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acesta hotdreste asupra aspectelor ce pot fi minimalizate sau omise in descrierea prob-
lemei.

In cadul acestei etape, descrierea lingvisticd nu poate fi exhaustivi, dar este esentiali
pentru trecerea la celelalte faze ale algoritmului de sintezd a sistemului fuzzy. Tabloul
euristic al intregii probleme se va completa in faza intocmirii bazelor de reguli fuzzy,
precum si la adoptarea mecanismelor de functionare adaptiva.

3.3.2 Definirea variabilelor de lucru

Pe baza fluxului informational si a schemei sistemului se urmaregste alegerea ca vari-
abile de lucru a acelor parametri fizici care sunt direct accesibili pe baza mésuritorilor
cu ajutorul senzorilor sistemului. Acesti parametrii pot fi: coordonate de pozitie, viteze
de deplasare, forte, cupluri de forte, presiuni, temperaturi, curenti electrici, etc. consti-
tuind variabilele de stare ale sistemului de control. Aceste mérimi fizice vor fi tratate
ca variabile fuzzy. Din mulfimea variabilelor de stare se selectioneaza submulfimea
variabilelor de comandd acestea fiind considerate variabile de iegire. Complementara
acestei submulfimi rezultd drept multimea variabilelor de intrare. Se presupune cd, in
general, parametrii de intrare pot fi accesibili sistemului pe trei cdi: masuritori directe,
estimarea prin calcul, furnizarea ca valori apriorice.

Dupéd cum s-a aratat, un atribut major al modelelor fuzzy este acela cd nu necesita
cunoagterea explicitd a modului In care variabilele de iesire depind de cele de intrare.
Acest lucru este esential pentru fenomenele complexe deoarece relatiile de interactiune
sunt, in general, nedeterministe si neliniare, si ca atare mai greu de modelat cu instru-
mente matematice clasice.

Un alt aspect este acela cd variabilele de lucru, privite ca semnale informationale,
pot fi continue sau discrete 1n functie de modul furnizdrii lor de cétre senzorii sistemu-
lui de urmdrire. Vom face observatia ca modul de prelucrare a informatiei de citre
algoritmul fuzzy impune tratarea secventiala a marimilor ca n orice structura de calcul
numeric, in ciuda faptului cd 1n etapa operdrii cu reguli, modelele fuzzy se comportd ca
procesoare paralele. Esantionarea variabilelor de lucru se produce fie pe baza perioadei
AT de achizitie a informatiei de la senzori, fie datoritd modului secvential de lucru al
algoritmului fuzzy cu perioada de rispuns (cvasiconstantd) ¢t care depinde de com-
plexitatea calculelor (model & context). De acest aspect se va tine seama la pregatirea
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programului si a datelor de simulare. In cele ce urmeazd vom considera dependenta

functionald Tn domeniul timp ca fiind discretd, de forma:
h=ti.1+6t,k=1,..,.N

Universul de discurs al variabilelor fuzzy alese este multimea numerelor reale R dar
din considerente tehnice aceasta se restrictioneazi la intervale continue finite. in con-
tinuare problema se completeazd din punct de vedere euristic prin definirea multimilor
fuzzy asociate variabilelor de lucru, cu ajutorul unor valori lingvistice alese convenabil.

Se mentioneazd cd nu este esentiald codificarea 1n sine a nivelurilor respective, ci
doar numarul si suportul lor intuitiv, care se bazeaza pe schema de modelare a proce-
sului.

Stabilirea multimilor fuzzy asociate variabilelor de lucru se realizeaza prin adoptarea
functiilor de apartenentd. In general, adoptarea formei functiilor de apartenentd pre-
cum si repartizarea nivelurilor fuzzy exprimate prin valori lingvistice, pe domeniile
de definitie ale variabilelor de lucru constitue o problemid ce tine de experienta si
intuitia analistului de proces. S-a aritat cd functiile de apartenentd pot fi alese dintr-
o gamd largd de forme fird ca aceasta sd influenteze semnificativ raspunsul sistemului
fuzzy. Din acest punct de vedere se aleg de obicei forme liniare, definind triunghiuri
sau trapeze, care necesitd calcule mai simple. Algoritmii fuzzy sunt flexibili in ceea
ce priveste alegerea limitelor nivelurilor fuzzy asociate valorilor lingvistice si implic-
it a gradului lor de suprapunere. Cu alte cuvinte, este important modul de distributie
(repartitie) a nivelurilor lingvistice pe universul de discurs al variabilei fuzzy. In gen-
eral, aceastd problema se rezolva prin Incercéri, in scopul obtinerii celui mai avantajos
raspuns al sistemului fuzzy in raport cu un criteriu impus. Problema este abordatd in
cadrul mecanismelor cu functionare adaptivd. in acest caz avem de a face cu multimi
fuzzy dependente de timp. Prin urmare, functiile de apartenentd vor fi definite intr-o
formi general, flexibild, pentru a permite particularizarea lor in functie de context. In
acest sens, operatorii CONcentrator si DILatator isi dovedesc utilitatea. Ma mult decat
atat, cei doi operatori sunt o particularizare a principiului de obtinere a noilor functii
de apartenentd pornind de la o formd datd, numitd functie de apartenentd de bazd.
Astfel, considerand, de exemplu, ca valoarea fuzzy MICA este definiti de functia de
apartenenta myca(x) = f(x) putem aplica un nou subnivel fuzzy - FOARTE ca o
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functie oarecare Hroagrr de functia de bazd Hroarre (f(x)). Atunci, in mod recursiv

se pot defini niveluri fuzzy suplimentare:

MEpoARTE-MICA(X) = HrpoarrE(Mpr1ca(X))

MEOARTE-FOARTEMICA(X) = HroarrE(HroarTE(MuMica(x)))

3.3.3 Baza de reguli pentru inferente fuzzy

Un sistem fuzzy se defineste in general ca fiind o relatie functionald trasata Intre doud

spatii multi-dimensionale unitare:
S:1"—-1rr

n care spatiul n-dimensional unitar /" cuprinde toate cele n submultimi fuzzy ale vari-
abilelor de intrare, iar spatiul p-dimensional I? contine toate cele p submultimi fuzzy
ale variabilelor de iesire. Aceastd asociere Intre spatii de multimi fuzzy este consacrata
sub denumirea Fuzzy Associative Memories (FAMs) insa 1n aceastd lucrare vom folosi
denumirea de Baze de Reguli Fuzzy (BRF).

Practic, orice sistem poate fi considerat drept o relatie intrare-iesire al cérei rdspuns
se prezintd ca o functie genericd iesiri = f(intrari). Aceastd functie constituie funda-
mentul modelului de bazi al sistemelor, care in general reprezintd o exprimare matem-
aticd a modului de lucru al acestora. Un sistem bazat pe reguli poate aproxima orice
functie continud cu oricate variabile, cu o precizie oricat de bund.

Consistenta unei BRF poate fi dedusi pe baza datelor privind punctele de functionare
a sistemului. Aceste date sunt accesibile prin monitorizarea sistemului existent in functiune,
al unuia similar sau pe baza unui model analitic. Sistemele fuzzy prezintd o strinsd
interdependentd Intre functiile de apartenentd ale variabilelor din sistem si BRE.

Astfel, o BRF se construieste prin punerea in legiturd (corelare) logica a multimilor
fuzzy asociate variabilelor de iesire cu multimile fuzzy ale variabilelor de intrare. In
acest scop se porneste de la strategia generala de descriere a procesului, care eventual
se defalcd 1n substrategii specifice anumitor etape de control. Un rol important 1l au aici
metodele euristice si tehnicile ingineriei de cunostinte.

Strategia de control se exprima in termeni lingvistici pe baza carora se formeaza
inferente logice care vor constitui regulile BRF (asocieri logice). Inferenta este operatia
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logica care permite trecerea de la premisé la concluzie pe baza rationamentelor formale.
Schema generala a inferentei este urmatoarea:

PREMISA " =5 " \CONCLUZIE
—

Practic, o reguld apare cand existd o premisd cu privire la un eveniment, care im-
plic sau atrage o anumiti consecind logicd (concluzie). In general, orice proces fizic
poate fi modelat pe baza descrierii sale prin reguli. Aceasta presupune stabilirea unui
set de premise si identificarea mulfimii consecintelor (practic se realizeazd o identifi-
care a unei multimi de relatii de tip cauzd-efect). Prin urmare, o reguld se exprima prin
compunerea premiselor P; (i = 1, ..., n) cu ajutorul operatorilor logici consacrati (notati
generic cu simbolul ®) si echivalarea rezultatului cu consecinta C, adica:

Pi®P,®..9P,=C

3.4 Implementarea software a algoritmilor fuzzy

In momentul de fati intelegem prin algoritm o metodi generald de rezolvare a unui
anumit tip de problemi, care se poate implementa pe calculator. In acest context un al-
goritm este esenta absolutd a unei rutine. Algoritmul care sta la baza automatului fuzzy
cuprinde, pe langa partea logica, si o parte algebrica. Este deci un algoritm de tip mixt,
organizat ca o succesiune finitd de pasi, cuprinzand mai multe operatii specifice. Aces-
tea Tndeplinesc 1n totalitate conditiile de baza pentru a fi implementate pe calculator,
adica sunt definite si efective. Conform celebrei ecuatii a lui N. Wirth:

algoritmi + structuri de date = programe

un program este format dintr-un ansamblu de proceduri, privite ca si cutii negre si un
ansamblu aferent de date asupra cérora opereazi procedurile.

Forma pe care o capitd algoritmul Intr-o implementare pe calculator este subordo-
natd stilului de programare si depinde 1n special de tipul limbajului. Acceptand standar-
dul de programare structuratd, se prezintd in Figura 3.9 schema logica a algoritmului
fuzzy pentru un sistem de control. La iesire programul afiseazd valori numerice din
proces la momentul curent sau, optional, reprezentdri grafice.
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Figura 3.9: Schema logicd a unui controler fuzzy

Implementarea software a automatului fuzzy poate fi realizatd si In baza unui al-
goritm paralel. Calculul paralel conferd o dimensiune noud constructiei de algoritmi
si programe. Se subliniazd ca programarea paraleld nu este o simpld extensie a pro-
gramdrii seriale si ca nu toti algoritmii secventiali pot fi paralelizati.

3.4.1 Structura unui automat fuzzy

In cazul implementirilor de tip software sinteza automatelor (controlerelor) fuzzy este
suficient de flexibild, fiind practic o problemd de emulare a fazelor tipice ale algorit-
mului, pentru modelul problemei date. Abilitatea de a programa o problema este in
acest caz foarte importantd. O facilitatate deosebitd o oferd, in acest scop, pachetele de
programe dedicate (tools-urile) pentru proiectarea sistemelor fuzzy. Totusi sunt nece-

sare cateva consideratii, de care trebuie sa se tind seama la structurarea unui sistem de
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control fuzzy, indiferent de forma sub care va fi implementat.

Configurarea unui controler fuzzy, destinat conducerii unui proces, tine seama de
descompunerea conventionald a dinamicii acestuia, corespunzatoare strategiilor de evolutie
adoptate in etapa de modelare.

Din punct de vedere al comenzii, controlerul fuzzy va fi structurat pe canale de
comandad in functie de tipul sistemului dinamic controlat: single-input/single-output
(SISO), multiple-input/multiple-output (MIMO). Problema independentei canalelor de
comanda se analizeaza 1n contextul existentei cuplajului informational. Interdependenta
canalelor este impusa de metodologia conducerii procesului de control tindndu-se sea-
ma de ea la descrierea bazei euristice a problemei si Tn etapa de alcétuire a bazei de reg-
uli. Acest lucru este important, mai ales la implementarea software, deoarece modul de

ey

realitate datoritd aparitiei circuitelor logice fuzzy (CLF), a masinilor elementare pentru
efectuarea de inferente fuzzy (MEIF) si a circuitelor pentru generarea functiilor carac-
teristice cu grad de apartenentd comandat. Aceste sisteme microelectronice se regasesc
in structura procesoarelor fuzzy dedicate sau de uz general.

Componentele software asociate procesoarelor fuzzy sunt:

e editorul pentru definirea variabilelor I/O, a functilor de apartenenta si pentru ed-
itarea regulilor; de asemenea editorul permite utilizatorului s specifice universul
de discurs, rezolutia datelor de intrare si dimensiunea datelor

e compilatorul pentru generarea codului obiect al procesorului

e depanatorul (debuggerul) ce permite executia pas cu pas si monitorizarea pro-

gramelor

o simulatorul pentru simularea sistemului fuzzy 1n bucld inchisd si afisarea grafica
a rezultatelor

e instrumente de export pentru aplicatii fuzzy generate cu procesorul, citre alte
medii de simulare
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Productia de procesoare fuzzy destinate unor controlere de uz general nu exclude
1nsd implementarea software a algoritmilor fuzzy pe sistemele de calcul de uz comun,

ca etapa de cercetare-proiectare 1n realizarea modelelor fizice.

3.4.2 Proiectarea sistemelor fuzzy cu MATLAB

In mediul software de tip Matlab existi toolbox-uri specializate pentru analiza si proiectarea
unor sisteme de control inteligent, din care face parte si Fuzzy Logic Toolbox (FLT).
Acest toolbox este format dintr-un ansamblu de fisiere Matlab (pe doua subdirectoare:
FUZZY si FUZZYDEMOS) cu ajutorul cédrora se abordeaza etapele caracteristice sin-
tezei unui sistem bazat pe inferente fuzzy (FIS).

Subdirectorul FUZZY contine fisiere de tip function, grupate pe urmatoarele cate-
gorii de functii §i operatii specifice:

o Functii pentru interfata grafica cu utilizatorul (GUI); functii pentru editarea sis-
temului de inferente fuzzy (FIS), a functiilor de apartenentd (FA) si a regulilor
utilizate, a diagramelor de inferente si a suprafetelor de control asociate; functii
pentru comanda de generare FIS (prin fuzificare - definirea unei FA pentru fiecare
variabild implicatd in reguli de tip fuzzy, prin defuzificare - pe baza estimarii
inferentelor fuzzy, precum si prin transferul de parametri intre functii si vari-
abile, respectiv prin evaluarea genericad a FA si vizualizarea suprafetei de con-
trol); functii pentru implementarea altor rutine (FIS de tip Sugeno, clustere de

tip C-means etc.)

e Operatii referitoare la diferenta a doud FA cu diferite forme (sigmoidald, Gauss,
pi, trapezoidald, triunghiulard, Z, S, inclusiv combinatii ale lor), la concatenarea
matricelor, la discretizarea FIS-ului, la evaluarea de FA multiple, la editarea lini-
ilor de text, inclusiv help-uri active

Subdirectorul FUZZYDEMOS (FUZZY LOGIC TOOLBOX DEMOS) contine diferite
aplicatii demostrative pentru functii si operatii fuzzy de bazi, precum si modele fuzzy
complete ale unor sisteme de control inteligent.
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0s

Figura 3.10: Functia GAUSSMF

Exemple de functii si operatii

Functii de comanda pentru interfata grafica cu utilizatorul

FUZZY pentru ediatrea FIS-ului

MFEDIT pentru editarea functiilor de apartenentd

RULEEDIT pentru editarea regulilor

SURFVIEW vizualiazarea suprafetelor de control

RULEVIEW vizualizarea regulilor (RULEVIEW(FIS)) si a diagramelor de inferenta
fuzzy pentru o matrice FIS - RULEVIEW(FILENAME’)

Functii de apartenenta (FA)

GAUSSMF(x, PARAMS) - FA de tip Gauss cu flancuri simetrice, unde PARAMS= [c¢
d] este un vector ce determind forma si pozitia FA prin parametrul de dispersie - s si de
medie - c:

GAUSS MF(x,[s c]) = expl— <]
Exemplu:
x = (0:0.1:10)’;
yl=gaussmf(x,[0.5 5]1);
y2=gaussmf(x, [1 5]);
y3=gaussmf(x, [2 5]);
y4=gaussmf(x, [3 5]);
subplot(321); plot(x, [yl y2 y3 y4l, ’k’);
TRIMF(x, PARAMS) - FA de tip triunghi, unde PARAMS = [A B C] este un vector cu trei
elemente, care precizeaza punctele de discontinuitate:
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0.5

TRIMF(x,[A BC)) =

De remarcat cd aceasta FA are intotdeauna o 1niltime unitard. Pentru a genera o FA triunghi-
ulard cu dimensiune subunitard se va utiliza comanda TRIME.
Exemplu:
x=(0:0.1:10);
yl=trimf(x,[3 4 5]1);
y2=trimf(x,[2 4 7]);
y3=trimf(x,[1 4 9]);
subplot(321), plot(x, [yl y2 y31, ’k’);
TRAPMF(x, PARAMS) - FA de tip trapez, unde PARAMS = [A B C D] este un vector de
patru elemente, care precizeazd punctele de discontinuitate ale functiei:

0,x<A

IA A<x<B
TRAPMF(x,[ABCD])=% 1,B<x<C
g:é,C<xSD

0,D < x

Dacéd avem A < B < C < D functia de apartenenta este trapezoidald. Daci A < Dsi B > C,
aceastd FA va avea o forma triunghiulard cu baza AD si varful definit de coordonatele:

BD-AC_ | _ __B-C
D-C+B-A" D-C+B-A

Exemplu:
x=(0:0.1:10);
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Figura 3.12: Functia TRAPMF

0

yl=trapmf(x, [2 3 7 9]);
y2=trapmf(x, [3 4 6 8]);
y3=trapmf(x, [4 55 7]);
y4=trapmf(x, [5 6 4 6]);
subplot(321),plot(x, [yl y2 y3 y4], ’k’);

Functii de comanda pentru FIS

NEWFIS - creeaza o noud matrice FIS (Fuzzy Inference System)

Moduri de apelare:

o FIS=NEWFIS(FisName) - creazé un FIS de tip Mamdani cu numele FisName

o FIS=NEWFIS(FisName, FisType, andMethod, orMethod, impMethod, aggMethod, de-
fuzzMethod). Implicit parametrii sunt setati astfel: FisType la tipul ’Mamdani’, andMethod
- 'min’, orMethod - "'max’, impMethod - 'min’, aggMethod - 'max’, defuzzMethod - 'cen-
troid’.

ADDVAR - adauga o variabila lingvistica la FIS. Variabilelor li se aplicd indici In ordinea in

care sunt addugate. Variabilele de intrare gi de iegire sunt numarate independent.
Modul de apelare:
FIS2=ADDVAR(FIS1, varType, varName, varRange)

Efectul apeldrii: adauga variabila specificatd prin varName la variabilele lingvistice din FIS1
unde:

o varType specifica tipul variabilei: ’input’ sau *output’
e varRange precizeaza domeniul variabilei

Exemplu:

a=newfis(’control’);
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Figura 3.13: Variabila lingvistica “eroare”

a=addvar(a, ’input’, ’eroare’, [-1 1]);
getfis(a, ’input’, 1);
Ruland secventa de program de mai sus se obtine:
Name=eroare
NumlMFs=0
MFLabels=
Range=[-1 1]
ADDMF adaugi o functie de apartenenta la FIS.
Modul de apelare:

FIS2=ADDME(FIS1, varType, varlndex, mfName, mfType, mfParams)
Efectul apelarii: adauga o FA la FIS1 specificand:

o mfName: numele functiei de apartenenta

o varType: tipul variabilei (’input’ sau ’output’)
o varlndex: indicele variabilei

o mfType: forma FA

o mfParams: parametrii functiei de apartenentd

Exemplu:
a=newfis(’control’);
a=addvar(a, ’input’, ’eroare’, [-1 1]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’'negativa’, ’trimf’, [-1 -0.5 0]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’'zero’, ’trimf’, [-0.5 0 0.5]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’pozitiva’, ’trimf’, [0 0.5 1]);
subplot(211),plotmf(a, ’input’, 1);

Rezultatul rulérii acestui fisier Matlab este prezentat in Figura 3.13:
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ADDRULE - adaugd reguli la FIS.

Modul de apelare:

FIS2=ADDRULE(FIS1,ruleList)

Efectul apeldrii: adaugd regulile date de variabila ruleList 1a FIS1, unde ruleList este o listd
cu mai multe randuri, fiecare dintre acestea reprezentand o reguld data.

Daci sistemul are M intréri si N iesiri, trebuie definite in lista de reguli M+N+2 coloane.
Primele M coloane se refera la intrarile sistemului, iar urmétoarele N coloane se refera la iesirile
sistemului. Fiecare coloand contine un numir care se referd la indexul FA al variabilelor de
intrare si iegire. Coloana M+N+1 contine ponderea care este aplicatd la regula respectiva si este
un numir intre O i 1. Coloana M+N+2 contine 1 dacd operatorul fuzzy pentru compunerea
regulilor este AND si 2 dacé acesta este OR.

Exemplu:

a=newfis(’control’);
a=addvar(a, ’input’, ’eroare’, [-1 1]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’'negativa’, ’trimf’, [-1 -0.5 0]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’zero’, ’trimf’, [-0.5 0 0.5]);
a=addmf(a, ’input’, 1, ’pozitiva’, ’trimf’, [0 0.5 1]);
a=addvar(a, ’'input’, ’var\_eroare’, [-1 1]);
a=addmf(a, ’input’, 2, ’'negativa’, ’trimf’, [-1 -0.5 0]);
a=addmf(a, ’input’, 2, ’zero’, ’trimf’, [-0.5 0 0.5]);
a=addmf(a, ’input’, 2, ’pozitiva’, ’trimf’, [0 0.5 1]);
a=addvar(a, ’output’, ’comanda’, [0 2]);
a=addmf(a, ’output’, 1, 'mica’, ’trimf’, [0 0.5 1]);
a=addmf(a, ’'output’, 1, ’medie’, ’trimf’, [0.5 1 1.5]);
a=addmf(a, ’output’, 1, ’'mare’, ’trimf’, [1 1.5 2]);
rulelist=[11312;21312;31212;12312;22212;
32112;13212;33112];
a=addrule(a, rulelList);
writefis(a, ’control’);
showrule(a);
Se obtine setul de reguli (ponderate unitar):
1. If (eroare is negativa) or (var_eroare is negativa) then (comanda is mare) (1)
2. If (eroare is zero) or (var_eroare is negativa) then (comanda is mare) (1)
3. If (eroare is pozitiva) or (var_eroare is negativa) then (comanda is medie) (1)
4. If (eroare is negativa) or (var_eroare is zero) then (comanda is mare) (1)
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5. If (eroare is zero) or (var_eroare is zero) then (comanda is medie) (1)
6. If (eroare is pozitiva) or (var_eroare is zero) then (comanda is mica) (1)
7. If (eroare is negativa) or (var_eroare is pozitiva) then (comanda is medie) (1)

8. If (eroare is pozitiva) or (var_eroare is pozitiva) then (comanda is mica) (1)

DEFUZZ - realizeaza defuzificarea pentru un FIS.
Modul de apelare:
valDe fuzz=DEFUZZ(x, mf, type)

Efectul apelarii: returneazd in variabila valDefuzz valoarea defuzificatd a unei FA de tip mf,

utilizand strategia de defuzificare precizatd de rype. Valoarea obtinuta este abcisa:

e centrului de greutate al ariei pentru rype="centroid’ (tipul implicit)
e bisectoarea ariei pentru type="bisector’

e media maximelor pentru fype="mom’

e celui mai mic dintre maxime, pentru type="som’

e celui mai mare dintre maxime, pentru rype="lom’

Exemplu:

x=-10:0.1:10

mf=trapmf(x, [-10 -8 -2 7]);
plot(x, mf, 'b’);
axis([min(x) max(x) 0 1.2]);
hold on;

type='centroid’;
xx=defuzz(x, mf, type);
plot(xx, 0.0, 'b*’);

text(xx, 0.1, type, ’hor’, ’center’, ’ver’, ’'top’, ’color’,
type="bisector’;

xx=defuzz(x, mf, type);

plot(xx, 0.0, 'r*’);

text(xx, 0.2, type, ’hor’, ’center’, ’ver’, ’top’,’color’,’r’);
type="mom’ ;

xx=defuzz(x, mf, type);

plot(xx, 0.0, 'm*’);

text(xx, 0.1, type, ’hor’, ’center’, ’ver’, ’top’,’color’,’m’);

type="som’;
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bisector

mom - centroid

Figura 3.14: Efectul functiet DEFUZZ

xx=defuzz(x, mf, type);

plot(xx, 0.0, ’c*’);

text(xx, 0.15, type, ’hor’, ’center’, ’'ver’, ’top’, ’color’, ’'c’);

type="lom’;

xx=defuzz(x, mf, type);

plot(xx, 0.0, ’'g*’);

text(xx, 0.1, type, ’hor’, ’center’, ’ver’, ’top’, ’'color’, ’g’);

hold off;

In Figura 3.14 se prezinti rezultatele obtinute la defuzificarea unei FA de tip TRAPMF cu

metodele: centroid, bisector, lom, som si mom.

3.4.3 Aplicatie. Sistem fuzzy pentru analiza spatiala

Una din cele mai importante caracteristici ale sistemelor de informare geografica (SIG) este inter-
pretarea si rezolvarea problemelor spatiale. In general, cercetitorii folosesc pachete de statistici
de interfatd SIG pentru analiza spatiald. Alte cii ale analizei datelor spatiale s-au bazat pe logica,
automate celulare, retelele neuronale si tehnicile inteligentei artificiale (precum sistemele bazate
pe informatii/ cunostinte).

Desi cateva din tehnicile IA au fost folosite pentru analiza datelor spatiale, este foarte dificil
ca un non-expert in tehnicile IA sd dezvolte si sd foloseascd un sistem hibrid intre tehnicile
SIG si IA. Motivul este acela cd majoritatea tehnicilor IA necesita abilitdti de programare ale

computerului pentru a folosi cunostintele in sistem. Totusi, un sistem bazat pe reguli este cea
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mai folosité tehnica in IA pentru un sistem hibrid cu SIG deoarece are o structura optiméa pentru
derivarea unui raspuns.

Programele timpurii, precum DENDRAL si MYCIN, au demonstrat posibilitatea simuldrii
modalitdtii In care expertii, precum chimistii sau fizicienii, isi rezolva problemele. Dupa aceste
succese, multe sisteme expert au fost dezvoltate pentru aplicatii tehnice din diverse domenii.

Sistemul de control fuzzy pe care l-am implementat utilizind mediul de programare MAT-
LAB poate fi folosit pentru recunoasterea obiectelor dintr-o fotografie spatiald. in functie de
caracteristicile pe care utilizatorul le introduce pentru un anumit detaliu din fotografie sistemul

stabileste dacd acesta este:
e lac
e riu
e teren arabil
e parc
e cartier rezidential
e strada
e corp industrial
Exista patru elemente de bazd pentru interpretarea fotografiilor aeriene:

e textura este frecventa schimbdrilor de ton in cadrul fotografiilor

e valoarea spectrald reprezintd densitatea stralucirii. Este o inregistrare de reflectare a lu-
minii de la suprafata pamantului pe fotografie

e gria se stabileste 1n raport cu a celorlaltor obiecte din fotografie.

o conturul reflectd cat de regulat sau neregulat este detaliul in cauza

Folosind aceste patru elemente au fost construite regulile din cadrul sistemului. Mai intai
conturul $i valoarea spectrald sunt folosite pentru a separa utilitdtile urbane de alte elemente
precum lacuri sau terenuri. Textura este folosita pentru a separa raurile de terenuri, corpurile
industriale de cele de locuinte iar aria ne permite sa stabilim marimea obiectului vizat Tn raport

cu celelalte.

Baza de reguli a sistemului

Asa cum am spus, pe baza celor patru caracteristici ale detaliilor ce pot aparea intr-o fotografie

spatiala au fost construite regulile controlerului fuzzy. Acestea sunt:
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1. If (contour is regular) and (texture is very_umsmooth) and (spectral is medium) and
(area is medium) then (Structure is Residential)

2. If (contour is regular) and (texture is v_.umsmooth) and (spectral is medium) and (area
is large) then (Structure is Residential)

3. If (contour is regular) and (texture is unsmooth) and (spectral is deep) and (area is
medium) then (Structure is Park)

4. If (contour is regular) and (texture is unsmooth) and (spectral is deep) and (area is
small) then (Structure is Park)

5. If (contour is regular) and (texture is smooth) and (spectral is light) and (area is medium)
then (Structure is Industrial)

6. If (contour is regular) and (texture is smooth) and (spectral is light) and (area is large)
then (Structure is Industrial)

7. If (contour is very_regular) and (texture is smooth) and (spectral is deep) and (area is
large) then (Structure is Arable Field)

8. If (contour is very_regular) and (texture is smooth) and (spectral is deep) and (area is
very_large) then (Structure is Arable Field)

9. If (contour is regular) and (texture is very_smooth) and (spectral is medium) and (area
is large) then (Structure is Car Road)

10. If (contour is irregular) and (texture is very_smooth) and (spectral is deep) and (area
is medium) then (Structure is River)

11. If (contour is very_irregular) and (texture is very_smooth) and (spectral is deep) and
(area is small) then (Structure is Lake)

Dupd cum se observa valoarea spectrald separd unitdtile urbane de cele naturale (parcuri,
terenuri, rauri). Daca avem structuri artificiale, ca de exemplu cartiere rezidentiale sau zone in-
dustriale atunci aceastea sunt diferentiate in primul rand dupd texturd. Structurile liniare care pot
fi riuri sau strazi sunt diferentiate dupd contur.

Un exemplu de figurd spatiald care este folositd Tn aceastd versiune a sistemului fuzzy pentru
analiza spatiald si pe baza cdreia se pot face rationamentele implementate in regulile de mai sus
este cea din Figura ??.

st st sie she sfe e sfe sk steske sk st sieste st stk st sttt stttk skokokokoiokskokokok

Sunt cateva limitari 1n aplicarea acestui sistem bazat pe reguli. Mai Intai, daca un diagnostic
tipic sau o sarcina complexa trebuie executata, sunt necesare cateva sute de reguli. Daca regulile
necesita mai multe cunostinte in domenii variate, s-ar putea ca regulile sa fie dificil de construit
datorita diverselor aspecte din cadrul domeniilor.

in al doilea rand, un sistem expert bazat pe reguli nu poate folosi experientele ce au fost
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folosite in rezolvarea problemelor similare. Desi o problema este aceeasi sau similara cu cea
veche, utilizatorii trebuie sa raspunda din nou la toate Intrebarile 1n acest sistem bazat pe reguli.
Nu exista nici o modalitate de a salva un caz similar In sistemul bazat pe reguli. Mentinerea
cunostintelor intr-un sistem bazat pe reguli este in mod normal un proces manual ce necesita
achizitionarea unor cunostinte suplimentare.

in al treilea rand, nu exista exceptii in ceea ce priveste regulile. Regulile trebuie sa explice
cunostintele, Intrebarile exacte, si raspunsurile exacte. Nu este permis ca utilizatorii sa faca gre-
seli 1n raspunsuri. Pentru a depasi aceste limitari, exista si alte cai de acces 1n inteligenta artifi-
ciala: rationamentul bazat pe model (RBM) (Davis si Hamscher, 1986) sau rationamentul bazat
pe caz (RBC) (Slade, 1991).

Totusi, sistemele bazate pe reguli sunt mult mai indicate pentru rezolvarea problemelor atun-
ci cind este dificil sa aduni date despre caz (Althoff si altii 1994). Intr-un sistem expert, cunostin-
tele pot fi mai usor implementate n sistemele bazate pe reguli decét in sistemele RBC deoarece
regulile pot fi construite printr-o structura de rationament foarte simpla (structura daca-atunci) si

Intr-un limbaj natural.

3.4.4 Sistem fuzzy pentru analiza spatiala - Interfata

Ca si intreg controlerul fuzzy si interfata acestuia este proiectata folosind mediul de programare
Matlab. Au fost implementate cinci ferestre de dialog dupa cum urmeaza:

Prima fereastra de dialog sau fereastra care este afisata atunci cand lansam in executie pro-
gramul are rolul:

o de a afisa fotografia pe baza careia se vor face rationamente

e de a porni setul de intrebari pe baza carora se vor obtine valorile (crisp) pentru variabilele

lingvistice utilizate in premisele regulilor

e dupa ce setul de intrebari a fost epuizat si s-au obtinut valorile necesare rationamentului
fuzzy prin intermediul acestei ferestre putem afla rezultatul (concluzia)

Odata ce am apasat pe butonul ”Start Reasoning” va fi afisat dialogul ce ne permite selectarea
valorii pentru variabila lingvistica arie.

Aceasta fereastra afiseaza functiile de apartenenta corespunzatoare valorilor acestei vari-
abile: small, medium, large, very large si un control de tip listbox ce permite selectarea valorii
numerice corespunzatoare ariei detaliului pentru care dorim sa se efectueze rationamentul. Prin
acest control de tip listbox utilizatorul va alege o valoare numerica cat mai apropiata de valoarea

ariei obiectului vizat.
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Astfel, obiectele sunt considerate *mici” daca au aria pana in 10000m?, obiectele *medii” se
presupune ca au aria cuprinsa intre 8000m? si 40000m?, etc.

De asemenea se afiseaza fotografia initiala insa filtrata astfel incat utilizatorul sa poata com-
para mai usor dimensiunea obiectului vizat cu a celorlaltora. Filtrarea consta in afisarea tuturor
detaliilor in nunate ale aceleiasi culori si estomparea neregularitatilor acestora.

Urmatoarea fereastra afisata corespunde variabilei “contour”. Functiile de apartenenta ale
acestei variabile corespund valorilor: very irregular, irregular, regular, very regular.

Spre deosebire de dialogul anterior, in acesta fotogafia initiala este afisata astfel incat nereg-
ularitatile in conturul detaliilor sunt puse in evidenta:

Cea de-a treia fereastra afisata corespunde variabilei “texture”. Functiile de apartenenta ale
acestei variabile corespund valorilor: very unsmooth, unsmooth, smooth, very smooth.

In fereastra corespunzatoare variabilei “texture” fotografia este modificata astfel incat toate
neregularitatile sunt evidentiate: si anume nu numai conturul in plan cat si conturul spatial (tri-
dimensional):

Ultima fereastra corespunde variabilei “spectral value” continand functiile de apartenenta
ale celor trei valori ale acesteia: deep, medium si light.

Fotografia de aceasta data este modificata astfel incat petele de culoare sunt intensificate sau
intunecate mai tare dupa caz.

Pentru exemplificare vom considera urmatorul detaliu in fiecare din cele 5 figuri afisate in
cadrul programului (prima fiind cea initiala si celelalte patru corespunzand fiecarei caracteristici
in parte):

Astfel daca vom alege pentru variabila area valoarea numerica crisp 40000, pentru variabi-
la contour valoarea numerica 0.9, pentru variabila texture valoarea 1 iar pentru spectral value
valoarea crisp 0.7 atunci se va aplica urmatoarea regula:

IF AREA is large, CONTOUR is very regular, TEXTURE is very smooth, SPECTRAL
VALUE is medium THEN CAR ROAD

deci se va confirma ca detaliul in cauza este o strada.

3.4.5 Sistem fuzzy pentru analiza spatiala - Implementarea

Fisierul de reguli spatial.m:
a=newfis(’spatial’);
a.input(1).name="contour’
a.input(1).range=[0 1];

a.input(1).mf(1).name="v_irreg’;
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a.input(1).mf(1).type="trapmf’;
a.input(1).mf(1).params=[0 0 0.2 0.4];
a.input(1).mf(2).name="irreg’;
a.input(1).mf(2).type="trapmf’;
a.input(1).mf(2).params=[0.2 0.4 0.4 0.6];
a.input(1).mf(3).name="reg’;
a.input(1).mf(3).type="trapmf’;
a.input(1).mf(3).params=[0.4 0.6 0.6 0.8];
a.input(1).mf(4).name="v_reg’;
a.input(1).mf(4).type="trapmf’;
a.input(1).mf(4).params=[0.6 0.8 1 1];
a.input(2).name="texture’
a.input(2).range=[0 1];
a.input(2).mf(1).name="v_unsmooth’;
a.input(2).mf(1).type="trapmf’;
a.input(2).mf(1).params=[0 0 0.2 0.4];
a.input(2).mf(2).name="unsmooth’;
a.input(2).mf(2).type="trapmf’;
a.input(2).mf(2).params=[0.2 0.4 0.4 0.6];
a.input(2).mf(3).name="smooth’;
a.input(2).mf(3).type="trapmf’;
a.input(2).mf(3).params=[0.4 0.6 0.6 0.8];
a.input(2).mf(4).name="v_smooth’;
a.input(2).mf(4).type="trapmf’;
a.input(2).mf(4).params=[0.6 0.8 1 1];
a.input(3).name="spectral’;
a.input(3).range=[0 1];
a.input(3).mf(1).name="light’;
a.input(3).mf(1).type="trapmf’;
a.input(3).mf(1).params=[0 0 0.25 0.5];
a.input(3).mf(2).name="medium’;
a.input(3).mf(2).type="trapmf’;
a.input(3).mf(2).params=[0.25 0.5 0.5 0.75];
a.input(3).mf(3).name="deep’;
a.input(3).mf(3).type="trapmf’;
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a.input(3).mf(3).params=[0.5 0.75 1 1];
a.input(4).name="area’

a.input(4).range=[1000 110000];
a.input(4).mf(1).name="small’;
a.input(4).mf(1).type="trapmf’;
a.input(4).mf(1).params=[1000 1000 5000 10000];
a.input(4).mf(2).name="medium’;
a.input(4).mf(2).type="trapmf’;
a.input(4).mf(2).params=[8000 20000 30000 40000];
a.input(4).mf(3).name="large’;
a.input(4).mf(3).type="trapmf’;
a.input(4).mf(3).params=[30000 50000 80000 100000];
a.input(4).mf(4).name="v_large’;
a.input(4).mf(4).type="trapmf’;
a.input(4).mf(4).params=[80000 100000 110000 110000];
a.output(1).name="Structure’;
a.output(1).range=[0 7];
a.output(1).mf(1).name="Lake’;
a.output(1).mf(1).type="trapmf’;
a.output(1).mf(1).params=[0 0.5 0.5 1];
a.output(1).mf(2).name="River’;
a.output(1).mf(2).type="trapmf’;
a.output(1).mf(2).params=[1 1.5 1.5 2];
a.output(1).mf(3).name="Arable Field’;
a.output(1).mf(3).type="trapmf’;
a.output(1).mf(3).params=[2 2.5 2.5 3];
a.output(1).mf(4).name="Park’;
a.output(1).mf(4).type="trapmf’;
a.output(1).mf(4).params=[3 3.5 3.5 4];
a.output(1).mf(5).name="Residential’;
a.output(1).mf(5).type="trapmf’;
a.output(1).mf(5).params=[4 4.5 4.5 5];
a.output(1).mf(6).name="Car Road’;
a.output(1).mf(6).type="trapmf’;
a.output(1).mf(6).params=[5 5.5 5.5 6];
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a.output(1).mf(7).name="Industrial’;
a.output(1).mf(7).type="trapmf’;
a.output(1).mf(7).params=[6 6.5 6.5 7];
a.rule(1).antecedent=[3 1 2 2];
a.rule(1).consequent=[5];
a.rule(1).weight=1;
a.rule(1).connection=1;
a.rule(2).antecedent=[3 1 2 3];
a.rule(2).consequent=[5];
a.rule(2).weight=1;
a.rule(2).connection=1;
a.rule(3).antecedent=[3 2 3 2];
a.rule(3).consequent=[4];
a.rule(3).weight=1;
a.rule(3).connection=1;
a.rule(4).antecedent=[3 2 3 1];
a.rule(4).consequent=[4];
a.rule(4).weight=1;
a.rule(4).connection=1;
a.rule(5).antecedent=[3 3 1 2];
a.rule(5).consequent=[7];
a.rule(5).weight=1;
a.rule(5).connection=1;
a.rule(6).antecedent=[3 3 1 3];
a.rule(6).consequent=[7];
a.rule(6).weight=1;
a.rule(6).connection=1;
a.rule(7).antecedent=[4 3 3 3];
a.rule(7).consequent=[3];
a.rule(7).weight=1;
a.rule(7).connection=1;
a.rule(8).antecedent=[4 3 3 4];
a.rule(8).consequent=[3];
a.rule(8).weight=1;
a.rule(8).connection=1;
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a.rule(9).antecedent=[3 4 2 3];
a.rule(9).consequent=[6];
a.rule(9).weight=1;
a.rule(9).connection=1;
a.rule(10).antecedent=[2 4 3 2];
a.rule(10).consequent=[2];
a.rule(10).weight=1;
a.rule(10).connection=1;
a.rule(11).antecedent=[14 3 1];
a.rule(11).consequent=[1];
arule(11).weight=1;
a.rule(11).connection=1;

writefis(a, spatial’);
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