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RESUMO
Este artigo apresenta uma contribuicdo para a representacdo de conjuntos de dados, utilizando proposi¢cdes condicionais
difusas, onde a premissa tem um significado difuso e a conseqiiéncia ¢ uma equagdo matematica. Um algoritmo é proposto para
calcular estes valores e, em seguida, ¢ apresentado o método de inferéncia utilizado. Este encaminhamento pode ser usado em
diversos problemas de controle de processos. Um exemplo ilustrativo utilizando dados reais de carga elétrica é apresentado.

PALAVRAS-CHAVE: Modelagem, teoria dos conjuntos difusos, técnicas de linearizagdo.

INTRODUCAO

Durante a operagdo dos sistemas de
distribuicao, os operadores devem tomar decisdes
baseadas em diversos fatores, dentre eles, pode-se
citar: medidas realizadas no sistema, programacao
prévia de manuten¢do e valores de previsao da
carga a curtissimo- e curto-prazo. Estas decisdes
estdo ligadas a administracdo da carga elétrica, a
seguranca operacional do sistema e, se possivel, a
uma operagdo econdmica dos sistemas de
distribuicao. Entretanto, este processo de decisao
tem se tornado cada vez mais complexo pelo
grande numero de pontos observaveis no sistema
e pelo grande numero de medidas associados a

eles.

Na operacdo diaria do sistema, os
operadores tem disponivel para consulta algumas
normas operativas e o banco de dados do sistema.
O problema reside no fato de que achar uma
informagdo neste banco de dados é um tarefa
enfadonha e que demanda, por vezes, muito

tempo no processo de busca e interpretagdo dos

dados.

CONCEITOS BASICOS

A modelagem de dados pode ser definida
como sendo uma tentativa de apresentar, de forma
clara, as informagdes contidas em um conjunto de
valores. Este procedimento € importante pois o
agrupamento de dados em expressdes algébricas
melhorar

possibilita uma visualizacao,

compreensao e interpretacao desses valores.
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Proposicoes Difusas

Uma forma geral de representar uma base,
T(x), para uma variavel x com k conjuntos difusos

¢ apresentada a seguir:

T(x)={T},T},...T}} (1)

onde 7' representa o conjunto difuso i da variavel
X.

Entretanto, outras variaveis podem também
fazer parte do vetor de entrada (varidveis
independentes) X. Com isto, existe a necessidade
da formacdo de uma base para este vetor, a qual

pode ser descrita como:

1

X =[x, U AT T2 T8 M =1, p] (2)

onde x; representa a varidvel de entrada de ordem
i, n ¢ um numero genérico de conjuntos difusos
dessa variavel; e p, o numero de variaveis
independentes. Cada variavel deste tipo deve ter a
ela associada seu universo de discurso U; e
conjunto M,

(dominio do conjunto de

pertinéncias).
A pertinéncia de um elemento x a um
conjunto difuso 4 pode ser expressa pela seguinte

notacdo  u,(x). Para expressar um certo

conhecimento, as variaveis independentes podem

estar relacionadas através de conjuncdes

€6 9% ¢

lingiiisticas, onde as mais comuns sdo “e”, “ou” e

(13

ou exclusivo”.  Estas  conjungdes  sdo

representadas  através de operagdes entre
conjuntos difusos [1]. Em alguns casos, o
complemento de uma fun¢do também pode
representar sua negag¢ao, significando “ndo 4”. A
Teoria dos Conjuntos Difusos permite também
expressar advérbios ou locugdes adverbiais como,
entre outras: “muito”, “pouco” e “ao redor de”.
Com base nestas consideragdes, uma
proposi¢ao difusa pode ser definida como sendo
uma atribui¢do de um valor difuso a uma variavel.
Por valor difuso entende-se um ou mais conjuntos
difusos, providos ou ndo de locugdes adverbiais, e

ligados por conjungdes, com a forma geral:

x%ér 3)

XI

onde 7, representa o valor difuso da varidvel x;.

Exemplos de proposi¢des difusas poderiam
ser: “a sobrecarga do transformador B ¢ pequena”
ou “a temperatura do 6leo do trafo C ndo estd
muito alta”. Onde 'sobrecarga do transformador B'
e 'temperatura do 6leo do trafo C' sdo as varidveis
da proposi¢ao e 'pequena’ e 'ndo muito alta' seu

valores difusos.
Proposicoes Condicionais Difusas

Um sistema de decisdo difuso deve mapear o
vetor de varidveis independentes em relacdo a um
vetor de variaveis dependentes. Este mapeamento

pode ser feito através de proposi¢des condicionais
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difusas, utilizando-se a forma geral: “Se
<premissas> entdo <conseqiiéncias>.”, onde
premissas e/ou conseqiiéncias sdo representadas
por valores difusos [2]. Uma estrutura tipica para
um sistema deste tipo, inclui multiplos valores de
entrada e multiplos valores de saida, formando
um sistema denotado pela sigla MIMO ("multiple
inputs and multiple outputs"). Nela, p variaveis de
entrada x compde a premissa da proposicao e m
varidveis de saida y, a conseqiiéncia. Nesta
estrutura, todas as varidveis possuem valores
difusos a elas associadas.

Se (x| ¢ T, uisx, 6T, } entdo {3 6T, ., 6T, 1. 4)

Este artigo propde um algoritmo para a
constru¢do de uma estrutura que contém na
premissa proposi¢des difusas e na conseqiiéncia
uma equacgdo do primeiro ou do segundo grau. A
forma geral da proposi¢cdo condicional difusa

utilizada ¢ expressa por:

Se {x; T, ,....x, ¢ Txp}

)

entdo {y; = f (X155 X)) )sers Vi = f(X15000x,) )

Neste caso, as proposi¢des difusas da premissa
sdo separadas por virgulas, significando a
({92l

conjugagdo “e”, ou seja, a avaliacdo dos valores

de pertinéncia ¢ feito pela operagdo “minimo”.
PROPOSICAO DO MODELO

O modelo proposto neste artigo segue a

linha dos trabalhos anteriormente publicados por

Sugeno-Takagi [3,4] e Lambert-Torres [5,6],
tentando eliminar algumas restri¢des e limitagdes
que estes trabalhos apresentam. Sao exploradas,
utilizando equagdes lineares e quadraticas,
diversos conjuntos difusos para as premissas €
regressdes desta ordem para a consequéncia. Isto
visa fornecer a modelagem uma maior
flexibilidade para o tratamento dos dados, bem

como a diminui¢do do numero total de regras que

representam um modelo.
Formulac¢ao do problema

Seja  um conjunto de proposi¢des
condicionais difusas, com p variaveis de entrada e
uma variavel de saida, tendo a seguinte forma

geral:
Se {x; & T, oo0sx, € T, } entdo {y =/ (xp,..0x,)}- (6)

Os conjuntos difusos T ¢ a fungdo f(e) podem ser
representados por equagdes do primeiro ou do
segundo grau.

Para simplificar as formulas que sdo
apresentadas ao longo desta secdo, utilizar-se-a a
partir deste ponto um sistema com uma variavel
independente ¢ uma varidvel dependente. Isto
pode parecer, a primeira vista, uma perda de
generalizacdo do modelo; entretanto, isto nao
ocorre pelo desacoplamento das variaveis. A

descrigao do processo de busca para um sistema
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com multiplas variaveis independentes ¢ descrito
nas proximas sec¢des. Para este tipo de sistema, a

proposi¢ao passa a ter a seguinte forma geral:

Se {x ¢ T;} entdo {y:a0[+al[x+a2,-x2}. (7)
0 para x <X,
onde: T, =3my, +m, x+my,.x"  para x, <x<x,

0 para x> x,

Com isto, o vetor de incognitas ® a ser

solucionado ¢ dado por:
©=[xj] xjp moj myj mj agj ajj azl' (8)

Apresentacido do algoritmo de solucdo do vetor

()

Esta seccdo apresenta o algoritmo para a
solugdo do vetor ©®. Foram desenvolvidas
equagdes especificas para cada um dos tipos de
representacdo estudados (premissa-conseqiiéncia
na forma: reta-reta, reta-parabola, parabola-reta e
parabola-parabola). Os nomes das representagdes
estao ligados com o grau das equagdes utilizadas
difusos

nos conjuntos (premissa) e na

conseqiiéncia. Por exemplo, parabola-reta
significa que os conjuntos difusos 7, foram
ajustados utilizando-se uma equacao do segundo
grau e que a conseqiiéncia contém uma equagao

linear.

A metodologia proposta soluciona o vetor

de incognitas utilizando um algoritmo onde,

inicialmente, obtém-se a conseqiiéncia das
proposicdes condicionais difusas a partir de
regressdes linear ou quadratica dos dados de
entrada. Um erro méaximo de representacdo ¢
previamente escolhido para limitar estas
regressdes. Comecgasse o regressdo pelo limite
inferior dos dados de entrada em relagdao a sua
abcissa. Mais em mais pontos sdo adicionados ao
conjunto de pontos da regressao até que o erro de
modelagem seja maior do que o erro maximo.
Assim tende a primeira equagdo para a
conseqliéncia. O mesmo procedimento ocorre a
partir do limite superior dos dados de entrada,
obtendo-se a segunda equagao da consequéncia.

Neste instante, duas possibilidades podem
ocorrer. A primeira ¢ a superposi¢do (mesmo em
um unico ponto) dos intervalos das regressoes.
Quando isto ocorre, ndo existe a necessidade da
utilizacdo de proposigdes condicionais difusas
para modelar o problema, pois as duas regressoes
ja o fazem dentro do erro maximo pré-
estabelecido. Neste caso, regras de producao
simples podem representar o conjunto de dados.
A segunda possibilidade (bem mais comum) ¢ que
exista um intervalo que ndo foi coberto por
nenhuma das duas regressdes. Quando isto ocorre
o0 algoritmo continua.

Neste ponto, o algoritmo ja determinou o

seguinte sub-vetor de solugao:
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®'=[xj] xi2 api alj apil’ 9)
pois 0s pardmetros ag; , aj; € a sdo obtidos pela
regressdo e o intervalo [xi; Xjp] € aquele que
necessita ainda ser modelado.

A premissa das proposi¢des condicionais
difusas tem seu calculo baseado na inferéncia
difusa que ¢ utilizada para avaliar o modelo em
sua forma final, o qual utiliza o0 método do centro
de gravidade [5]. S@o escolhidos aleatoriamente
pontos no intervalo ainda ndo modelado e, através
de um processo de inferéncia reversa, sao
calculados os valores dos coeficientes das
equacdes dos conjuntos difusos. Neste ponto, o
algoritmo ja calculou a segunda parte do vetor de

solugdo composto por:
©"=[mo; myj mo;t (10)

Este procedimento ¢ repetido para cada um
dos modelos propostos e escolhido aquele sistema
difuso que melhor representa o conjunto de dados
de entrada em relacdo aos dados de saida.

A seguir, ¢ apresentado passo-a-passo o
algoritmo utilizado para célculo dos parametros
de cada modelo:

1. Escolha o erro maximo de representacao do
modelo.

2. Construa uma lista ordenada com o conjunto
de treinamento do modelo (dados de entrada e

saida correspondente).

11

3. Construa uma lista auxiliar que incorpora os
primeiros pontos da lista do passo 2. Va
adicionando pontos a esta nova lista, desde que
a regressdo utilizada possa modela-los com
erros inferiores ou iguais ao definido no passo
1.

4. Processa de maneira analoga ao passo 3,
somente que comegando pelo final da lista do
passo 2.

5. Teste: verifique se existe superposi¢do dos
pontos das listas obtidos nos passos 3 e 4. Se
sim, ir para o passo 9; caso contrario,
continuar.

6. Escolha aleatoriamente 2 (ou 3) pontos no
intervalo nao modelado (sendo 2 para a
premissa com conjuntos difusos lineares e 3,
para as quadraticas). Calcule os valores das
fungdes de pertinéncia baseadas neste valores.

7. Repita o passo 6, diversas vezes, obtendo
diversos conjuntos de solucdes.

8. Avalie os diversos resultados dos passos 6 ¢ 7,

escolhendo aquele que tiver erro médio menor.
9. Repita os passos 3 a 8 para todos os modelos
propostos.
Espacos multi-dimensionais de entrada e de
saida

Neste item volta a ser analisado o sistema

com multiplas varidveis de entrada e apenas uma
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variavel de saida (MISO). Na realidade, se o
espaco de saida for também multi-varidvel
(sistema MIMO), existe, na maioria dos casos, a
possibilidade transforma-lo em diversos sistemas
MISO, um para cada varidvel de saida. Nos casos
em que isto ndo for possivel, os sistemas difusos
devem ser construidos com a possibilidade de
trocar de informagao entre si.

Seja um espaco de entrada composto por p
variaveis de entrada na forma x; , X , ... , Xp €
uma variavel de saida y. A idéia geral da
representacdo ¢ gerar uma arvore de busca onde
os melhores modelos locais sdo escolhidos a cada
instante. A seguir, ¢ apresenta como cada

elemento desta arvore ¢ gerado.

Passo 1:

A busca comega representando a premissa

por apenas uma varidvel, enquanto a
conseqiiéncia incorpora todas as variaveis do
modelo. Este primeiro passo da busca ¢ mostrado
na Figura 1, que por facilidade de representagdo

contém somente trés variaveis de entrada.

Passo 3

Fig.1: Busca em um Espaco Multi-Dimensional

de Entrada

O passo 1 ¢ composto por cada um dos
modelos para cada uma das varidveis, sendo
escolhida a estrutura que apresentar o melhor
indice de desempenho, ou seja, menor erro total
de representagdo  (somatério dos  erros
individuais). No caso do exemplo da Figura 1,
isto ocorre para a variavel x; utilizando a
representacdo parabola-reta (denotado por x; PR),
0 que gera um conjunto de regras na forma:

R1: Se X1 é T11 entao Y11 =ao1 + ai-Xq + 1. X2 +
a31.X3

R2: Se X1 é le entao Y12 =ap2 +a;.X) taxp. X+
a32.X3

Onde os conjuntos difusos T;; e T, s@o parabolas
definidas nos intervalos [X| min X12] € [X11 X1 max),

respectivamente, como ilustrado na Figura 2(a).

T, (x;)
1 T .(x,)
T, (x)) 12%1
11 T, (x)
\Jl ‘ T]3(XI) TM(XI) ‘
1 X I
R 2 ] N *
Xmin *11 X2 *Imax X hin X41 X hax
(a) (b)

Fig. 2: Exemplos de Fungdes de Pertinéncia.
Passo 2 :

Em um segundo passo, sdo gerados novos
modelos que levam em consideragdo o resultado
obtido no primeiro passo. Com isto, dois tipos de
divisdo da premissa podem ser obtidos: (a) um
para as variaveis ainda nao utilizadas na premissa;

e, (b) outro para as variaveis ja utilizadas. Com
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base no exemplo da Figura 1, o primeiro tipo
abrange neste segundo passo as variaveis x; € x3;

enquanto o segundo tipo somente a variavel x;.

Por exemplo, o modelo obtido com o
primeiro tipo de divisdo da premissa pode ser
representado pelo caso denotado na figura por x>
R através da seguintes proposi¢des condicionais:
R1: Se X1 é T]] € Xo é Tz]

entdo yj; =ap; +a;1.X; + az1. Xo T a31.x3
R2: Se X1 é T]] € Xo é Tzz

entdo y3 =ap3 + a;3.X; + axs. Xp + as3.X3
R3: Se X1 é T]z € Xo é Tz]

entdo yj» =apy + a;2.X; + axn. X + as.X3
R4: Se X1 é T]z € Xo é Tzz

entdo yi4 =aps + a14.X; + a24. Xo T a34.X3
Deve-se notar que as equacdes da conseqiiéncia
Y11 € Y12 sdo mantidas.

Para o outro tipo de divisdo da premissa
(com uma variavel ja expressa), dividi-se o seu
intervalo em dois, utilizando-se um possivel
ponto de inflexdo da curva dos dados ou através
de uma reducao temporaria no erro permitido pelo
modelo. Isto resulta em dois intervalos, denotados
por [Ximin Xd1] € (Xd1 Ximax]- A este novo espago,
aplica-se novamente os quatro possiveis modelos,
obtendo-se, por exemplo, para o caso x;; RR, as

seguinte proposi¢des condicionais:

13

R1: Se x; € Ty entdo yj; =ag; + a;11.x; +az;. Xp +
a31.X3

R2: Se x; € Ty, entdo yj3 =ags + a;3.X; + ax3. Xp +
a33.X3

R3: Se x; € T3 entdo yj4 =aps + a14.X; + ax4. Xp +
a34.X3

R4: Se x; € T4 entdo yj2 =ag; + aj2.X; +axn. Xp +
a32.X3

Onde os conjuntos difusos Tk sdo completamente
recalculados. Por sua vez, aparecem duas novas
conseqiiéncias yj3 € y14; enquanto as equagdes yii
e yi2 sdo mantidas na ordem mostrada. A Figura
2(b) apresenta um exemplo dos conjuntos difusos
Tk para este caso.

No exemplo da Figura 1, o modelo que teve
melhor desempenho foi o modelo denotado por
x12 R descrito por:

- conjuntos difusos Ti; e Tj» com equagdes do
segundo grau

- conjuntos difusos T»; e T com equagdes do

primeiro grau (R); e,

- conseqiiéncias lineares.
Passo 3 :

Neste passo, seguindo-se o exemplo da

Figura 1, sdo geradas as seguintes proposicoes:
e Xy RR , X172 RP , X172 PR , X172 PP - onde se

subdivide o espaco da varidvel x; .mantendo

T, e Ty, do passo anterior;
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o Xi2° RR , X12° RP , X12° PR , X12° PP - onde se
subdivide o espago da variavel x, mantendo
Ty e T do passo anterior;

e X23 R, X123 P - onde mantém-se os conjuntos

Ti1, Ti2, T21 € T2y do passo anterior; adiciona-se

conjuntos com equacgdes linear e quadraticas para

a variavel x3 mantendo-se as conseqiiéncias.

Dai, é escolhido o modelo com melhor
indice de desempenho; sendo que o processo de
busca continua até que o modelo represente os

dados dentro da precisao requerida.

A forma de encaminhamento proposta
utiliza os melhores modelos locais para a
continuagdo do espago de busca do modelo. Isto
ndo garante a otimizagao do modelo, ou seja, que
a melhor representacdo (menor erro com menor
numero de regras) seja alcancada. Para que isto
ocorra seria necessario construir toda a arvore de
busca, fato que poderia ser computacionalmente
indesejado e sem garantia de propiciar
efetivamente um ganho de representagdo. Por isto
foi adotado o esquema de melhores locais descrito

acima.

EXEMPLO ILUSTRATIVO

Esta se¢do apresenta um exemplo ilustrativo
para a obtengdo de um modelo através da
metodologia proposta. O exemplo apresenta um

sistema com duas variaveis de entrada ¢ um de

saida. Optou-se por um sistema desta ordem para
que se pudesse fazer um acompanhamento gréafico
do progresso de ajuste. Os dados a serem
ajustados sdo apresentados na Figura 3. Tratam-se
de diversos perfis de carga em um alimentador de

um sistema de distribuicao.

R
SRR N
RGN
NOEF
RS

\ariavel de entrada - x2 oo variavel de entrada - x1 0

(a) (b)
Fig. 3: Dados do Exemplo Ilustrativo:

(a) projecdo espacial; (b) projecdo planar de x.

Para facilitar o acompanhamento do
processo de busca ndo sdo descritos todos os
modelos que poderiam ser obtidos em cada passo
do processo, mas somente sdo mostrados os dois
melhores conjuntos de regras em cada passo

(menor indices de desempenho).
Passo 1:

No primeiro passo do processo de busca sdo
geradas regras utilizando-se nas premissas
somente um das variaveis. Com isto, 8 modelos
sdo gerados, 4 com a variavel de entrada x| (reta-
reta, parabola-reta, reta-parabola e parabola-
parabola) e outros 4 com a varidvel xp. Os dois

melhores modelos foram reta-reta para ambos os
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casos, resultando nos seguintes conjuntos de

regras e indices de desempenho:

- para a variavel x| : Indice = 51,8924
R1:Sex; ¢T;;=2,6145-0,3229.x; no intervalo
[0, 15[

entdo y;; =25,4 + 1,02.x; - 0,84. x,
R2: Se x; € T, =-15,2476 + 1,8053.x; no
intervalo 14, 20]

entdo y;p = 13,3 + 0,58.x; +4,978. x»
- para a variavel x) : Indice = 49,1285
R1: Se x, é T; =3,8009 - 0,5602.x, no intervalo
[0, 6]

entdo yo; = 25,4 + 1,02. x; - 0,84. x»
R2: Se x, ¢ T»,=0,9184 + 0,0272. X, no
intervalo [3, 10]

entdo y» =35,2 +2,15. x; + 3,26. x»

Observando-se os indices de desempenhos,
verifica-se que entre os dois melhores modelos
obtidos, aquele que tem um melhor ajuste aos
dados ¢ o mostrado acima com a varidvel xp.
Entretanto, como a diferenga entre os indices de
desempenho ndao ¢é grande, o programa pode
conter uma instrucdo para continuar a busca
nestes dois caminhos. As Figuras 4(a) e 4(b)
apresentam as superficies produzidas por estes

conjuntos de regras.

15

variével de saida -y

TR

R
R

NN
R

100.

R
RN
=L AR
0&~"‘\\\\\\\\\‘\\
”&\)\,\\\\ 20

variével de entrada - x2 00 \aridvel de entrada - 1 V@ridvel de entrada -x2 00

(a) (b)
Fig. 4: Resultados do primeiro passo do processo

de busca

(a) conjunto de regras 1  (b) conjunto de regras 2
Passo 2:

Como no passo 1 aconteceu um “empate
técnico” entre os dois conjuntos e eles geram
ramifica¢des separadas da arvore de busca, sdo
desenvolvidos dois tipos de modelos neste passo.
Os primeiros ligados com a divisdo do intervalo
destas variaveis; e os outros ligados a sua mistura.
Apds a computagdo desses valores, verifica-se

que os melhores modelos obtidos sdo para:

- divisdo do dominio da variavel x;, nos intervalos
[0,9] e [9,20]; e,
- mixagem das variaveis x; e Xp, utilizando-se

fungdes lineares nas premissas.

Os  melhores  modelos  resultantes
apresentam os seguintes conjuntos de regras e

indices de desempenho:

- para a variavel x;: Indice = 40,1740
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R1:Se x; ¢ T;; = 5,9650 - 1,2413. x;  no
intervalo [0, 7]

entdo y;; =25,4 +1,02.x; - 0,84. x»
R2:Se x; ¢ Ti; = -16,2184 + 3,4437. x; no
intervalo [4, 9]

entdo yj, = 24,6 +2,25.x; + 0,62. x»
R3:Se x; é Ty3 =-225,7657 +18,8971. x; no
intervalo 19, 15]

entdo y;3 =21,8 + 1,85.x; +2,92. x,
R4:Se x; ¢ T4 = -8,2198 + 0,9220. x; no
intervalo [11, 20]

entdo yj4 = 13,3 + 0,58.x; +4,978. x»

- para a variavel x;: indice = 21,3893

R1:Sex; € T;; =1,40 - 0,3107.x; no intervalo [0,
15[

exp€T> =0,8200-0,1033.x, no intervalo
[0, 6]

entdo y;; =254+ 1,02.x; — 0,84. x,
R2:Se x; é T;; = 1,40 - 0,3107.X; no intervalo
[0, 15[

e Xy € Ty =-0,4800+ 0,1667.x, no intervalo
[3, 10]

entdo yj» =35,2 + 2,15. x; + 3,26. x,
R3:Se x; ¢ T = -1,5975 + 0,1352.x; no
intervalo 14, 20]

exp € T> =0,8200-0,1033.x, no intervalo
[0, 6]

entdo y;3 = 13,3 +0,58. x; +4,978. x»

R4: Se X1 € T12 =
intervalo 14, 20]

-1,5975 + 0,1352.x, no

e xp €Ty =-0,4800+ 0,1667.X, no intervalo
[3, 10]
entdo y4 =25,1 + 1,42.x; + 1,41 .x,

Verifica-se pelos indices de desempenho,
que entre os dois melhores modelos obtidos neste
passo aquele que apresenta menor indice ¢ o
segundo onde sdo utilizadas as duas varidveis
com representacdo das fungdes de pertinéncia na
forma linear. As Figuras 5(a) e 5(b) apresentam as
superficies obtidas em cada conjunto de regras

acima.

(a) (b)
Fig. 5: Resultados do segundo passo do processo
de busca.
(a) conjunto de regras 1  (b) conjunto de regras 2
Passo 3:

Neste passo sdo desenvolvidos conjuntos de
regras que dividem o dominio de cada variavel,
gerando modelos com premissa lineares e
quadraticas. Os modelos que apresentam
melhores resultados sdo:

- para a variavel x| (reta): Indice = 5,2867

R1: Se X1 é T11 € X» é T21
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entdo y;; =25,4 +1,02.x; - 0,84. x»
R2:Sex; ¢ Tiiexz €Ty

entdo y;» = 35,2 +2,15.x; + 3,26. x,
R3:Sex; ¢ Tinexz € Ty

entdo yi3 = 24,6 + 2,25.x; + 0,62. x,
R4:Sex; ¢ Tnexz €Ty

entdo y4 = 40,7 — 0,14.x; + 2,34. x»
R5:Sex; é€Ti;3ex2 €Ty

entdo y;s =21,8 + 1,85.x; +2,92. x,
R6:Sexé€Ti3ex2 €T

entdo yjs = 40,2 + 0,42.x; + 4,56. X,
R7:Sex; € Tisexz € Ty

entdo y;7 = 13,3 + 0,58.x; +4,978. x»
R8:Sex; ¢ Tiuexy €Ty

entdo yi;3 =25,1 + 1,42.x; + 1,41. x,
sendo:
T =1,2502 - 0,115. x; no intervalo [0, 7]
T2 =0,8720 + 0,212. x; no intervalo 14, 9]
T3 =2,1750 + 0,125. x; no intervalo [9, 15]
T14=-1,5975 + 0,1352. x;
T, =0,8200 - 0,1033. x,no0 intervalo [0, 6]

no intervalo [11, 20]

Ty =-0,480 +0,1667.x,  no intervalo [3, 10]

- para a varidvel x| (reta/pardbola): Indice =

4,0428

R1: SCX1 éTll eX2éT21
entdo y;; =25,4 + 1,02.x; - 0,84. x,
R2: Se X1 ¢ T11 € X» ¢ Tzz

entdo y;, = 35,2 +2,15.x; +3,26. x5
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R3:Sex1é€Tipexy €Ty

entdo yj3 = 24,6 +2,25.x; + 0,62. x,
R4:Sex1éTpnexa €T

entdo yj4 = 40,7 - 0,14.x; + 2,34. x,
R5:Sex1é€Tiz3exy €Ty

entdo y;s =21,8 + 1,85.x; +2,92. x,
R6:Sex1é€Tizexa€Txn

entdo yje = 40,2 + 0,42.x; +4,56. x»
R7:Sex1éTisexy €Ty

entdo y;7 = 13,3 + 0,58.x; +4,978. x»
R&8:Sex1éTisexa €Ty

entao Yig = 25,1 + 1,42.X1 + 1,41 X2

sendo:
Ty = 1,400 - 0,3327. x; + 0,022. x,° no  intervalo
[0, 7]
T1»=0,770 - 0,421. x; + 0,055. x,> no intervalo
[4,9]

T13=2,1750 + 0,125. x; no intervalo [9, 15]
T14=-1,5975 + 0,1352. xyno intervalo [11, 20]
T, =0,8200 - 0,1033. x, no intervalo [0, 6]
Ty, =-0,480 + 0,1667. X, no intervalo [3, 10]

A Figura 6 apresenta os superficies geradas
por esses conjuntos de regras, bem como a
projecdo planar e o erro do modelo para o
segundo conjunto de proposicoes.
DISCUSSAO DOS RESULTADOS E
CONCLUSAO

Dentre os melhores modelos obtidos no

passo 3, pode-se destacar os dois conjuntos de
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regras acima, os quais oferecem indice de
desempenho proximos de 2%, escolhido como
erro médio do modelo. Como existem 231 pontos
(11 curvas x 21 pontos) a serem modelados, os
erros médios encontrados foram de 2,29 % e 1,75
%, respectivamente. Portanto, a busca pelo
modelo pode parar neste ponto pois foi atingido o
erro médio maximo. A Figura 6(d) mostra os
erros percentuais do modelo para cada um dos
pontos da superficie da Figura 6(b). Com esta
figura, pode-se verificar uma caracteristica
importante do modelo obtido, os seus erros sdo
ndo-tendenciosos e se distribuem ao redor de

Z€ro.

(c) (d)

Fig. 6: Resultados do terceiro passo do processo

de busca:
(a) conjunto de regras 1  (b) conjunto de regras 2
(¢) projecao do conjunto de regras 2 (d) erro do

modelo 2

Um ponto interessante que pode ser
observado neste exemplo ¢ concernente ao
processo de divisao do dominio da variavel, fato
que ocorreu nos passos 2 € 3. Quando uma
variavel ¢ dividida, procede-se naquela dimensdo
como se o problema da modelagem fosse
dividido, ou seja, fossem tratados dois problemas
separadamente. Nao obstante este fato, que
originou no modelo final premissas com fungdes
quadraticas em sua primeira parte e funcdes
lineares na segunda, o modelo conserva algumas
caracteristicas principalmente no que concerne as
conseqiiéncias. A Figura 7 ilustra a seguinte
explicagdo. Como as listas sdo construidas de
maneira ordenada e necessita-se tomar como base
uma das varidveis, o processo de construgdo das
listas se realiza a partir dos vértices da superficie,
fato que faz com que as conseqiiéncias
permanegam as mesmas calculadas anteriormente.

%
i

Fig. 7: Evolugdo das Conseqiiéncias das Regras.
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Para ilustrar este efeito, pode-se mostrar a
evolugdo do conjunto de regras com as
conseqiiéncias ilustradas na figura acima. Seja,

inicialmente, o seguinte conjunto de regras:

Regra 1: Sex; ¢ Ty [a, ] entdo y;.
Regra2: Sex; ¢ Ty, [ ,b] entdo y,.
Nota: em [a, ] o sublinhado significa um valor
que deve ser calculado segundo o algoritmo
proposto, nao sendo importante nesta analise.
Existem duas opgoes, a divisdo do dominio
de x1 ou a incorporagao de xp, fatos que resultam
nos seguintes conjuntos de regras:
Regra 1:Se x; € Ty; [a,_ ] entdo y;.
Regra 2:Se x; ¢ T12 [_,e] entdoys.
Regra 3:Se x; € Ty3 [e, ] entdo ys.
Regra 4:Se x; ¢ Ti4 [ _,b] entdo yo.
e
Regra 1:Se x; € Ty [a, ] e x2 € Ty [c, ]| entdoy;.
Regra2:Se x; ¢ Ty [a, ] exy € Ty [ ,d] entdo ys.
Regra3:Sex; ¢ Tio [ ,b] exy € Ty [c, ]| entdo ya.

Regra4:Se x; ¢ T12 [ ,b] e x2 € Ty, [ ,d] entdo y».

Em um proximo passo, poderia ser criado o

seguinte conjunto de regras:

Regra 1:Se x; ¢ Ty [a, ] e x2 € Ty [c, ]| entdoy;.
Regra2:Se x; ¢ Ty [a, ] exy € Ty [ ,d] entdo ys.
Regra3:Sex; ¢ Tio [ _,e] e x2 € Ty [c, | entdoys.
Regra4:Sex; ¢ T12 [ ,e]exz ¢ T [ ,d] entdo y;.

Regra 5:Se x; € Ti3 [e, ] e x2 € Ty [c, ]| entdo ye.
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Regra 6:Se x; ¢ T3 [e, ] exy € Tr [ ,d] entdo ys.
Regra 7:Se x; ¢ Tia [ _,b] e x2 € Ty [c,_ ]| entdo y».
Regra 8: Sex; €T ,blexyéTanl ,d]

entao ys.

Esta evolucao foi a ocorrida no exemplo
ilustrativo descrito. Caso o erro ndo tivesse sido
atingido poder-se-ia, tentar dividir o dominio de
xp ou ainda subdividir o dominio de x| e o
processo de busca continuaria até que o erro

médio fosse alcangado.

ABSTRACT

An alternative mathematical tool to yield a data
model is presented. This model is represented by
fuzzy conditional statements, where the premise
has a fuzzy meaning and the consequence is a
mathematical equation. An algorithm is proposed
to calculate the parameters of these statements.
The inference method used is presented. These
models can be used in many studies and in control
processes. Illustrative examples for power system
load modelling and forecasting are presented

using real world data.

KEY-WORDS: Modeling; fuzzy set theory;

linearization techniques.
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