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FERREIRA, Thiago F., Sistemas p-Fuzzy Modificados para Dinamicas Populacionais: modela-
gens e simulagoes. 2012. 138 p., Dissertagao de Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia,
Uberlandia-MG.

Resumo

O grande desafio da modelagem matematica é descrever fenomenos naturais para fazer previsoes
e tomar decisoes. O uso de equacoes de diferencas e equacoes diferenciais ordinérias tem sido
ferramenta essencial na modelagem de fenomenos populacionais. A viabilidade e aplicabilidade
de sistemas parcialmente fuzzy (p-fuzzy) na modelagem de fenomenos descritos por equagoes
diferenciais ja foi estudada anteriormente. A proposta deste trabalho é apresentar sistemas
p-fuzzy modificados (cujas fungoes de pertinéncia sao alteradas por uma poténcia) e sistemas
p-fuzzy modificados no tempo (em que as fungoes de pertinéncia sao alteradas a cada iteragao,
no tempo) que descrevem uma melhor aproximacao as solugoes deterministicas para alguns
modelos de dinamica populacional, do que os sistemas p-fuzzy sem modificagoes. Os sistemas
p-fuzzy modificados foram obtidos numericamente por meio de programas no Matlab para de-
terminar a poténcia e a funcao que altera as poténcias adequadamente, calculando o menor erro
entre a solucao analitica e os sistemas p-fuzzy modificados para alguns modelos de dinamica po-
pulacional. Constatamos que o sistema p-fuzzy modificado no tempo para o modelo do controle
de pragas é mais conveniente em relagao ao sistema p-fuzzy sem modificacoes; e modificado por
poténcia, pois neste sistema o resultado final é a menor populagao de pragas sobrevivente ao
controle. Analisando os resultados alcancados, pode-se concluir que com a utilizacao de siste-
mas p-fuzzy modificados por poténcia, com modificagoes tanto restritivas (poténcia > 1) como
expansivas (0 < poténcia < 1), obtemos uma melhor aproximagao a solugao analitica de cada
modelo. Para o modelo do controle de pragas essa aproximacao torna-se ainda maior quando

a modificagao é feita a cada iteragao, ou seja, com sistemas p-fuzzy modificados no tempo.

Palavras-chave: Teoria dos Conjuntos Fuzzy, Equacoes de Diferengas, Equagoes Diferenciais

Ordinarias, Sistemas p-Fuzzy Modificados, Sistemas p-Fuzzy Modificados no Tempo.
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FERREIRA, Thiago F., Modified p-Fuzzy Systems for Population Dynamics: modeling and
simulation. 2012. 138 p. M. Sc. Dissertation, Federal University of Uberlandia, Uberlandia-
MG.

Abstract

The great challenge of mathematical modeling is to describe natural phenomena in order to
make predictions and take decisions. The use of difference equations and ordinary differential
equations has been an essential tool in modeling population-related phenomena. The feasibi-
lity and applicability of partially fuzzy systems (p-fuzzy) in modeling phenomena described
by differential equations have already been studied. The proposal in this work is to present
modified p-fuzzy systems (which membership functions are altered by a potency) and in-time
modified p-fuzzy systems (in which the membership functions are altered at each iteration in
time) which describe a better approximation to the deterministic solutions for some dynamic
population models, than the p-fuzzy systems without modifications. The modified p-fuzzy
systems were obtained numerically by means of programs in Matlab software, in order to deter-
mine the potency and function that adequately alter the potency, calculating the smallest error
between the analytic solution and the modified p-fuzzy systems for some models in population
dynamics. We verified that in-time modified p-fuzzy system for the pest control model is more
convenient in relation to both the p-fuzzy without modifications and the one modified by the
potency, since in this system the final result is the smallest pest population that survives to
the control. After analyzing the attained results, it can be concluded that when the potency
modified p-fuzzy system with either restrictive modifications (potency > 1) or expansive (0 <
potency < 1), we accomplish a better approximation for the analytical solution for each model.
For the pest control model, this approximation becomes greater when the modification is made

to each and a very iteration, i.e., with in-time modified p-fuzzy system.

Keywords: Fuzzy Set Theory, Difference Equations, Ordinary Differential Equations, Modified
p-Fuzzy System, In-time Modified p-Fuzzy Systems.
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Introducao

A teoria dos conjuntos fuzzy foi apresentada em 1965 por Lofti A. Zadeh [27], professor do
departamento de engenharia elétrica e ciéncias da computacao da Universidade da Califérnia,
em Berkeley, quando ele trabalhava com problemas sobre a classficacao de conjuntos que nao
possuiam fronteiras bem definidas.

Em muitos problemas de fisica e matemaética nao temos dificuldade em classificar elementos
como pertencentes ou nao a um dado conjunto cldssico, ou seja, dado um conjunto A e um
elemento = do conjunto universo U conseguimos dizer: se x € A ou se x ¢ A. Porém, existem
inimeras situacoes em que a relacao de pertinéncia nao é bem definida e, nestes casos, nao
sabemos dizer se o elemento pertence ou nao a um dado conjunto. A intencao de Zadeh foi
flexibilizar a pertinéncia de elementos aos conjuntos criando a ideia de grau de pertinéncia e,
dessa forma, um elemento poderia pertencer parcialmente a um dado conjunto. Esta ideia foi
publicada em 1965, representando o marco do nascimento da teoria dos conjuntos fuzzy [27].

Apesar da forte resisténcia a teoria dos conjuntos fuzzy, muitos pesquisadores vislumbraram
as possibilidades que esta teoria oferecia e Zadeh encontrou seguidores em todo mundo, princi-
palmente no Japao, onde esta teoria encontrou um solo fértil para desenvolver-se rapidamente.
Em 1976 temos a primeira aplicacao industrial da teoria dos conjuntos fuzzy, desenvolvido pelo
Circle Cement e SIRA, na Dinamarca, constituida de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy
incorpora o conhecimento e a experiéncia dos operarios para controlar os fornos das fabricas.
Podemos notar um crescente interesse pela teoria fuzzy por profissionais e pesquisadores das
mais diversas areas, dado a capacidade de explorar variaveis linguisticas, da possibilidade de
desenvolver raciocinio mais proximo ao humano, da diversidade de operacoes e da sua potenci-
alidade em aplicagoes [17].

A caracteristica essencial da modelagem matematica de processos variacionais, utilizando

equacoes deterministicas é a exatidao obtida nas previsoes do fenomeno estudado. Nos modelos



classicos da biomatematica, particularmente nos modelos de dinamica populacionais que lidam
com incertezas, as solugoes sao processos estocasticos cujas médias podem ser obtidas quando
se tem as densidades de distribuicao das varidveis e/ou dos parametros envolvidos no modelo
referente ao fenomeno analisado. Porém, se numa populacao, além de quantificar seus elemen-
tos, pretendemos levar em conta certas qualidades dos individuos, as varidaveis devem captar

tais incertezas [2].

Em diversas areas de ciéncias aplicadas podemos encontrar modelagens com a teoria dos
conjuntos fuzzy. Em particular, Cecconelo [5], Peixoto [18] e Silva [22] utilizaram um Sistema
Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) para modelar a densidade populacional de uma espécie, uti-
lizando regras de inferéncia do tipo “Se ... entao ...”, sendo que [18] foi o primeiro trabalho que
apresentou os sistemas p-fuzzy. Nos trabalhos citados anteriormente, as equagoes diferenciais
ordindrias sao substituidas por um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) no qual a relacao
que descreve as variagoes com as suas respectivas variaveis de estado é descrita por uma base
de regras fuzzy no lugar de equacoes. Esses tipos de sistemas sao chamados de Parcialmente

Fuzzy (p-fuzzy) e foram construidos usando o método de inferéncia de Mamdani [16].

Em [7] e [14] foram feitos estudos sobre aplicac¢ao de sistemas p-fuzzy modelando equagoes
diferenciais parciais, sendo que no primeiro foi utilizado o método de inferéncia de Takagi-
Sugeno-Kang e no segundo o método de inferéncia de Mamdani. Vale ressaltar que em [7] os
sistemas p-fuzzy foram obtidos utilizando a fungao ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems) do Matlab, que a partir de um conjunto de dados identifica as funcoes de pertinéncia
e os parametros do sistema baseado em regras fuzzy. As diferencas basicas entre o método de
inferéncia de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) e o método de Mamdani estao na forma de escrever
o consequente de cada regra e no procedimento de defuzzificacao para obter-se a saida geral do
sistema [2]. Com o método TSK, o consequente de cada regra é dado explicitamente por uma
funcao dos valores de entrada desta regra. Em relagao ao método de Mamdani, a descri¢ao

encontra-se neste trabalho.

Os modelos variacionais fuzzy podem comportar varios tipos de incertezas, traduzidas por
coeficientes, condigoes iniciais ou pelas proprias variaveis de estado. Aplicamos a teoria dos
conjuntos fuzzy para modelos de dinamicas populacionais, considerando as varidveis de estado

e as variagoes em termos linguisticos [2].



O objetivo desta dissertacao é estudar os sistemas p-fuzzy, com aplicagao da teoria dos
modificadores linguisticos. Como o préprio nome sugere, os modificadores linguisticos sao fre-
quentemente utilizados para alterar atributos, ou seja, modelar advérbios. As funcoes que
determinam o grau de pertinéncia dos elementos aos subconjuntos fuzzy serao alteradas por
modificadores do tipo poténcia que elevam a funcao de pertinéncia a poteéncias diferentes de
um. Se o valor da poténcia estd entre zero e um, o modificador é chamado expansivo e se
o valor for maior do que um, é chamado restritivo. Dessa forma, trabalhamos com sistemas
p-fuzzy modificados e verificamos se existe vantagem na utilizacao destes, em relagao aos siste-
mas p-fuzzy sem modificagoes. Finalmente, verificamos a possibilidade de aplicacao da teoria
dos modificadores, a cada iteracao de alguns modelos de fendmenos biolégicos. Esse sistema
construido é chamado sistema p-fuzzy modificado no tempo, tema nao encontrado na literatura
conhecida. Verificamos que existe vantagem na utilizagao dos sistemas p-fuzzy modificados e
p-fuzzy modificados no tempo, modelando fenomenos bioldgicos sem a utilizacao de equagoes
de diferencas e equagoes diferenciais ordinérias.

O trabalho esta dividido em quatro capitulos, consideracoes finais, referéncias bibliograficas
e Apéndices A e B.

No Capitulo 1, apresentamos uma breve introducao a Teoria dos Conjuntos Fuzzy, onde
constam os conceitos basicos para desenvolvimento do nosso trabalho.

O Capitulo 2 descreve métodos numéricos para a resolucao de equacgoes diferenciais or-
dinarias e métodos de integracao numérica utilizada nos capitulos seguintes. No Capitulo 3
introduzimos os conceitos a respeito do nosso objeto de estudo, os sistemas p-fuzzy, que sao
essenciais para o desenvolvimento do capitulo subsequente.

O Capitulo 4 é o mais importante deste trabalho, pois nele serao discutidos os sistemas p-
fuzzy modificados e modificados no tempo de alguns modelos de dinamica populacional, onde
os resultados sao apresentados, bem como os graficos referentes aos resultados alcancados. E
neste Capitulo que sao descritas as metodologias utilizadas para a busca da melhor poténcia
para o sistema p-fuzzy modificado e da funcao de alteracao de poténcias para o sistema p-fuzzy

modificado no tempo.



No Capitulo 5 apresentamos as consideragoes finais sobre os estudos realizados e a discussao
sobre a vantagem da utilizacao dos sistemas p-fuzzy modificados e modificados no tempo para
dinamicas populacionais, em relacao a sistemas p-fuzzy sem modificacées. Além disso, elenca-
mos sugestoes para possiveis trabalhos futuros.

No Apéndice A estao os programas e rotinas computacionais das fungoes de pertinéncia que
foram modificadas a partir dos cédigos fonte no toolbox fuzzy do programa Matlab e utilizadas
neste trabalho. No Apéndice B os programas e rotinas computacionais de cada um dos sistemas

p-fuzzy descritos para os modelos computacionais dos Capitulos 3 e 4.

Thiago Fernando Ferreira

Uberlandia-MG, 20 de abril de 2012.



Capitulo 1

Conjuntos Fuzzy

Serao apresentados neste capitulo conceitos e ferramentas basicas, com alguns exemplos

retirados de [2], da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, utilizadas no decorrer deste trabalho.

1.1 Conjuntos Fuzzy

Um subconjunto fuzzy F' do universo U ¢é definido em termos de uma func¢ao de pertinéncia
i que, a cada elemento x € U, associa um numero p(z), entre zero e um, chamado de grau de

pertinéncia de x a F.

Definicao 1.1 Seja U um conjunto e C um subconjunto de U. A fungao caracteristica de C' é

dada por

1 se zel
xc(x) = (1.1)
0 se z¢C

Entao x¢ é uma funcao cujo dominio é U e sua imagem estd contida no conjunto {0,1},
com Xxc(z) = 1, indicando que o elemento z estd em C, enquanto xc(x) = 0 aponta que z
nao é um elemento de C'. Logo, a funcao caracteristica descreve completamente o conjunto
C, pois esta funcao mostra quais elementos do conjunto universo U sao elementos também de
C. Entretanto, existem casos em que a pertinéncia entre elementos e conjuntos nao é dada de
forma precisa. O que é possivel é dizer qual elemento do conjunto enquadra-se “melhor”a regra

que caracteriza o subconjunto.



Por exemplo, consideremos o subconjunto dos nimeros naturais pequenos [2].

C ={n € N:n é pequeno}. (1.2)

A pergunta que devemos responder é: O ntimero 0 pertence a C? E o nimero 9997

Esta resposta ¢é incerta, mas no contexto da teoria dos conjuntos fuzzy poderiamos dizer
que ambos pertencem a C'. A tnica afirmagao razoavel, nesse caso, é que 0 é um niimero menor
do que 999, portanto, pertence a C' com grau de pertinéncia maior.

A fungao de pertinéncia associada a C' deve ser “construida”de forma coerente com o termo

“pequeno”. Uma possibilidade para a funcao de pertinéncia de C' é

1

poln) = ——— (1.3)

onde n € N. Dessa forma poderiamos dizer que o ntimero 0 pertence a C' com grau de per-
tinéncia pc(0) = 1, enquanto que 999 pertence também a C, porém, com grau de pertinéncia

©c(999) = 0,001. Veja na Figura 1.1 a representagao da fungao de pertinéncia ¢c.

Grau de Pertinéncia

0 5 10 15 20
Numero (n)

Figura 1.1: Representacao dos niimeros pequenos.

A seguir formalizaremos alguns conceitos da Teoria dos Conjuntos Fuzzy que serao utilizados

neste trabalho, comecando com o conceito de subconjunto fuzzy.

Defini¢ao 1.2 Seja U um conjunto (que chamaremos de conjunto fuzzy classico), um subcon-

gunto fuzzy F' de U € caracterizado por uma func¢ao



Esta funcao é chamada funcao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F. O wvalor da func¢ao
de pertinéncia € interpretado como o grau em que o elemento x de U tem a propriedade F. O
indice F' na fungao de pertinéncia é usado em analogia a func¢ao caracteristica de subconjunto
cldssico, conforme a Defini¢cao 1.1.

O valor v € [0, 1] indica o grau de pertinéncia com que o elemento x de U estd no conjunto
F; op(x) =0 e pp(z) = 1 indicam, respectivamente, a nao pertinéncia e a pertinéncia plena

de x ao conjunto fuzzy F.

Um subconjunto fuzzy F é determinado pelo conjunto de pares ordenados:
F={(z,pp(x)):x € U}.

Pode-se dizer, em carater formal, que a definicao de subconjunto fuzzy foi obtida simples-
mente ampliando-se o contra-dominio da fungao caracteristica que é o conjunto {0,1}, para o
intervalo [0,1]. Portanto, um conjunto cldssico é um caso particular de um dado conjunto fuzzy,

cuja funcao de pertinéncia ¢ é uma funcao caracteristica y .

Exemplo 1.1 (Ndimeros préximos a 5). Considere o subconjunto F dos nimeros reais

Proxrimo a 5:
F ={ze€R:z épréximo de 5}

Se definirmos a funcao ¢r : R — [0, 1], que associa a cada x real o valor de proximidade ao

ponto 5, pela expressao

(1—|x—5]) sed<z<6
pr(z) = ; (1.4)
0 se x & [4,06]

entao o subconjunto F' dos pontos prozimos de 5, caracterizado por ¢p, é tal que pr(5,001) =
0,99 e pp(10) = 0. Neste caso, dizemos que z = 5,001 é um ponto préximo de 5 com grau de
proximidade 0,99 e z = 10 nao é proximo de 5. Tal conjunto pode ser representado graficamente
pela Figura 1.2.
A caracterizacao de proximidade é subjetiva e depende da funcao de pertinéncia que pode ser
dada de uma infinidade de maneiras, dependendo de como se quer avaliar o termo “préximo”.
Note que prozrimo de 5 significa estar numa vizinhanca pré-determinada de 5. A subjetivi-

dade esté exatamente na escolha do raio da vizinhanca.



Grau de Pertinéncia
o
(5]

Figura 1.2: Representacao dos nimeros préximos a 5.

Exemplo 1.2 Seja o conjunto das “pessoas de meia idade”, os elementos sao as idades, e os

graus de pertinéncia dependeriam da idade. Uma representacao para tal conjunto pode ser dada

por:

meia idade = {(50,1.0); (48,0.95); (45,0.9); (30,0.2): (25,0.004): (20, 0); (60, 0.8)}

Uma representacao grafica para tal conjunto pode ser dada na Figura 1.3.

Meia Idade

©c ©° o o
® N o ©

Grau de Pertinéncia
o o
I
:

©
w

0 20 40 60 80 100
Idade (anos)

Figura 1.3: Representacao das pessoas de meia idade.

Podemos ter também uma notagao, proposta por Zadeh, mais conveniente para os conjuntos
fuzzy, usando o sinal de “+”para denotar uma enuneragao [27]. Utilizamos a barra “/”como

uma notagao alternativa para o par ordenado (z, pr(z)) o conjunto fuzzy pode ser escrito como

segue:

F =opp(xi)/z1+ pr(z2) /22 + ... + 0p(T0) /T (1.5)



Dessa forma, quando o conjunto universo U é finito, pode-se representar o conjunto fuzzy

F por

F =Y gr@)/s (16)

Definicao 1.3 Podemos considerar somente elementos do universo cujo grau de pertinéncia

seja diferente de zero. O subconjunto classico de U definido por

suppF ={x € U : pp(x) > 0} (1.7)

¢ denominado conjunto suporte e tem papel fundamental na relagao entre as teorias classicas

e a teoria fuzzy [27].

1.2 Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

Temos que dois conjuntos fuzzy sao iguais se todos os elementos do universo tém o mesmo
grau de pertinéncia em cada um deles.

Nesta secao estudaremos as operacoes tipicas de conjuntos como uniao, interseccao e com-
plementacao.

Dizemos que um conjunto fuzzy A é subconjunto de um conjunto fuzzy B e escrevemos
A C B, se pg < pp para todo x € U, ou seja, todo elemento do universo tem grau de
pertinéncia no conjunto A menor que no conjunto B.

Temos ainda que a funcao de pertinéncia do conjunto vazio (0)) é dada por pg(r) = 0,
enquanto que o conjunto universo U tem func¢ao de pertinéncia ¢y (z) = 1, para todo x € U.

Sejam A e B subconjuntos classicos de U. Considere os conjuntos
AUB={xeU; x€A ou uze€ B},
ANB={zxe€U;, €A e z€ B},

A={xelU, x¢A}.
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onde A e B sao subconjuntos classicos de U representados, respectivamente, por suas funcoes

caracteristicas x4 e xB.

Os conjuntos AU B (uniao), AN B (intersecgao) e A’ (complementar) tém para qualquer

x € U, respectivamente, as seguintes funcoes caracteristicas:
Xaus () = maz{xa(z), xs(z)},
Xang(z) = min{xa(z), xp(v)},
Xa(x) =1 —xa().

Estendemos as operacoes de uniao, interseccao e complemento, generalizando as fungoes

caracteristicas que definem os conjuntos, para as respectivas fungoes de pertinéncia.

Definicao 1.4 Sejam A e B subconjuntos fuzzy de U representados, respectivamente, pelas

funcoes de pertinéncia 04 e pp. Temos que 0s conjuntos fuzzy AUB, ANB e A’ tém para
¥ ¥

qualquer x € U as respectivas funcoes de pertinéncia:
paup(x) = maz{pa(z), o5()},
pans(x) = min{pa(z), pp(z)},
pa(r) =1—pa(z).

As Figuras 1.4, 1.5, 1.6 e 1.7 representam, respectivamente, os conjuntos fuzzy Ae B, AUB,
ANBeA. Se Ae B forem conjuntos classicos, entao as funcoes caracteristicas das operacoes

sao iguais as funcoes de pertinéncia definidas, o que mostra a coeréncia dessas defini¢oes.
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Temos também que no caso de conjuntos fuzzy um elemento pode pertencer a um conjunto
e ao mesmo tempo, ao seu complementar, e esta é a grande diferenga entre a teoria cléssica

de conjuntos e a teoria dos conjuntos fuzzy, pois na teoria cldssica, um elemento pertence ao

conjunto ou ao seu complementar.

Figura 1.4: Conjuntos Fuzzy A e B. Figura 1.5: Uniao entre A e B.

Figura 1.6: Interseccao entre A e B. Figura 1.7: Complementar de A.
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Exemplo 1.3 Seja U um conjunto universo composto por pacientes de uma clinica, identifica-
dos pelos numeros 1,2,3,4 e 5. Sejam A e B os conjuntos fuzzy que representam os pacientes
com febre e tosse seca, respectivamente. A Tabela 1.1 dada a sequir contém a unido AU B, a
interseccio AN B, o complemento A" e a interseccao AN A'. Observe que, diferentemente dos

conjuntos classicos, AN A" #0, de acordo com a Defini¢ao 1.4.

Paciente | Febre U(A) | Tosse Seca U(B) | U(AUB) | U(ANB) |U(A") | UANA")
1 0.7 1.0 1.0 0.7 0.3 0.3
2 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
3 0.9 0.0 0.9 0.0 0.1 0.1
4 0.4 0.5 0.5 0.4 0.6 0.4
5 1.0 0.2 1.0 0.2 0.0 0.0

Tabela 1.1: Uniao, intersec¢ao e complementar dos conjuntos A e B.

Mais exemplos com o tema diagnéstico médico e doengas pode ser encontrado em [25].

1.3 Niveis de um Conjunto Fuzzy

Caracterizamos um subconjunto fuzzy F' de U por elementos do universo com seus respec-
tivos graus de pertinéncia.

Dizemos que um elemento x de U pertence a uma classe se o seu grau de pertinéncia é
maior do que determinado valor ou nivel a € [0, 1] que define a classe. O conjunto crisp desses

elementos é chamado de a-nivel de F' e é denotado por [F]* [27].

Defini¢ao 1.5 Seja F' um subconjunto fuzzy U e a € [0,1]. O a-nivel de F' é o subconjunto U

definido por:

[F1*={z e U: pp(z) > a}, (1.8)

com 0 < a <1 e além disso [F|° = suppF'.
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Segue abaixo um exemplo sobre a-nivel.

Exemplo 1.4 Considere U =R e B um conjunto fuzzy de R dado pela funcao de pertinéncia

a Sequir:

r—4 sed<zx<h
903(1’): 6—x seb<zxr<6 -

0 sex¢|4,0]

Temos entao que suppB =|4,6[, portanto [B]® = |4, 6] = [4, 6].
Determinamos o conjunto a-nivel, com 0 < o < 1, considerando z — 4 > a e 6 — x > «, entao
[B]* = [4+ «,6 — ]. A Figura 1.8 estd representando [B]* no eixo x, para um determinado

valor de o, em que 0 < a < 1.

Grau de Pertinéncia

IS

A\

Figura 1.8: a-nivel de B.

O teorema seguinte mostra que a familia de conjuntos classicos [A]* determina completa-

mente o conjunto fuzzy A.

Teorema 1.1 Sejam A e B subconjuntos fuzzy de U. Uma condi¢ao necessdria para que A = B
¢ que [A]* = [B]*, para todo o € [0,1] [2].

Demonstracao: E claro que A = B = [A]* = [B]* para todo o € [0,1]. Suponhamos agora
que [A]* = [B]* para todo o € [0,1]. Se A # B entao x € U tal que pa(x) # @p(x).

Logo, temos que pa(x) < pp(x) ou pa(x) > wp(x). Supondo pa(x) > pp(x), podemos
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concluir que x € [A]P4@ e x & [B]#4@ e, portanto [A]#2®) # [B]*4@ o que contradiz a
hipdtese [A]* = [B]* para todo « € [0, 1]. De maneira andloga chegamos a uma contradi¢do se

admitirmos que p4(z) < @p(x).

1.4 Numeros Fuzzy

Temos na teoria dos conjuntos fuzzy o objetivo de calcular quantidades imprecisas. Por exem-
plo, se considerarmos o dobro de uma quantidade “em torno de 10”, pensamos como resultado
uma quantidade “em torno de 20”. Para tal cédlculo, serao criados objetos que generalizam os

nimeros reais, e serao chamados de Numeros Fuzzy [12].

Definicao 1.6 Chamamos de niumero fuzzy um subconjunto fuzzy B quando o dominio da
funcao de pertinéncia pp € o conjunto dos numeros reais satisfazendo as trés condigoes que

sequems:

1. Todos os a-niveis de B sao nao vazios, onde 0 < a < 1,
2. Todos os a-niveis de B sao intervalos fechados de R,

3. O suporte de B, suppB = {z € U : pp(x) > 0}, é limitado.

Os ntumeros fuzzy, mais utilizados neste trabalho sao os triangulares e trapezoidais. Serao

apresentadas, a seguir, as defini¢oes formais para tais nimeros fuzzy.

Definicao 1.7 Um numero fuzzy B € do tipo triangular se sua funcao de pertinéncia tem o

formato de um triangulo e € da forma

0 sex <a
T—a
sea<zr<u
U—a
pp(r) = (1.9)
b—x
seu<x<b
b—u

0 sex > b.
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Aplicando esta defini¢ao, no caso dito anteriormente dos niimeros “em torno de 10”, pode-se

utilizar um nimero fuzzy triangular com a funcao de pertinéncia a seguir:

¢B(z)

0 sex <95
x; se8<x <10
(1.10)
12—z
se 10 <z <12
0 sex > 12.

Pode-se observar que um nimero fuzzy do tipo triangular nao é necessariamente simétrico,

como na equagao (1.10), pois o valor de b — u pode néo ser o mesmo de u —a em (1.9). A

traducao linguistica para o nimero fuzzy triangular é “perto de”e se este for simétrico podemos

utilizar o termo “em torno de”.

Definicao 1.8 Um numero fuzzy B € do tipo trapezoidal se sua fun¢ao de pertinéncia tem o

formato de um trapézio e é da forma

wB(z)

sea<x<b
b—a
1 seb<z<c

(1.11)

d—=x

sec<x<xz<d
d—c
0 caso contrario.

Serao apresentadas as operacoes aritméticas para os numeros fuzzy, que sao: soma, multi-

plicagao por uma constante, diferenca, multiplicacao entre niumeros fuzzy e divisdo. Em seguida,

um método pratico com aplicacao dos a-niveis.
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Definicao 1.9 Considere A e B dois numeros fuzzy e n € R.

a) Soma:
Temos que a soma dos numeros fuzzy A e B € o numero fuzzy A+ B, que possui funcao

de pertinéncia dada por

supmin[pa(z),¢p(y)] se d(z) #0
parp(z) =< 9@ : (1.12)
0 se ¢p(z) =0

em que ¢(z) ={(z,y) :x+y =z}

b) Multiplicagao por Escalar:
Temos que a multiplicacao de um escalar n pelo numero fuzzy A € o numero fuzzy nA,

que possui funcao de pertinéncia dada por

sup [pa(x)] sen#0
Pna(2) = SUP{(ay)me=z}pa(x)] =  toma==}

X{o}(z) sen =20

“12) se 0
o a(2) = pa(n~'z) sen# (1.13)
X0} (2) sen =20

em que X0} € a fungdo caracteristica de {0}.

c) Diferencga:
Temos que a diferenca entre os numeros fuzzy A e B € o numero fuzzy A — B, que possui

funcao de pertinéncia dada por

supmin|pa(z), ep(y)] se ¢(z) #0
pa-p(z) = ¢ : (1.14)

0 se p(z) =0

em que ¢(z) = {(z,y) s x —y = z}.
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d) Multiplica¢ao entre Niumeros Fuzzy:
Temos que a multiplicacdo entre os numeros fuzzy A e B é o numero fuzzy A - B, que

possui funcao de pertinéncia dada por

supmin[pa(z), pp(y)] se ¢(z) # 0
pap(z) =4 *@ : (1.15)
0 se p(z) =0

em que ¢(z) = {(z,y) : v.y = z}.

e) Divisdo:
Temos que a divisio do numero fuzzy A pelo nimero fuzzy B, se 0 & suppB € o nimero

fuzzy descrito por uma funcao de pertinéncia dada por

supmin|pa(z), ep(y)] se ¢(z) #0
pasp(z) = ¢ ¢ : (1.16)
0 se ¢p(z) =0

em que ¢(z) = {(z,y) : x/y = 2}.

Esta é a defini¢ao de operagoes elementares entre nimeros fuzzy [2].

Teorema 1.2 Sejam A e B numeros fuzzy com a-niveis dados, respectivamente, por [A]* =
[a$, a$] e [B]* = [b,b5]. Entao valem as sequintes propriedades:

(a) A soma entre A e B € o niumero fuzzy A+ B cujos a-niveis sao

[A+ BI* = [A]" + [B]* = la + b, a5 + b5].

(b) A diferenca entre A e B € o nimero fuzzy A — B cujos a-niveis sao

[A— B|* = [A]* = [B]" = [af — b7, a5 — b3].

(c) A multiplicagao de um escalar X\ por A € o nimero fuzzy AA cujos a-niveis sao

AAJ* = AJAl
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(d)A multiplicagao de A por B € o nimero fuzzy A - B cujos a-niveis sao

[A- B|* = [A]Y[B]* = [minP, maxP],

onde P = {a$by, a$bs, agbs, agbs}.

(e) A divisio de A por B, se 0 & suppB, é o niumero fuzzy cujos a-niveis sao

Sera feita, a seguir, a generalizacao, por meio de a-niveis, das operacoes aritméticas para
intervalos [27]. Seja ® qualquer uma das operagoes mencionadas de a até e, os a-niveis do

conjunto A ® B sao dados por
[A® B]* = [A]* @ [B]*

para todo « € [0, 1].

1.5 Loégica Fuzzy

Na literatura, o termo “légica fuzzy”é utilizado de duas formas: a primeira para representar
e manipular informacoes inexatas com o proposito de tomar decisoes sem considerar a teoria
dos conjuntos fuzzy, suas funcoes de pertinéncia e suas algebras em geral. A segunda refere-se

a extensao da légica classica.

A logica fuzzy nao lida com questoes ambiguas. As incertezas das quais a logica fuzzy trata
sao do tipo monotonicas no sentido de que quanto menos incertas forem as premissas, menos
incertas serao as conclusoes e, neste sentido, pode-se dizer que a légica classica é uma espécie

de limite da logica fuzzy quando as incertezas tendem a zero.

O sucesso da légica fuzzy vem do seu carater pratico, pois possibilita conclusoes a partir de
proposicoes incertas. A area que trata de formalizacoes dessas proposicoes é conhecida como
raciocinio aproximado e sua arquitetura tem a forma do método de investigacao proposto por

Sécrates:
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Gripe forte provoca febre alta
Febre alta provoca dores de cabeca frequentemente

Conclusao: Gripe forte provoca dores de cabeca frequentemente.

A 1ltima sentenga (conclusao) é uma dedugao obtida a partir das premissas, porém, alguns
dos predicados nao sao termos precisos e, por este motivo, a logica classica nao trata dessas
sentencas. Vejamos a seguir alguns conceitos da logica tradicional que nos servirao de base
para descrever e compreender a logica fuzzy [2].

Os primeiros passos da légica matematica sao realizados com o estudo dos conectivos “e”,
¢

‘ou”, dentre outros, e estes sao tipicamente usados na modelagem matematica de expressoes

do tipo:

“Se a estd em A e b estd em B,
entao c esta em C”.
ACBea,be A.

Portanto, ¢ € C.

Para elaborar métodos dedutivos como este, para o caso fuzzy, é necessario o conceito
de variaveis linguisticas. A nocao de tal conceito é o mesmo de uma variavel definida na
matematica cldssica, ou seja, ambas substituem valores.

Para o caso da variavel linguistica os valores assumidos sao termos linguisticos associados a
subconjuntos fuzzy, em particular, nimeros fuzzy. Entao, os valores de uma variavel linguistica
serao termos linguisticos, como: altissimo, alto, porte médio, baixo, muito baixo, dentre outros,

que terao como significado fornecidos quantitativamente por conjuntos fuzzy.

Exemplo 1.5 Vamos construir um aparelho de controle de velocidade de veiculos, que tenha
por objetivo o controle de wvelocidade em um determinado ponto de uma estrada. “Veloci-
dade”é uma variavel linguistica que pode assumir os valores “baiza”, “média”e “alta”. Consi-
dere “baiza”uma velocidade inferior a cerca de 40km/h, “média”uma velocidade em torno de
80km/h e “alta”uma velocidade superior a cerca de “120km/h”. Cada valor ou termo assu-
mido pela varidvel “Velocidade”é expresso qualitativamente por um dos termos linguisticos e

quantitativamente por um subconjunto fuzzy.
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As proposicoes que associam uma variavel linguistica a um termo sao denominadas pro-

posigoes fuzzy. Do exemplo 1.5 temos trés proposicoes fuzzy:

Velocidade ¢é baixa;
Velocidade é média;

Velocidade é alta.

Na logica classica as proposicoes sao unicamente “Verdadeiras”ou “Falsas”, e podem ser
compostas com o auxilio dos conectivos mencionados anteriormente. O valor 16gico de uma
proposicao composta depende dos valores logicos de cada uma dessas proposicoes envolvidas na
composicao e da regra de cada conectivo definida por tabelas verdade. As sentencas verdadeiras
tém valor 16gico 1, enquanto as sentencas falsas tém valor 16gico 0.

Porém, para avaliar logicamente, em se tratando da teoria dos conjuntos fuzzy, uma pro-
posicao composta do tipo “Se a esta em A e b esta em B, entao c¢ estd em C”devemos ini-
cialmente atribuir um valor pertencente ao intervalo [0, 1] que indique o quanto a proposi¢ao
“a é A”é verdadeira e realizar a avaliacao légica, no sentido fuzzy, de cada um dos conectivos
encontrados na proposicao. Para tal, é necessario estender os conectivos por meio das normas

triangulares.

Definigao 1.10 Uma co-norma triangular (s-norma) é uma opera¢ao bindria

s :[0,1] x [0,1] — [0, 1] satisfazendo as sequintes condig¢oes: a. Comutatividade: xsy = ysx
b. Associatividade: xs(ysz) = (zsy)sz

c. Monotonicidade: Se x <y e w < z entdo rsw < ysz

d. Condigoes de fronteira: vs0 = x, xsl = 1.

A s-norma estende o operador V que modela o conectivo “ou”[27].

Definicao 1.11 Uma norma triangular (t-norma) é uma operagdo bindria

t:[0,1] x [0,1] — [0, 1] satisfazendo as sequintes condi¢oes: a. Comutatividade: xty = ytx
b. Associatividade: xt(ytz) = (xty)tz

c. Monotonicidade: Se x <y e w < z entao vtw < ytz

d. Condicoes de fronteira: xt0 =0, xtl = x.

A t-norma estende o operador A que modela o conectivo “e”[27].
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Defini¢ao 1.12 Uma aplicagao p : [0,1] — [0,1] € uma negagao se satisfazer as sequintes
condicoes: a. Monotonicidade: p é decrescente
b. Involugao: p(p(z)) =«

c. Condigoes de fronteira: p(0) =1, u(l) =0.

Definicao 1.13 Qualquer operacao =: [0,1] x [0,1] — [0, 1] que reproduza a tabela verdade da

implicacao cldssica € denominada implicagao fuzzy.

1.6 Relacao Fuzzy

Na teoria classica de conjuntos, qualquer subconjunto do produto cartesiano usual V; x V5 x
. x V, é uma relacao R sobre V; x V5 x ... x V,, e pode ser representada por uma funcao

chamada de funcao caracteristica, dada a seguir:
Xr:VixVox...xV,—={01}.

co1m

1 se (zy1,29,...,2,) € R
XR(xthv"‘?xn) -
0 se(x1,29,...,2,) ¢ R.

Quando se relaciona conjuntos fuzzy, ao invés de conjuntos classicos, a relagao é considerada
uma relacao fuzzy. Para definir relacao fuzzy estendemos o conceito de funcao caracteristica de

uma relacao classica para uma funcao de pertinéncia.

Definicao 1.14 Uma relacao fuzzy R sobre Vi x Vo x ... x V,, € qualquer subconjunto fuzzy de

Vi x Vo x ... xV, tal que sua funcao de pertinéncia € dada por
wor:VixVox...xV,—[0,1].

O numero r(xy, o, ..., x,) € [0,1] indica o grau com que os elementos x; estao relacionados

seqgundo a relagao dada R.

A operacao produto cartesiano é, na teoria dos conjuntos fuzzy, similar a interseccao. A
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principal diferenca é que na teoria dos conjuntos fuzzy os subconjuntos fuzzy sao de um mesmo

universo e no produto cartesiano classico, esses subconjuntos podem ser diferentes.

Definicao 1.15 Um produto cartesiano fuzzy Ay X Ay X ... X A, dos subconjuntos fuzzy Aj,

Ay, .. A, de Vi X Vo x ... XV, € a relacdo fuzzy R cuja funcdo de pertinéncia € dada por

SOR(xbm?a cee axn) = YA (xl) A SOAQ(‘TQ) ARERWA SOAn(xn>

onde N\ € a t-norma min.

Um caso particular da relacao binaria R definida no produto cartesiano é a composicao
Ro S, entre duas relacoes fuzzy binarias em V) x V5 eV, x V3, respectivamente. Tal relagao sera

definida a seguir.

Definigao 1.16 A composicio R o S € uma relagao fuzzy bindria em Vi X V3 com fungao de

pertinéncia expressa por

Yros(T1,3) = sup [(pr(71, 72))t(ps (T2, 73))]

z2€Vs

Matematicamente, o conceito de relacao é formalizado a partir da teoria de conjuntos. A
escolha entre o modelo classico e o modelo aplicado a teoria dos conjuntos fuzzy depende do
fenomeno a ser estudado, mas a escolha pela teoria dos conjuntos fuzzy sempre tem maior peso
no sentido de que esta teoria inclui a teoria classica de conjuntos. A seguir descreveremos um
dos principais objetos de estudo para este trabalho, os chamados Sistemas Baseados em Regras

Fuzzy.

1.7 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Em nosso cotidiano, as agoes humanas controlam os mais diversos sistemas do mundo real por
meio de informacgoes imprecisas. Cada individuo funciona da seguinte forma: recebe informagoes
que sao interpretadas segundo seus parametros e entao decide qual atitude tomar. O controle
e a execucao de tarefas devem seguir uma sequéncia de “ordens” linguisticas, traduzida por um

conjunto de regras, capazes de serem decodificadas pelo controlador.
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Uma tentativa de reproduzir a estratégia de um controlador humano, na execucao de suas
tarefas, é dada pelos controladores fuzzy, considerados como um caso tipico de um Sistema
Baseado em Regras Fuzzy (SBRF), ou seja, dada uma entrada fuzzy, um sistema que utiliza da
teoria dos conjuntos fuzzy para produzir saidas.

Um SBRF contém quatro componentes, que sao: um processador de entrada, que realiza a
fuzzificacao dos dados de entrada, uma colecao de regras fuzzy chamada de base de regras, uma
maquina de inferéncia fuzzy e um processador de saida, que fornece como saida um vetor. Cada
um desses componentes estao conectados conforme indicados na Figura 1.9, supondo z € R" e

y e R™.

ARQUITETUR A DE SISTERMAS BASEADOS ERM
REGRASFUZZEY

EBACEDE FEGELAS

EHTEAD A PROCESSAD O DE PROCESSADOR DE :
—— ENTERAT & SATTr —mﬁ—
xe W ¥ e R
COMTITHTO r COHITTHTO
FUEEY > MAQUINA DE FUEEY
ENTRADA IMFEREHCLS FUZZY saima

Figura 1.9: Sistema Baseado em Regras Fuzzy [10].

1.7.1 Processador de Entrada (Fuzzificagao)

A fuzzificagao é o estagio onde as entradas do sistema baseado em regras fuzzy sao modeladas
por conjuntos fuzzy com seus respectivos dominios. Justifica-se, assim, a grande importancia de
especialistas no fendmeno a ser modelado, pois as func¢oes de pertinéncia sao formuladas para
cada conjunto fuzzy envolvido no processo. A entrada de dados é um vetor, mas a manipulacao
desses dados no sistema baseado em regras fuzzy é baseada na teoria dos conjuntos fuzzy. Apds
a fuzzificacao as varidveis serao descritas por conjuntos fuzzy e suas fungoes de pertinéncia, que

como dito anteriormente, sao elaboradas pelo especialista.
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1.7.2 Base de Regras

«

No sistema baseado em regras fuzzy, cada proposigao fuzzy tem a forma “se (estado) -
entao (resposta)”, em que cada “estado”e cada “resposta’sao valores assumidos por variaveis
linguisticas, e esses, por sua vez, sao modelados por conjuntos fuzzy. Os conjuntos fuzzy que
compoem o “estado”’sao chamados de antecedentes, enquanto os conjuntos fuzzy que compoem

a “resposta’sao chamados de consequentes. A colecao de regras fuzzy forma a base de regras.

Um exemplo tipico de base de regras é o caso abaixo:
“Se a banana esta amarela, entao a banana estd madura”

Neste caso, temos que o conjunto fuzzy antecedente seria aquele que classificaria uma banana
pelo grau de pertinéncia ao grupo de frutas amarelas, ou seja, quanto mais amarela, maior o
grau de pertinéncia a este conjunto. O consequente seria representado pelo conjunto fuzzy
representado pela funcao de pertinéncia ao conjunto das frutas maduras, isto é, quanto mais
madura, maior o grau de pertinéncia a este conjunto.

A base de regras pode ser elaborada a partir do conhecimento e experiéncia do especialista
no processo a ser estudado, ou baseado no aprendizado utilizando dados, ou seja, o sistema se

encarrega de criar a sua prépria base de regras a partir dos dados.

1.7.3 MaAquina de Inferéncia Fuzzy

E neste componente que cada proposicao fuzzy é traduzida matematicamente por meio das
técnicas da teoria dos conjuntos fuzzy. Definimos as s-normas, as t-normas e as regras de
inferéncia que serao utilizadas para obtermos a relacao fuzzy que modela a base de regras. Este
componente ¢ tao importante quanto a base de regras, pois ¢ dele que depende o sucesso do
sistema baseado em regras fuzzy, ja que saira daqui a saida fuzzy a ser adotada pelo controlador,
a partir de cada entrada fuzzy. Neste trabalho estd sendo utilizado o Método de Inferéncia de

Mamdani, que sera descrito a seguir.

Método de Inferéncia de Mamdani

No método de inferéncia proposto por Mamdani, as regras fuzzy sao interpretadas pelo

produto cartesiano e agregadas pelo conectivo “ou”modelado pela s-norma maximo. Ou seja, o
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método de inferéncia de Mamdani se resume na uniao da composicao das relacoes de entradas

com as definidas por cada regra. Para ilustrar o método de inferéncia considere as regras

Ry: Sexé Al ey é By entao z é Cf;

Ry: Sexé Ay ey é By entao z é (.
A Figura 2.9 ilustra como uma saida z de um sistema de inferéncia do tipo Mamdani é gerada
a partir das entradas = e y, vistos como conjuntos unitarios. Observe que a saida obtida pelo
método de Mamdani é um conjunto fuzzy, sendo portanto, necessario um método para obter
um numero real que a represente. Estes processos sao chamados métodos de Defuzzificacao e

serao apresentados na proxima secao.

min
I7 o Lo B I s
‘-;Y =Y !
EaS A e 2 L s
s /\ \ [ e
adra 2 - e S T el [t o 1, W TR ] ISBII, o
9 \ - - o
X Y
| max (uniao)
X 3 i ;
C
C=CiUC; //F\
A T

Figura 1.10: Saida final do método de Mamdani.

1.7.4 Processador de Saida (Defuzzificagao)

No sistema baseado em regras fuzzy, a cada entrada fuzzy o método de inferéncia produz
uma saida fuzzy que indica o controle que deve ser adotado. Entretanto, se a entrada for um
nuimero real, é esperado que a saida correspondente seja também um nimero real, mas isso em
geral nao ocorre em sistemas baseados em regras fuzzy pois, mesmo para uma entrada real,
a salda é fuzzy. Deve, entao, existir um método para defuzzificar a saida e assim obter um

numero real que indicara o controle a ser adotado.
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Sao muitos os métodos de defuzzificacao que podem ser adotados. Qualquer nimero real
que, de alguma forma, pode representar razoavelmente o conjunto fuzzy B pode ser chamado
de um defuzzificador de B.

O mais comum dentre esses métodos é o Método do Centro de Gravidade [27].

Este método assemelha-se a média ponderada para a distribuicao de dados, com diferenca
que os pesos sao os valores que indicam o grau de compatibilidade da saida z; com o conceito
modelado pelo conjunto fuzzy B em z. As equagoes (1.17) e (1.18) apresentam o centro de

gravidade G(B), respectivamente, para os dominios discreto e continuo.

_ Jr2es(2)

B = sl

(1.18)

Também sao métodos de defuzzificagao o Centro dos Méximos e Média dos Maximos. Omi-
tiremos o aprofundamento de tais métodos, mas tais esclarecimentos e definicoes podem ser
encontrados em [2].

Conhecer os sistemas baseados em regras fuzzy, bem como todos os seus componentes e
funcoes é de fundamental importancia para o bom entendimento deste trabalho, visto que o
objetivo principal é aplicar a teoria dos modificadores linguisticos, obtendo, assim, os sistemas
fuzzy modificados, porém, este serd um assunto tratado posteriormente.

No préximo capitulo serao definidos Equacoes Diferenciais Ordinarias Numéricas e Métodos

Numéricos de Integracao.



Capitulo 2

Métodos Numéricos para Equacoes

Diferenciais Ordinarias

Serao estudados neste capitulo alguns esquemas numeéricos para a resolucao de problemas
que podem ser representados por um modelo matematico que emprega equacoes diferenciais or-
dinarias. Um esquema numérico é considerado eficiente quando este apresenta solucoes dentro
de uma precisao desejada, com custo computacional baixo. Os erros cometidos nesta apro-
ximagao sao decorrentes da discretizacao do problema, ou seja, passar do modelo matematico
para o esquema numérico e da forma como as méquinas apresentam os dados numéricos.

Os esquemas numéricos sao classificados como esquemas diretos e esquemas iterativos. Os
esquemas diretos fornecem a solugao apés um nimero finito de passos enquanto que os esquemas

iterativos repetem um numero de passos, até que um critério de parada seja satisfeito [20].

2.1 Métodos Numéricos para Solucao de Equacoes
Diferenciais Ordinarias

Muitos dos modelos matemaéticos, de diversas areas de pesquisa, sao representados por
equacoes diferenciais. Em muitos casos, a teoria garante a existéncia e unicidade a solucao,

porém, nem sempre podemos obter a forma analitica desta solucao.

27
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Vamos analisar esquemas numéricos para solu¢ao de Problemas de Valor Inicial (PVI) para

equagoes diferenciais ordinérias de primeira ordem. Ou seja, encontrar y(z) tal que

v =[xy
(:9) (2.1)
y(@o) = Yo
Os esquemas numéricos calculam a aproximacao de y(z) em xq,x9,23,..., em que T =

xo + kh para um passo h > 0. O valor da funcao em z; é yi, que é obtido em funcao dos
anteriores Y1, Yk_2, - - -, Y1, Yo- Desta forma, aproximamos a funcao para x > xg, o que justifica

o PVI.

Sao duas classes de métodos:

e Métodos de Passo Simples: O calculo de y, depende apenas de y;_;.

e Métodos de Passo Muiltiplo: O calculo e y;, depende de m valores

anteriores Yx_1, Yr—2, - - -, Yk—m- Neste caso, o método é dito e m-passos.

2.1.1 Meétodo de Euler

Considere o problema de valor inicial (PVI) dado pela equacao (2.1). Uma forma de apro-

ximar a derivada de uma funcao no ponto z, é dado por

lim y(wo + h}i —y(zo) _ ylao + hl)l — ylwo) (2.2)

Como x1 = g + h pelo PVI (2.1), temos

y(z1) — y(zo) _ Y%~ Y%
h h

= f(xo,40) = y1 = Yo + hf (w0, yo). (2.3)

Relacionamos y; com g, um valor dado ao problema de valor inicial. Entao, obtemos uma

aproximacao y(zq) = y;.
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Analogamente, obtemos y, em func¢ao de y;, e de uma forma geral teremos

Yk+1 = Yk + hf(Tr, Yk).- (2.4)

Este método é conhecido como Método de Euler. Neste método temos que a cada valor
calculado o erro esta aumentando. Isto acontece por cometermos um erro local na aproximacao
da derivada, e este erro vai se acumulando a cada valor calculado.

O erro local é estimado por

2

E < —
| loc(xk+1)| =9 Ee[g:,wmrl]

ly" (). (2.5)

Em seguida serao apresentados os métodos de Runge-Kutta.

2.1.2 Métodos de Runge-Kutta

O método de Runge-Kutta de 1* ordem é o Método de Euler, que coincide com o método
da série de Taylor de 1* ordem. Vamos determinar um método de 2* ordem, conhecido como
Método de Euler Melhorado ou Método de Heun. O objetivo é melhorar o Método de Euler,
afim de aprimorar sua precisao.

Considere a aproximagao ye, 1 = Yo +hf(z,, yn), que é obtida pela aproximacao do método
de Euler.

Seja a reta L, que tem coeficiente angular dado por ¢/(z,) = f(Zn, Yn)-

Li(z) = yot+ (2 -2y,
Ll (xn-l-l) = Yn + (:Bn—i-l - xn)y;

= YnTt hf(xn7 yn)

= Yen+1- (27)
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Considere a reta Lo, com coeficiente angular dado por f(z,41,y€ns1) = f(2n, yn + hyl,) que

passa pelo ponto P. Entao,

Ly(z) = yen1 + (2 — Tpp1) f(Tnt1, Yenya) (2.8)

Considere agora a reta Ly, que passa pelo ponto P e tem coeficiente angular como sendo a
média dos coeficientes angulares de Ly e Ls. Finalmente, a reta que passa pelo ponto (2, yn)

e € paralela a reta Ly, tem a forma

L) = g+ (& = 20 (7 (s i) + f s o+ Pl (2.9

Em z,, + 1, temos

Yt = + g (F ) + F s )on+ haf) (210)

O valor de y,, 11 estd mais préximo do valor exato do que ye, 1. A construcao esta explicita

na Figura 2.1.

Este esquema é chamado de Método de Euler Melhorado, no qual o erro local é estimado

por

h
| Etoe(n41)] < max |y"(£)] (2.11)

3
E §€[xn,90n+1]

O Método de Euler melhorado foi determinado por uma construcao geométrica. Pode-se

obter uma demonstracao analitica desenvolvendo a série de Taylor da f(x,y) calculado no ponto

(:CnJrla Yn + hy’ll’l,)

A expressao encontrada deve coincidir com a série de Taylor até 2* ordem. De modo geral,

um método de Runge-Kutta de 2* ordem é dado por

Yn+1 = YUn + alhf(mm yn) + a2hf($n + blh7 Yn + thy;) (212)
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Yenet

ye

n+1

x X x X

n n=1 n =1

Figura 2.1: Método de Euler melhorado [20].

em que
a; +ay = 1
a2b2 = 1/2
O Método de Euler melhorado é obtido com a; = a9 = = e by = by = 1. Métodos de ordem

2
superior sao obtidos seguindo o mesmo procedimento. Serao representados a seguir um método

de 3% e 4% ordem.

Runge-Kutta de 3% ordem:

2 1 4
it = Un + 2Ky + =Ky + K
Ynt1 =Y +9 1+3 2+9 3
Kl - hf(xnayn)

O erro de truncamento local é da ordem de h* e o erro de truncamento global é de h3, que

representa a ordem de aproximacao em um intervalo.
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Runge-Kutta de 4* ordem:

Yn+1 = Yn + é(fﬁ + 2K, +2K;5 + Ky)
Ky = hf(zn, yn)
Ky =hf(x, +h/2,y, + K1/2)
K3 =hf(x, +h/2,y, + K2/2)

Ky =hf(zn+ h,ya + K3). (2.15)

Neste caso, o erro de truncamento local é da ordem de h° e o erro de truncamento global é

de h*, que representa a ordem de aproximacao em um intervalo.

2.1.3 Meétodos de Passo Muiiltiplo

Vamos integrar o PVI (2.1) no intervalo [z, z,11], ou seja

L + y'(x)dx = / + Fx,y(z))dz, (2.16)

e pelo Teorema Fundamental do Célculo
Tn+1
s =yl + [ Fay@)de. (2.17)

A integral sobre f(z,y) é aproximada pela integral do polindémio interpolador que pode
utilizar pontos que nao pertencem a [z,,z,41]. Dependendo dessa escolha dos pontos onde

aproximaremos a f(x,y), podemos ter duas classificacoes:
e Explicito: Quando utilizamos os pontos ,, T, 1, Tn_2, ..., Ty, para interpolar f(z,y).

e Implicito: Sao obtidos quando no conjunto de pontos, sobre os quais interpolamos f(z,y),

temos o ponto Ty 4.

Serao dados a seguir alguns métodos numéricos de integracao.
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2.2 Integracao Numérica

Nosso objetivo é estudar esquemas numéricos que aproximem a integral definida de uma
fungao f(z) num intervalo [a,b]. A integracdo numérica é aplicada quando a primitiva da
fungao nao é conhecida ou quando s6 conhecemos f(z) num conjunto discreto de pontos. As
férmulas de Newton-Cotes aproximam a fungao f(z) por um polindémio interpolador e a integral

é aproximada por

/ f(x)dr = Ao f(x0) + Arf(z1) + -+ Apf(n) = Z Ai f (). (2.18)

Nas formulas de Newton-Cotes os pontos sao igualmente espacados, isto é, xp = xg+kh, com
h = (b—a)/n, e os coeficientes A; sdo determinados pelo polindémio escolhido para aproximar

a funcao f(x).

2.2.1 Regra do Trapézio

A forma de Newton para o polinomio p,(z) que interpola f(x) em zg,x1,...,2,, (n + 1)

pontos distintos é dada da forma

() = flao] + flzo, 21](z — x0) + flzo, 21, 22 (x — 20) (2 — 21) + - -

oot flro, e, - ) (T — xo) (2 — 2) - (2 — 1), (2.19)

em que f[xg,...,z,| é o operador diferengas divididas [20].
A regra do trapézio é a férmula de Newton que aproxima a fungao f(x) pelo polindémio
interpolador de grau 1 sobre os pontos o = a e x1 = b. Este polinomio, na forma de Newton,

é dado por

pi(x) = f(wo) + flzo, 21](x — o). (2.20)
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Entao, aproximamos a integral de f(z) pela integral de p;(z), ou seja,

/abf(a:)dx ~ / i (2)da. (2.21)

Portanto, temos que:

/ Fla)dr = 2 (F(x0) + Fa)) (2.22)

em que h = x; —xo. A férmula (2.22) representa a drea do trapézio que tem f(z1) e f(zo) como

valores das bases e h como altura. Tal trapézio pode ser representado como na Figura 2.2.

fox,)

15,)

Figura 2.2: Aproximagao pela Regra do Trapézio

O erro de truncamento é dado por

h3
Er=——f" 2.23
em que & € (a,b).
Na pratica usaremos a estimativa
h3 //
Er| < — : 2.24
Br| < 75 max |(6) (224)

Veremos, a seguir um método com maior precisao.



35

2.2.2 Regra do Trapézio Repetida

A regra do trapézio aproxima bem fungoes suaves e/ou em intervalos e integragao de ampli-
tude pequena [20].
Para intervalos de amplitude grande podemos fazer uma subdivisao do intervalo [a,b] em

n subintervalos de mesma amplitude e aplicamos a regra o trapézio em cada um eles. Temos
b—a

que: h = e x, = 29+ kh com k = 0,1,...,n. Aplicando a regra do trapézio em cada

subintervalo [z,, z,1], temos que:

b
[ 5@he =220+ ot oo+ o) + ) (2.25)

O erro cometido é igual a soma dos erros de cada subintervalo, e portanto, o erro é da forma:

3

h
Errl <n— "(&)]. 2.2
|Erel < ngs max |F(6) (2.26)

2.2.3 Regra de 1/3 Simpson

Para este método iremos utilizar o polinomio de grau 2 que interpola a funcao f(z). Serao

necessarios trés pontos: g, Ty, .

h—
Como estes pontos devem ser igualmente espacados, tomamos h = (2—(1). Consideremos
o polinomio interpolador na forma de Newton, como segue
pa(x) = f(xo) + (x — x0) flzo, 1] + (x — x0) (. — 1) f20, 21, X2 (2.27)

Dessa forma temos que:

/abf(a:)dx ~ /:2 po(z)dz

= Bhao) 4 + F)), (2.28)
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O erro de truncamento é dado por
h5
Bs = —o=79(€).€ € [o,1]. (229

Na pratica usamos a estimativa

5

h
Eql < — @ gyl 2.30
|Es| < gogg[gﬁlf €3] (2.30)

2.2.4 Regra de 1/3 Simpson Repetida

A aproximacao pode ser melhorada, da mesma forma que foi feito para o Método do Trapézio.
Dividimos o intervalo de integracao em n subintervalos de mesma amplitude.

Como para o Método de 1/3 Simpson é preciso ter trés pontos, a regra se aplica a cada
b—a

n

dois subintervalos da forma [z,, z,12], ou seja, n deve ser um numero par. Entao h = e

x, = x9 + ph, parap =1,2,...,n.

Aplicando 1/3 Simpson para cada subintervalo [z,, Z,42], temos
h
3

b
[ H@is m U A £ Gt U+ £+ S A+ £

fot+a(fit fot + for) F2(fa+ fat o+ fu2) + ful-

h

3
. . . n .

O erro cometido é a soma dos erros em cada intervalo [z,, z,42] € como temos 5 subintervalos,

temos

5

h
Eon| < n— @)
’ SR| _n180 gne[%\f (5)\

Temos que as formulas de Newton-Cotes sao obtidas quando aproximamos a funcao a ser
integrada por um polinomio interpolados, cujo grau determina a proporcao dos erros que sao
encontrados. Do ponto de vista pratico, nao é usual utilizar polinomios de grau muito alto para

aproximar as fungoes.
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A melhor estratégia é a utilizacao de formulas repetidas, que permitem melhor aproximacao
e precisao, usando féormulas que sao obtidas por polinomios de menor grau.

No préximo capitulo serdo apresentados os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF) e
os sistemas dinamicos p-fuzzy utilizados para aplicar a teoria dos nimeros fuzzy na solugao de

equacoes diferenciais ordinarias.



Capitulo 3

Sistemas p-Fuzzy para Modelos

Populacionais

Na modelagem de fenomenos existem casos cujas variaveis de estado estao relacionadas as
suas variacoes temporais. Esta relacao é estabelecida a partir de parametros que precisam ser
estimados, mas os casos que predominam sao aqueles em que hd necessidade de coleta de um
namero elevado de dados para descrever o fenomeno para que o mesmo possa ser modelado
de forma adequada. Como ferramenta para este tipo de modelagem sao utilizadas as equagoes
diferenciais [2].

Trataremos neste momento da escolha de sistemas baseados em regras fuzzy que incorporam
informagoes imprecisas em suas varidveis, nas suas variacoes e na relacao entre variaveis e
variagoes, podendo obter o tratamento matematico para tais incertezas. Esses sistemas sao
chamados de p-fuzzy, que significa parcialmente fuzzy. Serao propostos a aplicacao de sistemas
p-fuzzy para a solugao de problemas modelados por meio de Equacoes de Diferencas e Equagcoes
Diferenciais Ordinarias (EDOs).

As bases de regras e os parametros das fungoes de pertinéncia do SBRF podem ser cons-
truidos a partir de dados obtidos experimentalmente ou com o auxilio de um especialista.

Os sistemas recebem o nome de p-fuzzy, pois sao parcialmente fuzzy, no sentido que o
campo de diregdes do Problema de Valor Inicial (PVI) em questao é conhecido parcialmente.
No entanto, sua solucao é real e em cada instante ¢, um valor é obtido apds um processo de

defuzzificagao.

38
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Definicao 3.1 Um PVI p-fuzzy pode ser dado por

du
- = F(t,u(t)) (3.1
u(a) =g

em que F € parcialmente conhecida e descrita por uma base de regras fuzzy.

Até agora nenhum processo de defuzzificacao estd sendo exigido para modelar F', o que
desobriga que a solugao u(t) de (3.1) em algum sentido seja um niimero real. Porém, se algum
método de defuzzificacao for adotado, o que obtém-se é u(t) € R. Neste caso, estamos diante

da metodologia que veremos a seguir para F' como fun¢ao dada por um controlador fuzzy [2].

3.1 Sistemas Dinamicos Fuzzy

E proposta uma metodologia para solucionar sistemas dinamicos tradicionais por meio dos

Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF). Os sistemas dinamicos tradicionais tem a forma

Tyl = F(J}t> = T4l — T = f(l’t) (32)
para o caso discreto e
dx
= i) (33)

para o caso continuo.

O fato é que em ambos os casos o campo f representa a variacao e o sistema é estudado a
partir deste. Mas se f nao for dada explicitamente ou se, por algum motivo, ela é conhecida
apenas parcialmente, com base nas caracteristicas do fenomeno que se deseja modelar para
estudar a evolucao do sistema, adotamos uma expressao matematica para f que contemple tais
caracteristicas.

A sugestao é adotar um modelo linguistico fuzzy cuja base de regras é “construida”a partir
das caracteristicas do fenomeno. Mais ainda, as variaveis de estado devem ser as entradas do
sistema, enquanto que as saidas do sistema devem representar as variacoes dos estados. Esta é

a particularidade dos SBRF aplicados a sistemas dinamicos.
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Como as regras sao formuladas baseando-se no que se conhece do fenomeno, o esperado é
que a funcao f, dada pelo SBRF capte tal conhecimento. Entao pode-se substituir o campo

tedrico f por f, e estudamos as solugoes da equacao das diferencas

Ty — 2 = fr(x4) (3-4)

para o caso discreto e da equacao diferencial

dx
o= @) (3.5)

para o caso continuo.

Dependendo das propriedades matematicas de f e da metodologia escolhida para os SBRF, o
esperado é que as solugoes de (3.2) e (3.3) sejam convergentes para (3.4) e (3.5), respectivamente,
uma vez que f, converge para f a medida que o nimero de regras r aumenta [2]. H4 situagoes

em que a fungao f, é explicitamente conhecida e, portanto, pode-se obter as solugoes analiticas.

Considere que um fendémeno seja modelado matematicamente pelo PVI dado por

dx
a ) (3.6)

[L’(to) = 2o
cuja solucao é

x(t) = xg —l—/t f(s,z(s))ds. (3.7)

Considere um sistema dinamico fuzzy com r regras que levam em consideragao carac-

teristicas do campo f. Esta base de regras, por meio de um SBRF, define uma f,.

Suponha que f, seja convergente para f quando r — oo e suponha ainda que a funcao f,

seja tal que o PVI dado por

dt (3.8)
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tenha como solucao
t
z,.(t) = xg +/ fr(s,z(s))ds. (3.9)
to

Admitimos que x, — = quando 7 — oo e assumimos que cada funcao f, tenha propriedades

que garantem que (3.8) estd bem definido e sua solugao seja dada por (3.9).

Serao usados métodos numéricos classicos para obter a solugao de (3.8), ou seja, o método
fornecera uma sequéncia x,, que estima o valor de z,,. Como x,, — x quando r — oo e x,,, — @,

quando n — oo, temos que x,, — = quando n,r — co.

Esta ¢ a metodologia que sera utilizada para obter estimativas de solugoes de equacoes
diferenciais ordinarias a partir de SBRF, quando temos apenas informagoes parciais sobre o
campo de diregoes, ou seja, quando estamos trabalhando com sistemas baseados em regras

p-fuzzy.

3.2 Critérios de Comparacgao

No Capitulo a seguir serao apresentados modelos matematicos de controle e crescimento
populacional. Para a maioria desses modelos sao apresentadas as solugoes deterministicas e a
solucao dada pelo sistema p-fuzzy, e posteriormente serao feitas modificagoes no sistema p-fuzzy

e serd obtida a solugao do sistema p-fuzzy modificado e p-fuzzy modificado no tempo.

Neste trabalho, temos como objetivo verificar se a solucao p-fuzzy se aproxima a solugao
deterministica. A mesma comparacao sera feita posteriormente com o sistema p-fuzzy modi-
ficado e p-fuzzy modificado no tempo. Para tal processo é necessario determinarmos critérios
de comparacao, e assim, verificar se um sistema p-fuzzy é ou nao uma boa aproximacao para a

solugao deterministica.

Apresentaremos a metodologia utilizada para obter uma melhor aproximagcao entre a solugao

do sistema p-fuzzy e a solucao deterministica.

Seja x o vetor com os pontos da solucao deterministica e 2’ o vetor com os pontos gerados

pelo sistema p-fuzzy, utilizando as fungoes de pertinéncia dos modelos a serem apresentados.
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Consideramos dois tipos de erro, F; e Fs, descritos a seguir:

FEy = mazx|x — 2|, (3.10)
o
Ey = —max.ym i (3.11)
min|a’|

Dessa forma, para cada sistema p-fuzzy apresentado em cada um dos modelos, podemos
determinar o quanto esta solugao p-fuzzy se aproxima da solucao deterministica. Para o modelo
do controle de pragas, ultimo dos modelos apresentados neste capitulo, a saida final é o controle

da praga, e para este modelo utilizamos um outro critério, que é o erro E3 dado por:

_ maz|r — 2|

Ey = (3.12)

max|z|

E necessario, para este modelo, utilizar o erro Ej3, pois o vetor solucao proveniente do sistema
p-fuzzy tem valores nulos, portanto nao podemos efetuar o quociente, visto que ocorreria a
divisao por zero. Para tanto, substituimos o min|z’| por max|z’| em (3.11), obtendo Fj.

Os programas utilizados para o desenvolvimento dos sistemas p-fuzzy, p-fuzzy modificados e
modificados no tempo foram feitos no Matlab, e as rotinas para cada um dos modelos citados

a seguir sao apresentadas no Apéndice B.

3.3 Sistemas p-Fuzzy para Alguns Modelos Matematicos

A seguir apresentamos a aplicacao da teoria dos sistemas p-fuzzy e SBRF para alguns modelos
matemadticos [2] e [12]. Para todos os modelos que serao citados a seguir, os sistemas baseados
em regras fuzzy tém Mamdani como método de inferéncia, e Centro de Gravidade como método

de defuzzificacao.
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3.3.1 Modelo do Crescimento Populacional de Malthus

Entre os modelos de crescimento populacional mais importantes estd o “modelo de cres-
cimento malthusiano”. Tal modelo foi proposto por Thomas Robert Malthus (1766-1834),
economista britanico considerado o pai da demografia por sua teoria de crescimento populaci-
onal [23]. Nomeado professor de histéria e de economia politica em um colégio da Companhia
das Indias (o East India Company College), em Haileybury, expos suas ideias em dois livros co-
nhecidos como Primeiro Ensaio e Segundo Ensaio: “Um ensaio sobre o principio da populacao
na medida em que afeta o melhoramento futuro da sociedade, com notas sobre as especulagoes
de Mr. Godwin, M. Condorcet e outros escritores”(1798) e “Um ensaio sobre o principio da
populacao ou uma visao de seus efeitos passados e presentes na felicidade humana, com uma
investigacao das nossas expectativas quanto a remocao ou mitigagao futura dos males que oca-
siona” (1803). Malthus teve seu reconhecimento devido a uma obra socioldgica e demogréfica
que publicou anonimamente, em 1798: “Um Ensaio sobre o Principio de Populagao”.

E imprescindivel salientar que Malthus nao prescrevia originalmente nenhuma equacao ma-
tematica de crescimento populacional, simplesmente enunciava que a populagao cresceria ge-
ometricamente enquanto que a producgao de alimentos cresceria numa taxa aritmética, desde
que nao houvesse mecanismo de controle.

A primeira interpretacdo matematica da conjectura de Malthus foi possivel a partir de um
modelo deterministico, pressupondo que “o crescimento de uma populacao é proporcional a
propria populagao”|[2].

Dos principios vistos anteriormente sobre sistemas p-fuzzy e mantendo esta linha de inves-
tigagao, vamos estudar o PVI dado pela equagao (3.6), em que f é substituida por uma base
de regras fuzzy coerente com o modelo malthusiano, cuja principal suposicao é que em cada
instante ¢, a taxa de crescimento de uma populacao, é diretamente proporcional a populagao.

O modelo continuo de Malthus é dado por

dx
@ e (3.13)
z(0) = xg

e sua solucgao analitica é dada por z(t) = xee®, em que a é uma taxa de crescimento cons-

tante [12].
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A base de regras constituida é para a taxa de variacao por unidade de tempo, denotada por

dx dx
5 o funcao da populacao z. Dessa forma, x ¢ a variavel de entrada e I ¢ a variavel de

saida. A arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo de Malthus pode ser vista na Figura 3.1.

T » SBEF > =

METODONUMERICO (¢

Figura 3.1: Arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo de Malthus [7].

Consideremos quatro qualificacoes para cada uma das variaveis linguisticas, da seguinte

forma:

x
r1: Se a populacdo x é muito baiza (MB) entdo a variagao pr é muito baiza (MB);

d
r9: Se a populacdo x é baiza (B) entdo a variacao d—f é baiza (B);

dx
r3: Se a populacao z é média (M) entao a variacao pr é média (M);
T
ry: Se a populagao x é alta (A) entdo a variagao pn é alta (A).

Nas Figuras 3.2 e 3.3 temos as funcoes de pertinéncia que correspondem, respectivamente,
as variaveis de entrada e saida para o modelo malthusiano. Para os termos linguisticos MB
e A, as fungoes de pertinéncia sao trapezoidais e para as regras B e M temos as funcoes de
pertinéncia triangulares.

Utilizando o SBRF, determinamos o valor de i no préximo instante. Assim, calculamos o
préoximo valor de z, com integragao numérica, aplicando a regra dos trapézios [12]. O raciocinio é

repetido em 100 iteragoes obtendo a trajetéria da populagao no tempo como mostra a Figura 3.4.
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Figura 3.2: Funcoes de pertinéncia de en- Figura 3.3: Funcoes de pertinéncia de saida
trada do modelo malthusiano. do modelo malthusiano.
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Figura 3.4: Solucao do sistema p-fuzzy com populacao inicial igual a 2 e iteracoes n = 100.

A diferenca entre as duas solucgoes foi calculada no Matlab utilizando os critérios dados pelas
expressoes (3.10) e (3.11) apresentados anteriormente, e os valores obtidos foram F; = 7.2524
e By = 3.6262. Dado os valores encontrados, podemos dizer que a diferenca entre as duas
solugoes é pequena, ou seja, o sistema p-fuzzy é uma boa aproximacao para a solugao obtida

analiticamente a partir da equacao diferencial ordindria.
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3.3.2 Modelo Logistico de Verhulst

Pierre Francois Verhulst (1804-1849), natural de Bruxelas (Bélgica), foi matematico e doutor
em teoria dos nimeros da Universidade de Gante em 1825.

Verhulst iniciou seus estudos de filologia cléssica em Bruxelas, mas logo interessou-se pela
matematica. Ainda como estudante conquistou dois prémios por seus trabalhos no calculo das
variagoes. Mais tarde publicou artigos no campo da teoria dos ntimeros e da fisica.

Seu modelo de crescimento populacional, proposto em 1838, é baseado na avaliacao de
estatisticas disponiveis e complementa a teoria do crescimento exponencial com termos repre-
sentando os fatores de inibicao do crescimento. Desde os anos 1970 do século XX a equacao
logistica tem recebido grande atengao como exemplo importante da teoria do caos [24].

O modelo de Verhulst supoe que uma populagao, vivendo em um determinado meio, deverd
crescer até um limite sustentavel, ou seja, ela tende a se estabilizar.

O modelo tradicional de Verhulst para crescimento populacional é regido pelo PVI

dP P

dt
P(O) = Fy,r > 0.

(3.14)

em que P, é a populacao inicial, r a razao de crescimento e P,, é o valor limite da populacao.

As solugoes clédssicas de (3.14), que representam as populagdes P(t) em cada instante ¢, sdo

dadas por
PooPO
P(t) = . 3.15
() (Poo—Po)efrt—FPO ( )
~ . . 1dP
Para este modelo, denotaremos P para a populacao, que é a variavel de entrada, e i

para a taxa de crescimento relativa por unidade de tempo (ou taxa de crescimento especifico),
que é a variavel de saida. A arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo de Verhulst pode
ser vista na Figura 3.1.

As regras do modelo logistico de Verhulst estao de acordo com as principais caracteristicas de
um modelo geral de populagao com crescimento inibido que seja regulado por uma capacidade
maxima. Este modelo é um caso particular.

Consideremos as qualificacoes para cada uma das variaveis linguisticas, da seguinte forma:
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1dP
Se a populagao P é baiza (A;) entdo a taxa de crescimento especifico ——— é baiza positiva

P dt
(Ba);

1dP
Se a populacao P é média baiza (As) entao a taxa de crescimento especifico B é média

positiva (Bs);

1dP
R3: Se a populacao P é média (A3) entao a taxa de crescimento especifico Dar é alta positiva
(Bu);
. . N : oo LdP
R4: Se a populacao P é média alta (A4) entdo a taxa de crescimento especifico DA ¢ média
positiva (Bs);
. , - ) , 1dpP , . »
Rs: Se a populagao P é alta (As) entao a taxa de crescimento especifico L é baixa positiva
(B2);
. P . . ) 1dpP , | .
Rg: Se a populagao P é altissima (Ag) entao a taxa de crescimento especifico T é baiza
negativa (By).
A1 A2 A3 A4 As As B1
1 1r
o 08f o 08
§ 06 § 06t
o o
; 0.4r ; 04
o [}
02f 02t
00 5‘0 160 150 260 250 300 9’I —0‘.5 0 0.5 1 1.5 2
Populagéo (P) Taxa de Crescimento Especifico
Figura 3.5: Funcoes de pertinéncia de en- Figura 3.6: Funcoes de pertinéncia de saida
trada do modelo de Verhulst. do modelo de Verhulst.

Os parametros adotados para o modelo de Verhulst neste trabalho sao a razao de crescimento

r = 0.01785 e o valor limite da populacao P, = 256. Além disso, especificamos que o caso

tratado, considera-se Py < P, ou seja, a populagao P é crescente.

As Figuras 3.5 e 3.6 representam, respectivamente, as fungoes de pertinéncia de entrada

e saida para o modelo logistico de Verhulst. Para A;, Ag, Bs e Bg temos que as fungoes de
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pertinéncia sao do tipo trapezoidais e para As, Az, Ay, As, By, By, Bs e B, as funcoes de

pertinéncia sao triangulares.

«  Solugdo p-Fuzzy
Solugéo Deterministica

Populagéo (P)

0 100 200 300 400 500
Iteragoes (n)

Figura 3.7: Solucao do sistema p-fuzzy com populagao inicial Py = 20, P, = 256 e iteragoes n =

500.

O método numérico escolhido para obter a aproximacao do sistema p-fuzzy para a equagao
diferencial ordinéria (3.14) é o método de Euler e, assim como no modelo malthusiano, cal-
culamos o erro da solucao p-fuzzy em relacao a solucao analitica com os dois critérios dados
pelas expressoes (3.10) e (3.11). Os valores encontrados foram F; = 6.5285 e Ey = 0.0256075.
Analisando a Figura 3.7 que apresenta as solugoes analitica e fuzzy, e considerando também os
valores dos erros F; e Es, podemos dizer que o sistema p-fuzzy é uma boa aproximacao para a

solugao obtida analiticamente a partir da equacao diferencial ordinaria.

3.3.3 Modelo de Montroll

A maioria dos modelos de crescimento populacional, formalizados a partir de equagoes dife-
P
renciais ordindrias, tem a forma a f(P). A fungao f é denominada crescimento especifico
da populagao [2].

Para o modelo de Montroll, temos que

-1 (L)), o1
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em que ¢ > 0. O valor do parametro ¢ é o indicador da posi¢ao de ponto de inflexao da curva.
Quando ¢ = 1, a equagao (3.16) é simplesmente o modelo de Verhulst. Podemos ver os
diferentes comportamentos para o modelo, em funcao dos valores de ¢, na Figura 3.8.

Devemos encontrar a solucao analitica para a equacao 3.16. Entao temos que:

Cil—]; = aP [1 - (%ﬂ (3.17)

em quea>0,qg>0e P0)=F.

dP
Dessa forma, o aP—PL:qOPq“, ou seja, E—aP = —éPqH. Chamando (¢+1) =n
e (P = m, temos que o aP = —mP", que é a equacao de Bernoulli, considerando
w = P'™™ = P79 entao:
dw dw

—+(1=n)(—a)w=(1-n)(—m) =

o + qaw = gm. (3.18)

dt

Resolvendo a equagao (3.18) utilizando o fator de integragao de u(t) = e?.
m me
Entao, w(t) = — + qq7, em que ¢ ¢ uma constante. Utilizando a condicao inicial e com
a e

w = p~ 7, temos a solu¢do analitica para a equagao (3.17), que é dada por

1/q
eqat

eqat + (%)q —1

0

P(t) = P., (3.19)

Assim, como no sistema p-fuzzy do modelo de Verhulst, o método numérico utilizado foi o

método de Euler e a arquitetura do sistema pode ser vista na Figura 3.1.
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Figura 3.8: Solucgoes para o modelo de Montroll para diversos valores de ¢ com pupulagao inicial

Py = 20 e niimero de iteracoes n = 500.
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A base de regras para o modelo de Montroll é dada por:

1dP
Se a populagdo P é muito baiza (A;) entao a taxa de crescimento especifico —— ¢é baiza

P dt
positiva (Bs);

1dP
Se a populacao P é baiza (Ay) entao a taxa de crescimento especifico ——— é média positiva

P dt
(Bs);

1dP
: Se a populacdo P é média (A3) entao a taxa de crescimento especifico Dar é alta positiva

(Ba);

1dP
Se a populagao P é média alta (A4) entdo a taxa de crescimento especifico —— é média

positiva (Bs);

1dP
Se a populagao P é alta (As) entdo a taxa de crescimento especifico ——— é baiza positiva

P dt
(Bz);

- A - : , Ldp , .
Se a populagao P é altissima (Ag) entdo a taxa de crescimento especifico —— é baiza

P dt
negativa (By).

onde as fungoes de pertinéncia sao trapezoidais para A;, Ag e By, e triangulares para A,, As,

A4, As, By, By e Bs.
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Figura 3.9: Funcoes de pertinéncia de en- Figura 3.10: Funcoes de pertinéncia de
trada do modelo de Montroll. salda do modelo de Montroll.

Temos que as Figuras 3.9 e 3.10 representam, respectivamente, as fungoes de pertinéncia de

entrada e saida para o modelo de Montroll.
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Figura 3.11: Solugao do sistema p-fuzzy com populagao inicial Fy = 20

e numero de iteracoes n = 500.

A Figura 3.11 apresenta as solugoes analitica e fuzzy para o sistema de equacoes diferenciais
ordinérias que determinam o modelo de Montroll. Foi considerado neste caso ¢ = 1.2, os valores

para a taxa de crescimento relativa a = 0.1 e para o valor limite da populacao P,, = 204.
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O erro de aproximacao da solugao p-fuzzy para a solucao analitica foi calculado utilizando
os critérios das expressoes (3.10) e (3.11) e os erros obtidos foram F; = 12.6393 ¢ Fy = 2.5278.
Portanto, como pode-se observar no grafico e pelos calculos dos erros que a diferenca entre as
solucoes analitica e fuzzy é pequena, fazendo com que o sistema p-fuzzy seja, para esta solucao

analitica, uma boa aproximacao.

3.3.4 Modelo de Transferéncia da Populacao HIV Assintomatica

para Sintomatica

A Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS) tornou-se um problema mundial de
satide. E uma sindrome proveniente de um processo que compromete o sistema imunologico
decorrente de infecgao pelo HIV (Virus de Imunodeficiéncia Humana). O objetivo é trabalhar
utilizando um sistema baseado em regras fuzzy para elaborar um modelo de conversao de uma

populacao HIV assintomatica para uma sintomatica, sem tratamento com antiretrovirais.

O modelo estudado é baseado no modelo classico proposto por Anderson (1986) [1], o qual
estabelece que a taxa de conversao () da infec¢ao para a AIDS estd em func¢ao do tempo. Na

historia natural do HIV, seria a transferéncia entre a fase assintomatica e sintoméatica x4y = 1.

Este modelo é descrito por

dx

7l ~y(t)x z(0) =1
(3.20)
Y =0 -y y(0) =0

em que = (assintomdtica) representa a fragdo de individuos infectados, mas que ainda nao
desenvolveram a doenga, enquanto que y (sintomética) representa a fragdo de individuos infec-
tados que ja desenvolveram a doenga. O modelo p-fuzzy é construido a partir de um sistema
baseado em regras fuzzy, em que a entrada é a fragdo da populagao sintomética (y) e a saida é
a variacao da populacao sintomética (%) [10].

As funcgoes de pertinéncia de entrada e saida podem ser vistas, respectivamente, nas Figu-

ras 3.12 e 3.13.

A base de regras utilizada é
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L . Lody »
ri: Se a populagao y é baiza, entao a variagao o ¢ média positiva;
ro: Se a populacao y é média baira, entao a variagao d_?j& é média positiva;
-, . . dy »
r3: Se a populacao y é média, entao a variagao o é alta positiva;
-, . ody
r4: Se a populacao y é alta, entao a variagao o é baixa;
o - Lody .
r5: Se a populacao y é média alta, entao a variacao — € baiza positiva;

dt

~ , , ~ L~ Y, . .
r¢: Se a populacao y é altissima, entao a variacao o é baizra negativa.

T T
° «  Solugéo p-Fuzzy
® Dados de Peterman (1985)| 4

o
©
T
154
©
T
|

o
©
T
o
©
T
|

0.7 . 1 0.7} 1
—_— _— L]
X
= 06f 4 206} 4
1 o
S o5 B S o051 B
2 2
o 04r 4 o 0.4 4
o o

L]
0.3 1 0.3} . 1

<}
N}
T
|
o
N
T
|

o
T
L
o
T

Solugdo p-Fuzzy q

3 ° ® Dados de Peterman (1985)
00 1 2 3 4 5 6 7 8 00 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (anos de infecgdo) Tempo (anos de infecgéo)
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pulacao HIV assintomatica. pulagao HIV sintomaética.

As simulagoes numéricas apresentadas nas Figuras 3.14 e 3.15 sao realizadas a partir de

uma fracao inicial da populacao sintomatica y(to), por integragao numérica, utilizando a Regra
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do Trapézio, e repetindo o processo para 800 iteracoes obtemos o comportamento de uma
populacao HIV sintomética. A populagao assintomatica (z(t)) é calculada por meio da equagao
z(t) =1—y(t).

As Figuras 3.14 e 3.15 mostram que as curvas obtidas pelo modelo p-fuzzy estao proximas
dos dados de Peterman (1985) [19], que foram apresentados no modelo cldssico proposto por
Anderson (1986) [1] para a populagao sintomaética.

Neste modelo, calculamos o erro de aproximacao entre o sistema p-fuzzy e os dados de
Peterman por meio dos critérios dados nas expressoes (3.10) e (3.11), obtendo os valores E; =
0.07339 e E, = 0.9238, ou seja, o sistema p-fuzzy é uma boa aproximacao para a solucao
analitica, dada pelos dados de Peterman (1986).

Assim, concluimos que seguindo um sistema baseado em regras fuzzy podemos ter o modelo
do comportamento da populacao HIV assintomaética e sintomadtica, sem o uso de equagoes

diferenciais.

3.3.5 Modelo Presa-Predador de Lotka-Volterra

Por volta de 1925, Alfred J. Lotka e Vito Volterra desenvolveram um dos modelos ma-
tematicos de mais largo uso e de destacada importancia para representar interacoes entre presas
e seus predadores. Tal modelo é conhecido como Modelo Presa-Predador de Lotka-Volterra.
Criado por Volterra (1925), foi bem aceito por explicar as altera¢oes observadas nas populagoes
de pescadas e tubaroes no Mar Adriatico, por ocasiao da paralisacao de atividades pesqueiras
devido a I Guerra Mundial e posteriormente retomada, quando do término da guerra [15] e

[26]. O modelo presa-predador classco de Lotka-Volterra pressupoe que:

1. Tanto as presas como os predadores estao distribuidos uniformemente num mesmo habi-

tat, ou seja, todos os predadores tém a mesma chance de encontrar cada presa;

2. O encontro entre os elementos das duas espécies seja ao acaso, a uma taxa proporcional
ao tamanho das duas populacoes, ja que quanto maior o niimero de presas, mais facil sera

encontra-las e quanto mais predadores, maior o nimero de ataques;

3. A populagao de presas cresce exponencialmente na auséncia de predadores (crescimento

ilimitado por escassez de predadores);
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4. A populagao de predadores decresce exponencialmente na auséncia de presas (decréscimo

por escassez de alimento);
5. A populacao de predadores é favorecida pela abundancia das presas;

6. A populacao de presas é desfavorecida pelo aumento de predadores.

Estas seis hip6teses (ver [3]) em relagdo ao modelo sao resumidas nas equagoes abaixo,

denominadas Modelo de Lotka-Volterra:

dx B B
7 ar — axy
(3.21)
dy
_ = — b
0 y + By

As variaveis de estado x e y sao, respectivamente, quantidade de presas e quantidade de
predadores em cada instante ¢t. As hipdteses do modelo podem ser encontradas em [2]. Os

parametros representam:

e o : taxa de crescimento da populagao de presas;
e « : proporcao de sucesso dos ataques dos predadores as presas;
e 3 : taxa de conversao de biomassa das presas em predadores;

e ) : taxa de mortalidade de predadores na auseéncia de presas.

As hipoteses de Lotka-Volterra caracterizam um modelo presa-predador cujos contingentes po-
pulacionais oscilam com o tempo. O plano de fase referente ao modelo de Lotka-Volterra, é

apresentado na 3.16.

predador

20 40 60 80 100 120 140 160 180
presa

Figura 3.16: Plano de fases do modelo presa-predador de Lotka-Volterra com condigoes iniciais

xo = 100 e yg = 5.
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Temos como objetivo elaborar uma base de regras que substitua as equagoes (3.21), para
modelar a dinamica entre as presas e os predadores, por meio de um modelo p-fuzzy de Lotka-
Volterra. A arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo de Lotka-Volterra pode ser visto na

Figura 3.17.

| &

—p zlti) ;
yhe \ SBRF / -
7 \

dy
dt

Figura 3.17: Arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo presa-predador de Lotka-Volterra.

As varidveis linguisticas de entrada sdo a quantidade de presas () e quantidade de preda-

dores (y); as variaveis de saida sao a variacao relativa da quantidade de presas por unidade de

Ldx - . : .
tempo, denotada por _E; e a variagao relativa da quantidade de predadores por unidade de
x
1dy
tempo, denotada por —— [2].
y dt
N2 N1 ‘ P1 P2
1 1
0.8 08l
g 2
E 06 ; 06f
E 2
E oaf 2 oaf
02 02
0 —8.05 0 0.05
1/x(dx/dt)
Figura 3.18: Funcoes de Pertinéncia para Figura 3.19: Fungoes de Pertinéncia para
1 dx
as Presas (z). —o

As Figuras 3.18 e 3.19 representam, respectivamente, as fungoes de pertinéncia para as

variaveis de entrada e de saida para as presas (populagao e variagdo da populagdo), enquanto
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que as Figuras 3.20 e 3.21 representam, respectivamente, as fungoes de pertinéncia das variaveis

de entrada e saida para os predadores (populagao e varia¢ao da populagao).

g1 B2 83 & N ‘ ‘ N1 o1 ‘ ‘ PR
;
0.8F 08l
© 2
§ 06t g os
3 3
§ 0.4+ 5 04
021 4 0.2
00 é 16 15 —8403 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02 0.03 0.04
Predador 1/y(dy/dt)
Figura 3.20: Funcoes de Pertinéncia para Figura 3.21: Funcoes de Pertinéncia para
os Predadores (y) 1dy
Y)- y dt

Os termos linguisticos da variavel = s@o: baiza (Ay), média baiza (As), média alta (As) e

alta (A4) e da varidvel y sao baiza (By), média baiza (Bsy), média alta (Bs) e alta (B,). Para os

crescimentos especificos, i?j—f e i% os termos linguisticos sao alto positivo (Pz), baizo positivo

(Py), baizo negativo (Ny) e alto negativo (Ns) [2].

A base de regras é dada por:

1dx 1dy
—— éPe——¢N
:L‘dte 26ydte ?

Sex é Ay ey é By, entao

1dx | ldy ,

e Sex é Ay ey é By, entao
2 €Y E P x dt y dt

ldx | ldy ,

e Sex é As ey é By, entdo ——
sEYeD x dt y dt

1dx | ldy ,

e Sex é Ayey é By, entao ——
1eyes x dt y dt

1d 1d
e Sex é Ay ey é By, entao g Y4

zdt y dt
1d 1d

° SexéAzeyéB2,entéo——xéPle——yéNl
x dt y dt

1dx | ldy ,

e Sex é A3 ey é By, entao ——
8 ¢d ? x dt y dt

1dx | ldy ,

e SecxéAyeyé B,y entdo —— e
1eveDy x dt y dt



Se x é Ay

Se x é Ay

Sel’éAg

Sex é Ay

Se x é Ay

Se x é Ay

Se x é As

SexéA4

ey é Bs,

ey é Bs,

ey é Bs,

ey é B3,

ey é By,

ey ¢ By,

eyéB47

eyéB4,

entao

entao

entao

entao

entao

entao

entao

entao

Lds
T dt
Lds
x dt
1dx
x dt
Lds
x dt
Lds
T dt
Lds
T dt
Lds
x dt
1dx
x dt

é Ny

é Ny

é Ny

é N,

é N

é Ny

é N

é Ny

1dx

o8

A partir do sistema baseado em regras fuzzy, determinamos o valor de T no préximo
x

instante. Calculamos o proximo valor de x com integracao numérica. Especificamente, utiliza-

mos o método de Euler para obter o comportamento das populacoes ao longo do tempo, Figura

3.22.
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p—fuzzy presa /\.
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200 300
lteragoes (n)
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Figura 3.22: Evolucao das populacgoes no tempo por meio do sistema deterministico e p-fuzzy

com condigoes iniciais o = 100, yo = 5 e iteracoes n = 460.
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Para o modelo presa-predador p-fuzzy, com parametros fixos a = 0.039, a = 0.0048,
£ = 0.0002 e b = 0.015, obtivemos os erros em relagao ao modelo classico nos valores de
E; = 38.1874 e Fy = 5.1225, sendo estes erros calculados segundo os critérios das equacoes
(3.10) e (3.11). Esses valores foram obtidos da seguinte forma: foram calculados os erros para a
populacao de presas e para a populagao de predadores. Em seguida esses erros foram somados,
dando origem ao erro para o sistema p-fuzzy do modelo presa-predador. Com essas informagcoes
analiticas e visualizando a Figura 3.22, podemos concluir que este sistema p-fuzzy é uma boa
aproximacao para a solucao deterministica, obtida numericamente por meio de equacoes dife-
renciais ordindrias.

Na proxima segao apresentaremos um modelo de equacoes de diferencas para o controle de

pragas.

3.3.6 Modelo do Controle de Pragas

Um pais como o Brasil, com tantas peculiaridades e pluralidades climaticas e geograficas,
abriga uma diversidade enorme de insetos e plantas. Além das espécies nativas e cultivadas
para fins comerciais, tanto para consumo interno como para exportacao, historicamente muitas
espécies vegetais foram introduzidas por colonizadores e imigrantes, sendo responsaveis pela
introducao de espécies exdticas de predadores fitéfagos.

Quando surge uma praga em alguma lavoura, os agricultores tém se utilizado de inseticidas
eficientes ao maior niimero de espécies e isso tem sido a tonica dos ultimos 30 anos no Brasil.
Atualmente, o controle de pragas é feito com uso de inseticidas, cujos efeitos colaterais, tais
como a contaminacao de alimentos, de mananciais, do homem, do ar e do solo, sao conhecidos.
A ressurgéncia de pragas num curto periodo apds a aplicacao do defensivo é um problema
comum e ocorre devido ao vacuo bidtico ocasionado pelo uso do inseticida. A praga retorna
livre de seus inimigos naturais, podendo desenvolver grandes populagoes [4].

Inseticidas sao “substancias quimicas utilizadas para matar, atrair e repelir insetos, sendo
sua descoberta, isolamento, sintese, avaliagao toxicolégica e de impacto ambiental um vasto
tépico de pesquisas no mundo inteiro e que tem se desenvolvido bastante nas tltimas décadas” [4].

Especificamente, por exemplo, verificamos que alguns tipos de pulgoes sao os principais

vetores na disseminacao das doencas das plantas perenes. Recentemente, uma doenca denomi-
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nada “morte-suibita”, causada por virus transportados por pulgoes, tem sido a grande ameaca
dos laranjais paulistas.

O controle dessas doencas é baseado, sobretudo, no controle quimico com aplicacoes inter-
mitentes de biocidas quase sempre sem levar em conta a infestacao da praga. Proporemos um
modelo para controlar uma determinada praga sem especifica-la, a seguir.

O modelo de controle sera construido com base nos modelos de densidade populacional
p-fuzzy, descrito na equacao:

Tepr = (T + Aalwr) X (1= Clag, Aal21))) (3.22)

xo € R,

em que xy é a populacao no instante k, A, (zy) é a variacao populacional e C(xy, A (zx)) é a
porcentagem da populacao de pragas que morre apés aplicacao do biocida.

O valor (1—C'(zk, Az(xg))) € [0,1] representa a porcentagem da populagao que sobrevivera
a aplicacao [21].

Este modelo apresenta um sistema discreto. Para tal sistema, temos que, a Figura 3.23

representa esquematicamente o seu funcionamento.

SR

’ f
Yodelo
| Matemdtico | —

S

Figura 3.23: Arquitetura de um modelo p-fuzzy discreto.

Construimos dois SBRF, o primeiro é um sistema cuja variavel de entrada é z; e a de saida
¢ A,(xy). O segundo SBRF, para o controle de pragas, utiliza como entrada o par (xy, A, (zx)),
em que A,(zg) é dado pelo sistema anterior e a saida C'(xy, Ay(zg)). Apds 15 iteracoes, com

xo = 20, o SBRF aciona o controle e mantém a densidade populacional das pragas a um nivel
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adequado. A arquitetura dos sistemas pode ser vista na Figura 3.24.

Dindmica
Fuzzy

Controle
Fuzzy

Zra1 = (ke + Dz(zr)) - (1 — Clak, Ag))
Atualizagdo do Sistema

|

Figura 3.24: Arquitetura do sistema p-fuzzy para o modelo do controle de pragas [21].
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O primeiro SBRF tem como variavel de entrada a populagao no instante k, xj e variavel de
saida a variagao da populagao A, (xy). As fungoes de pertinéncia para as varidveis de entrada
e salda desse SBRF estao representadas, respectivamente, nas Figuras 3.25 e 3.26.

Para este SBRF, temos a seguinte base de regras:
r1: Se a populacdo zy, é baiza (B), entdo a variacdo A (xy) é baiza positiva (BP);
ro: Se a populagao xy ¢ média baiza (M B), entao a variagdo A, (xy) ¢ média positiva (M P);
r3: Se a populacdo i é média (M), entdo a variacdo A, (xy) € alta positiva (AP);

ry: Se a populacdo i é média alta (M A), entdo a variacao A, (zx) é média positiva (M P);
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rs: Se a populagao xy ¢ alta (A), entao a variacao A, (zy) ¢ baiza positiva (BP);
re: Se a populagao xy ¢ altissima (ALT), entdo a variacdo A, (xy) ¢ baiza negativa (BN).

O segundo SBRF tem como variaveis de entrada a populacao no instante k, xj e a variagao
da populagao A, e a variavel de saida ¢ o controle C'(zg, Ay (z))-

A Figura 3.27 representa a funcao de pertinéncia de saida para o segundo SBRF.

co cB cm CA

4
©
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0.4

Grau de Pertinéncia

0.2

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Controle C(xk,AX(x/)

Figura 3.27: Funcoes de pertinéncia de saida para o SBRF que produz o controle das pragas.

Para o segundo SBRF temos a seguinte base de regras:

z/A, baixa baixa média alta
negativa (BN) | positiva (BP) | positiva (MP) | positiva (AP)
baixa (B) Co Co Co Cg
média baixa (MB) Co Co Cg Cu
média (M) O() CB CM CM
média alta (MA) Cp Cuy Ca Cy
alta (A) CM CM CA CA
altissima (ALT) Cy Ca Cy Ca

A Figura 3.28 representa a evolugao da praga com e sem controle. Pode-se verificar que apli-
cando o biocida, a populagao de pragas nao ultrapassa o valor de 40, considerando a populacao
no intervalo [0,300]. Dessa forma, pode-se dizer que o modelo de controle atinge o resultado

esperado, visto que ha um controle visivel das pragas com controle fuzzy.
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Figura 3.28: Dinamica populacional do SBRF que produz o controle de pragas, com condicao

inicial o = 20 e nimero de iteragoes n = 400.

Para todos os modelos citados neste capitulo foram desenvolvidos sistemas p-fuzzy para
melhor aproximacao para a solucao deterministica ou, como no caso do controle de pragas,
a proposta de se ter um modelo com controle fuzzy, que proporciona um controle maior das
pragas com a aplicacao de biocida.

No proximo capitulo estudaremos os sistemas p-fuzzy modificados segundo a teoria dos
modificadores linguisticos, ou seja, as funcoes de pertinéncia de cada um dos sistemas serao
modificados de modo a aproximar ainda mais a solucao fuzzy da solucao analitica, ou para o

caso do controle de pragas, poder ter um controle ainda maior da praga.



Capitulo 4

Sistemas p-Fuzzy Modificados e

p-Fuzzy Modificados no Tempo

Estudamos nos capitulos anteriores os SBRF, os sistemas p-fuzzy e observamos que um dos
componentes mais importantes de ambos os sistemas sao as funcoes de pertinéncia dos conjuntos
fuzzy que representam as variaveis de entrada e saida de cada sistema. As funcoes de pertinéncia
mais utilizadas até agora foram as triangulares e trapezoidais e ambas sao compostas por retas
crescentes e decrescentes.

A partir deste capitulo estudaremos os sistemas modificados, ou seja, serao feitas modi-
ficagoes nas funcoes de pertinéncia de cada modelo tratado no Capitulo 4. Tais modificacoes
alteram as funcoes de pertinéncia. As fungoes triangulares, por exemplo, tomam outra forma
apos serem modificadas. Portanto, toda a base de regras é modificada e isso faz com que o
programa para calcular a “nova”solugao seja alterado. No trabalho, desenvolvemos rotinas que
“incluem”essas alteracoes no toolbox fuzzy do software Matlab.

No Apéndice A encontram-se os codigos e as rotinas dessa metodologia e no Apéndice B

estao as rotinas de cada um dos modelos aqui estudados.

64
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4.1 Modificadores Linguisticos

Como o préprio nome sugere, modificadores linguisticos sao frequentemente utilizados para
alterar atributos, ou seja, modelar advérbios. A teoria dos conjuntos fuzzy da-nos a repre-
sentacao de subconjuntos fuzzy que representam atributos de variaveis linguisticas. Neste caso,

os modificadores linguisticos sao denominados modificadores fuzzy.

Defini¢ao 4.1 Um modificador fuzzy m sobre U é uma aplicagao definida em F (U) com va-

lores em F (U):
m: F(U)— F(U) (4.1)

onde | (U) € a classe dos subconjuntos fuzzy de U [2].
Os principais modificadores fuzzy sao:
1. Ezpansivo se, para todo A € [ (U), A C m(A), ou seja, @a(x) < @m(a)(2);
2. Restritivo se, para todo A € F(U), A D m(A), ou seja, pa(x) > @pa)().
Os modificadores fuzzy mais usados sao do tipo poténcia.

Definigao 4.2 Um modificador € do tipo poténcia se para cada A € F (U) tem-se Uy a)(z) :=

(ua(x))®, para algum s € [0,00) [2].

Podemos observar que 0 < s < 1 entao mg é expansivo e se s > 1 entao mg é restritivo, ja que

wa(x) €10,1].

Exemplo 4.1 Consideremos o conjunto fuzzy dos individuos “jovens”definido pela func¢ao de

pertinéncia

1 sex <25
p(r) = r—25
(1+ -

2
) sex > 25

A funcao de pertinéncia dada para os individuos “jovens”pode ser vista na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Funcao de pertinéncia para os individuos “jovens”.

Quando aplicamos modificadores fuzzy em termos primarios como o adjetivo “jovem”, defi-
nimos novos termos fuzzy como “muito jovem”, por exemplo. Assim, se tomarmos para “muito

jovem” o subconjunto fuzzy M .J, cuja funcao de pertinéncia é dada por

o (@) = e (@) = (ps(2))?, (4.3)

teremos o modificador m(A) = (A)? e, para um individuo cuja idade é x = 30, seu grau de
pertinéncia ao conjunto dos “jovens”é ¢ ;(30) = 0, 25 enquanto que, para o conjunto modificado
dos “muito jovens”temos ¢y77(30) = 0,25% = 0,0625 < ¢;(30) [2]. Na Figura 4.2 podemos
observar o comportamento de um modificador do tipo restritivo, em comparacao a funcao de

pertinéncia nao-modificada.

.
Jovens
1 ——— Muito Jovens | ]

o
<)
T

o
)
T

Grau de Pertinéncia
o
»~
T

0.2

. .
0 10 20 30 40 50
Idade (anos)

Figura 4.2: Funcao de pertinéncia para os individuos “muito jovens”.
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Também poderiamos modelar o conjunto dos “pouco jovens”, utilizando a poténcia %, a0
invés da poténcia 2. Neste caso, terfamos um modificador expansivo e, para um individuo cuja
idade é z = 30 o grau de pertinéncia ao conjunto dos “pouco jovens’é pp;(30) = 0,25% =
0,5 > ¢;(30). A representagao deste conjunto pode ser vista na Figura 4.3. Nesta figura,

podemos ver a diferenca entre os modificadores do tipo restritivo e expansivo.

T
Jovens

1 = Muito Jovens |7
Pouco Jovens

o 4
=) ©
T T

Grau de Pertinéncia
o
»
T

0.2r

0 10 20 30 40 50
Idade (anos)

Figura 4.3: Funcao de pertinéncia para os individuos “jovens”, “muito jovens”e “pouco jovens”.

Para estudos mais aprofundados, o leitor pode consultar [6] e [13].

4.2 Modificacao das Funcoes de Pertinéncia no Matlab

Para todos os modelos estudados, as simulacoes foram feitas no programa Matlab, utilizando
o toolbox fuzzy. No toolbox, existe a programacao das funcoes de pertinéncia com poténcia
um, nesses programas foram feitas modificagoes, necessarias para trabalhar com as funcoes de
pertinéncia elevadas a poténcias diferentes de um.

Descreveremos a seguir as alteracoes feitas, utilizando como exemplo a funcao de pertinéncia

triangular, do toolbox fuzzy que é denominada trimf.

4.2.1 Funcoes de Pertinéncia Triangulares Modificadas

Para que essa funcao seja programada, sao considerados trés parametros [a b ¢|, como en-
trada da funcao de pertinéncia triangular. Esses pontos determinam os vértices para o grafico

da funcao de pertinéncia triangular. A funcao de pertinéncia citada pode ser vista na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Fungao de pertinéncia triangular com parametros [a b cJ.

Para modificarmos essa funcao, foi inserido mais um parametro para a funcao de pertinéncia
triangular na base do toolbox fuzzy, ou seja, agora a funcao deve ter quatro parametros de
entrada [a b ¢ d|, onde esse novo parametro d representa a poténcia que serd elevada a funcao
de pertinéncia. Considerando d = 0.5, podemos ver a funcao de pertinéncia, que denominamos
trimfquadrado na Figura 4.5. Escolhemos o valor d = 0.5 apenas para ilustrar a modificacao

no programa.

Poténciad = 0.5

Grau de Pertinencia

o T T T T R —

Figura 4.5: Funcao de pertinéncia triangular modificada pela poténcia d = 0.5.

Em seguida apresentamos as modificagoes das func¢oes de pertinéncia trapezoidais.

4.2.2 Funcoes de Pertinéncia Trapezoidais Modificadas

Agora, para a funcao de pertinéncia do tipo trapezoidal, denominada trapmf, consideramos

os parametros [a b ¢ d] como entrada. Esses pontos determinam os vértices para o grafico da
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funcao de pertinéncia trapezoidal. Essa fungao de pertinéncia pode ser vista na Figura 4.6.

Grau de Pertinéncia

e A I e T I T
O == = = - === -

Figura 4.6: Fungao de pertinéncia trapezoidal com parametros [a b ¢ d].

Para modificarmos essa funcao, foi inserido mais um parametro para a funcao de pertinéncia
trapezoidal na base do toolbox fuzzy, ou seja, agora a funcao deve ter cinco parametros de
entrada [a b ¢ d e], onde esse novo parametro e representa a poténcia que serd elevada a funcao
de pertinéncia. Considerando e = 2.0, podemos ver a funcao de pertinéncia, que denominamos
trapmfquad na Figura 4.7. Assim como na fungao de pertinéncia triangular modificada, o valor

e = 2.0 foi escolhido para ilustrar didaticamente a modificacao no programa.

Poténcia e = 2.0

Grau de Pertinéncia

L R T T
OfF == = = = - - ——— ===

Figura 4.7: Funcao de pertinéncia trapezoidal modificada pela poténcia e = 2.0.

As fungoes de pertinéncia tanto triangulares como trapezoidais, utilizadas neste trabalho,
podem ser vistas integralmente no Apéndice A.
A seguir descreveremos a metodologia para escolha do melhor valor da poténcia s dentre os

valores considerados no intervalo [0.1,1.9].
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4.3 Metodologia para Escolha da Poténcia e

Critérios de Comparacao

4.3.1 Sistemas p-Fuzzy Modificados

Sera apresentado o método utilizado para a escolha da melhor poténcia s dentro do intervalo
considerado a seguir, para os sistemas p-fuzzy modificados dos modelos populacionais descritos
anteriormente. A metodologia utilizada foi a mesma para todos os modelos apresentados e
o procedimento serd descrito a seguir. A principio devemos ressaltar que os sistemas p-fuzzy
modificados sao assim chamados por suas fungoes de pertinéncia serem modificadas por uma
poténcia diferente de 1. Se tal poténcia s for igual a 1, nao ocorrerao modificagoes, e entao
teremos os sistemas p-fuzzy, apresentados no Capitulo 3.

Consideramos o intervalo I; = [0.1,1.9] que estd em torno do nidmero 1, que significa
nao alteracao das fungoes de pertinéncia. Dividimos I; com espagamento 0.1. Dessa forma,
utilizamos a rotina no Matlab para o modelo populacional considerado, obtendo entao um
sistema p-fuzzy modificado para cada uma das poténcias s F' = {0.1,0.2,0.3,...,1.9}.

Seja x o vetor com os pontos da solucao deterministica e % o vetor com os pontos gerado
pelo sistema p-fuzzy modificado através das fungoes de pertinéncia dos modelos estudados
elevadas a poténcia s;, onde s; € F'. Determinamos os erros E(s;) e Es(s;), que sao considerados
os erros para cada poténcia s;, calculados entre o modelo deterministico e o modelo p-fuzzy
modificado. Os critérios estabelecidos sao os mesmos que os das equagoes (3.10) e (3.11), mas

agora aplicado a cada uma das poténcias testadas. Entao temos que esses erros sao:

Ey(s;) = maz|x — %, (4.4)

_ mazx|r — x*

Ey(s;) = (4.5)

min|xs

Em seguida, calculamos o B, = min{E(s;)} e By = min{E(s;)} e determinamos 37 e 33

que sao as potencias que geram FE; e Ey, respectivamente.
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Repetimos o procedimento para a poténcia 5; no intervalo [s7 —0.5,57+0.5] e 5; no intervalo
[53—0.5,355+0.5], com espagamento 0.01, isto é, elevamos as fungoes de pertinéncia dos modelos
estudados as poténcias 5; e 5;. Em seguida, determinamos a melhor poténcia dentre as testadas
no programa.

Comparando as poténcias encontradas para os critérios F; e FE5, obtidos pelas equacgoes
(4.4) e (4.5), podemos observar em todas as simulag¢oes que utilizamos quaisquer um dos dois
critérios adotados, a poténcia resultante como a melhor entre as calculadas, ou seja, aquela que
produzia menor erro entre o modelo deterministico e o sistema p-fuzzy modificado, e em ambos

os critérios a poténcia resultante é a mesma.

4.3.2 Sistemas p-Fuzzy Modificados no Tempo

Os sistemas p-fuzzy modificados no tempo também podem ser denominados sistemas p-fuzzy
nao autonomos. Neste trabalho foram feitos sistemas p-fuzzy modificados no tempo para dois
dos modelos estudados: Malthus e controle de pragas.

Para o modelo p-fuzzy modificado no tempo é necessario encontrar uma funcao que alterasse
as funcoes de pertinéncia a cada iteracao. O ponto de partida para encontrar essa fungao foram
as fungoes f(i) =i e f(i) = %, onde i = 1,2,3,... é o numero de iteracoes do sistema. Em
seguida, foi somado a essas fungdes um valor a, onde a € [0.5,1.5], sendo entao as fungoes
testadas f(i) =a+ie f(i) =a+ % Devemos ressaltar que a tnica condigao para a poténcia
que modifica as fungées de pertinéncia é s € [0, 00) [2].

Os critérios para os sistemas p-fuzzy modificados no tempo serao descritos para cada um dos
dois modelos estudados neste trabalho. Para o modelo de Malthus, seguimos os erros descritos
pelas equagoes (4.4) e (4.5), mas onde a dependéncia era da poténcia s; passa a ser agora da
funcao f;. Para este modelo, o procedimento é analogo.

Para o modelo do controle de pragas, ocorreram algumas alteragoes na metodologia. Seja z o
vetor com os pontos da solucdo deterministica e 27 o vetor com os pontos gerado pelo sistema
p-fuzzy modificado no tempo através das fungoes de pertinéncia dos modelos estudados elevadas
a poténcias que se modificavam a cada iteragao conforme a funcao f(i), onde i = 1,2,3,... é
o numero de iteragoes do sistema. Determinamos os erros E1(f(i)) e Es(f(i)), considerados os

erros para cada fungao que altera as poténcias f(i), do modelo deterministico para o modelo
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p-fuzzy modificado no tempo. Os critérios estabelecidos sao dados por:

Ei(f(i)) = maz|z — 27D, (4.6)

_ maz|z — /)|

Ey(f(i)) =

. 4.7
maz |zl @] (4.7)

E necessario esclarecer que a utilizacao do maz|z’?| no denominador da equacio (4.7) se
deve ao fato de que o vetor z/® possui coordenadas nulas, e portanto nao podemos dividir
pelo min|zf®|. Em seguida, calculamos o £, = maz{E(f(i))} e Ey = max{Ey(f(i))}, pois
para este modelo queremos saber qual a funcao que produz um erro maior, ou seja, qual funcao
altera as poténcias de modo a se obter um maior controle da praga. A funcao de alteracao de
poténcias f(i) que determinar os maiores valores para E; e E, sdo as escolhidas como melhor

funcao para o sistema p-fuzzy modificado no tempo, dentre as funcoes testadas no trabalho.

4.4 Sistema p-Fuzzy Modificado

Um sistema é chamado de modificado quando as funcoes de pertinéncia sao elevadas a
poténcias diferentes de um. Dado um sistema baseado em regras fuzzy, ou um sistema p-fuzzy,
para que esse sistema seja modificado, basta elevar suas fungoes de pertinéncia a uma poténcia
s, onde s € [0, 00).

A seguir, serao descritos os modelos vistos anteriormente, no Capitulo 3, mas as suas funcoes
de pertinéncia serao modificadas por poténcia. Nosso objetivo é verificar se, apds aplicada a te-
oria dos modificadores fuzzy (obtendo os sistemas modificados), teremos ou nao uma vantagem
em relacao ao sistema p-fuzzy, isto é, para a maioria dos casos, iremos verificar se existe a van-
tagem de utilizar os modificadores do tipo poténcia que torne um sistema p-fuzzy modificado

mais proximo a um modelo classico, em relacao a um modelo p-fuzzy sem modificagoes.
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4.4.1 Modelo de Malthus

O sistema p-fuzzy para o modelo de Malthus produz, em relacao ao modelo deterministico,
os erros no valor de Fy = 7.2524 e Fy; = 3.6262, cujos critérios sao descritos pelas expressoes
(4.4) e (4.5).

A seguir, apresentamos a Tabela 4.1 contendo algumas das simulagoes efetuadas e os erros

obtidos através da metodologia descrita na segao 4.3.

Poténcia FE, E,
s=1 7.2524 | 3.6262
s=0.5 | 6.6215 | 3.3107
s=0.3 | 6.5645 | 3.2822
s=0.28 | 6.5589 | 3.2794

Tabela 4.1: Resultado das simulacoes para busca da poténcia s para o Modelo de Malthus
Modificado.

Assim, concluimos que a melhor poténcia para o modelo é s = 0.28, ou seja, o modificador
é do tipo expansivo. Elevando as fungoes de pertinéncia de entrada e saida a esta poténcia,

obtemos as funcoes de pertinéncia modificadas das Figuras 4.8 e 4.9.
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Figura 4.8: Funcoes de pert. de entrada Figura 4.9: Funcoes de pert. de saida mo-

modif. para o modelo de Malthus. dif. para o modelo de Malthus.
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Com as fungoes de pertinéncia de entrada e saida modificadas pela poténcia s = 0.28, temos
que o sistema p-fuzzy modificado produz, em relacao a solucao deterministica, erros dados por
E} =6.5589 e EI, = 3.2794, ou seja, temos as vantagens V{ = 0.6935 e V; = 0.3468 em relacao
ao sistema p-fuzzy sem modificacoes. Dessa forma, podemos afirmar que o modelo é melhor
aproximado pelo sistema p-fuzzy modificado do que pelo sistema p-fuzzy. A Figura 4.10 mostra
a solucao do sistema p-fuzzy modificado em relacao a solugao deterministica considerando a

populacao inicial igual a 2.

Poténcia = 0.28
250 ;

solugao p—fuzzy modificada
—— solugao deterministica

Populacao (P)

Iteragdes (n)

Figura 4.10: Solucao do sistema p-fuzzy modificado e solucao deterministica com nimero de

iteracoes n = 100.

A rotina computacional do sistema p-fuzzy modificado encontra-se no Apéndice B.1.

4.4.2 Modelo de Verhulst

O sistema p-fuzzy para o modelo de Verhulst produz, em relacao ao modelo deterministico,
os erros By = 8.7666 ¢ E; = 0.4383, cujas formas sao descritas pelas expressoes (4.4) e (4.5).
Na Tabela 4.2 sao descritas alguns erros cometidos para algumas poténcias, aplicando a

teoria dos modificadores linguisticos, e utilizando a metodologia descrita na secao 4.3.
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Poténcia FE; FEs
s=1 6.5285 | 0.0256075
s=1.1 5.9891 | 0.023492
s=1.15 | 5.9493 | 0.0233356
s=1.13 | 5.8283 | 0.0228612

Tabela 4.2: Resultado das simulacoes para busca da poténcia s para o Modelo de Verhulst

Modificado.

Assim, concluimos que a melhor poténcia para o modelo é s = 1.13, ou seja, temos modi-
ficadores do tipo restritivos. Elevando as fung¢oes de pertinéncia de entrada a esta poténcia,

obtemos as funcoes de pertinéncia modificadas da Figura 4.11.

T T T T T
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Figura 4.11: Fungoes de pertinéncia de entrada modificadas pela poténcia s = 1.13

Com as funcoes de pertinéncia de entrada modificadas pela poténcia s = 1.13, temos que o
sistema p-fuzzy modificado produz, em relacao a solu¢ao deterministica, os erros de | = 5.8283
e B} = 5.8283, ou seja, temos as vantagens de V' = 0.7 e Vj = 0.0027463 em relagao ao sistema
p-fuzzy sem modificagoes.

Dessa forma, podemos afirmar que o modelo é melhor aproximado pelo sistema p-fuzzy
modificado do que pelo sistema p-fuzzy. A Figura 4.12 mostra a solucao do sistema p-fuzzy

modificado em relagao a solugao deterministica com populacgao inicial igual a 20.
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Poténcia = 1.13
300 ‘

e s0lUGAO p—fuzzy modificada
= solugdo deterministica
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g
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Figura 4.12: Solugao do sistema p-fuzzy modificado e solugao deterministica com numero de

iteragoes n = 500.

Para este sistema p-fuzzy modificado, temos a rotina computacional descrita no Apéndice B.2.

4.4.3 Modelo de Montroll

O sistema p-fuzzy para o modelo de Montroll produz, em relagao ao modelo deterministico,
os erros By = 12.6393 e Ey = 2.5278, segundo os critérios das equagoes (3.10) e (3.11).
Apresentamos a Tabela 4.3 contendo alguns valores de s simulados e os erros F; e Es,

utilizando a metodologia descrita na secao 4.3.

Poteéncia E, Ey
s=1 12.6393 | 2.5278
s=0.9 11.3975 | 2.2795
s=0.8 11.3882 | 2.2777
s=0.83 | 10.9971 | 2.1994

Tabela 4.3: Resultado das simulacoes para busca da poténcia s para o Modelo de Montroll
Modificado.

Assim, concluimos que a melhor poténcia para o modelo é s = 0.83 (modificador expansivo),
e elevando as fungoes de pertinéncia de entrada e saida a esta poténcia, obtemos as fungoes de
pertinéncia modificadas das Figuras 4.13 e 4.14.

Com as funcgoes de pertinéncia de entrada e saida modificadas pela poténcia s = 0.83,

temos que o sistema p-fuzzy modificado produz, em relagao a solucao deterministica, os erros
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Figura 4.13: Fungoes de pertinéncia de en- Figura 4.14: Funcgoes de pertinéncia de
trada modificadas para o modelo de Mon- saida modificadas para o modelo de Mon-
troll. troll.

1 =10.9971 e F{ = 2.1994, ou seja, temos as vantages V] = 1.6421 e Vj = 0.3284 em relagao

ao sistema p-fuzzy sem modificagoes.

Portanto, temos que o modelo ¢ melhor aproximado pelo sistema p-fuzzy modificado do que
pelo sistema p-fuzzy. A Figura 4.15 mostra a solucao do sistema p-fuzzy modificado em relacao

a solucao deterministica com populacao inicial igual a 5.

Poténcia = 0.83
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Figura 4.15: Solugao do sistema p-fuzzy modificado e solugao deterministica com ntumero de

iteracoes n = 450.

No Apéndice B.3 podem ser vistas as rotinas computacionais para o sistema p-fuzzy modi-

ficado do modelo de Montroll.
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4.4.4 Modelo de Transferéncia da Populacao HIV Assintomatica

para Sintomatica

O sistema p-fuzzy para o modelo da AIDS produz, em relacao aos dados de Peterman (1985),
os erros By = 0.07339 e Ey = 0.9238, segundo critério descrito nas expressoes (4.4) e (4.5).

Apresentamos, a seguir, a Tabela 4.4 contendo algumas das simulacoes efetuadas e os res-
pectivos erros para algumas poténcias, aplicando a teoria dos modificadores linguisticos, e

utilizando a metodologia descrita na segao 4.3.

Poténcia FE FE,

s=1 0.0733916 | 0.9238

s=1.2 0.07365 | 0.9387

s=1.09 0.07018 | 0.8886

s=1.08 0.06996 | 0.8852

Tabela 4.4: Resultado das simulagoes para busca da poténcia s para o Modelo da AIDS Modi-
ficado.

Dessa forma, temos que a melhor poténcia para o modelo da AIDS é s = 1.08 e elevando as
funcoes de pertinéncia de entrada e saida a esta poténcia, obtemos as funcoes de pertinéncia

modificadas das Figuras 4.16 e 4.17.
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Figura 4.16: Fungoes de pertinéncia de en- Figura 4.17: Funcoes de pertinéncia de
trada modificadas para o modelo da AIDS. saida modificadas para o modelo da AIDS.

Com as fungoes de pertinéncia de entrada e saida modificadas pela poténcia s = 1.08, temos

que o sistema p-fuzzy modificado produz, em relagao aos dados de Peterman (1985), os erros
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E} = 0.06996 e E} = 0.8852, ou seja, temos as vantagens de V/ = 0.0034316 e V; = 0.0386
em relagao ao sistema p-fuzzy sem modificacoes. Para este modelo, observamos modificadores
tanto expansivos como restritivos.

Assim, podemos afirmar que o modelo é melhor aproximado pelo sistema p-fuzzy modi-
ficado do que pelo sistema p-fuzzy. As Figuras 4.18 e 4.19 mostram a solucao do sistema
p-fuzzy modificado em relacao aos dados de Peterman, respectivamente, para a populacao HIV

assintomatica e para a populagao HIV sintomaética.
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Figura 4.18: Evolugao da populacao HIV Figura 4.19: Evolucao da populagao HIV
Assintomatica com sistema p-fuzzy modi- Sintomética com sistema p-fuzzy modifi-
ficado. cado.

Para o sistema p-fuzzy modificado do modelo da AIDS, temos as rotinas computacionais
localizadas no Apéndice B.4. A seguir serd apresentado o sistema p-fuzzy modificado para o

modelo presa-predador (veja a referéncia [8]).

4.4.5 Modelo Presa-Predador

O sistema p-fuzzy para o modelo presa-predador produz, em relacao ao modelo cléssico, os
erros By = 38.1874 ¢ Ey = 5.1225, segundo critérios apresentados nas expressoes (4.4) e (4.5).
Na Tabela 4.5 sao descritas algumas das simulacoes efetuadas, e os erros obtidos, utilizando

a metodologia descrita na secao 4.3.
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Poténcia FE, FEs
s=1 38.1874 | 5.1225
s=0.7 | 34.1832 | 4.2125
s=0.75 | 33.7511 | 4.0123
s=0.759 | 32.2027 | 3.8117

Tabela 4.5: Resultado das simulagoes para busca da poténcia s para o Modelo Presa-Predador
Modificado.

Dessa forma, podemos dizer que a melhor poténcia encontrada foi s = 0.759 (modificador
expansivo), e elevando as fungoes de pertinéncia de entrada a esta poténcia, obtemos as fungoes

de pertinéncia modificadas das Figuras 4.20 e 4.21, respectivamente, para presas e predadores.

0.8

o
®
T

0.6

Grau de Pertinencia
o
o

Grau de Pertinencia

o
S
T

021 0.2

predador

presa

Figura 4.20: Fungoes de pertinéncia de en- Figura 4.21: Fungoes de pertinéncia de en-
trada modificadas para as presas. trada modificadas para os predadores.

Com as funcoes de pertinéncia de entrada modificadas pela poténcia s = 0.759, temos que
o sistema p-fuzzy modificado produz, em relagdo ao modelo cléssico, os erros F| = 32.2027 e
E} = 3,8117, ou seja, temos as vantagens V/ = 5.9847 e V, = 1.3108 em relagao ao sistema
p-fuzzy sem modificagoes [8].

Logo, o modelo é melhor aproximado pelo sistema p-fuzzy modificado do que pelo sistema
p-fuzzy. A Figura 4.22 mostra a solugao do sistema p-fuzzy modificado em relacdo ao modelo

classico.
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Figura 4.22: Solugao do sistema p-fuzzy modificado e solugao deterministica com numero de

iteragoes n = 460.

Podem ser vistas no Apéndice B.5 a rotina computacional para o sistema p-fuzzy modificado

do modelo presa-predador.

4.4.6 Modelo do Controle de Pragas

O sistema p-fuzzy para o modelo do controle de pragas mantém o nivel de populagao das

pragas abaixo de 40, devido ao controle.

A seguir, ilustraremos na Tabela 4.6 algumas das simulacoes efetuadas, utilizando a teoria

dos modificadores fuzzy, e utilizando a metodologia descrita na secao 4.3.

Poténcia FE, FE,
s=1 0.00 0.00
s=0.96 | 0.005041 | 0.02616
s=0.92 | 0.008571 | 0.04447
s=0.9 | 0.009850 | 0.05111

Tabela 4.6: Resultado das simulagoes para busca da poténcia s para o Modelo Presa-Predador
Modificado.

Podemos concluir que a melhor poténcia encontrada é s = 0.9, ou seja, o modificador serd
expansivo, e elevando as fungoes de pertinéncia de saida a esta poténcia, obtemos as funcoes

de pertinéncia modificadas da Figura 4.23.
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Figura 4.23: Funcoes de pertinéncia de entrada modificadas pela poténcia s = 0.9.

Com as funcoes de pertinéncia modificadas pela poténcia s = 0.9, temos que o sistema p-
fuzzy modificado produz, em relacao ao sistema p-fuzzy, os erros £y = 0.009850 e £y = 0.05111,
ou seja, temos um controle maior da praga com a utilizagao do sistema modificado em relacao
ao sistema sem modificacoes.

Dessa forma, podemos afirmar que o modelo é melhor aproximado pelo sistema modificado
do que pelo sistema sem modificacoes. A Figura 4.24 mostra o controle do sistema modificado

em relacao ao sistema sem controle.

300 T T T T T
Populagéo de Pragas com Controle
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Figura 4.24: Solugao do sistema p-fuzzy modificado e solugao deterministica com numero de

iteragoes n = 400.

A descrigao da rotina computacional utilizada neste modelo pode ser vista no Apéndice B.6.
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4.5 Sistemas p-Fuzzy Modificados no Tempo

O desafio deste trabalho é aplicar a teoria dos modificadores fuzzy no tempo, isto é, as
funcoes de pertinéncia devem ser modificadas por uma poténcia diferente a cada iteracao.

De forma geral, é necessario encontrar uma funcao para a alteracao das poténcias que
modificam as fungoes de pertinéncia. Se a dificuldade dos modelos modificados é a busca da
poténcia adequada, para os modelos modificados no tempo, a grande dificuldade é encontrar
essa funcao responsavel por alterar as poténcias das fungoes de pertinéncia. A metodologia
utilizada para encontrar tal funcao foi descrita anteriormente, na secao 4.3.

A funcao procurada depende da variavel i, onde i = 1,...,n, sendo n o nimero de iteracoes
do sistema. Aplicamos a teoria dos modificadores fuzzy a cada iteracao para dois dos modelos
citados acima: Malthus e Controle de Pragas. Descreveremos, a seguir, qual foi o comporta-
mento de cada modelo, com solucoes p-fuzzy modificadas no tempo.

Vale ressaltar que a aplicacao da teoria dos modificadores fuzzy no tempo nao é apresen-
tada nas referéncias citadas, assim, este trabalho apresenta uma pequena contribuicao para os
sistemas p-fuzzy. Os programas e rotinas computacionais que foram utilizados para obter os

resultados das simulagoes nesta secao encontram-se no Apéndice B.

4.5.1 Sistema p-Fuzzy Modificado no Tempo para o Modelo de Mal-

thus

O sistema p-fuzzy para o modelo de Malthus produz, em relacao ao modelo deterministico,
os erros By = 7.2524 e Fy = 3.6262 e quando aplicando a teoria dos modificadores fuzzy, foi
construido um sistema p-fuzzy modificado pela poténcia s = 0.28.

Com funcoes de pertinéncia das variaveis de entrada e saida elevadas a poténcia s = 0.28
temos que o sistema p-fuzzy modificado produz, em relagao a solucao deterministica, os erros
E} = 6.5589 e E!, = 3.2794 e, portanto, temos as vantagens V| = 0.6935 e V; = 0.3468 em
relacao ao sistema p-fuzzy sem modificagoes.

A Tabela 4.7 apresenta algumas das simulacoes e os erros obtidos utilizando as poténcias
para as funcoes de pertinéncia de entrada e saida, segundo os critérios descritos nas expressoes

(4.6) e (4.7), e a metodologia apresentada na segao 4.3.



Funcao FE FEs
f@)=1/i 8.2922 | 4.1461
f(@i)=05+1/i |6.6215 | 3.6563
f(i) =0.28+0.5/i | 6.5645 | 3.2819
f(i)=0.2+0.5/i | 6.5589 | 3.2709
f(i)=0.2+0.2/i | 6.5389 | 3.2694

84

Tabela 4.7: Resultado das simulagoes para busca da fungao f(i) para o Modelo de Malthus

Modificado no Tempo.

Foram realizados varios testes na busca pela funcao de alteracao da poténcia em cada

0.2
iteragao e a melhor fungao encontrada foi f(i) = 0.2 + —, que determina a sequéncia de
1

poténcias que alteram as fungoes de pertinéncia com i = 1,...,n, sendo n = 100 o nimero de

iteragoes. Em todas as iteracoes, temos modificadores do tipo expansivos.

A vantagem do sistema modificado no tempo em relagao ao sistema sem modificagoes e em

relacao ao sistema modificado sao, respectivamente, V; = 0.02 e V5, = 0.01. Como foi encontrada

a funcao de alteracao de poténcias adequada, o sistema p-fuzzy modificado no tempo é aquele

que melhor se aproxima do modelo classico, em relacao ao sistema p-fuzzy e sistema p-fuzzy

modificado.

250

solugao p-fuzzy modificada no tempo
solugao deterministica

200

Populacao
g

(=]
=]

Iteragoes (n)

Figura 4.25: Solugao do sistema p-fuzzy modificado no tempo e solucao deterministica.

A Figura 4.25 mostra a solugao do sistema p-fuzzy modificado no tempo em relacgao a solugao

deterministica com populagao inicial igual a 2.

A rotina computacional para o sistema p-fuzzy modificado no tempo para o modelo de

Malthus pode ser encontrada no Apéndice B.1.
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4.5.2 Sistema p-Fuzzy Modificado no Tempo para o Modelo do Con-

trole de Pragas

O sistema p-fuzzy para o modelo do Controle de Pragas mantém o nivel de populacao das
pragas abaixo de 40, devido ao controle.

Aplicando a teoria dos modificadores fuzzy encontramos a poténcia s = 0.9, e elevando as
funcoes de pertinéncia de saida a esta poténcia, obtemos as fungoes de pertinéncia modificadas
da Figura 4.23.

Na Tabela 4.8 estao descritos os erros, segundo os critérios apresentados nas expressoes
(4.6) e (4.7), para as simulagoes que foram feitas, aplicando a teoria dos modificadores fuzzy

juntamente com a metodologia descrita na secao 4.3.

Funcao E, Ey
f@)=1/i 0.001318 | 0.3445
f(@i)=05+1/i | 0.01693 | 0.7898
f(@i)=09+1/i | 0.02108 | 0.9963

Tabela 4.8: Resultado das simulagoes para busca da func¢ao f(i) para o Modelo do Controle de
Pragas Modificado no Tempo.

Portanto, a melhor fungao encontrada para este modelo é f(i) = 0.9 + %, que determina
a sequencia de poténcias que alteram as funcoes de pertinéncia, de entrada e saida, com 7 =
1,...,n, sendo n = 400 o numero de iteracoes. Até a iteracao numero 3, os modificadores
utilizados sao restritivos, ou seja, maiores do que um. A partir da iteracdo numero 4, temos
que os modificadores sao expansivos. A Figura 4.26 representa a evolugao da praga com e
sem controle, em que pode-se verificar que aplicando o biocida, a populacao de pragas nao
ultrapassa o valor de 40, considerando a popula¢ao no intervalo [0,300]. As vantagens do
sistema modificado no tempo em relacao ao sistema sem modificacoes e em relacao ao sistema
modificado em relacao ao erro E; sao, respectivamente, V; = 0.215841 e V}» = 0.02108, e em
relagdo ao erro Ey sao, respectivamente, Vo = 1.02246 e Vo = 0.9963 (Figura 4.27).

Observamos que para os dois critérios utilizados, a func¢ao de alteracao de poténcias f(7)
que resulta em um controle maior da praga ¢ a mesma.

Segue no Apéndice B.6 a rotina computacional para o sistema p-fuzzy modificado no tempo

para o modelo do controle de pragas.
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Figura 4.26: Dens. populacional do sis- Figura 4.27: Comparacao de eficiéncia en-
tema p-fuzzy modificado. tre os sistemas.

Concluimos que, se encontrada a funcao de alteracao de poténcias adequada, o sistema
p-fuzzy com controle modificado no tempo tem maior eficacia para o modelo do controle de
pragas (veja [9]). Para o intervalo de aplicagao de biocida de 15 iteragoes (que pode representar
o intervalo da aplicagdo em dias), a quantidade de biocida de cada aplicagao pode ser alterada,
podendo obter um controle maior da praga e proporcionar melhor qualidade e maior producao
da lavoura.

No préoximo capitulo apresentamos as conclusoes e consideracoes finais sobre o trabalho,

haja vista as conclusoes pontuais ja terem sido feitas no final de cada capitulo.



Capitulo 5

Comnsideracoes Finais

O Capitulo 1 teve como objetivo dar uma visao da introducao da teoria dos conjuntos
fuzzy bem como apresentar os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy que foram utilizados com
ampla extensao neste trabalho. No Capitulo 2, estudou-se a solucao de Métodos Numéricos
para equagoes diferenciais ordindrias e topicos de integracao numérica, muito utilizados neste
trabalho.

Nos Capitulos 3 e 4, abordamos o principal objeto de estudo do nosso trabalho, que foram os
sistemas dinamicos fuzzy aplicados as dinamicas populacionais. Concluimos que, a utilizacao da
teoria dos modificadores linguisticos aplicadas em sistemas p-fuzzy proporciona uma vantagem
em relagao a sistemas p-fuzzy sem modificagoes, considerando os critérios adotados. Quando
elevamos as fungoes de pertinéncia a poténcias diferentes de 1, obtemos vantagens calculadas
numericamente. Depois, utilizando as modificacoes aplicadas a cada iteracao, podemos perceber
que sistemas modificados no tempo aproximam-se melhor aos modelos deterministicos que os
sistemas modificados, deixando claro que modificar no tempo é mais vantajoso para os casos
estudados. Dessa forma, vale ressaltar alguns pontos que seguem.

Para os sistemas modificados, a dificuldade é encontrar a poténcia adequada, que faz com
que a aproximagao aos modelos classicos seja melhor. Para o sistema modificado no tempo, o
desafio é encontrar a funcao de modificacao de poténcia que proporciona a maior vantagem.

E importante ressaltar que para os dois critérios utilizados na escolha da melhor poténcia,
as poténcias adequadas sao as mesmas em todos os modelos estudados.

As modificacoes que trazem vantagens sao, em alguns modelos do tipo restritivas, em outros

modelos, do tipo expansiva e no caso do modelo do HIV sao tanto restritivas como expansivas.
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Dessa forma, nao podemos generalizar a principio qual o tipo de modificador é adequado para
cada modelo.

Enfim, este trabalho é um passo inicial para estudos sobre modificadores linguisticos apli-
cados em sistemas p-fuzzy, visto que o significado tedrico das vantagens de cada modificacao
fica em aberto para pesquisas posteriores. Como contribuicao deste trabalho, anexamos as
rotinas computacionais utilizadas para obter as modificagoes e as modificagoes no tempo para
os sistemas p-fuzzy (Apéndices A e B).

Outros trabalhos poderao ser desenvolvidos, como utilizar SBRF utilizando outros métodos
de defuzzificacao como mdximo, média dos mdximos, altura ou altura modificada, para verifi-
car se obtemos resultados semelhantes, fazer modificagoes no tempo para outros modelos de
Controle de Pragas apresentados em [21] e demonstrar teoricamente as vantagens do modelo

p-fuzzy modificado e modificado no tempo em relacao ao modelo p-fuzzy sem modificacoes.
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Apéndice A

A.1 Programa para a Funcao de Pertinéncia
Triangular Modificada — “trimfquadrado”

function y = trimfquadrado(x, params)
%TRIMF Triangular membership function.

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%

TRIMF(X, PARAMS) returns a matrix which is the triangular

membership function evaluated at X. PARAMS = [A B C D] is a 4-element

vector that determines the break points of this membership function and potency.
Usually we require A <= B <= C.

Note that this MF always has a height of unity. To have a triangular
MF with a height less than unity, use TRAPMF instead.

For example:

x =(0:0.2:10)";

yl =trimf(x, [3 4 5 1]);

y2 = trimf(x, [2 4 7 1]);

y3 = trimf(x, [1 4 9 1]);

subplot(211), plot(x, [y1 y2 y3 y4l);

yl = trimf(x, [2 8 5 1]);

y2 = trimf(x, [3 4 7 1]);

y3 = trimf(x, [4 5 9 1]);

subplot(212), plot(x, [y1 y2 y3 y4]);

set(gef, mame', 'trimfquadrado’, 'numbertitle', 'off");

See also DSIGMF, EVALMF, GAUSS2MF, GAUSSMF, GBELLMF, MF2MF, PIMF, PSIGMF,
SIGMF, SMF, TRAPMF, ZMF.

Roger Jang, 6-29-93, 10-5-93, 4-14-94.
Copyright 1994-2002 The MathWorks, Inc.
$Revision: 1.18 § $Date: 2002/04/14 22:21:19 $

n=params(length(params));
params=params(1:length(params)-1);

91



if nargin ~= 2

error('Two arguments are required by the triangular MF.";
elseif length(params) < 3

error('The triangular MF needs at least three parameters.";
end

a = params(1); b = params(2); ¢ = params(3);

if a > b,
error('Tllegal parameter condition: a > b");
elseif b > ¢,
error('Tllegal parameter condition: b > ¢");
elseif a > ¢,
error(Illegal parameter condition: a > c');
end
% """""""" E R R R R dkkdkkhkbhbrhr kb rk *hkhhhhbhhb bbbtk

% Momento do Programa que as fun¢ées séo elevadas a poténcia ‘n’
%

%****************‘k***************************************************

y = zeros(size(x));

% Left and right shoulders (y = 0)
index = find(x <= a | ¢ <=x);
y(index) = zeros(size(index));

% Left slope
if (a ~=b)
index = find(a <x & x <b);
y(index) = ((x(index)-a)/(b-a)). n;
end

% right slope
if (b ~=c¢)
index = find(b < x & x < ¢);
y(index) = ((c-x(index))/(c-b)). n;
end

% Center (y =1)
index = find(x == b);
y(index) = ones(size(index));
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A.2 Programa para aFuncao de Pertinéncia
Trapezoidal Modificada — “trapmfquad”

function y = trapmfquad(x, params)
%TRAPMF Trapezoidal membership function.

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%
%

TRAPMF(X, PARAMS) returns a matrix which is the trapezoidal

membership function evaluated at X. PARAMS = [A B C D E] is a 5-element
vector that determines the break points of this membership function and potency.
We require that A <= B and C <= D. If B >= C, this membership

function becomes a triangular membership function that could have

a height less than unity. (See the example below.)

For example:

x =(0:0.1:10)";

yl =trapmf(x, [23 791
y2 =trapmf(x, [346 8 1
y3 =trapmf(x, [455 7 1
y4 =trapmf(x, [56 4 6 1
plot(x, [y1 y2 y3 y4 y5]);
set(gef, mame', 'trapmfquad’, mumbertitle', 'off");

>

>

e

)
);
)
).

’

See also DSIGMF, EVALMF, GAUSS2MF, GAUSSMF, GBELLMF, MF2MF, PIMF, PSIGMF,
SIGMF, SMF, TRIMF, TRIMFQUADRADO, ZMF.

Roger Jang, 6-28-93, 10-5-93, 4-14-94.
Copyright 1994-2002 The MathWorks, Inc.
$Revision: 1.22 $ $Date: 2002/04/14 22:21:13 $

n=params(length(params));
params=params(1:length(params)-1);

if nargin ~= 2

error('Two arguments are required by the trapezoidal MF.");

elseif length(params) < 4

error('The trapezoidal MF needs at least four parameters.");

end

a-=

params(1); b = params(2); ¢ = params(3); d = params(4);

ifa>Db,

error('Illegal parameter condition: a > b');

elseif ¢ > d,

error('Illegal parameter condition: ¢ > d");

end

y1 = zeros(size(x));
y2 = zeros(size(x));

% Compute y1
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96 ............... S oo e e e ok ook e e e e ok sk ok o e e e o ok ok o ok e e e o o e e oo e e e s ok ok o o o e e o ke ok ool e e

% Momento do Programa que as fun¢ées séo elevadas a poténcia ‘n’

%

96 """ * *% *%

index = find(x >=b);
if ~isempty(index),
y1l(index) = ones(size(index));
end
index = find(x < a);
if ~isempty(index),
y1l(index) = zeros(size(index));
end
index = find(a <= x & x <b);
if ~isempty(index) & a ~=b,
y1l(index) = ((x(index)-a)/(b-a)).”n;
end

% Compute y2
index = find(x <= ¢);
if ~isempty(index),
y2(index) = ones(size(index));
end
index = find(x > d);
if ~isempty(index),
y2(index) = zeros(size(index));
end
index = find(c < x & x <= d);
if ~isempty(index) & ¢ ~=d,
y2(index) = ((d-x(index))/(d-c)). n;
end

% Compute y
y = min(y1, y2);

LR R R R R



Apéndice B

B.1 Modelo de Malthus

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

clear all
close all

96 """ LR s e

% Populacao Inicial - x
96 """ L e o o o o o o o o o L e o o L L

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.1;

for i=1'n

96 * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk kkek *

% SBRF — malthus1 — ao final do programa

96 kkkkkk *kk k% * *kk L R o R R e R R o R o R R o R o R o R e o

fismat=readfis('malthus1");
out=evalfis([x],fismat);
z=z+1;

outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;
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end
if (x<=0)
x=0;
vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0:h:(n*h);
figure;
plot(t,vetorx,'.r")

% """" bR e ke h ke hhhhk ook sk E e o L L X
% SOLUCAO DETERMINISTICA DO MODELO DE MALTHUS

% """ * E R R S *hkhhhhhhdhdk %% kkkd
h1=0:0.1:10;

g=2%exp(0.47*h1);

hold on

plot(h1,g,'b")

% """ L o o e o o e R S e R
% SBRF malthus1

% """ L o o e o o e R S e R

% Name="malthus1'

% Type="mamdani'

% Version=2.0

% NumlInputs=1

% NumOutputs=1

% NumRules=4

% AndMethod="min'

% OrMethod="max'

% ImpMethod="min'

% AggMethod='max'

% DefuzzMethod='centroid'

%

% [Inputi]

% Name='populacao'

% Range=[0 250]

% NumMFs=4

% MF1="media"'trimf",[56.5 90.1 110.780423280423]

% MF2="muitobaixa':"trapmf’,[-230 -30.3 8.92857142857144 34.7]
% MF3="alta"'trapmf',[88.2936507936508 119 275 475]

% MF4="baixa"'trimf',[21.494708994709 44.6 67.1]

%

% [Outputi]

% Name='dx/dt'

% Range=[0 108]

% NumMFs=4

% MF1="media"'trimf",[20.52 33.05 41.85]

% MF2="muitobaixa':'trapmf',[-100.4 -13.93 2.711 13.28]

% MF3="alta':'trapmf’,[36.45 49 120.5 177.8]

% MF4="baixa"'trimf',[9.857 17.86 24.43]

%

% [Rules]
% 2,2 (1) :
%1,1(1):
% 3,3 (1):
% 4, 4 (1) :

—



Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

clear all
close all

%m=0.1:0.1:1.9;
m=0.25:0.01:0.35;

for j=1:length(m)

% """ L e L e e o e S e S o S o S S o S o S o

% Populacao Inicial - x

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.1;

for i=1'n

% * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% *

% Sistema Baseado em Regras

a(j)=newfis(malthusmodificado');
getfis(a(j)

Name='malthusmodificado’
Type='mamdani'
Version=2.0

NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=4
AndMethod="min'
OrMethod="max'
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ImpMethod='min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

% """ * dkkhkkhhdhfkh *% *

a(j)=addvar(a(),'input','populacao’,[0 300]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,' muitobaixa','trapmfquad’,[-230 -30.3 8.929 34.7 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,' baixa','trimfquadrado’,[21.49 44.6 67.1 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'media', 'trimfquadrado',[56.5 90.1 110.8 m(})]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1,'alta’,'trapmfquad’,[88.29 119 375 475 m()]);

%figure;

%plotmf(a(),'input’,1)

Name="populacao'

Range=[0 250];

NumMFs=4;

MF1="muitobaixa"'trapmfquad',[-230 -30.3 8.929 34.7 m];
MF2="baixa''trimfquadrado',[21.49 44.6 67.1 m];
MF3="media"'trimfquadrado',[56.5 90.1 110.8 m];
MF4="alta'"'trapmfquad',[88.29 119 375 475 ml;

a(j)=addvar(a(),'output','dx/dt',[0 108]);
a()=addmf(a(j),'output',1,' muitobaixa’,'trapmf',[-100.4 -13.93 2.711 13.28 m()]);
a()=addmf(a(j),'output',1,'baixa’, trimfquadrado’,[9.857 17.86 24.43 m(})]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'media’,'trimfquadrado’,[20.52 33.05 41.85 m(})]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'alta’,'trapmf’,[36.45 49 120.5 177.8 m()]);

%figure;

%plotmf(a(j),'output’,1);

Name='dx/dt'

Range=[0 108];

NumMFs=4;

MF1="muitobaixa''trapmf',[-100.4 -13.93 2.711 13.28 m];
MF2="baixa"'trimfquadrado',[9.857 17.86 24.43 ml;
MF3="media':"trimfquadrado',[20.52 33.05 41.85 m];
MF4="alta''trapmf',[36.45 49 120.5 177.8 m];

% hkkkfk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk kkek *

%Regras

kkkk * *kk Kkk Kk *% *kk kkk * *% hkkhfkhvhhvk

rulelist=[
1111
2211
3311
441 1I;

a(j)=addrule(a(),rulelist);
showrule(a(j));

out=evalfis([x],a(j));



z=z+1;
outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;
end
if (x<=0)
x=0;
vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end

% * *% *%

t=0:h:(n*h);
h1=0:0.1:10;
g=2%exp(0.47*h1);
figure;
plot(t,vetorx,'.r',h1,g,'b")

legend('solucéo p-fuzzy','solucéo deterministica’)
title(strcat('potencia = ', num2str(m())));

figure;
plotmf(a(j),'input',1)
figure;
plotmf(a(j),'output’,1)

%****************‘k*******************‘k*************************

% Critérios de Escolha do Erro

% hkkkvk *kk kkekk *

erro=max(abs(vetorx-g")

kkk * *kk dkkkfkhik

errol=(max(abs(vetorx-g')))./min(abs(vetorx))

v(i)=erro;
v1({)=errol;

end

disp('erro")
v

disp(‘errol")
vl

k=min(v)
k1=min(v1)

kk=find(v==k);
kk1=find(v1==k1);

m(kk)
m(kk1)
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Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado no Tempo

clear all
close all

% """"" khkhhhhhhhhdbdk EE R R R R L L *%
x=2;
% """"" khkhhhhhhhhdbdk EE R R R R L L *%

% Iteracbes — n
% """ ER S o o o R o o e O e

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.1;

for i=1'n

%m(@) = 1/i;

%m@) = 0.5 + 1/i;
%m(@) = 0.2 + 0.5/i;
%m(@) = 0.28 + 0.5/i;
m(@) = 0.2 + 0.2/i;

% * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk
% SBRF
% * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk

a(i)=newfis('malthusmodificadonotempo");
getfis(a(i))

Name="malthusmodificadonotempo'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=4
AndMethod="min’
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod='max’
DefuzzMethod='centroid'
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% """ * kkkhkkhhhhfkh *%

a(i)=addvar(a@),'input','populacao',[0 300]);
a(()=addmf(a@i),'input',1,'muitobaixa',"trapmfquad’,[-230 -30.3 8.929 34.7 m(D)]);
a(l)=addmf(a@i),'input',1,baixa’,'trimfquadrado’,[21.49 44.6 65 m(D)]);
a(l)=addmf(a@d),'input',1,'media','trimfquadrado’,[56.5 90.1 112.8 m(®)]);
a(l)=addmf(a@@),'input',1,'alta’,'trapmfquad’,[88.81 119 320 475 m@()]);

%  figure;

%  plotmf(a(d),'input',1)

Name="populacao'

Range=[0 300];

NumMFs=4;

MF1="muitobaixa''trapmfquad',[-230 -30.3 8.929 34.7 m];
MF2="baixa''trimfquadrado’,[21.49 44.6 65 m];
MF3="media"'trimfquadrado',[56.5 90.1 112.8 m];
MF4="alta':'trapmfquad’,[88.81 119 320 475 ml;

a(i)=addvar(a@@),'output','dx/dt',[0 108]);
a(l)=addmf(a@@),'output',1,'muitobaixa’,'trapmf’,[-100.4 -13.93 2.711 13.28 m()]);
a(l)=addmf(a@@),'output’,1,'baixa’,'trimfquadrado',[10 17.86 24.43 m(D)]);
a(l)=addmf(a@),'output’,1,'media’,'trimfquadrado',[20.52 33.05 41.05 m()]);
a(i)=addmf(a(i),'output',1,'alta’,'trapmf,[36.45 49 120.5 177.8 m()]);

%  figure;

%  plotmf(a(d),'output',1);

Name='dx/dt'

Range=[0 108];

NumMFs=4;

MF1="muitobaixa''trapmf',[-100.4 -13.93 2.711 13.28 m];
MF2="baixa"'trimfquadrado',[10 17.86 24.43 m];
MF3='media"'trimfquadrado',[20.52 33.05 41.05 m];
MF4='alta''trapmf,[36.45 49 120.5 177.8 ml;

% EE Rk o o *k% *%k * *k% *k% ko *

% Regras

% hkkkfk Kkk *x * *kk kkk * *% *

rulelist=[
1111
2211
3311
441 1I;

a(l)=addrule(a(®),rulelist);

showrule(a(?));
out=evalfis([x],a());

z=z+1;



outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;

vetorx(z)=0;
end

vetorx(z)=x;
end

% * *% *% * *

t=0:h:(n*h);

h1=0:0.1:10;

g=2%exp(0.47*h1);

figure;

plot(t,vetorx,'.r',h1,g,'b")

legend('solucéo p-fuzzy modificada no tempo','soluciio deterministica')

% """""""" Ed R L R R R kkdkdhbdh bkt *%
% Critério de Escolha do Erro
% """""""" Ed R L R R R kkdkdhbdh bkt *%

erro=max(abs(vetorx-g")
errol=max(abs(vetorx-g")./min(abs(vetorx))

v(i)=erro;
vl(®)=errol;
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B.2 Modelo de Verhulst

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

clear all
close all

% ............... ool e e e sk ok ok ok o e e e ok ok ok o o e e ok ool e e e o ok ok ok e e e ok ke ok

% Populacao Inicial — x
% """ ER o L o S e R S L R o

() e sl e e e sk o o o e e e s ok ok o ol e e e ok o ok o e e e o o o ok ok e e

() e sl e e e sk o o o e e e s ok ok o ol e e e ok o ok o e e e o o o ok o e e

out=0;

outl=zeros(n+1,1);

vetorx=zeros(n+1,1);

x1=0;

outl(1)=x1;

vetorx(1)=x;

z=1;

h=1;

for i=1'n

fismat=readfis('verhust1");

out=evalfis([x],fismat);
z=z+1;
outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z)*h)/2;

vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0h:(n*h);
figure;
plot(t,vetorx,'.r")



Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

clear all
close all

% * *% *% LR

%m=0.1:0.1:1.9;
m=1.05:0.01:1.15;

for j=1:length(m)

O ek d R B R R R R R R R R T

% Populacao Inicial — x

% """ * B e o o o o o L o o o L L
x=20;
% * %%

t=0;

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);

x1=0;
out1(1)=x1;
vetorx(1)=x;
z=1;
h=1;
for i=1'n
% * *k% ke k% *% * *k% *kk * %% dkkkkhkdd
% SBRF
% * *k% ke k% *% * *k% *kk * %% dkkkkhkdd

a(l)=newfis('verhustmodificado");
getfis(a(j))

Name='verhustmodificado'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=6
AndMethod='"min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod='max’
DefuzzMethod='centroid'
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% """ * *% *% *

a(j)=addvar(a(j),'input','populacao’,[0 300]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'mediabaixa','trimfquadrado1',[25 75 125 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'mediaalta’,"trimfquadrado1',[125 175 225 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1,'media','trimfquadradol’,[75 125 175 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'alta’,'trimfquadrado1',[175 225 275 m()]);
a()=addmf(a(G),'input',1,'baixa’,'trapmfquad2',[-30.41 -13.77 30 75 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'altissima’,'trapmfquad2',[225 275 320 350 m()]);

Name='"populacao'

Range=[0 300]

NumMFs=6
MF1="mediabaixa"'trimfquadradol',[25 75 125 m]
MF2="mediaalta"'trimfquadradol',[125 175 225 m]
MF3="media":'trimfquadradol',[75 125 175 ml]
MF4='alta':'trimfquadrado1',[175 225 275 m]
MF5="baixa':"trapmfquad?2',[-30.41 -13.77 30 75 m]
MF6="altissima':"trapmfquad2',[225 275 320 350 ml]

a(G)=addvar(a(j),'output','dx/dt',[-1 2]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'altapositiva’,'trapmf’,[1 1.5 2 3 mG)]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,' mediapositiva’,'trimf',[0.5 1 1.5 mG)]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'baixanegativa’,"trapmf',[-0.8 -0.3 0 0 mG)D);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'baixapositiva’,'trapmf’,[0 0 0.3 1 m()]);

Name='dx/dt'

Range=[-1 2]

NumMFs=4

MF1="altapositiva''trapmf’,[1 1.5 2 3 m]
MF2="mediapositiva":'trimf',[0.5 1 1.5 m]
MF3='baixanegativa':'trapmf',[-0.8 -0.3 0 0 m]
MF4='baixapositiva"'trapmf',[0 0 0.3 1 m]

% Regras

% hkkkfk kkk k% * *kk kkk * *%k kkkhdk

rulelist=[
541 1

121
311
221
441
631

= e

[

a(j)=addrule(a(j),rulelist);

showrule(a(j));
out=evalfis([x],a(j));

z=7z+1;
outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
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x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;
end
if (x<=0)
x=0;
vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0:h:(n*h);

% * *% *% * *

% * *% *% * *% *

p0=20;
p00=255.3447,;

r=0.01785;

t1=0:1:500;
g=(p00*p0)./((p00-p0).*exp(-r*t1)+p0);

figure;

plot(t,vetorx,'.r',t1,2,'b")

legend('solucéo p-fuzzy','solucdo deterministica’)
title(strcat('potencia = ', num2str(m(j))));

figure;
plotmf(a(j),'input',1)
figure;
plotmf(a(j),'output’,1)

%***************-k‘k******************‘k****************‘k*

% Critérios para Escolha do Erro

% hkkkvk *kk *k * *kk kkk * *%k kkekk

erro=max(abs(vetorx-g")
errol=(max(abs(vetorx-g')))./min(abs(vetorx))

v(i)=erro;
v1({)=errol;

end

disp('erro")
v

disp(‘errol")
vl

k=min(v)
k1=min(v1)

kk=find(v==k);
kk1=find(v1==k1);

m(kk)
m(kk1)
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B.3 Modelo de Montroll

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

clear all
close all

% Populacao Inicial — x

96 """ * L o o o o R o o o S S S o S S S S o

kkkkdhkdhid

t=0;

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.2;

for i=1'n

96 * *kk Kkk *x * *kk kkk

% SBRF — montroll — ao final do programa

* %

kkkhvkhhkk

96 * *k% *k% *%k * *k% *kk

fismat=readfis(montroll);
out=evalfis([x],fismat);
z=z+1;

outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;

vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0:h:(n*h);
figure;

* %

kkkhvkhhkk
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plot(t,vetorx,'.r")
hold on

96 """ * kkkhkkhhhhfkhx dkkkkkhhhhhhddhx *

96 """ * *kkhkhhkhkbhhbhdk *hkkhkbhkdrhbhbrh bk *
€=0:0.2:90;

alphal2=1.2;

lambda=0.1;

pi=204;

p0=>5;

for i=1:length(e)

r12()=pi*(exp(alphal2*lambda*e(i))/((exp(alphal2*lambda*e(i)))+((pi/p0)*alphal2)-1))*(1/alphal2);

end

for i=1:length(t)
p({)=find(t==t(1));

w12@)=r12(p®1);
end

plot(t,w12)
legend(‘p-fuzzy',\alpha=1.2"

96 """ R R e o o b b o b o o o o o L o o o o o e o
% SBRF — montroll
96 dkkkkk *kk *% * *k%x *kk * %% EE R

% Name="montroll'
% Type="mamdani'
% Version=2.0

% NumlInputs=1

% NumOutputs=1
% NumRules=6

% AndMethod="min'
% OrMethod="max'
% ImpMethod="min'
% AggMethod='max'
% DefuzzMethod='centroid'

% [Inputi]

% Name="populacao'

% Range=[0 240]

% NumMFs=6

% MF1="baixa':'trimf,[24.4 50.4761904761905 77.1]

% MF2="mediaalta':"trimf’,[109.444444444444 140.444444444444 166.031746031746]
% MF3="media""trimf",[55.6 84.1269841269841 117]

% MF4="alta"'trimf",[156 196 219.365079365079]

% MF5="muitobaixa''trapmf',[-24.3 -11 10.5 43.4920634920635]
% MF6="altissima"'trapmf',[200 223.174603174603 256 280]

%

% [Outputi]

108



% Name='dx/dt'

% Range=[-4 12]

% NumMFs=4

% MF1="altapos':'trapmf’,[6 9 12 14]
% MF2="mediapos':'trimf",[2 5 8]

% MF3="baixaneg"'trimf",[-3 0 0]

% MF4='baixapos':'trimf",[0 0 3]

%

% [Rules]
% 5, 4 (1) :
% 1,2 (1) :
%3,1(1):
% 2,2 (1) :
% 4, 4 (1) :
% 6, 3 (1) :

[ S TS G S S

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

clear all
close all

% """ L e e L L e o e o S e R o S S o o

% Poténci
o Potencia
% """ P e o o o o o o o o b L L L e o e

%m=0.1:0.1:1.9;
m=0.75:0.01:0.85;

for j=1:length(m)

% """""""" LR R R R R S R S R R R o R
% Populacédo Inicial — x

% """""""" LR R R R R S R S R R R o R
x=5;

% * *k% *k% *% * *k% dkhkkdhkkkkkrk

% Iteracbes — n

t=0;

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

out1(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.2;

for i=1'n
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a(j)=newfis('montrollmodificado');
getfis(a(j))

Name="montrollmodificado'
Type="'mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=6
AndMethod='min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

a(G)=addvar(a(j),'input’,'populacao’,[0 240]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'baixa’,'trimfquadradol',[24.4 50.4761904761905 77.1 m(})]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'mediaalta’,"trimfquadradol',[109.444444444444 140.444444444444

166.031746031746 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input’,1,'media','trimfquadrado1',[55.6 84.1269841269841 117 m()D);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'alta’,'trimfquadrado’,[156 196 219.365079365079 m(})]);
a(j)=addmf(a(j),'input’,1,'muitobaixa’,'trapmfquad1',[-24.3 -11 10.5 43.4920634920635 m(j)]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'altissima’,'trapmfquad1',[200 223.174603174603 256 280 m(j)]);

Name='"populacao'

Range=[0 240]

NumMFs=6

MF1="baixa''trimfquadradol',[24.4 50.4761904761905 77.1 m]

MF2="mediaalta''trimfquadrado1',[109.444444444444 140.444444444444 166.031746031746 m]

MF3='media"'trimfquadradol',[55.6 84.1269841269841 117 m]
MF4="alta'"'trimfquadradol',[156 196 219.365079365079 m]
MF5="muitobaixa''trapmfquad1',[-24.3 -11 10.5 43.4920634920635 m]
MF6="altissima"'trapmfquad1',[200 223.174603174603 256 280 m]

% hkkkfk Lk o ok ok e o S o S S S o R ok R o R o o S T R o

% Fungoes de Pertinéncia de Saida

% EE *k% *% * EE *k% * *% *k%

a(l)=addvar(a(j), output','dx/dt',[-4 12]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'altapositiva’,'trapmfquad',[6 9 12 14 mG)]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'mediapositiva','trimfquadrado’,[2 5 8 m(j)]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'baixanegativa’,'trimfquadrado’,[-3 0 0 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'baixapositiva','trimfquadrado’,[0 0 3 m()]);

Name='dx/dt'

Range=[-4 12]

NumMFs=4
MF1="altapositiva"'trapmfquad’,[6 9 12 14 m]
MF2="mediapositiva''trimfquadrado’,[2 5 8 m]
MF3='baixanegativa"'trimfquadrado',[-3 0 0 m]
MF4="baixapositiva':'trimfquadrado',[0 0 3 m]
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96 """ * kkkhkkhhhhfkh *% khkdhkhidk

rulelist=[
541
121
311
221
441
631 1k

b

e

[——

a(j)=addrule(a(j),rulelist);
showrule(a(j));
out=evalfis([x],a(j));

z=z+1;
outl(z)=out;
if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;
end
if (x<=0)
x=0;
vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0:h:(n*h);

% EE Rk o o *k% *%k * *k% *k% kkkhk

% Solucao Analitica para o Modelo de Montroll

kkkkfkhhk

€=0:0.2:90;
alphal2=1.2;
lambda=0.1;
pi=204;
p0=>5;

for i=1:length(e)

111

r12()=pi*(exp(alphal2*lambda*e(i))/((exp(alphal2*lambda*e(i))+((pi/p0)~alphal2)-1))*(1/alphal2);

end

for i=1:length(t)
p(@)=find(t==t(1));

w12(@)=r12(p@{);

end

96***********************************************************

% Critérios para Escolha do Erro

96***********************************************************

erro=max(abs(w12-vetorx'))



errol=(max(abs(w12-vetorx")))./min(abs(w12))

v(j)=erro
v1({)=errol

figure;
plot(t,vetorx,".r',t,w12,'b')

legend('solucdo p-fuzzy','solucio deterministica’)
title(strcat('potencia = ', num2str(m())));

end

disp(‘erro")

v
disp(errol")
vl

k=min(v)
k1=min(v1)

kk=find(v==k);
kk1=find(vl==k1);

m(kk)
m(kk1)

B.4 Modelo da AIDS

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

clear all
close all
% """""""" ER R R R e R R S R R R R R R *kkk
% Populacéo Inicial — x
% *khkkkx *k% *% *% *k% dkhkkdhkhkkhrhkkhikkkk
x=0.001;
% """""""" E R R S S R R R S o *kkk
% Iteragoes — n

""""""""" *kkk

e e e e oo e e e e sk ok ok o e e e s ok ok o o o
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t=0;

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.01;

for i=1:n

% * *% *% * kkkk

% """ * kkkkhdhhbhh kot *% kkdkdkbkh sk *kkx
fismat=readfis(aids";
out=evalfis([x],fismat);
z=z+1;
outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z)*h)/2;
end
if (x<=0)
x=0;
vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0:h:(n*h);
figure;
plot(t,vetorx,'.r',t1,w,*b")

() e e e e ool e e ok de e o o e e e o e ok o o e e e o sk ok o e e e e o ok ok ok e e ool e e ok

% Solucao Deterministica — Dados de Peterman (1985)

% """""""" kb kkkk dededededk kb ek kb ok kb b s e ek kb bbb kb kkekk
h1=0:0.1:7;
for i=1:length(h)
pdD=exp(-(0.237*(h1(1)*2))/2);
pl@)=1-pd®);
p2(1=0.237*h1G)*pd();
end

t1=[0.6 1.2 1.5 2.1 2.6 3.1 3.6 4 4.5 5 5.5];

z=[0.048 0.078 0.172 0.115 0.155 0.088 0.155 0.038 0.08 0.018 0.04];

w(1)=0.048;

for i=1:(length(z)-1)
w(i+1D)=w(i)+zG(+1);

end

wl=ones(1,length(z))-w;

t=0:h:(n*h);
figure;
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vetorx=vetorx-0.001;
subplot(2,1,2);
plot(t,vetorx);

hold on
plot(t1,w,"*1");
nn=1-vetorx;
subplot(2,1,1);
plot(t,nn,t1,w1,*r")

% """"" *kkkokk L S S o S S LR *kkkkx
% SBRF
% """ * dkkhkkhhdhikh kkkkkkhhhhhhddhx

% Name="aids'

% Type="mamdani’'
% Version=2.0

% NumlInputs=1

% NumOutputs=1
% NumRules=6

% AndMethod="min'
% OrMethod="max'
% ImpMethod="min'
% AggMethod='max'
% DefuzzMethod='centroid'

% [Inputi]

% Name="populacao'

% Range=[0.001 1.1]

% NumMFs=6

% MF1="mediabaixa':"trimf",[0.1129 0.2758 0.4586]

% MF2='"mediaalta':'trimf",[0.459 0.642 0.8253]

% MF3="media":"trimf",[0.2758 0.459 0.642]

% MF4="alta'""'trimf',[0.642 0.8253 1.009]

% MF5="baixa':'trapmf',[-0.1104 -0.04944 0.1109 0.2758]
% MF6="altissima''trapmf’,[0.8253 1.009 1.174 1.284]

% [Outputl]

% Name='dy/dt'

% Range=[-0.2 1]

% NumMFs=4

% MF1="altapos"'trimf",[0.401 0.447435897435898 0.483]

% MF2="mediapos"'trimf',[0.204 0.326 0.457692307692308]

% MF3="baixaneg"'trapmf’,[-0.16 -0.03462 0 0]

% MF4='baixapos':'trapmf’,[0.00256410256410256 0.00256410256410256 0.22948717948718

0.298564102564103]

% [Rules]
%5,4(1):
%1,2(1):
%3,1(1):
% 2,2(1):
% 4,4(1):
% 6, 3(1):

e el e e
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Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

clear all
close all

%m=0.1:0.1:1.9;
m=1.05:0.01:1.15;

for j=1:length(m)

% """ ER e o e R R S e e S
% Populacao Inicial — x

% """ ER e o e R R S e e S
x=0.001;

% """""""" LR R R R R R S S R R R R o R e
% Iteracées — n

% """""""" LR R R R R R S R R R R R o R
n=800;

t=0;

out=0;

outl=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
x1=0;

outl(1)=x1;
vetorx(1)=x;

z=1;

h=0.01;

for i=1'n

% * *kk Kkk *x * *kk hkkhfhhhhik

% SBRF

% * *kk Kkk *x * *kk hkkhfhhhhik

a(j)=newfis('aidsmodificado");
getfis(a(j))

Name="aidsmodificado'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=6
AndMethod='"min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod='max’
DefuzzMethod='centroid'
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% """" *hkkhkhbhhbhbrk * kkkdkkhkkkhhhhk
% Funcgoes de Pertinéncia de Entrada
% """ * *kkkhkhbhhbhdk *hkhkhbhkdrhbhbrhbbhdk

a(j)=addvar(a(j),'input','populacao’,[0.001 1.1]);
a(j)=addmf(a(j),'input',1,'mediabaixa','trimfquadrado',[0.1129 0.2758 0.4586 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input’,1,'mediaalta’,'trimfquadrado’,[0.459 0.642 0.8253 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'media', trimfquadrado',[0.2758 0.459 0.642 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'alta’,'trimfquadrado’,[0.642 0.8253 1.009 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'baixa’,'trapmfquad',[-0.1104 -0.04944 0.1109 0.2758 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'altissima’,'trapmfquad’,[0.8253 1.009 1.174 1.284 m()]);

Name="populacao'

Range=[0.001 1.1]

NumMFs=6

MF1="mediabaixa':'trimfquadrado',[0.1129 0.2758 0.4586 ml]
MF2="mediaalta"'trimfquadrado’,[0.459 0.642 0.8253 m]
MF3='media"'trimfquadrado',[0.2758 0.459 0.642 m]
MF4="alta':'"trimfquadrado',[0.642 0.8253 1.009 m]
MF5="baixa"'trapmfquad',[-0.1104 -0.04944 0.1109 0.2758 ml]
MF6="altissima':"trapmfquad',[0.8253 1.009 1.174 1.284 m]

% """""""" E R R R R *hkdkrhkbhhbhbhk
% Funcoes de Pertinéncia de Saida
% """""""" E R R R R kb hkbhhbhbhk

a(j)=addvar(a(),'output','dx/dt',[-0.2 1]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'mediapositiva','trimfquadrado1',[0.204 0.326 0.457692307692308 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'baixanegativa’,'trapmfquad’,[-0.16 -0.03462 0 0 m(G)]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'baixapositiva’,'trapmfquad’,[0.00256410256410256 0.00256410256410256

0.22948717948718 0.298564102564103 m()]);
a()=addmf(a(j),'output',1,'altapositiva’,'trapmfquad',[0.401 0.4474 1 2 m(})]);

Name='dy/dt'

Range=[-0.2 1]

NumMFs=4

MF1="mediapositiva':'trimfquadrado1',[0.204 0.326 0.457692307692308 m]
MF2='baixanegativa':'trapmfquad’,[-0.16 -0.03462 0 0 m]
MF3='baixapositiva"'trapmfquad',[0.00256410256410256 0.00256410256410256 0.22948717948718
0.298564102564103 m]

MF4="altapositiva':'trapmfquad',[0.401 0.4474 1 2 m]

% hkkktk *kk k% * *kk hkkhfkhvkhvkk

% Regras

% hkkkfk Kkk *x * *kk kkk kkk *

rulelist=[
5311
1111
2111
4311
621 1l;

a(j)=addrule(a(),rulelist);
showrule(a(j));

out=evalfis([x],a(j));
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z=z+1;
outl(z)=out;

if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ ((out1(z-1)+out1(z))*h)/2;

vetorx(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
end
t=0h:(n*h);

h1=0:0.1:7;

for i=1:length(h)
pd@)=exp(-(0.237*(h1(1)*2))/2);
pl()=1-pd();
p2(1)=0.237*h1(1)*pd(i);

end

t1=[0.6 1.2 1.5 2.1 2.6 3.1 3.6 4 4.5 5 5.5];
z=[0.048 0.078 0.172 0.115 0.155 0.088 0.155 0.038 0.08 0.018 0.04];
w(1)=0.048;
for i=1:(length(z)-1)
w(i+1D)=w(@)+zG+1);
end

wl=ones(1,length(z))-w;
t=0h:(n*h);

for i=1:length(t1)
p@)=find(t==t1());
wl(@)=vetorx(p({));
end

figure;

plot(t,vetorx,'.r',t1,w,*b")

legend('solucdo p-fuzzy modificado','solucéo deterministica’)
title(strcat('potencia = ', num2str(m())));

% Critérios para Escola do Erro
%****************************************************

erro=max(abs(w1-w))
errol=(max(abs(w1-w)))./min(abs(w1))

v(j)=erro;



v1(G)=errol;
end

disp(erro")
v
disp(errol")
vl

k=min(v)
k1=min(v1)

kk=find(v==k);
kk1=find(vl==k1);

m(kk)
m(kk1)

B.5 Modelo Presa-Predador

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

clear all
close all

96 * *kk Kkk *x * *kk kkk * *%

% Populacéo Inicial das Presas e Predadores —x ey

kkkkfkhhk

96 * *kk Kkk *x * *kk kkk * *%

x=100;

kkkkfkhhk

() e eSS S dededede e e e e oo oo e e e ok ok ok o ok K

% Iteracées — n

......... o)

t=0;

out=0;
outl=zeros(n+1,1);
out2=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
vetory=zeros(n+1,1);
x1=0;

x2=0;

out1(1)=x1;
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out2(1)=x2;
vetorx(1)=x;
vetory(1)=y;
z=1;

h=1;

for i=1'n

fismat=readfis('presapredador’);
out=evalfis([x' y'lfismat);
z=z+1;
outl(z)=x*out(1);
out2(z)=y*out(2);
if (vetorx(z-1)==0)

x=0;
else

x= x+ out1l(z-1)*h;
end
if (vetory(z-1)==0)

y=y+ out2(z-1)*h;
end
if (x<=0)

x=0;

vetorx(z)=0;

vetory(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
vetory(z)=y;
end
t=0h:(n*h);
figure;
plot(t,vetorx,"*r')
hold on
plot(t,vetory,"*r")

% kkkkkx *k% *%k * *k%

% Critério para escolha do Erro

kkkkdk

% kkkkkx *k% *%k * *k%

errol=max(abs(vetorx-y(:,1)));
erro2=max(abs(vetory-y(:,2)));

v(j)=errol;
w(j)=erro2;

r=v+w

kkkkdk
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% """""""" LR R o S R R o S S S S S R
% SBRF
% """ * kkkhkkhhhhfkh dkkkkhhkhhhhhhhidhx

% Name="presapredador'
% Type='mamdani'

% Version=2.0

% NumlInputs=2

% NumOutputs=2

% NumRules=16

% AndMethod='"min'

% OrMethod="max'

% ImpMethod="min'

% AggMethod="max'

% DefuzzMethod='centroid'

% [Inputi]

% Name='X'

% Range=[0 250]

% NumMFs=4

% MF1="A2':'trimf',[10 40 125]

% MF2="A3""trimf",[40 125 217.261904761905]

% MF3="Al""trapmf',[-225 -25 6.2830687830688 14.9]
% MF4="'A4""trapmf’,[145.171957671958 244 259 269]

% [Input2]

% Name="Y'

% Range=[0 15]

% NumMFs=4

% MF1="B1''trimf,[-6 0 5.357]

% MF2='B3'"'trimf",[5.357 10.29 15]

% MF3='B4':'trimf',[10.29 15 19.29]

% MF4='B2':'trimf',[0 5.357 10.29]

%

% [Outputi]

% Name="1/x(dx/dt)'

% Range=[-0.05 0.05]

% NumMFs=4

% MF1='N1""trimf",[-0.04545 0 0]

% MF2="P1"'trimf',[0 0 0.05]

% MF3='N2':'trapmf,[-0.0684 -0.0594 -0.0437830687830688 -0.000265]
% MF4='P2"'trapmf',[0 0.04091 0.05909 0.06818]

%

% [Output2]

% Name="'1/y(dy/dt)’

% Range=[-0.03 0.04]

% NumMFs=4

% MF1='N1'""trimf',[-0.0302777777777778 0.00481 0.00481]
% MF2="P1"'trimf",[0.005 0.005 0.038]

% MF3='N2':'trapmf’,[-0.05 -0.04 -0.0293518518518518 0.005]
% MF4='P2"'trapmf',[0.005 0.0391666666666667 0.047 0.103]

% [Rules]

%31,43(1):
%11,41(1):
%21,42(1):
%41,44(1):
%34,23(1):
%14,21(1):

[ T S S G
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% 24,22 (1):
%44,24(1):
%32,13(1):
%12,11(1):
%22,12(1):
%42,14(1):
%33,33(1):
%13,31(1):
%23,32(1):
%43,34(1):

e S g S S S g Sy

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

clear all
close all

%m=0.1:0.1:1.9;
%m=0.75:0.01:0.85;
m=0.755:0.001:0.765;

for j=1:length(m)

% """""""" ER R R R S e R R S R R R R R R o *hkhdhk otk
% Populacéo Inicial das Presas e Predadores —s ey

% """""""" ER R R R S R R R R R R R RS R *hkhdhh ok
x=100;

y=5;

% * *k% *k% *% * *k% *k*% * *% dkhkkdhkkkkkx
% Iteracbes — n

% * *k% *k% *% * *k% *k*% * *% dkhkkdhkkkkkx
n=460;

t=0;

out=0;

outl=zeros(n+1,1);
out2=zeros(n+1,1);
vetorx=zeros(n+1,1);
vetory=zeros(n+1,1);
x1=0;

x2=0;

outl(1)=x1;
out2(1)=x2;
vetorx(1)=x;
vetory(1)=y;

z=1;

h=1;
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for 1i=1'n

a(j)=newfis(presapredadormodificado");
getfis(a(j))

Name='"presapredadormodificado’
Type="'mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=2
NumOutputs=2
NumRules=16
AndMethod="min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

a(j)=addvar(a(j),'input','presa’,[0 250]);
a()=addmf(a(j),'input',1,’A2","trimfquadradol',[10 40 125 mG)]D);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'A3","trimfquadradol',[40 125 217.261904761905 m()]);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'A1","trapmfquad2',[-225 -25 6.2830687830688 14.9 m(})]);

a(j)=addmf(a(),'input',1,'A4","trapmfquad2',[145.171957671958 244 259 269 m()]);

Name='"presa'

Range=[0 250]

NumMFs=4

MF1="A2""trimfquadrado1',[10 40 125 m]
MF2='A3""trimfquadrado1',[40 125 217.261904761905 m]
MF3='A1""trapmfquad2',[-225 -25 6.2830687830688 14.9 m]
MF4="'A4""trapmfquad2',[145.171957671958 244 259 269 m]

a(G)=addvar(a(j),'input','predador',[0 15]);
a(G)=addmf(a(j),'input',2,'B1',"trimfquadrado1’,[-6 0 5.357 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input’,2,'B3","trimfquadradol',[5.357 10.29 15 m(})]);
a(G)=addmf(a(j),'input',2,'B4","trimfquadradol',[10.29 15 19.29 m(})]);
a(G)=addmf(a(j),'input',2,'B2',"trimfquadradol',[0 5.357 10.29 mG)D);

Name='"predador'

Range=[0 15]

NumMFs=4
MF1="B1"'trimfquadradol’,
MF2="B3"'trimfquadradol’,
MF3="B4"'trimfquadradol’,
MF4='B2"'trimfquadradol’,

-6 0 5.357 m]
5.357 10.29 15 m]
10.29 15 19.29 m]
05.357 10.29 m]

— e —

% """""""" E R R S S R R R S o *kkkhkkk
% Fungées de Pertinéncia de Saida
% """""""" ER R R S e R S S o *kkkhkkk

a(j)=addvar(a(j),'output','(1/x)(dx/dt)',[-0.05 0.05]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'N1',"trimf",[-0.04545 0 0 m()]);
a(j)=addmf(a(j),'output',1,'P1",'trimf",[0 0 0.05 m()]);

a(j)=addmf(a(),'output',1,'N2', 'trapmf’,[-0.0684 -0.0594 -0.0437830687830688 -0.000265 m())]);

a()=addmf(a(),'output’,1,’P2','trapmf’,[0 0.04091 0.05909 0.06818 m()]);
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Name="(1/x)(dx/dt)'

Range=[-0.05 0.05]

NumMFs=4

MF1='N1""trimf",[-0.04545 0 0 m]

MF2="P1"'trimf",[0 0 0.05 m]

MF3="N2""trapmf',[-0.0684 -0.0594 -0.0437830687830688 -0.000265 0 m]
MF4="P2"'trapmf’,[0 0.04091 0.05909 0.06818 m]

a(j)=addvar(a(j),'output','(1/y)(dy/dt)',[-0.03 0.04]);
a(j)=addmf(a(),'output',2,'N1','trimf',[-0.025 0.005 0.005 m()]);
a()=addmf(a(),'output',2,P1','trimf',[0.005 0.005 0.038 m()]);
a(j)=addmf(a(),'output',2,'N2','trapmf',[-0.05 -0.04 -0.025 0.005 m()]);
a(j)=addmf(a(),'output',2,"P2',"trapmf’,[0.005 0.037 0.047 0.103 m(G)]);

Name="(1/y)(dy/dt)'

Range=[-0.03 0.04]

NumMFs=4

MF1="N1""trimf',[-0.025 0.005 0.005 m]
MF2="P1"'trimf",[0.005 0.005 0.038 m]
MF3='"N2':'"trapmf',[-0.05 -0.04 -0.025 0.005 m]
MF4="P2"'trapmf,[0.005 0.037 0.047 0.103 m]

% “““ LR L o o o o o e o e o ok o o o o o S S S o o e ok

rulelist=[
31431
11411
21421
41441
34231
14211
24221
44241
32131
12111
22121
42141
33331
13311
23321
43341

e G T S S Sy

[

’

a(j)=addrule(a(j),rulelist);
showrule(a(j));

out=evalfis([x yl,a());
z=z+1;
outl(z)=x*out(1);
out2(z)=y*out(2);
if (vetorx(z-1)==0)
x=0;
else
x= x+ out1l(z-1)*h;
end
if (vetory(z-1)==0)
y=0;
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else

y=y+ out2(z-1)*h;
end
if (x<=0)

x=0;

vetorx(z)=0;

vetory(z)=0;
end
vetorx(z)=x;
vetory(z)=y;
end
[t,y]=0de45('rosananovo',[0:1:460],[100;5]);
figure;
plot(t,y(:,1),t,y(:,2));
legend(‘presa’,'predador’)
xlabel('iteracoes");
ylabel('‘populacao');
hold on
t=0h:(n*h);
plot(t,vetorx,"*r")
plot(t,vetory,"*r')

() e el e e e e o ok o e e e o e ok do ok o o o e e e o o o ok o e e ol oo e e e ok o ok o o

% Critérios para Escolha do Erro

errol=max(abs(vetorx-y(:,1)));
v(j)=errol;

errolla=(max(abs(vetorx-y(:,1))))./min(abs(vetorx));
v1({)=errolla;

erro2=max(abs(vetory-y(:,2)));
w(j)=erro2;

erro21b=(max(abs(vetory-y(:,2))))./min(abs(vetory));
w1()=erro21b;

r=v+w
rl=vi+wl

k=min(r)
k1=min(r1)

kk=find(r==k);
kk1=find(r1==k1);

m(kk)
m(kk1)

figure;
plot(y(:,1),y(:,2),");
xlabel('presa’);
ylabel(‘predador’);

end
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B.6 Modelo do Controle de Pragas

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy

% CRESCIMENTO POPULACIONAL INIBIDO P-FUZZY
% CASO UNIDIMENSIONAL

function [p cont1] = ControleCaso1(x0,apl,K)

dados_cont=readfis('pragal');
dados_var=readfis(praga);

...... e e v e o o o o o e o ok

96 * *% * %k kkdkthhrk *kkkdhhbhh ik * *kdkkthhk

if nargin==
p(1)=x0; %Populacio Inicial
aplic=apl;
n=K; %iteracdes

elseif nargin==
p(1)=x0; %Populacio Inicial
aplic=apl; %Intervalo de aplicacdo (DIAS) =");
N=400; %iteracoes

elseif nargin==1
p(1)=x0; %Populacéo Inicial
aplic=15; % Intervalo de aplicacdo (DIAS) =");
n=400; % iteracoes

else
p(D=input(x0=>"); %Populacio Inicial
aplic=15; % Intervalo de aplicacdo (DIAS) =");
n=400; % iteracoes

end

p_noncont(1)=p(1);

...... e e v e o o o o o e o ok

96****************x *kdk * *kk L R o o R e R R o o S ok o R e R R R S o R e e S S R R R

% Controle Fuzzy

96****************x *kdk * *kk L R o o R e R R o o S ok o R e R R R S o R e e S S R R R

k=1;

for i=1'n
var(i)=evalfis(p(i),dados_var);
var_noncont(i)=evalfis(p_noncont(i),dados_var);
j=rem(i-1,aplic);
if j==0;



cont1(k)=evalfis([p(),var(i)],dados_cont);
pG+1D)=(p@)+var(i))*(1-cont1(k));
k=k+1;
else
p(+1)=p@)+ var();
end
p_noncont(i+1)=p_noncont(i)+var_noncont();
end

t=0:n;

figure(1)

plot(t,p,'k',t,p_noncont," k")
xlabel('Iteracdo','fontsize',13);ylabel('Densidade Populacional','fontsize',13);
RangeY=dados_var.input(1).range;
axis([0 n RangeY]);

figure(2)

plot(cont1,'r")
RangeContY=dados_cont.output(1).range;
RangeContX=[1 (Iength(cont1)+2)];
axis([RangeContX RangeContY]);
xlabel('Tteracdo G));

ylabel('Controle (C)");

% """""""" Fhhhhhh bbb bbbk kkkdkddb b bk b bk Fhhhhhhh bbbl hk EE
% SBRF — praga

% """""""" Fhhhhhh bbb bbbk dkkdkddb b bk b b ki Fhhhhhhh bbbl hk EE

% Name='praga'

% Type="mamdani'
% Version=2.0

% NumInputs=1

% NumOQOutputs=1
% NumRules=6

% AndMethod="min'
% OrMethod="max'
% ImpMethod="min'
% AggMethod="max'
% DefuzzMethod='"centroid'

% [Inputi]

% Name='x
% Range=[0 300]

% NumMFs=6

% MF1='B"'trapmf',[-75 -25 25 75]

% MF2="MB''trimf",[25 75 125]

% MF3='M'"trimf",[75 125 175]

% MF4='MA"'trimf",[125 175 225]

% MF5='A""trimf",[175 225 275]

% MF6='ALT"'trapmf",[225 275 325 375]

% [Outputi]

% Name='C'

% Range=[-1 2]

% NumMFs=4

% MF1='"BN"'trapmf",[-1 -0.25 0 0]
% MF2='BP':'trapmf',[0 0 0.25 1]
% MF3='MP"'trimf,[0.5 1 1.5]

% MF4='AP":'trimf',[1 1.5 2]

%
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% [Rules]
%1,2(1):
% 2,3(1):
%3,4(1):
% 4,3(1):
%5,2(1):
%6,1(1):

e

% ......... oo e e e ok ool e e e s ok ok ok o e e e ok ok ok o o e e ok ool e e s o ok ok ok e e e ok ke ok

% Name='pragal'

% Type="mamdani’'
% Version=2.0

% NumlInputs=2

% NumOutputs=1
% NumRules=24

% AndMethod="min'
% OrMethod="max'
% ImpMethod="min'
% AggMethod='max'
% DefuzzMethod='centroid'

% [Inputi]
% Name='x
% Range=[0 300]

% NumMFs=6

% MF1='B"'trapmf',[-75 -25 25 75]

% MF2="MB''trimf",[25 75 125]

% MF3='M'"trimf",[75 125 175]

% MF4="MA"'trimf",[125 175 225]

% MF5='A""trimf",[175 225 275]

% MF6='ALT"'trapmf,[225 275 325 375]

% [Input2]

% Name='deltax'

% Range=[-1 2]

% NumMFs=4

% MF1='"BN"'trapmf’,[-1 -0.25 0 0]
% MF2='BP':'"trapmf,[0 0 0.25 1]
% MF3='MP"'trimf,[0.5 1 1.5]

% MF4='AP':'trimf',[1 1.5 2]

% [Outputi]

% Name='C'

% Range=[0 0.9]

% NumMFs=4

% MF1='C0':'"trapmf,[-0.2 -0.1 0 0]

% MF2='CB"'trapmf',[0 0.21 0.25 0.43]

% MF3='"CM'"'trapmf',[0.245 0.43 0.48 0.625]
% MF4='CA"'trapmf’,[0.45 0.65 1 1.4]
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% [Rules]

%11,1(Q1):
%21,1(Q1):
%31,1(1):
%41,2@1):
%51,3(1):
%61,4(1):
%12,10):
%22 1(1):
%32,2(1):
% 42,3(1):
%52, 3():
%62, 4(1):
%13,1(1):
%23,21):
%33,3(1):
%43,3(1):
%53,4(1):
%63,4(1):
%14,2(1):
%24,3(1):
% 34,3(1):
%44,4():
%54,4(1):
%64,4(1):

e I A R T e e e e e e

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado

close all
clear all

% * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk kkek * *kk kkkhkk

% CRESCIMENTO POPULACIONAL INIBIDO P-FUZZY MODIFICADO
% CASO UNIDIMENSIONAL

% * *kk Kkk *x * *kk kkk * *% kkk kkek * *kk kkkhkk

% function [p cont] = ControleCaso1(x0,apl,K)

% """""""" E R R R T T T o S R R e R T S S S R T T kb kek Fhhhhh bbbk kb bk
% VARIACAO DA POTENCIA
% """""""" e o o o S S S S S L kb ke ke ko k kb ke EE e R o e T S S ok ok ok ek

p(D=input('x0=>"); %Populagio Inicial
aplic=15; % Intervalo de aplicacio (DIAS) =");
n=400; % iteracoes

p_noncont(1)=p(1);

%m=0.1:0.1:1.9;
m=0.9:0.01:0.96;
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for j=1:length(m)

% """ * kkkhkkhhhhfkh dkkkkkhhhhhhddhx kkkk
% SBRF - C
% """ * dkkhkkhhdhfkh dkkkkkhhhhhhddhx kkkk

a(j)=newfis(‘pragal);
getfis(a(j))

Name="pragal'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=2
NumOutputs=1
NumRules=24
AndMethod="min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

a(G)=addvar(a(j),'input','x',[0 300]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1,’B','trapmfquad',[-75 -25 25 75 m(})]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1, MB',trimfquadrado',[25 75 125 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1,'M', trimfquadrado’,[75 125 175 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input',1, MA', "trimfquadrado’,[125 175 225 mG)D;
a()=addmf(a(),'input',1,'A","trimfquadrado’,[175 225 275 m(G)D);
a(j)=addmf(a(),'input',1,'ALT",'trapmfquad’,[225 275 325 375 m()]);

Name='x'

Range=[0 300]

NumMFs=6

MF1="B"'trapmfquad',[-75 -25 25 75 m]
MF2="MB"'trimfquadrado',[25 75 125 m]
MF3="M"'"trimfquadrado',[75 125 175 m]
MF4='"MA':'trimfquadrado',[125 175 225 m]
MF5="A""trimfquadrado',[175 225 275 m]
MF6='ALT"'trapmfquad',[225 275 325 375 m]

a(j)=addvar(a(j),'input','deltax',[-1 2]);
a(G)=addmf(a(j),'input’,2,'BN','trapmfquad’,[-1 -0.25 0 0 m()]);
a(G)=addmf(a(j),'input',2,'BP',"trapmfquad’,[0 0 0.25 1 m()]);
a()=addmf(a(j),'input',2, MP','trimfquadrado',[0.5 1 1.5 mG)]);
a(G)=addmf(a(j),'input',2,'AP","trimfquadrado’,[1 1.5 2 mG)]);

Name='deltax'

Range=[-1 2]

NumMFs=4
MF1="BN"'trapmfquad',[-1 -0.25 0 0 m]
MF2="BP"'trapmfquad',[0 0 0.25 1 m]
MF3="MP"':'trimfquadrado',[0.5 1 1.5 m]
MF4='AP""trimfquadrado',[1 1.5 2 m]
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96 * *% *% * *kk

a(j)=addvar(a(j),'output','C',[0 0.9]);
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'C0",'trapmfquad’,[-0.2 -0.1 0 0 mG)D;
a()=addmf(a(j),'output',1,'CB', 'trapmfquad’[0 0.21 0.25 0.43 m()]);
a(G)=addmf(a(),'output',1,'CM','trapmfquad’,[0.245 0.43 0.48 0.625 mG)D;
a(G)=addmf(a(j),'output',1,'CA",'trapmfquad’,[0.45 0.65 1 1.4 m(G)]);

Name='C'

Range=[0 0.9]

NumMFs=4

MF1="C0'"'trapmfquad’,[-0.2 -0.1 0 0 m]
MF2='CB"'trapmfquad',[0 0.21 0.25 0.43 m]
MF3='CM"'trapmfquad’,[0.245 0.43 0.48 0.625 m]
MF4="CA"'trapmfquad',[0.45 0.65 1 1.4 m]

% Regras

96******************************************************
rulelist=[

1111
2111
3111
4121
5131
6141
1211
2211
3221
4231
5231
6241
1311
2321
3331
4331
5341
6341
1421
2431
3431
4441
5441
6441

e e e el e e N e N e T S S G e e R e N = e = e

—
—

’

a(j)=addrule(a(j),rulelist);

showrule(a());



% """""""" R R o e L o e L e R L
% SBRF — deltax
% """ * kkkrhdhhbhh ks d*hkkkhhbhdbbh sk

b(G)=newfis('praga);
getfis(b(j)

Name="praga'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=6
AndMethod="min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

b()=addvar(b(),input','x1',[0 300]);
b(G)=addmf(b(),'input',1,'B',"trapmfquad’,[-75 -25 25 75 mG)]);
b(G)=addmf(b(),'input',1, MB','trimfquadrado',[25 75 125 m(})]);
b()=addmf(b(),input',1,'M",'trimfquadrado’,[75 125 175 mG)]);

b()=addmf(b(),input',1,'MA','trimfquadrado',[125 175 225 m(})]);

b()=addmf(b(),input',1,'A","trimfquadrado’,[175 225 275 m()]);

b(G)=addmf(b(j),'input',1,'ALT", trapmfquad',[225 275 325 375 m()]);

Name='x1"

Range=[0 300]

NumMFs=6

MF1='B"'trapmfquad',[-75 -25 25 75 m]
MF2='"MB''trimfquadrado',[25 75 125 m]
MF3="M"'trimfquadrado',[75 125 175 m]
MF4="MA"'trimfquadrado',[125 175 225 m]
MF5="A""trimfquadrado',[175 225 275 m]
MF6='ALT"'trapmfquad',[225 275 325 375 m]

% Fungoes de Pertinéncia de Saida

% wwwww *k% *%k * Kk*k *k*% * * %

b(G)=addvar(b(j),'output’,'C1',[-1 2]);
b()=addmf(b(),'output’,1,'BN','trapmfquad',[-1 -0.25 0 0 m()]);
b(=addmf(b(),'output',1,'BP',"trapmfquad’,[0 0 0.25 1 mG)D);
b()=addmf(b(),'output',1, MP",'trimfquadrado’,[0.5 1 1.5 m()]);
b(G)=addmf(b(),'output’,1,'AP",'trapmfquad’,[1 1.5 2 3 m()]);

Name='C1'

Range=[-1 2]

NumMFs=4
MF1="BN"'trapmfquad’,[-1 -0.25 0 0 m]
MF2="BP"'trapmfquad',[0 0 0.25 1 m]
MF3="MP":'trimfquadrado',[0.5 1 1.5 m]
MF4='AP':'trapmfquad',[1 1.5 2 3 m]

131



% """ * *% *%

rulelist1=[
1211
2311
3411
4311
521 1
611 11

b(G)=addrule(b(),rulelist1);

showrule(b());

for i=1'n

var(i)=evalfis([pd)],b());

var_noncont(i)=evalfis([p_noncont()],b());

g=rem(i-1,aplic);

if g==0;
cont(k)=evalfis([p(d),var()],a());
pG+1D)=(pG)+var(i))*(1-cont(k));
k=k+1;

else
pG+D=p@)+ var@);

end

p_noncont(i+1)=p_noncont(i)+var_noncont();

end

t=0:n;
limite=40;
figure

plot(t,p,'b',t,p_noncont,"r',1,limite,'g")
title(strcat('potencia = ', num2str(m())));
xlabel('Tteracdo','fontsize',13);ylabel('Densidade Populacional','fontsize',13);

RangeY=[0 300];
RangeY=b(j).input(1).range
axis([0 n RangeY));
H(,)=cont;

[p cont1]=ControleCaso1(20,15,400);

contpotl=contl;

kk=0:1:(k-2);
limite=40;
figure

plot(kk,contpot1,"r' ,kk,cont,'k")

132

legend(‘eficiencia do biocida com sistema p-fuzzy','eficiencia do biocida com sistema p-fuzzy modificado")

hold on

title(strcat('potencia = ', num2str(m())));

RangeContY=a(j).output(1).range;;
RangeContX=[1 (length(cont)+2)];
axis([RangeContX RangeContY]);
xlabel('Tteracdo (j));
ylabel('Controle (C)");



Dif(,))=H(,:)-contpot1;

% """""" E R R L L R L ER o R R L S S
% Critérios para escolha do Erro
% """""" *hkhhhhbbb bbb rk ER R R L S S

N1G)=max(abs(Dif(,:)));
N2G)=(max(abs(Dif(,:))))./max(abs(contpot1));

cont2=H(sm1,:)

figure;
plot(kk,Dif(j,:))

end

disp(errol")
N1

disp(‘erro2")
N2

k1l=max(N1)
k2=max(N2)

kk1=find(N1==k1);
kk2=find(N2==k2);

m(kk1)
m(kk?2)

Rotina Computacional para o

Sistema p-Fuzzy Modificado no Tempo

clear all
close all

) e e e Sl de e e e sk ok o e e e e s ok ok o ol e e e ok ok ok o e e e o o o ok o e e ool e e e e ok o o e e e o sk ok o o e e ool e e

% CRESCIMENTO POPULACIONAL INIBIDO P-FUZZY

% CASO UNIDIMENSIONAL

e e Sl de e et sk ok ok e e e e sk ok ok o o e e e ok sk ok o e e e sk ok ok ok o e e Sl e e e o ok o o e e e o sk ok o o e e ok oot e e e

% function [p cont] = ControleCaso1(x0,apl,K)

p(1)=20; %Populacéo Inicial

aplic=15; % Intervalo de aplicacdo (DIAS) =");

n=400; % iteracoes

p_noncont(1)=p(1);
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% """""""" e o o o e o o e e e S o e kb ke ke kbbb

% Funcéo que altera as poténcias e modifica o sistema no tempo

0/ """ * *hkhhhhhhh bbbk EE R R R L L o dhkkhhhhhhhhdbdk *
0

for i=1:n

%m(@)= 1/i;
%m(@)= 0.5 + 1/i;
m@)=0.9 + 1/i;

% """ * %%
a(i)=newfis(pragal’);
getfis(a(i)

Name='pragal'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=2
NumOutputs=1
NumRules=24
AndMethod="min’
OrMethod='max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'

........ O O fodo e do e e e e K *

DefuzzMethod='centroid'

a(i)=addvar(a(@i),'input','x',[0 300]);
a@)=addmf(a(@),input',1,'B',"trapmfquad’,[-75 -25 25 75 mG)]);
a)=addmf(a@d),'input',1,'MB',"trimfquadrado',[25 75 125 m(D]);
a(l)=addmf(a@@),'input',1,'M","trimfquadrado’,[75 125 175 m@G)]);
a(l)=addmf(a@@),'input',1,'MA",'trimfquadrado',[125 175 225 m()]);
a()=addmf(a@@),'input',1,'A","trimfquadrado’,[175 225 275 m(1)]);
a(i)=addmf(a(i),'input',1,'ALT", trapmfquad',[225 275 325 375 m()]);

Name='x
Range=[0 300]
NumMFs=6

MF1='B'"'trapmfquad',[-75 -25 25 75 ml]
MF2="MB':'trimfquadrado',[25 75 125 m]
MF3="M""trimfquadrado',[75 125 175 m]
MF4="MA"'trimfquadrado',[125 175 225 m]
MF5="A""trimfquadrado',[175 225 275 ml]
MF6='ALT"'trapmfquad',[225 275 325 375 m]

a(i)=addvar(a@i),'input','deltax’,[-1 2]);
a(i)=addmf(a(),'input',2,'BN','trapmfquad’,[-1 -0.25 0 0 m()]);
a()=addmf(a@i),'input',2,'BP','trapmfquad’,[0 0 0.25 1 m®]);
a()=addmf(a(@),input',2,'MP",'trimfquadrado’,[0.5 1 1.5 m@{)]);
a(l)=addmf(a@d),input',2,'AP','trapmfquad’,[1 1.5 2 3 m(D)]);



Name='deltax'

Range=[-1 2]

NumMFs=4
MF1="BN"'trapmfquad',[-1 -0.25 0 0 m]
MF2="BP"'trapmfquad',[0 0 0.25 1 m]
MF3="MP"'trimfquadrado',[0.5 1 1.5 m]
MF4='AP""trapmfquad',[1 1.5 2 3 m]

% ......... o e oo o o ok e e o e oo o oo o e ol e oo o ofe o e o e oo e ofe o o e e o o o o ke oo oo o o ok dekedeedee otk

a(i)=addvar(a(i),'output','C',[0 0.9]);
a(i)=addmf(a@),'output',1,'C0',"trapmfquad’,[-0.2 -0.1 0 0 m(D)]);
a(i)=addmf(a@),'output’,1,'CB','trapmfquad’,[0 0.21 0.25 0.43 m(@)]);
a(()=addmf(a@i),'output’,1,"CM','trapmfquad’,[0.245 0.43 0.48 0.625 m(@)]);
a(i)=addmf(a@@),'output',1,'CA','trapmfquad',[0.45 0.65 1 1.4 m(®D)]);

Name='C'

Range=[0 0.9]

NumMFs=4

MF1="C0"'trapmfquad’,[-0.2 -0.1 0 0 m]
MF2='CB'"'trapmfquad',[0 0.21 0.25 0.43 m]
MF3='"CM"'trapmfquad’,[0.245 0.43 0.48 0.625 m]
MF4="CA"'trapmfquad',[0.45 0.65 1 1.4 m]

rulelist=[
1111
2111
3111
4121
5131
6141
1211
2211
3221
4231
5231
6241
1311
2321
3331
4331
5341
6341
1421
2431
3431
4441
5441
6441

e = e e S S e S G e e e e e e e e

=
—

a(i)=addrule(a(®),rulelist);

showrule(a(?));
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% """""""" L R o S S S S S L S S S S *kdkX
% SBRF
% """ * kkkhkkhhhhfkh dkkkkkhhhhhhddhx *

b()=newfis('praga");
getfis(b(i))

Name="praga'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumlInputs=1
NumOutputs=1
NumRules=6
AndMethod="min'
OrMethod="max'
ImpMethod="min'
AggMethod="max'
DefuzzMethod='centroid'

b(i)=addvar(b(),'input','x1',[0 300]);
b()=addmf(b(),'input',1,'B','trapmfquad’,[-75 -25 25 75 mG)]);
b(i)=addmf(b(),'input',1, MB','trimfquadrado',[25 75 125 m@()]);
b(i)=addmf(b(),'input',1,'M','trimfquadrado’,[75 125 175 mD]);
b(i)=addmf(b(),'input',1, MA",'trimfquadrado’,[125 175 225 mG)D);
b(i)=addmf(b(),'input',1,'A",'trimfquadrado’,[175 225 275 m@G)]);
b(G)=addmf(b(),'input’,1,'ALT",'trapmfquad',[225 275 325 375 m()]);

Name='x1"

Range=[0 300]

NumMFs=6

MF1='B"'trapmfquad',[-75 -25 25 75 m]
MF2='"MB''trimfquadrado',[25 75 125 m]
MF3="M"'trimfquadrado',[75 125 175 m]
MF4="MA"'trimfquadrado',[125 175 225 m]
MF5="A""trimfquadrado',[175 225 275 m]
MF6='ALT"'trapmfquad',[225 275 325 375 m]

% Fungoes de Pertinéncia de Saida
% kkkkkx *k% *% * *k% *k*% * *% *khkkk

b(i)=addvar(b@),'output','C1',[-1 2]);
b()=addmf(b(),'output',1,' BN',"trapmfquad’,[-1 -0.25 0 0 m@{)]);
b()=addmf(b(),'output’,1,'BP','trapmfquad’,[0 0 0.25 1 m®)]);
b()=addmf(b(@),'output',1, MP",'trimfquadrado',[0.5 1 1.5 m(D]);
b()=addmf(b(),'output',1,'AP",'trapmfquad’,[1 1.5 2 3 m@)]);

Name='C1'

Range=[-1 2]

NumMFs=4

MF1="BN"'trapmfquad’,[-1 -0.25 0 0 m]
MF2="BP"'trapmfquad',[0 0 0.25 1 m]
MF3="MP":'trimfquadrado',[0.5 1 1.5 m];
MF4="'AP"'trapmfquad',[1 1.5 2 3 m];
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% ...... * O e e e o o e o e o o o K O oo e o o o e o o e % %

rulelist1=[
1211
2311
3411
4311
521 1
611 11

b(G)=addrule(b(),rulelist1);

showrule(b(i));

% """" *hkkhkhbhhbhbrk * kkkdkkhkkhhhk *%

% Controle Fuzzy

% """""""" *hkhdhhbhbbhb bbb bk *hkkhhhbhhhhbrk *hkhdhh bk
k=1;

for j=1'n

var(j)=evalfis([pG)],b®));
var_noncont(j)=evalfis([p_noncont(;))],b®);
g=rem(j-1,aplic);
if g==0;
cont(k)=evalfis([p(),var(j)],a(i));
pG+D=(pG)+var())*(1-contk));
k=k+1;
else
pG+1D=p()+ var(j);
end
p_noncont(+1)=p_noncont()+var_noncont(j);
end

end

t=0'n;
figure
plot(t,p,'b',t,p_noncont,"r"
%title(strcat('potencia = ', num2str(m(@))));
xlabel('Tteracdo','fontsize',13);ylabel('Densidade Populacional','fontsize',13);
legend('com controle','sem controle')
%RangeY=[0 300];
RangeY=b(1).input(1l).range
axis([0 n RangeY));
[cont2]=ControleCasolmodificado2(20,15,400);

kk=0:1:(k-2);

contpot1=[0 0 0 0.19270505383284 0.19268199287205 0.19266498901395 0.19265246254318
0.19264324036032 0.19263645402807 0.19263146189044 0.19262779052510 0.19262509099951
0.19262310633292 0.19262164737172 0.19262057494499 0.19261978668810 0.19261920732549
0.19261878151110 0.19261846855692 0.19261823855352 0.19261806951617 0.19261794528592
0.19261785398625 0.19261778688831 0.19261773757689 0.19261770133717 0.19261767470409];
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figure

plot(kk,contpot1,"r' kk,cont,'k' kk,cont2,"g"
legend(‘p-fuzzy',"p-fuzzy modificado','p-fuzzy modificado no tempo")
% hold on

% title(strcat('potencia ="', num2str(m(@))));
RangeContY=a(i).output(1).range;

RangeContX=[1 (length(cont)+2)];

axis([RangeContX RangeContY]);

xlabel('Tteracdo (j));

ylabel('Controle (C)");

Dif2=cont2-cont

figure;
plot(kk,Dif2)
legend('Vetor diferenca entre Modificado e Modificado no Tempo")

96****************************************************************

% Critérios para escolha do Erro
96****************************************************************

N1=max(abs(Dif2));

N2=(max(abs(Dif2)))./max(abs(cont));





