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Resumo

Neste trabalho, apresentamos um estudo introdutoério & Teoria de Conjuntos Fuzzy e
Logica Fuzzy, mostrando o seu potencial de aplicacao através da analise de um problema
numa industria quimica e da introducao de alguns conceitos dessa teoria a alunos do
Ensino Médio.

Quanto ao problema da industria quimica, o objetivo é assessorar uma equipe de
gestao de manutencao de uma certa industria quimica na tomada de decisao quanto
ao momento oportuno para realizacao de interven¢ao em uma bomba industrial.

Esta equipe observou como dificuldade em sua gestao de custos a manutencao pre-
ventiva de uma certa bomba de seu processo. Para isso, dados dos processos sao
analisados e modelados matematicamente utilizando a légica fuzzy, produzindo um re-
sultado que direciona corretamente os profissionais no momento da tomada de decisao,
sobrepondo a manutencao preventiva existente pela manutencao preditiva, baseada em
dados do processo.

Foi criado um sistema computacional que favorece este processo de forma automa-
tica e simplificada, evitando burocracias legais quanto a questao de licenciamento de
softwares do mercado, de forma a realizar os calculos, além de facilitar a incorporacao
de dados e analises de forma intuitiva, nao necessitando de maiores treinamentos para
tanto.

Por fim, durante o estudo da logica fuzzy e pesquisas relacionadas, foi detectada
a possibilidade de aplicagao pratica para estudantes do Ensino Médio. Dessa forma,
uma aula expositiva com atividades originais foi realizada para apresentar os conjuntos
e a logica fuzzy, mostrando a capacidade dos alunos do Ensino Médio em assimilar os
contetidos ja citados.

Palavras-chave: Conjuntos Fuzzy, Logica Fuzzy, Manutencao preditiva, Método de
Mamdani, Ensino.






Abstract

In this work, we present an introductory study to Fuzzy Set Theory and Fuzzy
Logic, showing its potential application through the analysis of a problem in a chemical
industry and the introduction of some concepts of this theory to high school students.

As for the problem of the chemical industry, the objective is to advise a manufac-
turing management team of a certain chemical industry in the decision making for an
opportune time for an intervention in an industrial pump.

This team observed as a difficulty in its cost management a preventive maintenance
of a certain pump of its process. For this, the data of the processes are analysed
and modelled mathematically using a fuzzy logic, producing a result that correctly
directs the professionals at the moment of the decision making, overlapping the existing
preventive maintenance, by the base predictive maintenance in process data.

It was created a computer system that helps this process in an automatic and
simplified way, avoiding legal bureaucracies regarding the licensing of software in the
market, in order to perform the calculations, besides facilitating the incorporation of
data and analyses in an intuitive way, not requiring of greater training for both.

Finally, during the study of fuzzy logic and related research, it was detected as a
possibility of practical application for high school students. Thus, an expository class
with original activities was performed to present the sets and a fuzzy logic, showing
the ability of the high school students to assimilate the referred contents.

Keywords: Fuzzy sets, Fuzzy Logic, Predictive Maintenance, Mamdani Method, Te-
aching.






Lista de Figuras

2.1
2.2

2.3
2.4

2.5

2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17
3.18
3.19
3.20

Subconjuntos crisp e fuzzy. . . . .. ..o 24
Conjuntos fuzzy A;, Ay e A3 que representam os conceitos de jovem,

meia-idade e velho. . . . . . ..o 25
Medigao do tamanho de objeto metélico utilizando régua. . . . . . . . . 29
Representagao do niimero fuzzy triangular da medida do objeto metélico,

“em torno de 5,2cm”. . . ... L. 29
Representacao do niimero fuzzy trapezoidal do IMC de uma pessoa com

pesonormal. . . . ..o L 30
Variaveis linguisticas dos batimentos por minuto: escala Borg. . . . . . 34
Funcao de pertinéncia: nota da prova. . . . . .. ... ... ... ... 37
Fungao de pertinéncia: nota das atividades. . . . . .. ... .. .. .. 37
Fungao de pertinéncia: conceito. . . . . . . . ... 38
Saida parcial do método de Mamdani: regra 5. . . . . . . . . . . .. .. 39
Saida parcial do método de Mamdani: regra 6. . . . . . . . ... .. .. 39
Saida final do método de Mamdani. . . . . . . . . ... ... ... ... 40
Defuzzificador centro de gravidade de G(B)[3, p.131]. . . . . . . .. .. 40
Conceito final do aluno A. . . . . . . . . . ... ... . 41
Bomba Silverson. . . . . . .. .. 44
Bomba industrial instalada. . . . . . .. ... .. 00000 45
Fluxograma da planta onde encontra-se a bomba estudada. . . . . . . . 45
Grafico dos dados de APS do produto no periodo considerado. . . . . . 48
Grafico dos dados de horas de funcionamento da bomba no periodo

considerado. . . . . . ... 49
Grafico dos dados de umidade do produto no periodo considerado. . . . 49
Fluxograma da modelagem do problema. . . . . . . .. ... ... ... 50
Conjunto fuzzy: APS. . . . . . . . . 51
Conjunto fuzzy: horas de funcionamento da bomba. . . . . . . . . . .. 51
Conjunto fuzzy: umidade. . . . . . . . . . ... ... L. 51
Conjunto fuzzy: risco de quebra da bomba. . . . . . . . .. ... .. .. 52
Sistema fuzzy para a bomba industrial. . . . . . . ..o 0000 54
Risco de falha em fungao do APS e horas de funcionamento da bomba. 54
Risco de falha em fungao do APS e da umidade do produto. . . . . . . 54
Diagrama estrutural do software desenvolvido. . . . . . . . . .. .. .. 56
Trecho do codigo em Java: fuzzificagao APS. . . . . . . ... ... ... 57
Trecho do codigo em Java: fuzzificagao horas de funcionamento da bomba. 58
Trecho do codigo em Java: fuzzificacao umidade. . . . . . . . . . . . .. 59
Codigo da base de regras, parte 1. . . . . . . . . .. ... ... ... .. 60

Codigo da base de regras, parte 2. . . . . . . . . ... 61



3.21 Codigo da base de regras, parte 3. . . . . . . .. ... 62
3.22 Codigo da base de regras, parte 4. . . . . . . .. ... 63
3.23 Codigo da base de regras, parte 5. . . . . . . . ... ... 63
3.24 Estrutura do banco de dados. . . . . . .. ..o 64
4.1 Exercicios preliminares 1* série Ensino Médio: erros e acertos. . . . . . 68
4.2 Exercicios preliminares 2% série Ensino Médio: erros e acertos. . . . . . 69
4.3 Exercicios preliminares 3% série Ensino Médio: erros e acertos. . . . . . 69
4.4 Conjunto fuzzy: quantidade de horas diarias de jogo. . . . . .. .. .. 71
4.5 Conjunto fuzzy: quantidade de fases conquistadas de jogo. . . . . . .. 71
4.6 Conjunto fuzzy: qualificacao do jogador. . . . . . . ... ... ... .. 71
4.7 Aplicacao no MATLAB®. . . . . . . . . . . . 74
4.8 Quantidade de horas : aplicacao no MATLAB®. . . . . . ... ... .. 74
4.9 Quantidade de fases : aplicacao no MATLAB®. . . . .. . ... .. .. 75
4.10 Qualificagao do jogador : aplicacao no MATLAB®. . . . . . .. .. .. 75
4.11 Base de regras : aplicagao no MATLAB®. . . . . . .. ... ... ... 76
4.12 Resultado : aplicacao no MATLAB®. . . . . . . . . . .. .. ... ... 7
4.13 Resolugao exercicio 1 : 2% série do Ensino Médio - item a. . . . . . . . . 78
4.14 Resolucao exercicio 1 : 2% série do Ensino Médio - item b. . . . . . . . . 79
4.15 Resolucao exercicio 1 : 2* série do Ensino Médio - itensced. . . . .. 80
4.16 Resolucao exercicio 1 : 3* série do Ensino Médio - item a. . . . . . . . . 80
4.17 Resolugao exercicio 1 : 3* série do Ensino Médio - item b. . . . . . . . . 80
4.18 Resolucao exercicio 1 : 3% série do Ensino Médio - item b, continuacao. 81
4.19 Resolucao exercicio 1 : 3% série do Ensino Médio - itensced. . . . . . 81
4.20 Resolucao exercicio 2 : 2% série do Ensino Médio. . . . . . . . .. . .. 82
4.21 Resolucao exercicio 2 : 2* série do Ensino Médio - continuagao. . . . . . 83
4.22 Resolugao exercicio 2 : 2* série do Ensino Médio - continuagao. . . . . . 83
4.23 Resolucao exercicio 2 : 3% série do Ensino Médio. . . . . . . . .. . .. 84
4.24 Resolugao exercicio 2 : 3% série do Ensino Médio - continuagao. . . . . . 84
4.25 Resolucao exercicio 2 : 3* série do Ensino Médio - continuagao. . . . . . 85
4.26 Resolucao exercicio 3 : 2* série do Ensino Médio. . . . . . . .. .. .. 85
4.27 Resolugao exercicio 3 : 2* série do Ensino Médio, continuagao. . . . . . 86
4.28 Resolugao exercicio 3 : 3* série do Ensino Médio. . . . . . . .. .. .. 86
4.29 Resolucao exercicio 3 : 3% série do Ensino Médio, continuacao. . . . . . 87
A1l Telainicial. . . . . . . . ... 93
A.2 Tela de entrada de dados do processo. . . . . . . . ... ... 94
A.3 Tela de busca dos dados coletados do processo. . . . . . . .. ... ... 94
A.4 Tela de graficos dos dados de APS. . . . . . ... ... ... .. .. .. 95
A.5 Tela de gréaficos dos dados de horas de operagao. . . . . . .. ... ... 95
A.6 Tela de graficos dos dados de umidade. . . . . . . ... ... ... ... 96
A.7 Tela de graficos dos resultados fuzzy. . . . . .. ... ... ... .. 96
A.8 Tela de graficos de todas as varidveis. . . . . . . . . .. ... ... ... 97
A.9 Tela dos conjuntos fuzzy - fuzzificacao. . . . . . . . . ... ... .. .. 97
A.10 Tela da base de regras. . . . . . . . . . ... 98
A.11 Tela informagao sobre o aplicativo. . . . . . . .. ... ... .. .... 98
A.12 Estrutura dos menus do aplicativo. . . . . . . ... ... ... .. ... 99
C.1 Conjunto fuzzy - velocidade do processador. . . . . . ... .. ... .. 103



C.2 Conjunto fuzzy - duracao da bateria. . . . . . . . ... ... ... ...

C.3 Conjunto fuzzy - peso.






Lista de Tabelas

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

4.1

IMC . e 30
Tabela de caracteristicas de amostras de um certo produto quimico. . . 32
Tabela de dados das variaveis do processo de 2014. . . . . . . . . . .. 47
Tabela de dados das variaveis do processo de 2015. . . . . . . . . . .. 47
Tabela de dados das variaveis do processo de 2016. . . . . . . . . . .. 48
Tabela de dados das variaveis do processo de 2017. . . . . . . . . . .. 48
Tabela de base de regras aplicada ao problema da bomba industrial. . . 53
Tabela de dados resultantes do processo. . . . . . .. .. ... .. ... 66
Tabela de base de regras - aplicacao no Ensino Médio . . . . . . .. .. 72






Sumario

1 Introducao 21
2 Conjuntos e Loégica Fuzzy 23
2.1 Conjuntos cléssicos versus conjuntos fuzzy . . .. ... ... ... ... 23
2.2 Suporte de um conjunto fuzzy e a-nivel . . . . . ..o oL 24
2.3 Operagoes com os conjuntos fuzzy . . . . . . . . ... ... ... ... 26
2.4 Nuameros fuzzy . . . . ... 28
2.5 Logica fuzzy . . . . . . . .. 30
2.5.1 Relagoes fuzzy . . . . . . . .. 31
2.5.2  Composicao entre relagoes fuzzy binarias . . . . . . . . . .. .. 32
2.5.3 T-norma e T-conorma . . . . . .. . ... ... ... ...... 33
2.5.4 Varidveis linguisticas . . . . .. . ... oo 34
2.5.5 Sistemas baseados em regras fuzzy . . ... .. ... ... ... 35
2.5.6 Inferéncia de Mamdani . . . . . . . . .. ... 36
2.5.7 Defuzzificagao: Centro de Gravidade . . . . .. ... ... ... 40

3 Modelagem matematica para manutengao preditiva de uma bomba
industrial 43
3.1 A bomba industrial . . . . . .. ..o 44
3.1.1 Dadosdoprocesso . . . . .. ... ... ... ... 46
3.2 Logica Fuzzy para modelagem dos dados do processo . . . . .. .. .. 49
3.2.1 Fuzzificacao . . . . . . ... 51
3.2.2 Sistema baseado em regras fuzzy . . . ... .. ... ... ... 52
3.3 Software desenvolvido . . . . . . .. ..o 55
3.4 Analise dos resultados obtidos . . . . . . .. ... 65
4 Uma proposta aplicada no Ensino Médio 67
4.1 Exercicios preliminares sobre teoria classica dos conjuntos . . . . . . . . 68
4.2 Cronograma de aplicagao . . . . . . . . . .. ... 69
4.3 Aplicagao em salade aula . . . . . . ... 70
4.4 Atividades realizadas pelos alunos e seus resultados . . . . . .. .. .. 7
4.4.1 Exerciciol. . . . . . . . . ... 7
4.4.2 Exercicio 2. . . . . . .. 81
443 Exercicio 3. . . . . . ..o 85
5 Conclusao 89

Referéncias 91



A Telas do software desenvolvido 93
B Exercicio Preliminar 101

C Exercicios de aplicagao da Loégica Fuzzy no Ensino Médio 103



1 Introducao

Com o grande avanco tecnolégico, o grande objetivo industrial passou a ser a redu-
¢ao do custo para a producao de manufaturados, agregando valor ao produto e incre-
mentando os lucros empresariais de forma maximizada. Diante desse cenario, iniciou-se
uma expansao de filosofias gerenciais dentro da industria e o setor de manutencao fabril
revelou-se um departamento decisivo incluso no organismo da empresa.

Dentro do processo de manutencao industrial, a gestao de recursos humanos e ma-
teriais é imprescindivel para o planejamento estratégico empresarial, evitando quebras
inesperadas e aumentando a disponibilidade dos equipamentos para a produgao. Para
esta gestao algumas metodologias sao empregadas, como a prevencao e predi¢ao do risco
de quebra dos instrumentos envolvidos no processo. A prevencao determina acoes pe-
riddicas das equipes de manutencao de acordo com informagoes proporcionadas pelos
fabricantes dos equipamentos ou equipe de engenharia. Ja a predicao refere-se ao mo-
nitoramento de dados de processo ou do proprio equipamento para prever o momento
de uma quebra inesperada ou um desgaste excessivo do mesmo.

Para a deteccao da melhor metodologia a ser empregada na manutencao dos equi-
pamentos, primeiro deve-se analisar o processo e verificar os pontos criticos de quebra
e de custos operacionais. Fazendo essa analise minuciosa, uma equipe de manutencao
de uma empresa quimica do interior do estado de Sao Paulo apontou como principal
problema de seu or¢camento a manutencao preventiva de uma bomba especifica. A pre-
vencao de falhas nesta bomba utilizava grande parte dos recursos financeiros da equipe
de manutencao, uma vez que, de acordo com o fabricante, deveriam ser feitos reparos
trimestrais na mesma.

De forma a mudar a estratégia, alterando a metodologia de prevencao para predicao,
a equipe de manutenc¢ao iniciou um trabalho de acompanhamento das variaveis de pro-
cesso e percebeu que uma variavel do produto conhecida como APS (Average Particle
Size - Tamanho Médio de Particula) conseguia acompanhar o desgaste da bomba. Por-
tanto, com auxilio dos dados gerados em laboratoério, a equipe de manutengao comegou
a planejar os reparos deste equipamento de acordo com os dados desta variavel.

A fim de modelar matematicamente este processo empirico dos profissionais de
manutenc¢ao, um estudo dos valores assumidos por esta variavel no decorrer do tempo
foi feito e, unindo a visitas e reunioes com os especialistas do setor, verificou-se que
outras variaveis influenciavam também no risco de quebra da bomba em estudo, como
a umidade do produto e o tempo de operacao da bomba.

Uma vez que a utilizacao do tempo de operagao da bomba é feita através de uma
analise subjetiva, ou seja, provém da experiéncia e da vivéncia dos trabalhadores en-
volvidos no processo, uma forma de aproximar matematicamente deste raciocinio é
utilizar a logica fuzzy, que consegue assemelhar-se ao raciocinio humano, utilizando
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22 Introdugao

uma linguagem mais realista do problema e consegue modelar expressoes como “apro-
ximadamente”, “em torno de”, além de termos linguisticos como “alto”, “médio”, “baixo”.

Observamos também que, dentre as pesquisas realizadas nao foram encontradas
referéncias de aplicagao de modelagem fuzzy no Ensino Médio ou Fundamental, somente
no Ensino Superior.

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivos principais:

e um estudo introdutério de conceitos como conjuntos fuzzy, relagoes fuzzy e, mais
especificamente, sistemas baseados em regras fuzzy;

e uma proposta de modelagem, utilizando sistemas baseados em regras fuzzy, para
a analise do problema da bomba industrial descrito;

e introduzir alguns conceitos envolvendo conjuntos e logica fuzzy, a alunos de um
curso técnico (Ensino Médio), evidenciando seu potencial de aplicagao.

Para que a modelagem proposta possa ser aplicada na industria em questao e possa
ser utilizada pelos profissionais envolvidos na manutencao da bomba em estudo, este
trabalho traz um software intuitivo e de facil manuseio por parte da equipe de ma-
nutencao sem que os mesmos necessitem de conhecimento profundo sobre os conceitos
fuzzy. Dessa forma, os profissionais de posse das variaveis necessérias podem receber
uma resposta que facilite a tomada de decisao do momento em que sera feito reparo
no equipamento.

A modelagem fuzzy para o problema da bomba industrial assim como de outros
problemas nas mais diversas areas [19, 20| sao bons exemplos da utiliza¢do da mate-
mética na solucao de problemas do cotidiano, podendo servir como motivagao para
alunos dos Ensinos Fundamental e Médio.

Apresentamos, entao, uma aplicacao de alguns conceitos fuzzy no Ensino Médio,
desafiando os alunos a pensarem um pouco mais genericamente em relagao aos conceitos
classicos que foram aprendidos. Para este desenvolvimento, uma atividade preliminar
de verificagao dos conhecimentos de conjuntos classicos foi realizada e constatou-se que
das trés possiveis turmas somente uma nao teria subsidios para tal atividade.

Uma aula expositiva com atividades para verificacao da compreensao dos alunos foi
organizada e seus resultados sao apresentados e analisados neste trabalho.

Dessa forma, este trabalho esté estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Definicao de conjuntos fuzzy e operacoes entre eles, o conceito de
a-nivel, nimero fuzzy e relagoes, além dos conceitos de t-norma, t-conormas e o
sistema baseado em regras fuzzy.

e Capitulo 3 - Modelagem matematica de um problema real para manutencao pre-
ditiva de bomba industrial utilizando logica fuzzy.

e Capitulo 4 - Uma aplicagao da logica fuzzy na sala de aula para alunos do Ensino
Meédio.

e Capitulo 5 - Conclusao do trabalho.



2 Conjuntos e Logica Fuzzy

Neste capitulo apresentamos os conceitos matemaéticos necessérios para o conheci-
mento dos conjuntos e logica fuzzy que permeiam as aplicacoes desenvolvidas e que
serao apresentadas nos proximos capitulos.

2.1 Conjuntos classicos versus conjuntos fuzzy

Conseguimos descrever variaveis do nosso cotidiano usando uma linguagem con-
juntista, ou seja, agrupando-as em conjuntos que possam definir suas propriedades e
atributos, facilitando a identificacao dos seus elementos e suas caracteristicas.

Quando usamos a teoria de conjuntos classica, podemos caracterizar um conjunto
através de sua fungao caracteristica, definida a seguir.

Definicao 2.1. Seja U um universo de discurso e A um subconjunto de U. A funcdo
caracteristica de A € dada por:

1, sexe A
XA(:E)_{O, sex & A

Avaliando a funcgao caracteristica X 4, cujo dominio é U, temos que a imagem esté
contida no conjunto {0,1}. Essa func¢ao define o subconjunto A com exatidao, desig-
nando precisamente os elementos do conjunto universo que também sao elementos de
A e os que nao sao.

Porém, quando avaliamos conjuntos cujos atributos podem nao ser tao objetivos
como, por exemplo, grupo de pessoas altas ou conjunto das pessoas belas, nos depa-
ramos com imprecisao para caracterizagao dos elementos. Estes conjuntos “imprecisa-
mente definidos desempenham um papel importante no pensamento humano, particu-
larmente nos dominios do reconhecimento de padroes, da comunicagao da informacao
e da abstragao”|25, p.338|. Dessa forma, se analisarmos quais pessoas pertencem ao
conjunto das consideradas altas ou conjunto das pessoas belas, nos deparamos com
expressoes como ‘“um pouco” ou “satisfatoriamente”, etc. Podemos dizer que as propri-
edades desses conjuntos sao incertas e encontramos, portanto, a Teoria dos Conjuntos
Fuzzy para descrever melhor esses conjuntos.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy, datada de 1965 e definida por Lofti Asker Zadeh,
possui a “principal intencao de dar um tratamento matemético a certos termos lin-
guisticos subjetivos, como “aproximadamente”,“em torno de”, dentre outros” [3, p.12].
Assim sendo, a Teoria dos Conjuntos Fuzzy generaliza a fungao caracteristica de um
conjunto classico, indicando que a pertinéncia de um elemento a um conjunto assumira
um valor no intervalo [0, 1]. Na linguagem fuzzy os conjuntos classicos sdo chamados
de crisp.

23
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Definicao 2.2. Seja U um universo de discurso. Um subconjunto fuzzy F de U é
caracterizado por uma funcao

PF: U— [07 1]7
chamada de funcao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F.

Exemplo 2.1. Para exemplificar a diferenca entre um conjunto crisp e um conjunto
fuzzy, consideramos, como conjunto universo, os alunos de uma escola de Ensino Fun-
damental e Médio. Os alunos sao considerados “altos” quando possuirem uma medida
de altura maior ou igual a 1,70m.

Se esse conjunto for descrito por um conjunto classico A, sua fungao caracteristica
¢é dada por

1, sex>1,70m
Xa(w) = {0, se x < 1,70m.

No entanto, se quisermos descrever esse conjunto por um conjunto fuzzy B, podemos
escolher como funcao de pertinéncia

0, se r < 1,50m
ep(r) =< br — 7,5, sel,50m <z < 1,70m.
1 se x > 1,70m

Y

Observe que no caso de B a pertinéncia de um aluno com altura no intervalo [1,5;1,7]
a este conjunto varia no intervalo [0,1], conforme pode ser observado na Figura 2.1b.

Subconjunto A crisp - Alunos altos Subconjunto B fuzzy - Alunos altos

=

1 ——

o
5]

0,8

o
o

0,6

o
Y

04

X(Altura alunos altos)
wp(Altura alunos altos)

2
T

0,2

0 a - -
0B 09 1 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2 08 09
Altura em metros Altura em metros

(a) (b)

Figura 2.1: Subconjuntos crisp e fuzzy.

11 12 13 14 15 16 17 18 19

Tal modelamento pode ser oportunamente definido conforme premissas do contexto.

2.2 Suporte de um conjunto fuzzy e a-nivel

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy F é um conjunto crisp e é dado por

suppF = {x € U : pr(x) > 0}.
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Exemplo 2.2. De forma a exemplificar este conceito, vamos analisar um exemplo
apresentado em |9, p.19|.

Consideramos trés conjuntos fuzzy, Ay, Ay e A3z, que representam o conceito de
jovem, meia-idade e velho, respectivamente, apresentados na Figura 2.2.

As fungoes de pertinéncia que definem esses trés conjuntos, definidos no intervalo
[0,80], sao dadas por:

1, se r < 20
pa(x)=q B2 g0 20 <z < 35,
0, se x > 35

0, sex <20 o0ux>60
, se 20 < x < 35
se 45 < x < 60

pa, () = (eoléx)

1, se 35 <z <45
0, se x < 45
pa () = E2) g6 45 < o < 60.
1, se x > 60
Ar: Jovem Az Meia-idade Az Velho
1
=
& 06
U 5 0 15 220 25 30 35 40 45 50 55 60 A5 70 75 EBOD
dade

Figura 2.2: Conjuntos fuzzy A, Ay e A3 que representam os conceitos de jovem, meia-
idade e velho.

Logo, os conjuntos suportes dos conjuntos fuzzy A, Ay e A3 sdo:

suppA; = {x € [0,80]|x < 35} = [0, 35[,
suppAs = {z € [0,80]|20 < = < 60} =|20, 60],
suppAs = {z € [0,80]|x > 45} =|45, 80].

Outro importante conceito de conjuntos fuzzy é o conceito de a-nivel que é definido
a seguir.
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Definigao 2.3. Seja A um subconjunto fuzzy de U e a € [0,1]. O a-nivel de A € o
subconjunto classico de U definido por

[A]* ={x € U : pa(z) > a},para 0 < a < 1.

Portanto, um elemento x de [A]* pertence ao conjunto fuzzy A com, no minimo
grau «. Em vista disso, utilizando os conjuntos fuzzy do Exemplo 2.2, se tomarmos
um « = 0,5, temos os seguintes conjuntos crisp:

[A1]%° = {z € ]0,80]|z < 27,5},
[45]%% = {z € [0,80][27,5 < = < 53,5},
[A3]°° = {z € ]0,80]|]z > 52,5}.

Se a = 0, ou seja, [A]°, ¢ dito fecho do suporte de A e indica-se por suppA. Além
disso, o a-nivel é considerado forte, ou seja, um forte a-nivel, dado por a+ quando
[A]*T = {z € U : pa(xr) > a}. Dessa maneira, se consideramos no Exemplo 2.2 um
forte a-nivel = 0,5+, temos:

[A1]%5% = {x € [0,80]|z < 27,5},
[A]%5F = {x € [0,80]|27,5 < = < 53,5},
[A3]95F = {x € [0,80]|z > 52,5}.

Se, ainda utilizando o Exemplo 2.2, tomarmos um « = 0,7, teremos os seguintes
conjuntos crisp:

(4,097 = {2 € [0,80]|z < 24,5},
A7 = { € [0,80][30,5 < = < 49, 5},
(45197 = {z € [0,80]|z > 55,5}

Pode-se notar que:

(A" C [A]*?,
[A2]0’7 C [A2]0’5,
[A3]0’7 C [A2]0’5.

Portanto, considerando um conjunto [A]* e um conjunto [A]? tal que o < 3 entdo
[A)? C [A]®. A demonstragao desse fato pode ser encontrada em |3, p.31].

Neste texto, nao havera distingao do termo subconjunto fuzzy e conjunto fuzzy.
Desta forma, a seguir, iremos analisar as operacoes com conjuntos fuzzy, além das
demais defini¢bes necessarias para o desenvolvimento das aplicacoes que sao alvo deste
estudo.

2.3 Operacoes com os conjuntos fuzzy

Assim como nos conjuntos crisp, podemos realizar operacgoes de conjuntos fuzzy,
como complementacgao, uniao e intersecgao.

Dados dois subconjuntos fuzzy A e B de U, tais que suas fungoes de pertinéncia
sa0 w4 e @p respectivamente, podemos definir as operagoes de uniao, intersecgao e
complementar a seguir.
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Definigao 2.4. A uniao entre A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja fungao de
pertinéncia € dada por

¢au)(z) = maz{pa(z), ¢p(z)}, z € U.

Pode-se verificar que esta definicao é uma generalizacao da operagao com conjuntos
classicos, uma vez que tomando os subconjuntos A e B classicos de U, com fungoes ca-
racteristicas x4 e xp respectivamente, pode-se observar que considerando um elemento
e U:

1, sexe AouxeB
max{xa(r), xp(r)} = 0, sexgAecaxdgB’

ou seja,

1, sex € AUB
mam{XA(l")aXB(m)}:{O serx & AUB’

Portanto a funcao caracteristica da uniao dos conjuntos crisp A e B pode ser dada
por:

X(auB) = maz{xa(z), xp(z)}.

Definicao 2.5. A intersecgao entre A e B € o subconjunto fuzzy de U cuja fungdo de
pertinéncia € dada por

eanp) (@) = min{pa(z), pp(z)},z € U.

Da mesma forma mostrada anteriormente para a operagao de uniao, pode-se veri-
ficar que esta definicao de interseccao é uma generalizacao da operagao com conjuntos
classicos, uma vez que tomando os subconjuntos A e B classicos de U, com fungoes ca-
racteristicas x4 e xp respectivamente, pode-se observar que considerando um elemento
e U:

' 1, sexeAereB
min{xa(r), xz(z)} = 0, sex€Aoux¢g B

Y

ou seja,

' 1, sex€e ANB
min{xa(z), xp(x)} = {0 sex & ANB’

’
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Portanto a funcao caracteristica da interseccao dos conjuntos crisp A e B pode ser
dada por:

X(AuB) = min{xa(x), xp(z)}.

Definicao 2.6. O complementar de A é o subconjunto fuzzy A’ de U cuja funcdao de
pertinéncia € dada por:

QOA/(I‘) =1- QDA(ZL‘),'I eU.

Para ilustrar as operac¢oes com conjuntos fuzzy, voltaremos ao Exemplo 2.2 dos con-
juntos fuzzy que representam os conceitos de jovem, meia-idade e velho. Considerando
uma pessoa X com idade de 29 anos, temos que a pertinéncia ao grupo de jovens é
dada por @4, (x) = 0,4 e a pertinéncia ao grupo de meia-idade ¢ dada porg,(x) = 0, 6.
Utilizando as defini¢oes de operagoes de conjuntos, podemos realizar as seguintes ope-
ragoes:

©A,uA, () = maz{0,4;0,6} = 0,6
©a,na, () =min{0,4;0,6} = 0,4
war(x) =0,6
a,(r) =0,4
Uma vez descritas as operagoes padroes com conjuntos fuzzy, a seguir apresentamos
a definicao de ntmero fuzzy, importante para o desenvolvimento teorico do trabalho.

2.4 Numeros fuzzy

Quando realizamos a medi¢ao de um objeto, como por exemplo, um pedaco de ago
inox utilizando como ferramenta uma régua para esta tarefa, podemos obter diferentes
valores para representar o tamanho deste objeto. Como pode ser observado na Figura
2.3, temos um pedago de metal que é dificil definir com exatidao sua dimensao devido
as imperfeicoes na peca, a baixa resolugao da régua ou posicao do leitor das medidas.
Neste caso, mesmo tendo uma imprecisao e necessitando de um nimero que represente
essa dimensao, podemos dizer que a peca mede “em torno de” 5,2cm.

Dessa forma, “em torno de” 5,2 cm indica um subconjunto fuzzy A cujo dominio
da funcao de pertinéncia de A dada por ¢4 é o conjunto dos nimeros reais que sao
possiveis valores para o tamanho da peca.

Definicao 2.7. Um subconjunto fuzzy A € chamado de nimero fuzzy quando o conjunto
universo no qual 4 estd definida € o conjunto dos nimeros reais R e satisfaz as
condicoes:

(i) todos os a-niveis de A sao nao vazios, com 0 < o < 1;

(1) todos os a-niveis de A sao intervalos fechados de R;

(111) suppA ={z € R : pa(x) > 0} € limitado.

De acordo com a defini¢ao anterior, podemos interpretar que todo niimero real é um
numero fuzzy particular, tendo como funcao de pertinéncia sua funcao caracteristica.

De acordo com |3, p.44], os nameros fuzzy mais comuns sao os triangulares, tra-
pezoidais e em forma de sino. Serao apresentados os niimeros fuzzy triangulares e os
numeros fuzzy trapezoidais.
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Figura 2.3: Medigao do tamanho de objeto metalico utilizando régua.

Definicao 2.8. Um numero fuzzy A € dito triangular se pa for da forma:

1_xgu7 seu—0<zxz<uitd
palz) = .
0, caso contrdrio

Utilizando o exemplo da medic¢ao da Figura 2.3, considerando que o niimero fuzzy M
que representa a medida da dimensao do objeto metalico “em torno de 5,2cm”; pode-se
obter a pertinéncia @), que esta representada no grafico da Figura 2.4.

0,1

(@) = 12292 o 51<2<53
u(z) =
0, caso contrario

[¥ar]
=
[=7]
|
|

| | |
Ll

50 51 52 53 54

Figura 2.4: Representacao do nimero fuzzy triangular da medida do objeto metélico,
“em torno de 5,2cm”.

Definigao 2.9. Um numero fuzzy A é dito trapezoidal se @ for da forma:

55:3, sea < x<b,

(2) 1, seb<ux<c,
PaA\T) = _

Cé QCC, sec<ux<d,

0, caso contrdrio.
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Exemplo 2.3. O indice de massa corporal de uma pessoa, também conhecido como
IMC, é uma relagao entre o peso e a altura do individuo. Esse indice é uma avaliagao
preliminar para identificar algum problema relativo ao peso corporal de uma pessoa e
pode ser observado na Tabela 2.1.

IMC
Baixo peso < 18,5
Peso normal | 18,5 a 24,99
Sobrepeso > 25

Pré-obeso | 25,0 a 29,99
Obeso 1 30,0 a 34,9
Obeso 11 35,0 a 39,9
Obeso II1 > 40

Tabela 2.1: IMC
Fonte: Diretrizes Brasileiras de Obesidade [1].

Uma forma, portanto, de representar o indice de massa corporal (IMC) de um ser
humano com peso normal pode ser, por exemplo, representado pelo nimero fuzzy I
trapezoidal com a funcao de pertinéncia ¢; que esté no grafico da Figura 2.5.

2x — 36, se 18 <x < 18,5,

1 se 18,5 < x < 24,9,
pi(z) = TEEEND 94,9 <x < 25,5,
0, caso contrario.

= 1L
> 08
0,6 -
0,4
0,2

|

|
18 18,5 24,0 255
[IMC]

Figura 2.5: Representacao do niimero fuzzy trapezoidal do IMC de uma pessoa com
peso normal.

Uma vez apresentados os conjuntos fuzzy e alguns conceitos importantes referentes
a0s mesmos, na proxima secao serao apresentados os conceitos de logica fuzzy.

2.5 Logica fuzzy

A logica classica, iniciada com Aristételes no século IV a.C., baseia-se em trés
fundamentos: principio da identidade, principio da nao contradicao e principio do
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terceiro excluido, ou seja, todo objeto é idéntico a si mesmo, uma proposicao nao pode
ser verdadeira e falsa ao mesmo tempo e toda proposi¢ao é verdadeira ou falsa, nao
existindo outra condigao.

Ja na logica fuzzy, uma proposicao tem como valor verdade um subconjunto fuzzy
que pode ser linguisticamente expresso como verdadeiro, muito verdadeiro, nao com-
pletamente verdadeiro, etc., diferente da logica classica na qual uma proposicao é ver-
dadeira ou falsa.

Portanto, “a logica fuzzy, que pode ser vista como uma extensao dos sistemas 16-
gicos cléssicos, fornece uma estrutura conceitual efetiva para lidar com o problema da
representagao do conhecimento em um ambiente de incerteza e imprecisao”[27, p.01].
Dessa forma, “o calculo proposicional fuzzy generaliza o calculo proposicional classico
usando o conjunto de verdades [0, 1| em vez de {0, 1}”[12, p.65].

O calculo proposicional classico é formado pelas proposigoes (verdadeiras ou fal-
sas) e os conectivos que possibilitam a composigdo das mesmas e a criagdo da tabela
verdade. Sao importantes conectivos cléssicos: “e”, “ou”, “nao” e “implicagoes”. Para a
compreensao da logica fuzzy, a seguir sao apresentados os conectivos fuzzy que mode-
lam os classicos “e” e “ou”.

2.5.1 Relagoes fuzzy

As relagoes classicas nos informam se um objeto se relaciona ou nao com outro ob-
jeto, ou seja, verdadeiro se existe relacao e falso se nao existe. Jé as relagoes fuzzy, além
de apontar a existéncia ou nao de relacionamento, informam o grau de relacionamento
entre um objeto e outro. Uma relagao fuzzy é definida a seguir.

Definicao 2.10. Uma relacao fuzzy R, sobre Uy x Uy X ... x U,,, € qualquer subconjunto
fuzzy do produto cartesiano Uy X Uy X ... x U,. Se o produto cartesiano for formado por
apenas dois conjuntos, Uy x Uy, a relacao € chamada de fuzzy bindria sobre Uy X Us.
Temos que pr(z1,...,x,) indica o grau com que os elementos da n-upla (xq,...,x,) se
relagao pela relagao R.

Um produto cartesiano fuzzy é dado pela seguinte definicao.

Definigao 2.11. O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy Ay, As, ..., A, de
Uy, Us,...,U,, € arelacio fuzzy R = A1 X Ay X ... X A, cuja funcao de pertinéncia é
SOR(IL L2, ,l‘n) = 90141(1‘1) N SDAQ(xQ) ARTA @An(l’n)’

onde N representa o minimo.

Exemplo 2.4. Para avaliar a qualidade de um determinado produto quimico manu-
faturado em uma certa industria, os técnicos de laboratorio verificam periodicamente
alguns pontos importantes de amostras do produto.

Neste caso especificamente, a qualidade do produto depende de:

e sua alta alvura, ou seja, sua caracteristica elevada de apresentar a cor branca; e

e sua baixa granulometria, ou seja, sua caracteristica de apresentar as particulas
do produto em pequenas dimensoes.
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Controle de qualidade do produto

Amostra do prOdUtO P (Alta alvura) | ¥ (Baixa granulometria)
1 0.4 0.3
2 0.5 0,8
3 1 0,5
4 1 1

Tabela 2.2: Tabela de caracteristicas de amostras de um certo produto quimico.

A avaliacao dessas duas caracteristicas do produto sao quantificadas em laboratoério
e, posteriomente, suas intensidades representadas por conjuntos fuzzy: conjunto fuzzy
de alta alvura e conjunto fuzzy de baixa granulometria.

Para indicar quanto as especificacoes do produto estao dentro dos padroes, ou seja,
a alta qualidade do produto, verificamos as pertinéncias da amostra quanto a alta
alvura e a baixa granulometria. Por exemplo, a qualidade do produto da amostra 1 é
dada por:

©Amostra 1(Z,Y) = PAlta alvura(®) A PBaixa granulometria(y) =0,470,3=0,3.

Dessa forma, a amostra 1 estd no conjunto fuzzy dos produtos com alta alvura
e com baixa granulometria com pertinéncia 0,3, ou seja, sua qualidade nao esta nos
padroes. Portanto, com essa anélise os especialistas podem especificar o que é aceitavel
ou nao como padrao de qualidade do produto. Na Tabela 2.2 pode-se observar que,
com certeza, a amostra 4 possui uma qualidade alta, pois estéd no conjunto dos produtos
com alta alvura e baixa granulometria com pertinéncia 1.

Para dar continuidade ao estudo das relagoes fuzzy, a seguir serd apresentada a
composi¢ao entre as relagoes fuzzy binérias, que sao as mais tradicionais e importantes
para o desenvolvimento deste trabalho.

2.5.2 Composicao entre relagoes fuzzy binarias

Considerando duas relagoes fuzzy binarias B em U; x Uy e C em Uy x Us, temos a
defini¢ao da composicao B o C a seguir.

Definicao 2.12. A composicao B o C € uma relagao fuzzy bindria em U, x Uz cuja
funcao de pertinéncia € dada por

Ppoc(z,2) = sup [min(ps(z,y), ec(y, 2))].

Considerando os conjuntos Uy, U e Us finitos, a forma matricial de B o C, cha-
mada composigao [max — min], é obtida pela multiplicagdo de matrizes, substituindo
o produto pelo minimo e a soma pelo maximo.

Visto este conceito, pode-se definir a regra de composicao de inferéncia a seguir,
que é um caso especial da composi¢ao [max — min].
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Definicao 2.13. Sejam U, e Uy conjuntos, F(Uy) e F(Us) as classes dos subconjuntos
fuzzy de Uy e Uy respectivamente, e R uma relagao fuzzy bindria sobre Uy x Us,.

A relagao R define um funcional de F(Uy) em F(Us) que, a cada elemento A €
F(Uy), faz corresponder o elemento B € F(Usy) cuja fungio de pertinéncia é dada por

oY) = Pra(y) = sup [min(er(z,y), pa(z))].

2.5.3 T-norma e T-conorma

Uma vez que a logica fuzzy é uma extensao da logica classica, as extensoes dos
conectivos classicos sao feitas através das normas e conormas triangulares.
T-norma, ou norma triangular, é uma operagao binaria a seguir definida.

Definigao 2.14. (t-norma) O operador A : [0,1] x [0,1] — [0,1], A(z,y) = zAy €
uma t-norma, se satisfizer as sequintes condi¢oes:

t1) elemento neutro: A(1,x) = 1Az = x;

ty) comutativa: N(z,y) = zAy = yAx = A(y, x);

t3) associativa: tA\(yAz) = (xAy)Az;

ty) monotonicidade: se x <u e y < w, entio xAy < ulv.

Observando a defini¢ao anterior e considerando o operador Ay (x, y) tal que Ay (x,y) =
min{z,y}:

1) min{1, 2} = x;

2) min{x,y} = min{y, z};

3) min{z, min{y, z} = min{min{z,y}, z};

4) x <wu e y <wv, entdo min{x,y} < min{u,v}.

Logo, Ay(x,y) é uma t-norma. E facil observar que a t-norma modela o conectivo
logico “and” (e).

T-conorma, ou conorma triangular, também conhecida por s-norma, é uma operagao
binéria a seguir definida.

Definigao 2.15. (t-conorma) O operador V : [0,1] x [0,1] — [0,1], V(x,y) = 2Vy €
uma t-conorma, se satisfizer as sequintes condi¢oes:

t1) elemento neutro: V(0,z) = 0Vz = x;

ty) comutativa: V(x,y) = xVy = yVz = V(y, x);

t3) associativa: xV(yVz) = (zVy)Vz;

ty) monotonicidade: se x <u e y < w, entdo tVy < uVw.

Observando a defini¢ao anterior e considerando o operador V(z, y) tal que Vy(z,y) =
max{x,y}:

1) max{0,z} = z;

2) max{z,y} = mazx{y,x};

3) max{z, maz{y, z} = max{maz{z,y}, z};

4) z <u e y<wv,entdo max{z,y} < mar{u,v}.

Logo, Vi(x,%) ¢ uma t-conorma. E facil observar que a t-conorma modela o conec-
tivo logico “or” (ou).
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2.5.4 Variaveis linguisticas

O objetivo de utilizar logica é estudar as consequéncias, ou seja, conseguir tirar con-
clusoes através de algumas premissas. Dessa forma, as premissas podem ser expressas
como sentencas com variaveis.

Quando uma variavel apresenta como possiveis valores a serem assumidos um con-
junto fuzzy, é considerada uma variavel linguistica. Podemos ter como exemplo a
seguinte sentenca:

Premissa: “Se a é X, entao g é Y.

Fato: “a é X”.

Conclusao: “g é Y.

Se no caso descrito acima, X e Y sao conjuntos fuzzy, logo a e [ sao variaveis
linguisticas que possuem como possiveis valores os conjuntos fuzzy X e Y, respectiva-
mente.

Além disso, as sentengas logicas que contém varidveis linguisticas sao chamadas de
proposicoes fuzzy.

Exemplo 2.5. Uma forma de exemplificar as variaveis linguisticas é apresentando a
escala Borg, que é um instrumento para analisar a percepg¢ao do esfor¢o de uma pessoa
ao realizar uma atividade fisica, relacionando com a quantidade de batimentos cardiacos
por minuto. A escala Borg descreve as varidveis linguisticas de “muito, muito leve”,
“muito leve”, “relativamente leve”, “pouco intenso”, “intenso”, “muito intenso”, “muito,
muito intenso”. Essas variaveis liguisticas estao representadas na Figura 2.6 a seguir.

@
o
& § $
& ol &
s IS S &
H S - O S 1
o Muito, §9 {? S S o MU.I‘tD,
muito S e ¢ @ J & 5 muito
& T L 'S & )
leve ~ ~ ~ intenso
1 .

I I 1 I r I I I I I I I

0 & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

v

¥ 10 batimentos/minuto

Figura 2.6: Variaveis linguisticas dos batimentos por minuto: escala Borg.
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2.5.5 Sistemas baseados em regras fuzzy

“Um sistema em que aspectos fuzzy estao envolvidos sao chamados de sistema fuzzy.
Programas de computadores que emulam a tomada de decisao de um especialista, onde
os conhecimentos disponiveis e 0s processos de raciocinio envolvem conceitos fuzzy em
uma linguagem natural, sdo sistemas fuzzy.”[12, p.235|. Dessa forma, um sistema
dindmico que para seu controle utiliza de leis contruidas usando regras fuzzy, é um
sistema que utiliza um controlador fuzzy.

Um sistema baseado em regras fuzzy, SBRF, é um sistema que utiliza logica fuzzy
para tomar decisoes, gerando uma saida para cada entrada do sistema.

Uma base de regras fuzzy tem a seguinte configuracao

R;:Sexi é Ay, ....,xp, 6 Apsentaoy é B;,i=1,2, ... k.

Dessa forma, cada regra da base é uma proposicao fuzzy que representa matemati-
camente as informacoes que sao base de conhecimento do sistema fuzzy.

Para que o controlador fuzzy possa sintetizar esses conhecimentos, ele utiliza alguns
modulos béasicos como roteiro para seu processo: fuzzificacao, base de regras, inferéncia
fuzzy e defuzzificacao, que serao apresentados a seguir.

Fuzzificacao

No moédulo de fuzzificagao, o controlador fuzzy transforma as entradas do sistema
em variaveis linguisticas, indicando seus conjuntos fuzzy de possiveis valores a serem
assumidos. Neste processo é muito importante que os especialistas do sistema a ser mo-
delado participe para identificar os valores das entradas e as pertinéncias aos conjuntos
fuzzy.

Neste modulo, por exemplo, utilizando a escala Borg apresentada no Exemplo 2.5
(Figura 2.6), o especialista em esforgo fisico ira definir as pertinéncias dos conjuntos

79 (L 99 (L 99 (L. 29 L 29 L

“muito, muito leve”, “muito leve”, “relativamente leve”, “pouco intenso”, “intenso”, “muito

LA

intenso”, “muito, muito intenso”.

Base de regras

No moédulo de base de regras, ainda com a participacao dos especialistas da area a
ser modelada, é criada a base de regras que representa o conhecimento do controlador
sobre as entradas. Dessa forma, as proposicoes fuzzy serao a parte central do contro-
lador que indicara as “respostas” possiveis de acordo com a entrada apresentada. Para

exemplificar, ainda usando o Exemplo 2.5 de escala Borg, imaginando um exercicio
fisico em um paciente, um especialista poderia definir as seguintes regras
Ry : Se exercicio simples e esfor¢o é muito, muito leve entao,
condigao fisica do paciente é normal.
R5 : Se exercicio simples e esfor¢o é muito leve entao,
condigao fisica do paciente é normal.
R3 : Se exercicio simples e esforco é relativamente leve entao,
condicao fisica do paciente é regular.
Ry : Se exercicio simples e esfor¢o é pouco intenso entao,
condicao fisica do paciente é regular.
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Rs5 : Se exercicio simples e esfor¢o é intenso entao,
condicao fisica do paciente é irregular.

Rg : Se exercicio simples e esfor¢o € muito intenso entao,
condicao fisica do paciente & irregular.

R7 : Se exercicio simples e esforco é muito, muito intenso entao,
condigao fisica do paciente é irregular.

Inferéncia fuzzy

No moédulo da inferéncia fuzzy, o controlador ira interpretar matematicamente as
regras que serao aplicadas as entradas do problema, definindo as implicacoes fuzzy
através das t-normas e t-conormas que irao modelar a base de regras criada no moédulo
anterior.

Neste modulo, o controlador ira definir sua saida decorrente das entradas recebidas.
Nesse trabalho o método que sera utilizado serd o método de inferéncia de Mamdani,
que sera apresentado adiante.

Defuzzificagao

No moédulo de defuzzificagao, o controlador fuzzy ird representar a saida através
de um numero crisp para que possa ser analisado de forma mais pratica pelos especi-
alistas do problema. Nesse processo, o controlador fuzzy ird representar um conjunto
fuzzy através de um nimero real que melhor possa traduzir sua saida. Nesse traba-
lho, o método de defuzzificagao utilizado sera o centro de gravidade, que também seréa
apresentado adiante.

2.5.6 Inferéncia de Mamdani

Um dos métodos mais utilizados para tirar conclusoes a partir de regras fuzzy,
inferéncia fuzzy, é o método de Mamdani. “O método direto de Mamdani provou ser
muito apto para simular o raciocinio humano & medida que formaliza o conhecimento
do especialista ao sintetizar um conjunto de regras linguisticas se-entao”’[15, p.38|.

O método Mamdani fundamenta-se na regra de composi¢ao de inferéncia max-min,
propondo uma relacao fuzzy binaria para modelar as regras fuzzy.

Para cada regra da forma

Ri : Se 1 € Ah‘, ey Ly é Ani entao Yy é Bz,Z = ]_,27 ,]C

O método Mamdani modela pela aplicagio A (minimo). Além disso, assume-se
para o conectivo logico “e” a t-norma /A (minimo) e para o conectivo logico “ou” a
t-conorma V (méximo).

Dessa forma, a relacao binaria fuzzy M é o subconjunto de U; x U, com a fungao
de pertinéncia dada por

om(r,y) = max (pr,(r,y)) = maz[pa, (v)Dpp,(y)],

1<j<r 1<j<r

onde x € Uy, y € Uy, r é o numero de regras da base e A; e B; sao subconjuntos fuzzy
da regra j.
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Exemplo 2.6. Para exemplificar a aplicacao deste método, considera-se uma sala de
aula ficticia em que a professora utiliza um controlador fuzzy para avaliar os alunos.
Essa professora dispoe de dois métodos de avaliacao: prova escrita e atividades em sala
de aula. A professora considera os conceitos MB (muito bom), B (bom), R (regular) e I
(insuficiente) para a valiar os alunos, de tal forma que o aluno com conceito insuficiente
é reprovado. Para este processo, sao criadas as fungoes de pertinéncia das notas da
prova, das atividades e do conceito do aluno que podem ser observadas nas Figuras
2.7,2.8 ¢ 2.14.
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Figura 2.7: Funcao de pertinéncia: nota da prova.
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Figura 2.8: Funcao de pertinéncia: nota das atividades.
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Figura 2.9: Funcao de pertinéncia: conceito.

A base de regras definida pela professora é dada por:

R, : Se Nota da prova ¢ insuficiente e Nota das atividades ¢ insuficiente entao,
conceito do aluno é [.

R, : Se Nota da prova é insuficiente e Nota das atividades é regular entao,
conceito do aluno é R.

R3 : Se Nota da prova ¢ insuficiente e Nota das atividades é boa entao,
conceito do aluno é R.

R4 : Se Nota da prova ¢ insuficiente e Nota das atividades ¢ muito boa entao,
conceito do aluno é B.

Rs5 : Se Nota da prova é regular e Nota das atividades é insuficiente entao,
conceito do aluno é R.

Rg : Se Nota da prova ¢é regular e Nota das atividades é regular entao,
conceito do aluno é B.

R; : Se Nota da prova é regular e Nota das atividades é boa entao,
conceito do aluno ¢ B.

Rs : Se Nota da prova é regular e Nota das atividades é muito boa entao,
conceito do aluno é M B.

Ry : Se Nota da prova é boa e Nota das atividades ¢ insuficiente entao,
conceito do aluno é R.

Ry1o : Se Nota da prova é boa e Nota das atividades é regular entao,
conceito do aluno ¢é R.

R1; : Se Nota da prova é boa e Nota das atividades é boa entao,
conceito do aluno é B.

R : Se Nota da prova é boa e Nota das atividades é muito boa entao,
conceito do aluno ¢ M B.

R3 : Se Nota da prova é muito boa e Nota das atividades é insuficiente entao,
conceito do aluno é B.

R4 : Se Nota da prova é muito boa e Nota das atividades é regular entao,
conceito do aluno é B.

R15 : Se Nota da prova é muito boa e Nota das atividades é boa entao,
conceito do aluno ¢ M B.

Ry : Se Nota da prova ¢ muito boa e Nota das atividades ¢ muito boa entao,
conceito do aluno é M B.
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Considerando um certo aluno A que obteve as seguintes notas:

Nota da prova: 6;
Nota das atividades: 4,5.

Dessa forma, as pertinéncias do aluno A nos conjuntos fuzzy sao:

¢ (nota da prova insuficiente) = 0;
©(nota da prova regular) = 1;
nota da prova boa) = 0;

nota da prova muito boa) = 0

BSESERS

nota das atividades insuficiente) = 0, 5;
nota das atividades regular) = 0, 5;

2

nota das atividades boa) = 0;

(
(
(
(
(
(
o(
@ (nota das atividades muito boa) = 0.

Portanto, as regras definidas por R; e Rg apresentam valores diferentes de zero e

podem ser observadas nas Figuras 2.10 e 2.11 e expressas da seguinte forma:

R

[Sp(nota da prova regular) A Y (nota das atividades insuﬁciente)] =[1A0,5=0,5.
A ¥(nota das atividades regular)] =[1A05=0,5.

YRrs =
¥Rs = |¥P(nota da prova regular)

A 4
Regular 1 Insuficiente 1 R
1
/ \ 0,5 Q H
[ [ > A I [ \ >  min | [ I |
| f f LI Nota da T T T T 1 Nota das T T T T T T 1
4 5 6 7 i prova 1 2 3 4 5 atividades 1 2 3 4 5 & 7 Conceito

Regular 1

0,5

VS

} min

Regular 1 [ B

T
Mota da prova 5 6 7 8 Notadas atividades

Figura 2.11: Saida parcial do método de Mamdani: regra 6.
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Neste exemplo, utilizando a inferéncia Mamdani, o controlador fuzzy indica como
saida para o conceito do aluno A a saida dada pela Figura 2.12.

1

1

0,5 0,5

0,5 i -
— =\ } } » max

3 4 5 g 7 Conceito 5 5 7 8 8§ 10 Conceito
R& R6

4 5 6 7 8 9 10 Conceito

Figura 2.12: Saida final do método de Mamdani.

Para que a professora possa dar uma nota em valor crisp, a saida final do controlador
fuzzy devera passar pelo moédulo de defuzzificacao que seré apresentado a seguir.

2.5.7 Defuzzificacao: Centro de Gravidade

Uma vez que o modulo de inferéncia no controlador fuzzy gera para cada entrada
fuzzy uma saida fuzzy, a fim de que o controlador forneca um numero crisp capaz de
representar sua saida, deve, portanto, utilizar um método de defuzzificagao.

Os métodos mais usuais sao:

e Centro de gravidade (centrdoide ou centro de area).
e Centro dos maximos.
e Média dos maximos.

Existem varios métodos, pois “qualquer nimero real, que de alguma maneira possa
representar razoalvemente o conjunto fuzzy B pode ser chamado de um defuzzificador
de B” [3, p.126]. Neste trabalho sera tratado o método de centro de gravidade, também
conhecido como centroéide.

Pg h

G(B) u

Figura 2.13: Defuzzificador centro de gravidade de G(B)[3, p.131].
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O método de centro de gravidade da como resultado uma média das areas das

figuras geradas pela inferéncia, que representam os graus de pertinéncia do conjunto
fuzzy de saida.

Observando a Figura 2.13, para achar a centro de gravidade G(B) que representa
a média das figuras é dado por:

Z UiSOB(Ui)
G(B) = =——
Z vp(u;)

, para dominio discreto.

- /Rucpg(u)du
= /RSOB(U)dU

Utilizando o Exemplo 2.6, para que a professora possa representar a saida do con-

trolador fuzzy por uma tnica nota em ntmero real, utilizando o método do centro de
gravidade temos a seguinte resposta:

, para dominio continuo.

5 8 9
/ (0,52 — 2)zdx + / (0,5)zdx + / (—0,5z +4,5)zdx
4 5 8

5 8 9
/ (0,52 — 2)dz + / (0,5)dz + / (=0, 52 + 4, 5)dz
4 5 8

G(Conceito do aluno A) = w
G(Conceito do aluno A) = 6,498 = 6, 5.

G (Conceito do aluno A) =

|
1 =

10 Conceito

G(conceito do aluno A) = 6.5

Figura 2.14: Conceito final do aluno A.
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Portanto, utilizando o sistema baseado em regras fuzzy apresentado com método
de inferéncia de Mamdani e método de defuzzificacao de centro de gravidade, o aluno
A recebera um conceito final de 6,5, ou seja, suficiente para sua aprovacao.

Diante da fundamentagao tedrica apresentada, seré apresentada a aplicacao da mo-
delagem matematica de um problema real alvo deste estudo, em que faz-se necessaria
a logica fuzzy para seu desenvolvimento.



3 Modelagem matematica para
manutencao preditiva de uma bomba
industrial

A manutengao é um departamento das empresas que, nos tempos remotos, era visto
somente para correcao de problemas. Com o desenvolvimento tecnoldgico, passou a
ser um departamento decisivo de forma que a “industria para ser competitiva deve
apresentar além de um processo robusto (bom maquinéario, pessoal bem treinado, boa
qualidade de ferramentas, etc.) um sistema confiavel, maquinas que ndo quebrem com
freqliéncia, para evitar ao maximo a intervencao corretiva nao programada.” [§]

No processo industrial sao encontrados trés tipos principais de manutencao de equi-
pamento: a manutenc¢ao corretiva, a manutencao preventiva e a manutencao preditiva.

A manutencao corretiva ocorre para corrigir um problema inesperado que pode
acontecer a qualquer momento, inclusive em momentos criticos de alta produgao. Esta
¢ a manutengao que mais deve ser evitada dentro do ambiente industrial devido aos
riscos de acidentes e de perdas de produtividade e de recursos. A manutencao pre-
ventiva ocorre periodicamente para evitar um problema e, dessa forma, mesmo que
nao aparente nenhum desgaste ou adversidade, equipamentos podem sofrer trocas e
reparos desnecessarios com o intuito de resguardar um possivel dano futuro. Ja a ma-
nutencao preditiva tenta interpretar dados de campo de forma a supor quando uma
possivel avaria podera ocorrer, evitando a manutengao corretiva e os gastos indevidos
de uma manutengao preventiva, oferencendo agdes em equipamentos que realmente
demonstrem exigéncia de reparo imediato ou em curto prazo.

O cenério do mundo capitalista em que vivemos atualmente demanda um custo
cada vez menor para a producao de manufaturados, agregando valores ao produto
e incrementando os lucros empresarias de forma maximizada. Por este motivo, os
profissionais da area de manutencao necessitam minimizar as falhas, com o menor custo
possivel. Para isto ocorrer, um nimero maior de estudos esta sendo feito com os dados
de campo, deixando o manutentor de ser um profissional para manter e corrigir erros,
mas um estudioso e sabio do processo produtivo e de conhecimentos mais abrangentes
como a matematica.

Em vista disso, uma equipe de manutencao de uma certa industria quimica do inte-
rior do estado de Sao Paulo, buscando reducao dos custos e maximizacao do tempo de
operacao de seus equipamentos, identificou como problema de custo no seu or¢camento
anual a manutencao preventiva de uma bomba de seu processo. Para minimizar os gas-
tos e maximizar o tempo entre as manutengoes do equipamento, uma anélise simples,
porém efetiva, foi realizada e concluiu-se que variaveis do processo, como APS(Average

43



44  Modelagem matematica para manutencao preditiva de uma bomba industrial

Particle Size - Tamanho Médio da Particula), umidade do produto e o tempo de fun-
cionamento da bomba, estavam diretamente ligados ao desgaste da mesma.

Uma vez que a equipe de laboratério da empresa periodicamente verifica os dados
em questao, foi constatado o alto potencial de uma manutencao preditiva dar lugar
a manutencao preventiva que estava em vigor. Assim sendo, um monitoramento das
variaveis de processo, APS (Average Particle Size - Tamanho Médio de Particula) e
umidade, é cotidianamente realizado pela equipe de manutencao para estabelecer o
momento de reparo do equipamento.

Neste capitulo apresentamos uma proposta de modelagem matemaética para o pro-
blema de manutencao da bomba industrial visando auxiliar o processo de tomada de
decisao da equipe de manutengao.

3.1 A bomba industrial

O equipamento alvo do estudo deste trabalho ¢ uma bomba de moagem do tipo cen-
trifuga que possui como caracteristica a redugao do tamanho da particula do produto.
Como poder ser observado na Figura 3.1 a seguir, o produto entra com um tamanho
de particula e é bombeado com um tamanho reduzido, através de aplicacao de forgas
de cisalhamento.

Figura 3.1: Bomba Silverson.
Fonte: Site Silverson Machine [21]

Esta bomba, dentro do processo industrial analisado, possui um papel importante
dentro da manufatura do produto final, e portanto, um grande esforco para seu funcio-
namento de forma ininterrupta é empregado. Na Figura 3.2 temos uma foto da bomba
instalada na planta industrial. Na Figura 3.3 apresentamos o sistema supervisorio uti-
lizado pelos operadores da planta onde posiciona a bomba dentro do processo (bomba
em destaque, circulo vermelho), este sistema é um software que a equipe de operagao
utiliza para monitorar e operar os equipamentos industriais.
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Figura 3.2: Bomba industrial instalada.
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Figura 3.3: Fluxograma da planta onde encontra-se a bomba estudada.
Fonte: Sistema supervisério da empresa quimica.

Dentro desses esforcos, o fabricante propoe uma manutengao preventiva periddica
a cada 3 meses, com um custo de aproximadamente R$6.000,00 a cada intervencao,
totalizando, portanto, um custo de aproximadamente R$24.000,00 anuais.

De acordo com a equipe de manutencao, essa intervencao engloba a troca de um
conjunto de pecas, incluindo o rotor, além de limpeza e verificacao do equipamento.
Para este trabalho, nao levamos em conta as acoes realizadas nas manutencoes da
bomba, portanto, a qualidade do servico e o tipo do mesmo nao sao alvos deste estudo.

Para evitar uma manutencao corretiva, ou seja, uma parada inesperada da planta,
causando custos muito superiores ao valor de uma intervengao periddica devido ao
custo de falta de produgao, a equipe de manutencao iniciou um estudo minucioso
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para diminuir os custos de manutencao preventiva da bomba, ainda com o objetivo de
proteger a mesma de uma quebra abrupta.

Durante o estudo da equipe, foi percebida a relacao existente entre a necessidade
de reparo da bomba e o tamanho da particula do produto que passa pela bomba, a
partir de agora denominado somente APS. Esta relagao ocorre diretamente, ou seja, se
o tempo de reparo é maior, o valor do APS também aumenta. Entretanto, a equipe
iniciou uma programacao de reparo da bomba baseando-se somente no aumento do
APS e de forma intuitiva.

Durante a analise dos dados e reunides com a equipe de manutencao, foi verificado
que outras variaveis também contribuiam para a tomada de decisao no momento de
programar uma parada da bomba para conserto. Dentre estas novas variaveis estao a
quantidade de horas que esta bomba funciona e a umidade do produto.

A quantidade de horas de funcionamento da bomba esta diretamente relacionada
ao desgaste mecanico da mesma, pois quanto mais a mesma ¢ utilizada maior a dete-
rioracao do equipamento.

A umidade relaciona-se diretamente com o APS, pois a ocorréncia de umidade alta,
pode justificar um APS alto, mesmo sem ter um esgostamento mecénico do equipa-
mento. Isso ocorre devido ao fato da umidade alta diminuir o atrito entre o produto
e o rotor da bomba, dificultando o cisalhamento das particulas, que é responsavel pela
reducao do APS.

Para este trabalho, as varidveis que serao consideradas para o modelo sao o APS,
aumidade e a quantidade de horas de operagao da bomba. Dessa forma, outras va-
riaveis que, possivelmente, podem interferir na modelagem, como agoes realizadas nas
intervencoes da bomba, quantidade de amostras do APS e da umidade, modificacoes
no produto, nao serao consideradas.

Diante das observacoes apresentadas, os dados referentes as variaveis foram cole-
tados para a modelagem matematica do problema. Estes dados serao apresentados a
seguir.

3.1.1 Dados do processo

Os dados envolvidos no processo de tomada de decis@ao de intervengao na bomba in-
dustrial sao:

o APS - valores aceitéveis entre 6u e 11p.
e Horas de funcionamento da bomba - valores em horas.
e Umidade - valores dados em % de agua no produto.

Os dados fornecidos pela equipe de manutencao da empresa correspondem ao pe-
riodo de Marco de 2014 até Margo de 2017 e sao apresentados nas tabelas a seguir.

Durante o periodo dos dados informados, as manutengoes ocorreram em Janeiro de
2015 e Junho de 2016.
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Dados do processo da bomba - 2014.

Més APS [p] | Quantidade de horas [h] | Umidade %]
Marco 7,9 412 5,1
Abril 8,5 298 5
Maio 8,5 347 5
Junho 8,7 192 49
Julho 8,4 107 5,2
Agosto 8,6 302 5,2

Setembro 8,9 294 5,4
Outubro 9,1 152 5
Novembro 94 395 5,3
Dezembro 10,3 358 49

Tabela 3.1: Tabela de dados das variaveis do processo de 2014.
Fonte: Dados fornecidos pela equipe de manutencao.

Dados do processo da bomba - 2015.

Més APS [p] | Quantidade de horas [h] | Umidade |%]
Janeiro 10,4 449 4,9
Fevereiro 6,5 352 5)
Marco 8,1 372 49
Abril 8,3 229 5
Maio 8,7 309 )
Junho 9,4 215 49
Julho 8,6 125 5,1
Agosto 9,9 178 49
Setembro 10,1 257 4.9
Outubro 10,3 270 5,1
Novembro 9,2 292 4.8
Dezembro 9,3 289 4.8

Tabela 3.2: Tabela de dados das variaveis do processo de 2015.
Fonte: Dados fornecidos pela equipe de manutencao.
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Dados do processo da bomba - 2016.
Meés APS [p] | Quantidade de horas [h] | Umidade %]
Janeiro 9,2 259 5)
Fevereiro 10,1 314 4.8
Marco 9,6 354 49
Abril 9,8 353 4,8
Maio 10,3 187 4,8
Junho 10,3 281 4.7
Julho 10,1 221 4.5
Agosto 9,0 314 4,5
Setembro 9,6 208 4,6
Outubro 9,5 109 4,9
Novembro 8,9 153 4.7
Dezembro 9,2 339 4.8
Tabela 3.3: Tabela de dados das variaveis do processo de 2016.
Fonte: Dados fornecidos pela equipe de manutencao.
Dados do processo da bomba - 2017.
Mes APS [u] | Quantidade de horas [h] | Umidade [%]
Janeiro 9,5 228 5,2
Fevereiro 9,4 261 9,1
Marco 9,7 396 49
Tabela 3.4: Tabela de dados das variaveis do processo de 2017.
Fonte: Dados fornecidos pela equipe de manutencao.
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Figura 3.4: Grafico dos dados de APS do produto no periodo considerado.



Logica Fuzzy para modelagem dos dados do processo 49

Quantidade de Horas [h]

Horas [h]

R R - B R B I R B 248483533

T T T F¥E s cF T TS TcSsTETEsoTToz T T T T s oFT

PR3 2882 R E312pR eIl ER ph 3288 2¢

[Data]

Figura 3.5: Grafico dos dados de horas de funcionamento da bomba no periodo consi-

derado.
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Figura 3.6: Grafico dos dados de umidade do produto no periodo considerado.

Diante dos dados avaliados, juntamente com os especialistas da area, a modela-

gem matematica foi realizada utilizando dos conceitos de Logica Fuzzy conforme sera
descrito a seguir.

3.2 Loégica Fuzzy para modelagem dos dados do pro-
cesso

Em contato com os profissionais que estao diretamente trabalhando com o problema,
antes mesmo da busca e coleta dos dados laboratoriais, varias informacgoes foram pas-
sadas através de termos linguisticos. Por exemplo, a determinacao do momento de
realizacao da manutencao preditiva ocorria quando o APS estava “alto”, porém a umi-
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dade “baixa” e a quantidade de horas “alto”. Quando questionados do que significava
em nimeros, por exemplo, o APS ser “alto”, a informagao é que era em torno de 10,5.

Em funcgao dessas avaliagoes subjetivas, claramente foi identificada a Logica Fuzzy
como ferramenta mateméatica para modelar o problema e tentar uma solucao capaz de
auxiliar os manutentores no momento de atuar ou nao preditivamente na bomba em
questao.

O modelo a ser utilizado sera fundamentado na Logica Fuzzy com o método de
inferéncia Mamdani, tendo como variaveis de entrada: APS, horas de operacao da
bomba e umidade. Além disso, a variavel de saida serd um valor de risco de falha da
bomba que varia de 0 a 100, sendo 100 o maior risco de falha iminente e 0 a auséncia
de risco. O fluxograma do modelo esta na Figura 3.7 a seguir.

/

4 /
/ Horas de / = /
APS R y Umidade /

N |/

Fuzzificagdo
¥
Base de Regras
¥
Inferéncia Mandani
[}
Deffuzificacdo

/

/
/ Saida
/
4 Fuzzy

Figura 3.7: Fluxograma da modelagem do problema.
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3.2.1 Fuzzificagcao

O processo de fuzzificagao constituiu na criagao dos conjuntos fuzzy que classificam
as variaveis APS, umidade e horas de funcionamento da bomba. Este processo, ne-
cessitou de visitas a planta industrial e conversas tanto com a equipe de manutencao,
laboratorio e operacao. Dessa forma, foram definidos os conjuntos que caracterizam
essas variaveis, conforme podem ser observados nas Figuras 3.8, 3.9 e 3.10.

Baixo Meédio Alto

(.-ws':-]
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[

L J

(1]

Figura 3.8: Conjunto fuzzy: APS.
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Figura 3.9: Conjunto fuzzy: horas de funcionamento da bomba.
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Figura 3.10: Conjunto fuzzy: umidade.
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Além dos conjuntos apresentados, a saida resultante da modelagem do problema é
o conjunto fuzzy risco de quebra da bomba industrial, sendo que o intervalo de risco de
quebra [90-100] coloca em estado de atengdo a equipe de manutencdo. Esse conjunto
foi criado de acordo com as informacoes fornecidas pela equipe de manutencao e pode

ser observado na Figura 3.11.

[P-;rre.wu:u}

—

Baixa

Meédia

Alta

L 2

10 20 30 40

95
90 100
[Risco de quebra]

Figura 3.11: Conjunto fuzzy: risco de quebra da bomba.

3.2.2 Sistema baseado em regras fuzzy

Foi proposto um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF) de acordo com as infor-
magcoes fornecidas pelos especialistas envolvidos no problema, uma vez que eles possuem
o conhecimento do processo e conseguem determinar o comportamento da saida (risco
de falha) através dos valores de entrada (APS, horas de funcionamento da bomba e

umidade do produto).
A base de regras utilizada pode ser encontrada na Tabela 3.5 a seguir e foi aprovada

pelo corpo técnico da equipe de manutencao.
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Base de Regras
Se | APS | Quantidade de Horas | Umidade | entao | Risco de Falha
R1 | Baixo Baixa Baixa entao Baixo
R2 | Baixo Baixa Média | entao Baixo
R3 | Baixo Baixa Alta entao Baixo
R4 | Baixo Meédia Baixa entao Baixo
R5 | Baixo Média Média | entao Baixo
R6 | Baixo Média Alta entao Baixo
R7 | Baixo Alta Baixa entao Baixo
R8 | Baixo Alta Média | entao Baixo
R9 | Baixo Alta Alta entao Baixo
R10 | Médio Baixa Baixa entao Médio
R11 | Médio Baixa Média | entao Médio
R12 | Médio Baixa Alta entao Baixo
R13 | Médio Média Baixa entao Médio
R14 | Médio Média Média | entao Médio
R15 | Médio Média Alta entao Baixo
R16 | Médio Alta Baixa entao Médio
R17 | Médio Alta Média | entao Médio
R18 | Médio Alta Alta entao Médio
R19 | Alto Baixa Baixa entao Médio
R20 | Alto Baixa Média | entao Médio
R21 | Alto Baixa Alta entao Médio
R22 | Alto Meédia Baixa entao Alto
R23 | Alto Meédia Média | entao Meédio
R24 | Alto Média Alta entao Médio
R25 | Alto Alta Baixa entao Alto
R26 | Alto Alta Média | entao Alto
R27 | Alto Alta Alta entao Médio

Tabela 3.5: Tabela de base de regras aplicada ao problema da bomba industrial.

Para o SBRF proposto, o método de inferéncia aplicado foi o método de Mam-
dani. Para poder analisar o método de inferéncia, utilizamos o software MATLAB®",

implementando as variaveis como visto na Figura 3.12 e as regras.

Podemos obter

dois importantes graficos de superficie (Figuras 3.13 e 3.14) que representam o risco
de falha em funcao do APS e horas e o risco de falha em funcao do APS e umidade,
respectivamente.

'MATLAB® R2014a, licenca Centro Paula Souza.
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Figura 3.12: Sistema fuzzy para a bomba industrial.

Rizco g alha

Horas

APS

Figura 3.13: Risco de falha em fungao do APS e horas de funcionamento da bomba.

Riscopgalha

Umidacde

APS

Figura 3.14: Risco de falha em funcao do APS e da umidade do produto.

Além disso, para representar a saida fuzzy com um ntmero real que pudesse expli-
citar o resultado, o método de defuzzificagao utilizado foi o centro de gravidade. Dessa
forma, um nimero representativo e de facil interpretagao é gerado para que a equipe de
manuntencao envolvida possa analisar e tomar a decisao de realizar o reparo na bomba

industrial.
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3.3 Software desenvolvido

Existem no mercado softwares que se destinam a resolucao e desenvolvimento de al-
goritmos matemaéticos como, por exemplo, o software MATLAB®, que foi “desenvolvido
no inicio da década de 80 por Cleve Moler, no Departamento de Ciéncia da Compu-
tagao da Universidade do Novo México, EUA” [22], fundamentado em um ambiente
computacional com linguagem matricial. Por esse motivo, o software MATLAB® pro-
picia o desenvolvimento matemético de intimeras aplicac¢oes, inclusive com ferramenta
para logica fuzzy.

O software MATLAB® é um software aplicativo publicado sob uma licenca de
software comercial ou trial, ou seja, para teste por periodo determinado. No formato
de licenga trial, a ferramenta de Logica fuzzy nao esta disponivel. Sob licenga comercial,
o MATLAB® pode ser adquirido de 4 formas:

e Standard, para uma pessoa, corporacao ou grupo de pessoas.
e Education, para escolas e universidades.
e Home, para utilizacao exclusiva em casa.

e Student, para estudantes.

Devido as politicas de licenciamento, torna-se um processo burocratico e um impe-
cilho para o desenvolvimento de algoritmos dentro de empresas privadas a utilizacao
de softwares comerciais. Portanto, para aplicagao da logica fuzzy e desenvolvimento
da modelagem da manutencao preditiva da bomba industrial, evitando problemas de
compra de licenca, foi desenvolvido um software? utilizando linguagem JAVA e auto-
explicativo, facilitando o uso para os usuérios finais.

Além da questao da licenga, o facil manuseio de um aplicativo pela equipe de
manutenc¢ao, sem necessariamente ter um conhecimento profundo da logica fuzzy e suas
bases matematicas, impulsionou a criacao deste software especifico para a aplicacao da
modelagem matematica da manutencao preditiva da bomba.

Para a utilizacao do software, foram criadas telas que englobam desde a insergao
de dados, busca de dados inseridos, graficos de tendéncia das variaveis, assim como
informagoes pertinentes como os conjuntos fuzzy e a base de regra que foi aplicada ao
problema. As telas podem ser encontradas no Apéndice A. A estrutura do software
pode ser encontrada no diagrama da Figura 3.15 a seguir.

2Software em CD anexo a este trabalho.
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Estrutura dos menus do aplicativo

Telas de dados da
b:’ s =P Telas de graficos -@—  Telasfurzy  @—P Telasde ajuda
Tela de entrada de Tela de grafico de Tela de Tt i
dados da bomba APS fizzificacdo £ e
Tela de grafice de
Tela de buzca de . Tela da baze de Tela zobre o
et ek horas de operacio Gy
1
osda a i regra aplicafive
Tela de grafico de
umidade
Tela de grafice de
resultados fuz=y
Tela de graficos de
todas as variveis

Figura 3.15: Diagrama estrutural do software desenvolvido.

A linguagem de programagao utilizada para o desenvolvimento do software foi a
linguagem JAVA que “é uma linguagem de programacao e plataforma computacional
langada pela primeira vez pela Sun Microsystems em 1995” [13| e que é amplamente
utilizada pelos profissionais de programacao. Para este processo, foi utilizada uma IDE
(Integrated Development Environment ou Ambiente de Sistema Integrado) chamada
NetBeans que ¢é “uma ferramenta para programadores, que permite escrever, compilar,
depurar e instalar programas” [14|. Tanto a linguagem JAVA quanto o ambiente de
programagcao NetBeans sao livres de licenca e estao disponiveis para qualquer usuério
que queira programar utilizando essas ferramentas.

O software criado foi bem especifico para esta aplica¢ao, onde foram implementados
os conjuntos fuzzy e base de regras especificados anteriormente. Para ilustrar a progra-
magao envolvida, apresentamos alguns trechos de cédigo onde pode ser evidenciada a
implementagao dos conjuntos fuzzy e base de regras. Destaca-se, nas linhas de codigo,
os conjuntos fuzzy, como por exemplo, APS na Figura 3.16 , horas na Figura 3.17 e
umidade na Figura 3.18.
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if (vAP5«<=T7.0)

{
pAPShai=zao = 1.0;
pAPSmedic = 0.0;

pAPSalto= 0.0;
APSbaixo=true;
APSmedio=false;
APSalto=false;

}
else if((vAP5S>T7.0)&& (vAPS<8.0))
1
pAPSbaixo = —(vAPS)+8.0;
APSbaixo=true;
phPSmedio = vAPS-T7.0;
phPSalto = 0.0;
APSmedioc = true;
APS5alto=false;
}
else if((vAPS>=B.0)&& (VvAPS5<=9.5))
i

pAPSbhaizxo = 0.0;
phPSmedio = 1.0;
phPSalto=0.0;
APSbaixo=false;
APSmedio=true;
APSalto=fals=e;

}

else if((vAPF5»5.5)&& (VAP5<10.353))

i
phPSbhaixo = 0.0;
phPSmedio = - (vAPS)+10.5;
pAPSalto = wAPS5-9.5;
APSbaixo=false;
LPSmedic = true;
APSalto=true;

(a)

else if (vAPS5>=10.5)

{
pAPShaixo = 0.0;
phPSmedio = 0.0;
piPSalto= 1.0;
APShaixo=false;
APSmedio = false;
APSalto=true;

(b)
Figura 3.16: Trecho do c6digo em Java: fuzzificagao APS.
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7849
790
791
792
793
7594
795
796
797
798
799
200
a0l
802
203
a04
805
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807
808
09
810
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glz
813
gl4
815
816
g817
818
219
20
821
g22
823
224
823
826

827
28
g829
g30
A3l
832
833
834
235

if {(vHoras«<=150.0)

{
pHorasbaizxo = 1.0;
pHorasmedico = 0.0;

pHorasalte = 0.0;
Horasbaixo=true;
Horasmedio=false;
Horasalto=false;
}
else if{(vHoras>150.0)&& (vHoras<200.0))
i
pHorasbaixo = (- (vHoras)/(50.0))+4.0;
Horasbaixo=true;
pHorasmedio = (vHoras/ (50.0))-3.0;
pHorasalto = 0.0;
Horasmedio = true;
Horasalto=fals=se;
}
else if{(vHoras>=200.0)&& (vHoras<=300.0))
i
pHorasbaizxo = 0.0;
pHorasmedio = 1.0;
pHorasalto = 0.0;
Horasbaixzo=false:;
Horasmedico=true;
Horasalto=false;

i

el=se if({(vHora=s>300.0)&& (vHoras<350.0))

{
pHorasbaixo = 0.0;
pHorasmedio = (- (vHoras)/(50.0))+7.0;
pHorasalto = [ (vHoras)/(50.0))-6.0;

Horasbaixo=fals=se;
Horasmedioc = true;
Horasalto=true;

(a)
else if(vHoras>=350.0)
i
pHorasbaizxo = 0.0;
pHorasmedioco = 0.0;
pHorasalto = 1.0;
Horasbaixo=false;
Horasmedio = false;
Horasalto=true;

(b)

Figura 3.17: Trecho do c6digo em Java: fuzzificacao horas de funcionamento da bomba.
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if (vUmidade<=4.0)
|

pUnidadebaizo = 1.0;
plUmidademedic = 0.0;
pUmidadealto = 0.0;
Umidadebaixo=true;
Umidademedio=false;

Umidadealto=false;

}

else if((vUmidade>4.0)&& (vUmidade<4.5))

i
pUmidadebaizo = ((-2.0)* (vUmidade) }+9.0;
Umidadebaixo=true;
pUnidademedic = ((2.0)* (vUmidade))-8.0;
pmnidadealto = 0.0;
Umidademedio = true;
Umidadealto=false:;

}

elze if({(vUmidade>=4.5)&& (vUmidade<=5.8))

|

plUnidadebai=xo 0.0;
pUnidademnedic = 1.0;
pmnidadealto = 0.0;
Umidadebaixzo=false;
Umidademedio=true;
Umidadealto=false;

}

else if{(vUmidade>5.8)&& (vmidade<6.0) )

i
pUnidadebaixo= 0.0;
plmidademedico = ((-5.0)* (vUmidade) )+ (30.0) ;
plUmidadealto = {((5.0)* (vUmidade))}-(29.0);
Umidadebaixo=false;
Umidademedio = true;
Umidadealto=true;

}

(a)

elze if (vUmidade>=&.0)

3
plUmnidadebaizo = 0.0;
pUnidademedic = 0.0;
pnidadealto=1.0;
Umidadebaixo=false;
Umidademedio = false;
Umidadealto=true;

(b)

Figura 3.18: Trecho do codigo em Java: fuzzificagao umidade.
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Ainda para evidenciar a logica fuzzy no software desenvolvido, nas Figuras 3.19,
3.20, 3.21, 3.22 e 3.23 podem ser encontradas as linhas de cédigo referentes a imple-
mentacao da base de regras necessaria para esta aplicacao.

if { (APSbaixo=—true) && (Horasbaixo=—true) && (Umidadebaizo==true))
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF1 = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasbaixo, pUnidadebaixo));

if ( (APSbaixo=—true) && (Horasbaixo=—true) && (Unidademedio=——true) )
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF2 = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasbaixo, pUnidademedio));

if { (APSbaixo——true) && (Horasbaixo=—true) && (Umidadealto=—true))
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF3 = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasbaixo,pUnidadealto)):

if { (APSbaixo—=—true) && (Horasmedio=—true) && (Umidadebaixo=—true) )
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF4 = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasmedio, pUmidadebaixo));

if { (APSbaixo==true) && (Horasmedio==true) && (Umidademedio==trus) )
{
SaidaFuzzybairo=true;
pSFS = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasmedio, pUmidademedio) ) ;
if { (APSbaixo==true) && (Horasmedio==true) £& (Umidadealto==true))
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF6 = Math.min (pAPSbaixo,Math.min(pHorasmedio, pUnidadealto)):

Figura 3.19: Codigo da base de regras, parte 1.
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{

SaidaFuzzybaixo=true;

pSF7 = Math.min(pAPSbaixo,Math.min(pHora=salto,pUmidadebaixo));
¥
if{ (APSbaixo==true) && (Horasalto=——true) && (Umidademedio=—=true) )
i

SaidaFuzzybaixo=true;

pSF8 = Math.min(pAPSbaixo,Math.min(pHora=salto,pUmidademedio));
if( (APSbaixo==true) && (Horasalto=——true) && (Umidadealto=true))
{

SaidaFuzzybaixo=true;

pSFS = Math.min(pAPSbaixo,Math.min(pHorasalto,pUmidadealto));:
}
if{ (APSmedico==true) && (Horasbaixo=—true) && (Umidadebaixo==true) )
i

SaidaFuzzymedio=true;

pSF10 = Math.min(pAPSmedio,Math.min({pHorasbaixo, pUmidadebaixo)) ;
if({ (APSmedio==true) && (Horasbaixo==true) && (Umidademedio=—true) )
i

SaidaFuzzymedio=true;

pSF1l = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasbaixo,pUmidademedio))
I

if({ (APSmedic==true) && (Horasbaixo==true) && (Umidadealto=—true))

i

SaidaFuzzybaixo=true;

pS5F12 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasbaixo,pUmidadealto));

Figura 3.20: Codigo da base de regras, parte 2.
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1000
1001
0oz
1003
1004
1005
1008
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1008
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if{ (APSmedio==true) &i& (Horasmedio==true) &£ (Umidadebaixo==true})
{
SaidaFuzzymedio=true;
pSF13 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasmedio, pUmidadebaixo)):

if { (APSmedio==true) && (Horasmedio=—true) && (Umidademedio=—=true} )
{
SaidaFuzzymedio=true;
pSF14 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasmedio, pUmidademedio))

if { (APSmedio==true) && (Horasmedio=——true) &£& (Umidadealto==true)
{
SaidaFuzzybaixo=true;
pSF15 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasmedio,pUmidadealto));

if { (APSmedio==true) && (Horasalto=—true) && (Umidadebaixo=—=true)
{
SaidaFuzzymedio=true;

pSFle = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHora=salto,pUmidadebaixo));

if { (APSmedio==true) && (Horasalto=—true) && (Imidademedio==true)
{
SaidaFuzzymedio=true;
PSF17 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHorasalto,pUnidademedio));

if{ (APSmedio—=true) && (Horasalto——true) && (Umidadealto==true) )
{
SaidaFuzzymedio=true;
pSF18 = Math.min(pAPSmedio,Math.min(pHora=salto,pUmnidadealto))

Figura 3.21: Codigo da base de regras, parte 3.
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1021
1022
1023
1024
1025
1026
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1048
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1060
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mw

if( (APSalto==true) && (Horasbaixo==true) && (Umidadebaixo==true))
i

SaidaFuzzymedio=true:

pSF19 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasbaixo,pUnidadebaixo))
¥

i

SaidaFuzzymedio=true;

pSF20 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasbaixo,pUnidademedio))
¥

if( (aAPSalto——true) && (Horasbaizo=——true) && (Imidadeal to=——=true)
{
SaidaFuzzymedio=true;
p5F21 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasbaixo,pUmidadealto)):

if{ (APSalcto—true) && (Horasmedio=—true) && (Umidadebaixo=—=true) )
i

SaidaFuzzyalto—true;

p5F22 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasmedio, pUmidademedio)) ;
H

i
SaidaFuzzymedio=true;
p5F23 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasmedio, pUmidademedio)) ;

if({ (APSalto=—true) && (Horasmedio=—true) && (Umidadealto==truc)
i
SaidaFuzzymedio=true;

p5F24 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasmedio, pUmidadealto));

Figura 3.22: Codigo da base de regras, parte 4.

if ( (APSalto—true)&& (Horasalto—=—true) && (Umidadebaixo=—true) )
{
SaidaFuzzyalto=true:
pSF25 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasalto,pUmidadebaixo)):

et

if { (APSalto==true)&& (Horasalto==true) £& (Umidademedic==true) )
{
SaidaFuzzyalto=true:
pSF26 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasalto,pUmidademnedin))

if { (APSalto==true)&& (Horasalto==true) £& (Umidadealto==true})
{
SaidaFuzzymedio=true;

pSF27 = Math.min(pAPSalto,Math.min(pHorasalto,pUmidadealto)):

o

Figura 3.23: Codigo da base de regras, parte 5.
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Para armazenar os dados que sao inseridos pelos profissionais da manutencao, a
fim de gerar um historico e estudo detalhado do comportamento das variaveis, foi
utilizada a tecnologia de banco de dados, que para esta aplicacao especifica foi utilizado
o MySQL™. Este banco de dados é um repositério de dados, ou seja, um ambiente
para guardar os dados informados pelos usuérios através das telas do software e que
pode ser consultado quando necessério, também pelas telas do software.

No MySQL™ foi criado um banco novo (SCHEMA) nomeado como bomba e,
dentro deste banco, foi criada a tabela dadosbomba com as seguinte colunas:

e ID - para identificacao da linha do dado armazenado, uma informacao gerada de
forma automética.

e Mes - més em que o dado foi coletado.

e Ano - ano em que o dado foi coletado.

e APS - valor do APS do produto.

e Horas - valor de horas de funcionamento da bomba.
e Umidade - valor de umidade do produto.

e Fuzzy - valor da saida fuzzy apos a defuzzificagao.

Na Figura 3.24, para elucidar o processo de armazenagem das informagoes, esta
representada a estrutura do banco de dados e alguns dados ja inseridos no mesmo. O
usuario final nao tem acesso a este banco, ficando garantida a seguranca das informacoes
e toda manipulagao seré feita somente através das telas do software.

Mavigabor oo Duer*,ﬂ by
SCHEMAS v lEHIZ ¥8 08| | o 1000r0ws ~
Q, Filter objects 1® =zelect * from bomba.dadosbomba
¥ [ bomba
Y@ Tables 1 | il |
é;‘:d“bm | ResultGrid | ] 4% Fiter Roves: |t gd) £ b |Bwo
@ Stored Procedures _ id Mes Ano APS  Horas Umidade Fuzzy
B Functions P Marco 014 79 412 5.1 £9.00017749373733
> sakila 2 Abril 2014 85 298 5 83.57142857142816
5ys5
3 Maio 20014 85 347 5 83.52116991643285
"""""""" 4 Junho 014 8.7 192 49 83.43208556 149987
Table: dadosbomba 5 Julho 014 84 107 52 83.571428571425 16
Columns: _ & Agosto 014 86 302 52 83.53320224719239
id int{11) AI PK
Mes varchar{10) 7 Setembro 2014 89 294 5.4 83.57142857142516
Ano varchar(4)
APS doulilc 8 Outrubro 2014 9.1 152 5 83.53820224719239
Horas double
Slode: doubl g Novembro 2014 9.4 395 5.3 83.57142857142316
Fuzzy  double 10 Dezembro 2014 10.3 358 4.9 90.17152103559404
i1 Janeira 015 10.4 443 49 92,56424581005977
12 Feversro 2015 &5 352 5 37.55555555555533

Figura 3.24: Estrutura do banco de dados.
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3.4 Analise dos resultados obtidos

De forma a validar as informagoes geradas, as mesmas informagoes foram imple-
mentadas no software MATLAB®, somente a titulo de comparacao, e os dados gerados
pela saida da logica fuzzy do software desenvolvido e do MATLAB® apresentaram
equivaléncia.

A estrutura e as telas do software obtiveram ampla aceitacao por parte dos pro-
fissionais envolvidos na manutencao da bomba industrial em questao, uma vez que os
resultados apresentados foram compativeis com os que eles presenciaram nas trocas
que ocorreram durante o periodo considerado.

A primeira intervencao do periodo analisado foi em Janeiro de 2015 e o software
apresentou um risco de 92,56. Ja a segunda foi em Junho de 2016 e o software apre-
sentou um valor de risco de quebra da bomba de 83,39, ou seja, um risco de quebra
médio, significando que nao seria o momento ideal para a manutencao preditiva. De
acordo com a equipe de manutencao eles poderiam ter esperado um pouco mais, pois
a bomba ainda estava em bom estado, comprovando o resultado do software.

Dessa forma, a modelagem matematica do problema e a criacao do software conse-
guem amparar a equipe para a tomada de decisao quanto ao melhor momento para a
realizagao de reparo no equipamento, atingindo seu proposito.

Podemos observar na Tabela 3.6 a saida fuzzy e os momentos de reparo da bomba,
que apresentam-se destacados. Uma observacao em relacao aos dados estd no momento
da primeira manutencao realizada em Janeiro de 2015. Ap6s esse més houve uma queda
brusca do APS, ocasionando um risco muito baixo de quebra da bomba, um valor
atipico que pode ser explicado por algumas deficiéncias na coleta de dados por parte
da equipe de laboratorio. Os dados fornecidos pela empresa mostram que nao existe
uma regularidade para a coleta dos dados do APS e umidade, o que pode ocasionar
dados dispares como o observado no més de Fevereiro de 2015.

Em contato com os especialistas da area, até Margo de 2017 o produto que passou
pela bomba foi sempre o mesmo. Devido a uma modificacao estratégica da empresa, a
partir dessa data houve a inclusao de um outro produto e um projeto de modificacao
das partes internas da bomba que alteram a modelagem proposta. Portanto, como
trabalho futuro fica uma modificacao da modelagem e do software criado para que
possa aceitar uma alteragdo do conjunto fuzzy do APS, flexibilizando a criagao do
conjunto fuzzy juntamente com a entrada de dados.

Apos todo esse processo de desenvolvimento matematico para modelagem do pro-
blema da bomba industrial e criagdo do software, surgiu o interesse de apresentar os
conceitos em sala de aula para alunos no Ensino Médio. A aplicacao em sala de aula
serd apresentada no préximo capitulo.
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Dados do processo da bomba
Ano Meés APS [p] | Horas |h] | Umidade [%] | Risco de quebra da bomba
2014 Marco 7,9 412 5,1 69
2014 Abril 8,5 298 5 83,57
2014 Maio 8,5 347 5 83,52
2014 Junho 8,7 192 4,9 83,43
2014 Julho 8,4 107 5,2 83,57
2014 Agosto 8,6 302 5,2 83,54
2014 | Setembro 8,9 294 5,4 83,57
2014 | Outubro 9,1 152 5 83,54
2014 | Novembro 9,4 395 5,3 83,57
2014 | Dezembro 10,3 358 4,9 90,17
| 2015 | Janeiro | 104 | 449 | 49 | 9256 |

2015 | Fevereiro 6,5 352 ) 37,55
2015 Marcgo 8,1 372 49 83,57
2015 Abril 8,3 229 ) 83,57
2015 Maio 8,7 309 5 83,41
2015 Junho 9,4 215 4,9 83,57
2015 Julho 8,6 125 5,1 83,57
2015 Agosto 9,9 178 4.9 83,15
2015 | Setembro 10,1 257 4,9 83,19
2015 | Outubro 10,3 270 5,1 83,39
2015 | Novembro 9,2 292 4.8 83,57
2015 | Dezembro 9,3 289 4.8 83,57
2016 Janeiro 9,2 259 ) 83,57
2016 | Fevereiro 10,1 314 4.8 84,80
2016 Margo 9,6 354 4,9 83,92
2016 Abril 9,8 353 4,8 83,83
2016 Maio 10,3 187 4,8 83,34
2016 Julho 10,1 221 4.5 83,20
2016 Agosto 9 314 4,5 83,32
2016 | Setembro 9,6 208 5) 83,49
2016 | Outubro 9,5 109 4 83,57
2016 | Novembro 8,9 153 4 83,52
2016 | Dezembro 9,2 339 4 83,38
2017 Janeiro 9,5 228 5) 83,57
2017 | Fevereiro 94 261 5,6 83,57
2017 Marco 9,7 396 6 84,33

Tabela 3.6: Tabela de dados resultantes do processo.



4 Uma proposta aplicada no Ensino
Meédio

De acordo com os Parametros Curriculares Nacionais para o Ensino Médio em Ci-
éncias da Natureza, Matemaética e suas Tecnologias (PCNEM), temos que as diretrizes
de ensino devem ‘“preparar para a vida, qualificar para a cidadania e capacitar para
o aprendizado permanente, em eventual prosseguimento dos estudos ou diretamente
no mundo do trabalho” [11, p.8]. Diante disso, a interdisciplinaridade torna-se foco
do desenvolvimento dos contetidos, utilizando como grande ferramenta educacional a
investigagao e compreensao de fendémenos.

Ademais, os PCNEM propoem a utilizagao de “Modelos explicativos e representa-
tivos: reconhecer, utilizar, interpretar e propor modelos explicativos para fenomenos
ou sistemas naturais ou tecnologicos”[11, p.30]. Nesse contexto de investigagao e com-
preensao do mundo real utilizando ferramentas matematicas, foi realizada aplicacao de
alguns conceitos de conjuntos e Logica Fuzzy no Ensino Médio.

Em um escola do sistema de ensino do Estado de Sao Paulo, trés turmas de Ensino
Médio de 1%, 2* e 3* série foram identificadas como passiveis de compreensao dos
contetidos a serem propostos, uma vez que além das disciplinas normais descritas no
curriculo nacional do Ensino Médio, essas turmas possuem matérias de curso técnico em
informatica, dentre elas logica, algoritmos e programacao. Portanto, uma compreensao
da teoria dos conjuntos fuzzy encaixa na capacidade de interpretacao dos alunos, além
de ampliar os conhecimentos até entao adquiridos, limitando-se aos conhecimentos
matematicos pertinentes ao periodo letivo dos mesmos. O propoésito desta pratica foi
concentrado em:

e Realizar uma abordagem comparativa da teoria classica dos conjuntos, introdu-
zindo os conjuntos fuzzy.

e Exemplificar situagoes problemas em que a teoria cléssica dos conjuntos nao se
enquadraria, mas sim os conjuntos fuzzy;

e Propor um problema com algumas etapas da logica fuzzy com a construcao dos
conjuntos fuzzy (fuzzificagao) e base de regras;

e Apresentar uma noc¢ao do método de inferéncia de Mamdani para relacionar os
conjuntos fuzzy;

e Debater o resultado do problema com os alunos;

e Propor que os alunos se reunam em grupo e realizem atividades pertinentes ao
tema abordado.
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A aplicacao foi iniciada com a verificacdo dos conhecimentos dos alunos quanto
a teoria cléssica dos conjuntos, necessarios para o desenvolvimento do processo dessa
aplicacao.

4.1 Exercicios preliminares sobre teoria classica dos
conjuntos

Primeiramente, com o propésito de verificar o conteido aprendido quanto & teoria
dos conjuntos classica, para com isso, estudar a melhor forma de apresentar os conjuntos
fuzzy, foi aplicada uma lista de exercicios que se encontra no Apéndice B. Esses
exercicios sao baseados no Caderno do Professor do Estado de Sao Paulo que apresenta
a teoria dos conjuntos no 9° ano do Ensino Fundamental e na 1* série do Ensino Médio.

Diante da correcao dos exercicios preliminares, foi necessaria uma organizacgao dos
mesmos para facilitar a verificagao das habilidades dos alunos quanto a teoria classica
dos conjuntos, necesséria para o processo de aplicacao da teoria dos conjuntos fuzzy.
Esta organizacao esta detalhada a seguir.

A 1? série do Ensino Médio apresentou um baixo conhecimento da teoria cléssica
dos conjuntos, retratando 13% de acertos e 87% de erros, como pode ser observado no
grafico a seguir.

Exercicios preliminares sobre a teoria dos conjuntos - 12 série do Ensino Médio
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Figura 4.1: Exercicios preliminares 1* série Ensino Médio: erros e acertos.

As turmas de 2* série e 3* série do Ensino Médio apresentaram um conhecimento
um pouco maior. A 2% série apresentou 57% de acertos e 43% de erros. Ja a 3* série
apresentou 62% de acertos e 38% de erros, como mostrado nos graficos a seguir.
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Exercicios preliminares sobre a teoria dos conjuntos - 22 série do Ensino Médio
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Figura 4.2: Exercicios preliminares 2* série Ensino Médio: erros e acertos.
Exercicios preliminares sobre a teoria dos conjuntos - 32 série do Ensino Médio
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Figura 4.3: Exercicios preliminares 3* série Ensino Médio: erros e acertos.

Dessa forma, foi decidido nao apresentar o novo contetido para a turma da 1* série
do Ensino Médio, devido a falta de conhecimentos necessarios sobre a teoria classica
de conjuntos. Portanto, o estudo de uma forma de apresentar os novos conceitos foi
concentrado na turma da 2* série e 3% série do Ensino Médio. o cronograma de aplicagao
e suas atividades estao descritas a seguir.

4.2 Cronograma de aplicacao

Para um planejamento das atividades, um cronograma das aulas foi definido e
executado da seguinte forma:

(a) 22/09/2016 e 26/09/2016 - aplicagao dos exercicios preliminares para turmas de
12.2% e 3 séries, a fim de identificar os conhecimentos dos estudantes quanto a
teoria classica dos conjuntos, durante uma aula de 50 minutos para cada uma
das turmas.

(b) 06/10/2016 - retomada dos conhecimentos da teoria classica dos conjuntos para
as turmas de 2% e 3* séries, introduzindo a teria de conjuntos fuzzy comparativa-
mente e montando o exemplo proposto, durante duas aulas de 50 minutos cada
para cada uma das turmas.
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(c) 13/10/2016 - continuacao da teoria dos conjuntos fuzzy para as turmas de 2* e 3
séries, com a proposta da folha de atividades e debate dos resultados, durante
duas aulas de 50 minutos cada para cada uma das turmas.

Este cronograma foi cumprido, sendo que as atividades e seus resultados serao
apresentados na proxima sec¢ao.

4.3 Aplicacao em sala de aula

A aula foi iniciada com a proposta de agrupamento de elementos triviais em con-
juntos classicos, por exemplo:

e Conjunto A: conjunto dos ntimeros naturais pares menores que 10.
e Conjunto B: conjunto dos alunos que nao possuem faltas na disciplina.

e Conjunto C: conjunto dos alunos que estao na 3* série do Ensino Médio da escola.

Esses elementos foram facilmente identificados devido as caracteristicas dos conjun-
tos apresentadas. Nesse momento, foi sugerida a criacao de mais trés conjuntos que
possibilitassem aos alunos a percepc¢ao da incerteza, como por exemplo:

e Conjunto D: conjunto dos alunos altos da sala.
e Conjunto E: conjunto das alunas com cabelos claros da sala.

e Conjunto F: conjunto dos alunos que sao melhores jogadores de futebol da sala.

Através de discussoes pacificas e até mesmo risiveis, os alunos perceberam que
existe uma complexidade maior em alguns casos para agrupé-los em conjuntos. Entao,
a facilidade apresentada pela identificacao dos elementos dos conjuntos A, B e C néo
foi a mesma dos conjuntos D, E e F, alcancando o objetivo de despertar dividas e a
percepcao da incerteza pretendida.

A fim de agucar a participacao e o maior entendimento das turmas, foi introduzido
um problema referente a um tema, de ampla atencao entre os adolescentes, que ¢é a
utilizagao do entretenimento baseado em jogos computacionais: qual o melhor jogador
de jogos computacionais da sala? Diante da repercussao dos alunos, foi introduzida a
proposta de definirmos as variaveis linguisticas “melhor”; “pior”“bom”; “ruim” através
de relacionamento entre a quantidade de horas jogadas por dia e a quantidade de
fases cumpridas ou conquistadas do jogo. Por exemplo, um aluno que joga 3 horas
por dia e consegue consquistar 3 fases, pode ser comparado a outro que conquista a
mesma quantidade de fases, porém joga somente 1 hora por dia? Nesse momento, uma
polémica tomou conta dos alunos e o objetivo de atrair a atencao dos mesmos para
apresentacao de novos conhecimentos foi atingida.

Apo6s uma pequena explicagao sobre a diferenca entre conjuntos cléssicos e conjuntos
fuzzy, juntamente com os alunos, foram criados os conjuntos fuzzy de quantidade diarias
de horas de jogo e quantidade de fases conquistadas do jogo, considerando um minimo
de horas diarias de jogo de 0 horas e méaximo de 8 horas. Além disso, assume-se que
um jogo varia de 0 (nenhuma fase conquistada) a 100 (jogo totalmente conquistado).
O conjunto fuzzy de saida dada pela qualificagdo do jogador considerou que varia de
0 (pior jogador possivel, “ruim”) a 100 (melhor jogador possivel, “bom”, tendo como
referéncia os campedes mundiais de torneios de jogos computacionais). Os conjuntos
estao expostos nas figuras a seguir.
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Figura 4.4: Conjunto fuzzy: quantidade de horas diarias de jogo.
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Figura 4.5: Conjunto fuzzy: quantidade de fases conquistadas de jogo.
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Figura 4.6: Conjunto fuzzy: qualificacao do jogador.

Construidos os conjuntos fuzzy para o desenvolvimento de uma possivel solugao
do questionamento inicial apresentado, foi induzido aos alunos uma forma de associé-
los através de regras, introduzindo assim o conceito de base de regras fuzzy. Este
conceito, porém, foi mostrado de uma forma simplista, nao apresentando as defini¢oes
matematicas, mas intuitivamente agucando o “pensamento fuzzy” nos alunos. A tabela

4.1 elaborada.

100
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Base de regras
Se | Quantidade de horas | Quantidade de fases | entao | Qualidade do jogador
R1 Baixa Baixa entao Ruim
R2 Baixa Média entao Médio
R3 Baixa Alta entao Bom
R4 Média Baixa entao Ruim
R5 Média Média entao Médio
R6 Média Alta entao Médio
R7 Alta Baixa entao Ruim
RS Alta Média entao Ruim
R9 Alta Alta entao Médio

Tabela 4.1: Tabela de base de regras - aplicacao no Ensino Médio

Nesse momento, para poder exemplificar a apliacao da base de regras criada, foi
destacado em cada sala pelo menos um exemplo de aluno que indicasse a quantidade
de horas de jogo diaria e uma aproximagao de quanto de fases do jogo foi ultrapassada.
Desta forma poderia mostrar aos estudantes a qualificacao do aluno em questao. Os
dados destacados para ilustrar as atividades em sala de aula que serao apresentados a
seguir, sao somente da turma da 2% série do Ensino Médio, porém o desenvolvimento
foi analogo com a turma da 3* série do Ensino Médio.

Na sala de aula da 2 série do Ensino Médio, um aluno apontou que com 5 horas de
jogo diarias o mesmo conseguiria conquistar 35 de fases de um certo jogo. Outro aluno
apontou que alcancaria a mesma quantidade de fases conquistadas do jogo, porém
jogando cerca de 3 horas de jogo diarias. Com este dados, conseguimos a seguinte
relagao:

e Aluno 1:
Quantidade de horas diarias: 5 — Alta.

Quantidade de fases conquistadas de jogo: 35 — Média.
Regra — RS.

e Aluno 2:
Quantidade de horas diarias: 3 — Média.
Quantidade de fases conquistadas de jogo: 35 — Média.
Regra — R&.

Nos dois casos em questao, somente uma regra da base foi utilizada, portanto,
facilmente identificou-se o Aluno 1 como “Ruim” dentro da classificagao da qualidade do
jogador e o Aluno 2 como “Médio” dentro da classificacao da qualidade do jogador. Em
nenhum dos dois casos foi feita a combinacao de regras. Portanto, foi proposto um aluno
ficticio que tivesse como quantidade de horas didrias de jogo de 3 horas e quantidade
ultrapassada de fases de jogo de 27,5. Neste caso, o aluno ficticio apresentaria as regras
a seguir.
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e Aluno ficticio:
Quantidade de horas diarias: 3 — Média.
Quantidade de fases conquistadas do jogo: 27,5 — Baixo.
Quantidade de fases conquistadas do jogo: 27,5 — Média.
Regra — RA4.
Regra — R5.

Uma vez que o aluno ficticio apresentou duas regras possiveis, neste momento foi
citada a combinacao das duas regras, através da inferéncia de Mandani, porém sem
salientar as definicoes matemaéticas que permeiam este processo, apenas indicando que
neste caso a menor pertinéncia deveria ser considerada da seguinte forma:

e Para a regra R4, temos :
R4 : min [ pHoras,, (3), pFases,, (27,5)] = min|[1; 0,5] = 0,5.

Ou seja, encontrado um valor de 0,5 para a saida Ruim.

e Para a regra Rb, temos :
R5 : min | ¢pHoras,, (3), pFases,, (27,5)] = min|1; 0,5] = 0,5.

Ou seja, encontrado um valor de 0,5 para a saida Médio.

Neste momento, foi exibido o valor de duas saidas “Ruim” e “Médio”. Muitos questi-
onamentos foram feitos pelos alunos, uma vez que uma pessoa nao poder ser qualificada
como ruim e médio ao mesmo tempo. Para evitar entrar em detalhes com defini¢oes
e calculos matematicos que possam obscurecer o aprendizado e atencao do aluno, foi
apresentado aos alunos o software MATLAB® e sua ferramenta matematica de Logica
Fuzzy, o Fuzzy Logic Toolboz'

O intuito da utilizacao dessa ferramenta foi somente a resolucao do problema, dando
uma saida clara, sem detalhar o modo de utilizagao do software e os passos a serem
seguidos. Portanto, foi mostrado o software ja com as varidveis de entrada, saida e
base de regras ja implementadas que serao apresentadas a seguir.
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Figura 4.7: Aplicagdo no MATLAB®.
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Figura 4.8: Quantidade de horas : aplicacao no MATLAB®.
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Figura 4.9: Quantidade de fases : aplicagao no MATLAB®.
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Figura 4.10: Qualificagao do jogador : aplicacao no MATLAB®.
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Bl Rule Editor: Regras_aula = e S

File Edit View Options

1. If {Quantidade_de_Horas is HBaixo) and (Quantidade_de_Fases is FBaixo) then (Qualificacao_do_jogador is Ruim) (1)
2. 1f (Quantidade_de_Horas is HBawo) and (Quantidade_de_Fases is Fliedio) then (Qualificacac_do_jogador is Médio) (1}
3. If (Quantidade_de_Horas is HBaixo} and (Quantidade_de_Fases is FAllo) then (Qualificacao_do_jogador is Bomj (1)
4.If {Quantidade_de_Horas is HMedio) and (Quantidade_de_Fases is FBao) then (Qualficacao_do_jogador is Ruim) (1)
5. If (Quantidade_de_Horas is Hiledio) and (Quantidade_de_Fases is Fliiedio) then (Qualficacao_do_jogador is Wédio) (1)
6. If (Quantidade_de_Horas is Hiedio) and (Quantidade_de_Fases is FAto) then (Quaiificacao_do_jogador is Meédio) (1)
7.If {Quantidade_de_Horas is HAlto) and (Quantidade_de_Fases is FBaixo) then (Qualificacao_do_jogador is Ruim) (1)

8. If (Quantidade_de_Horas is HAlto) and (Quantidade_de_Fases is Filedio) then (Qualificacao_do_jogador is Ruim) (1)
9_1f (Quantidade_de_Horas is HAlto) and (Quantidade d_Fases is FAlo) then gado

Quantidade_de_Horas is Quantidade_de_Fases is Qualificacao_do_jogador is

HBaixo - Ruim
Hiledio Médio
Bom
none none
[ not [ | not [ | not

Connection Weight

1 Delete rule Add rule ‘ Change rule | = £

The rule is changed
Help Close

Figura 4.11: Base de regras : aplicacao no MATLAB®.

Utilizando a Figura 4.7, foi apresentada aos alunos uma visao geral da estrutura da
logica fuzzy, tendo como entradas os conjuntos fuzzy de quantidade de horas e quanti-
dade de fases definidas juntamente com os alunos e, posteriormente, apresentadas em
detalhes nas Figuras 4.8 e 4.9. Como saida, foi mostrado o conjunto fuzzy de qualifica-
¢ao do jogador, da mesma forma criado junto com os alunos e que esté apresentado na
Figura 4.10. Entre as entradas e saida, foi citada a existéncia de um algoritmo baseado
nas regras que foram criadas e analisadas em conjunto, sem grande aprofundamento,
apresentando os detalhes das regras na Figura 4.11.

Uma vez que todos os dados foram adicionados ao software (tanto os conjuntos
fuzzy de entrada e saida como a base de regras criada), foi feita a inclusdo dos dados
do aluno ficticio com quantidade de horas diarias de jogo de 3 horas e quantidade de
fases de jogo de 27,5. Com esta insercao de dados feita, foi possivel resolver o impasse
de qual a real classificacao do jogador, quando aplicadas as regras definidas. Neste
caso, a classificacao do jogador ficticio é de 36,6, significando que numa escala de 0
a 100, sendo 0 a pior classificacao e 100 a melhor classificagao, o aluno ficticio esté
classificado como 36,6, ou seja, pertence ao conjunto “Ruim” com uma pertinéncia de
0,68 e ao “Médio” com uma pertinéncia de 0,32 , portanto este jogador ¢ mais “Ruim”
que “Médio”, o que pode ser visto na Figura 4.12.
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Rule Viewer: Regras_aula = | O [
File Edit View Options
Quantidade_de_Horas =3 Quantidade_de_Fases =27.5
Qualificacao_do_jogador = 366
k \ ‘ ‘ ‘ ‘
: \ ‘ | ‘ ‘ ‘
2 \ ‘ | ‘ ‘ ‘
o 8 0 100 l

Input: Flot points:

13275] 101

Opened system Regras_aula, 9 rules ‘ ‘

Figura 4.12: Resultado : aplicagao no MATLAB®.

Neste momento, os alunos conseguiram compreender a possibilidade de transfor-
mar em numeros, dados linguisticos, sendo convidados a realizar atividades em grupo
para exercitar os conhecimentos adquiridos. Essas atividades e seus resultados serao
apresentados a seguir.

4.4 Atividades realizadas pelos alunos e seus resulta-
dos

Como modo de obter uma resposta as explicagoes e dindmicas realizadas anterior-
mente, uma lista com trés exercicios foi proposta aos alunos e pode ser encontrada no
Apéndice C.

Os alunos foram divididos em grupos, que eles mesmos designaram pela afinidade,
pois nenhuma regra nesse momento foi imposta, tornando o aprendizado descontraido
e propicio para discussoes oportunas quanto ao desenvolvimento das atividades pro-
postas.

Todos os grupos entregaram as atividades respondidas, alguns com maiores difi-
culdades que outros, porém todos demonstrando capacidade de assimiliar a percepgao
da incerteza e da possibilidade de transformar o “talvez’” em nimeros. Para elucidar
essas respostas provenientes dos alunos, serao apresentadas algumas resolugoes por eles
realizadas, (Figuras 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.20, 4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.28,
4.29).

4.4.1 Exercicio 1

O primeiro exercicio trouxe aos alunos uma situacao de compra de um notebook
por um usuério de informética que definiu como variaveis importantes para sua compra
as seguintes:
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e Velocidade do processador (em GHz);
e Duragao da bateria (em horas);

e Peso do equipamento (em Kg).

Os conjuntos fuzzy que caracterizam essas varidveis foram fornecidos, com elas o
YRS

usuério consegue classificar o equipamento como sendo “bom”, “regular” ou “ruim”. Para
tanto, o exercicio consistia em quatro partes:

e Na primeira parte (a), conseguir analisar os conjuntos fuzzy apresentados em
A

forma de grafico e identificar as variaveis linguisticas “baixo”, “médio” e “alto” nos
mesmos.

e Na segunda parte (b), a partir das variaveis e dos conjuntos, criar as regras que
poderiam ser aplicadas pela pessoa para realizacao da compra.

e Na terceira e na quarta parte (¢ e d), tendo em maos os conjuntos e as regras,
verificar se os alunos eram capazes de interpreté-los, respondendo um questio-
namento caso a pessoa que fosse comprar um computador com caracteristicas
definidas, como eles o classificariam.

Na leitura desse exercicio, os alunos ja questionaram a variavel peso, pois no ponto
de vista de muitos, nao seria de grande importancia, levantando um importante conceito
para a criacao das regras. A partir dai, eles perceberam que para algumas pessoas o
peso pode influenciar na compra, por exemplo, para quem necessita transportar o
notebook com grande frequencia e para outras nao. Porém, como para esta pessoa em
especifico o peso foi considerado como variavel, a maioria considerou que o peso afetaria
a compra do equipamento, entao mesmo o processador tendo uma alta velocidade e
duragao de bateria, se ele tiver um alto peso, logo, nao sera um bom equipamento e sera
considerado mediano (médio ou regular). A interpretagdo das informagoes fornecidas
pelos conjuntos e pelas regras foi alcancada por todos sem grande dificuldade e de
forma coesa, como pode ser encontrado nas respostas dos alunos da 2* série, Figuras
4.13, 4.14 e 4.15 e da 3* série, Figuras 4.16, 4.17, 4.18 e 4.19.

Respostas dos alunos da 22 série do Ensino Médio

a)Sabendo que as varidveis sao classificadas como 7alto”, "médio”ou ”baixo” defina nas figuras 1,
2 e 3 os critérios referentes as letras a, b, ¢, d, e, f, g, h e i. Por exemplo: dizer se a é "alto”, "médio” ou
"baixo”. Respostas:

aDaXo b medio ¢ 8\%’@ db3aixo e ¥

~

<)

A
i

11 ; s
£ arro g hai x¢ h_voedd i a\

Figura 4.13: Resolugao exercicio 1 : 2% série do Ensino Médio - item a.
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Figura 4.14: Resolucao exercicio 1 : 2* série do Ensino Médio - item b.
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¢) Uma pessoa foi numa loja e gostou muito de um modelo que é utilizado para jogos. Ele possui
2.6GHz de velocidade de processador, 6 horas de bateria ¢ um peso de 2,922Kg. Consultando os
Conjuntos Fuzzy ¢ sua base de regras, como vocé classificaria este notebook?

/
med o
d) E se 0 mesmo notebook tivesse um peso de 1,922Kg, como poderia ser classificado?

.
mec\eﬂ

Figura 4.15: Resolugao exercicio 1 : 2* série do Ensino Médio - itens c e d.

Respostas dos alunos da 32 série do Ensino Médio

a)Jabendo que as varidveis sdo classificadas como ”alto”, "médio”ou ”baixo” defina nas figuras 1,
2 e 3 os critérios referentes as letras a, b, ¢, d, e, [, g, h e i. Por exemplo: dizer se a é "alto”, "médio” ou

"baixo” . Respostas:
1, o e .
a P).au,) ) b '}’([",miff” I }]if £ d 6 s e

. F Iy
f /4 AL f' g r%/fa ot ) h._¥Y fhrit e i /{ Xien

Figura 4.16: Resolugao exercicio 1 : 3% série do Ensino Médio - item a.
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Figura 4.17: Resolugao exercicio 1 : 3* série do Ensino Médio - item b.
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Figura 4.18: Resolucao exercicio 1 : 3* série do Ensino Médio - item b, continuacao.

¢) Uma pessoa foi numa loja e gostou muito de um modelo que ¢ utilizado para jogos. Ele possui
2.6GHz de velocidade de processador, 6 horas de bateria e um peso de 2,922Kg. Consultando os
Conjuntos Fuzzy e sua base de regras, como voce classificaria este notebook? *f'{)t%/\dw\

d) E se o mesmo notebook tivesse um peso de 1,922Kg, como poderia ser classificado?

R .cbt.dl W\

Figura 4.19: Resolugao exercicio 1 : 3* série do Ensino Médio - itens c e d.

4.4.2 FExercicio 2

O exercicio 2 necessitou de um pouco mais de esforco dos alunos durante sua resolu-
¢ao, pois, diferente do primeiro exercicio, os alunos tiveram que identificar as variaveis
e criar seus conjuntos fuzzy. Este exercicio trouxe a proposta de classificar um filme
em “bom”, “razoavel” ou “ruim” através de possiveis varidveis definidas pelos alunos,

assim como os conjuntos e as regras. Portanto, além de interpretar os dados forneci-
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dos, os alunos precisaram apontar quais informacgoes poderiam ser mensuradas e que
influenciasse na classificacao de um filme.

Tanto na 2 série quanto na 3% série do Ensino Médio, os alunos conseguiram obser-
var variaveis como o faturamento do filme, quantidade de prémios do filme, quantidade
de atores premiados, entre outros, criando conjuntos fuzzy e a base de regras, como
pode ser analisado nas Figuras 4.20, 4.21, 4.22 ¢ nas Figuras 4.23, 4.24 e 4.25.

Respostas dos alunos da 22 série do Ensino Médio
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Figura 4.20: Resolugao exercicio 2 : 2% série do Ensino Médio.
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Figura 4.21: Resolucao exercicio 2 : 2* série do Ensino Médio - continuagao.
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Figura 4.22: Resolucao exercicio 2 : 2% série do Ensino Médio - continuagao.
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Respostas dos alunos da 3? série do Ensino Médio
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Figura 4.23: Resolucao exercicio 2 : 3* série do Ensino Médio.
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Figura 4.24: Resolugao exercicio 2 : 3* série do Ensino Médio - continuagao.
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Figura 4.25: Resolugao exercicio 2 : 3* série do Ensino Médio - continuagao.

4.4.3 Exercicio 3

Uma vez que os alunos foram recém apresentados a um novo conceito de conjuntos
e logica fuzzy, o exercicio 3 passou a ser um desafio intrigante, pois os exercicios 1 e 2
exibem temas especificos e para o exercicio 3, eles deveriam refletir sobre um possivel
tema que pudesse ser tratado dentro dos conceitos demonstrados. Muitos dos alunos
trouxeram temas interessantes, como avaliar um time de futebol e a classificagao de
um time de futebol. Nesse exercicio, os alunos da 3* série do Ensino Médio demonstra-
ram maior interesse e desenvoltura até mesmo pelo amadurecimento que apresentam
em relagao aos alunos da 2* série. Porém, as duas turmas revelaram capacidade em
assimilar e detectar situagoes que envolvem os conceitos abordados, assim como pode

ser visto nas Figuras 4.26, 4.27, 4.28 e 4.29.

Respostas dos alunos da 22 série do Ensino Médio

Fotebol
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Figura 4.26: Resolugao exercicio 3 : 2* série do Ensino Médio.



86 Uma proposta aplicada no Ensino Médio

Gredos [ Feeoos | Qualidade |
Ao | Mo oM |
AlTO | M DIO MEDIO ‘

ALYG I BAIXO L Rum |

Figura 4.27: Resolugao exercicio 3 : 2% série do Ensino Médio, continuagao.

Respostas dos alunos da 32 série do Ensino Médio
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Figura 4.28: Resolucao exercicio 3 : 3% série do Ensino Médio.
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Figura 4.29: Resolugao exercicio 3 : 3* série do Ensino Médio, continuacao.

Com a proposta de desenvolver um problema passivel de utilizacao dos conjuntos
e logica fuzzy, de forma a unir conhecimentos mateméaticos com situagoes cotidianas
pertinentes aos adolescentes, construindo todos os conjuntos e regras aos poucos e com
o envolvimento dos mesmos, o objetivo de apresentar estes novos conceitos para o
Ensino Médio foi alcancado, estimulando a participacao de todos, que demonstraram
retribuicao ao progresso das agoes promovidas. Além disso, grande parte dos alunos
exprimiram satisfagao por terem sido confiados a eles, conhecimentos que, tradiciona-
lemnte, nao sao apresentados no Ensino Médio, evoluindo, inclusive, a relacao entre
alunos e professor.






5 Conclusao

O principal objetivo deste trabalho foi a modelagem matematica do problema real
da equipe de manutencao de uma industria quimica, dando subsidios numéricos para a
tomada de decisao quanto ao melhor momento de realizacao do reparo da bomba que,
para tal empresa, gerava um custo anual alto.

Ao longo deste trabalho foram apresentados conceitos fuzzy que possibilitassem a
modelagem matematica desse problema e, para facilitar o entendimento, foram criados
exemplos capazes de elucidar os temas apresentados.

Unindo a fundamentacgao teérica da logica fuzzy, foram utilizadas informagoes reais
disponibilizadas pela equipe de manutencao que se mostrou receptiva com uma ferra-
menta matematica capaz de auxiliar o planejamento das agoes sobre o equipamento
em estudo. Esses dados possibilitaram um modelo matematico que foi capaz de repre-
sentar efetivamente a realidade do risco de falha da bomba, sendo compativeis com a
verificacao da propria equipe de manutencao.

O trabalho apresentou como resultado um software que auxilia quanto & tomada
de decisao, baseado nos dados e gerando valores faceis de serem interpretados. De
posse da anélise feita, a equipe alcancou uma reducao para somente uma intervencao
anual (custo aproximado de R$6.000,00/ano) em relagao as 4 intervengoes anuais que
eram realizadas anteriormente (custo aproximado de R$24.000,00/ano). Além disso,
este trabalho trouxe a possibilidade de realizar a metodologia de manutencao preditiva
sem grandes investimentos, somente analisando dados ja coletados rotineiramente por
parte da industria.

Diante dos estudos, surgiu a possibilidade original de aplicar os conhecimentos dos
conceitos fuzzy para alunos da educacgao basica. Foi realizada uma exposicao da teoria
de conjuntos fuzzy relacionando com os conhecimentos ja adquiridos da teoria classica
de conjuntos, levando os alunos a pensarem de forma mais generalizada, além de uma
breve introducao a logica fuzzy. Esta aplicagao possibilitou uma iteragao maior com
os alunos do Ensino Médio que, em sua maioria, foram receptivos ao novo contetdo
apresentado.

A aplicacao em sala de aula proporcionou um exercicio importante de qual a melhor
forma apresentar os conceitos fuzzy, esbarrando no pré-requisito de conhecimento da
teoria classica por parte dos alunos, porém demonstrando ser possivel tal entendimento
por parte dos jovens, deixando de ser somente um tema para Ensino Superior, criando
a alternativa de ser apresentado também para o Ensino Médio.

Este trabalho trouxe, portanto, duas aplicagoes distintas em relagao a logica fuzzy e
os conceitos pertinentes a este tema. Uma aplicacao na gestao industrial, viabilizando
um estudo direcionado e uma aplicagao mais sutil, trabalhando com a oportunidade
de expor precocemente novas ideias a jovens do Ensino Médio. Consequentemente,

89
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o intuito de modelar o problema da industria quimica foi alcancado, mostrando a
importancia de estudos matematicos efetivos dentro das empresas e consequentemente
a contribuicao no planejamento econémico da mesma. Além disso, este trabalho trouxe
o despertar para uma possivel apresentacao dos conhecimentos fuzzy também no Ensino
Médio, antecipando o inicio dos estudos quanto aos conceitos, ampliando o interesse
maior dos estudantes para o desenvolvimento da matemaética.
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A Telas do software desenvolvido

Este Apéndice traz as telas criadas para o software desenvolvido em linguagem
JAVA, para o tratamento do sistema baseado em regras fuzzy proposto para o problema
de manutenc¢ao de uma bomba industrial.

'[z,] Manutengso Preditiva Bomba Industrial \ \ N o e

Figura A.1: Tela inicial.
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2] Manuteng3o Preditiva Bomba Industrial ‘ \ ‘ ‘ (= |

Figura A.2: Tela de entrada de dados do processo.

" [&] Manutengto Preditiva Bomba industrial ‘ \ ‘ ‘ Lol =

Figura A.3: Tela de busca dos dados coletados do processo.
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Figura A.4: Tela de graficos dos dados de APS.
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Figura A.5: Tela de graficos dos dados de horas de operagao.
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Figura A.6: Tela de graficos dos dados de umidade.
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Figura A.7: Tela de graficos dos resultados fuzzy.
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Figura A.8: Tela de graficos de todas as variaveis.
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Figura A.9: Tela dos conjuntos fuzzy - fuzzificacao.
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Telas do software desenvolvido

[£) Manutengso Preditiva Bomba Industrial ‘ ‘ a o= -

Figura A.10: Tela da base de regras.

" [ Manutengio Preditiva Bomba Indusrial \ ‘ \ eenren N

Figura A.11: Tela informagao sobre o aplicativo.



99

@ Estrutura dos menus do aplicative

Estrutura dos menus do aplicativo

Figura A.12: Estrutura dos menus do aplicativo.






B Exercicio Preliminar

Exercicio preliminar de avaliacao do contetido de
Teoria dos Conjuntos estudado.

Nome:
Série: Turma: Data:

Exercicio 1: Identifique em cada conjunto abaixo os elementos que pertencem a eles:
a)A = {z € N|z < 10}

b)B={reN3<x <12}

c)C={ze€Z|l-2<x<3}

Exercicio 2: Dados os seguintes conjuntos:

A={x e N|z <5}

B = {z € N|x é par}

a) Quais elementos pertencem ao conjunto C, uma vez que C' = AN B?
b) Quais elementos pertencem ao conjunto D, uma vez que D = AU B?

Exercicio 3: Dados os seguintes conjuntos:

A={reZl -2<x<3}

B ={z e N|z <3}

a)Quais elementos pertencem ao conjunto C, uma vez que C' = AU B?
b)Quais elementos pertencem ao conjunto D, uma vez que D = AN B?

Exercicio 4: Escreva em notacao matemaéatica os conjuntos abaixo:
a) Conjunto dos nimeros naturais maiores que 4.

b) Conjunto dos nimeros inteiros entre -4 e 6, incluindo os mesmos.
c¢) Conjunto dos ntimeros inteiros maiores que -5.
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C Exercicios de aplicacao da Logica
Fuzzy no Ensino Médio

Exercicio de aplicacao da Légica Fuzzy

Prof(a). Fernanda Almeida Marchini Gayer
Nomes:

Série: Turma: Data:

Exercicio 1:

Pensando em realizar a compra de um notebook (computador portatil), uma pessoa
qualifica os equipamentos disponiveis no mercado como “bom”, ‘regular” ou “ruim”.
Para essa qualificacao, esta pessoa utiliza os seguintes critérios:

- Velocidade do processador (em GHz);

- Duragao da bateria (em horas);

- Peso do equipamento (em Kg);

Estas variaveis podem ser classificadas com “alto”, “médio” e “baixo”, segundo os
graus de pertinéncia. Os conjuntos fuzzy das variaveis podem ser encontrados nas

figuras que seguem:

Figura C.1: Conjunto fuzzy - velocidade do processador.
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Figura C.2: Conjunto fuzzy - duracao da bateria.

(=]

Figura C.3: Conjunto fuzzy - peso.
a)Sabendo que as variaveis sao classificadas como “alto”; “médio” ou “baixo”, defina
nas figuras C.1, C.2 e C.3 os critérios referentes as letras a, b, ¢, d, e, f, g, h e i. Por

exemplo: dizer se a é “alto”, “médio” ou “baixo”. Respostas:
a b ¢ d

e f g h

b) Construa uma base de regras, usando estas trés variaveis para classificar um
notebook. Lembre-se que quanto maior a velocidade do processador e a duragao da
bateria melhor é o notebook e, quanto mais pesado, pior é o notebook.

¢) Uma pessoa foi numa loja e gostou muito de um modelo que é utilizado para
jogos. Ele possui 2.6GHz de velocidade de processador, 6 horas de bateria e um peso de
2,922Kg. Consultando os conjuntos fuzzy e sua base de regras, como vocé classificaria
este notebook?

d) E se o mesmo notebook tivesse um peso de 1,922Kg, como poderia ser classifi-
cado?

Exercicio 2:

Quando tentamos definir se um filme é bom ou ruim, levamos em consideracao
muitos de nossos conceitos subjetivos, uma vez que cada um possui parametros pessoais
para definir se gosta ou nao da historia que assistiu e dos elementos que fizeram parte
do mesmo. Entretanto, esta subjetividade pode ser transformada em valores quando
pontuamos critérios e utilizamos a Logica Fuzzy.
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Considerando que um filme possa ser classificado como “bom”, “razoavel” ou “ruim”,
defina trés variaveis que possam ser utilizadas para criar a base de regras (Exemplo:
nimero de atores premiados). Faca o conjunto Fuzzy de cada variavel e a base de
regras de classificacao de um filme.

Exercicio 3:

Analisando o seu dia-a-dia, pontue uma situacao que possa ser utilizada a logica
fuzzy para classificé-la, utilizando variaveis com critérios definidos. Crie os conjuntos
fuzzy das variaveis e a base de regra. No seu ponto de vista, esta forma de analisar
uma situacao pode ser aplicada no seu dia-a-dia?



