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Resumo. Este trabalho destina-se a identificar regras contraditérias em um sistema de base
regras fuzzy (SBRF) oriundo de um problema de busca de pogos artesianos com boas vazoes.
Para tanto, é utilizado o indice de consisténcia entre regras fuzzy. Sao sugeridas alteragoes
na base de regras em questao, de modo a torné-la mais consistente. O novo SBRF é, entao,
comparado ao previamente existente na literatura.

Palavras-chave. Medida de Similaridade, Sistemas Baseados em Regras Fuzzy, Geofisica.

1 Introducao

Regras fuzzy sao declaragoes condicionais capazes de modelar conhecimentos impreci-
sos e/ou incertos através de rétulos linguisticos. Estes rétulos sao modelados matemati-
camente através de conjuntos fuzzy. Bases de regras fuzzy sao frequentemente utilizadas
para modelar conhecimentos oriundos de especialistas ou de conjuntos de dados [1].

Um sistema baseado em regras fuzzy (SBRF) utiliza a légica fuzzy aliada a esse tipo
de regra para processar entradas e gerar saidas [1]. A verificacdo de integridade de uma
base de regras fuzzy é fundamental para o éxito da aplicagao do SBRF. Erros de inferéncia
podem advir de anomalias na base de regras [9]. Apresentamos um método de verificagao
de anomalias para identificacao de regras potencialmente contraditérias. Tal método foi
proposto por Scarpelli et al. [8] e aplicado a um problema de estimagcao de risco de endo-
metriose [7].

Aplicaremos este método em uma base de regras proposta por Wasques [10] para avaliar
quais sao os locais apropriados para se perfurar pogos artesianos com boas vazoes.
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Uma das formas dessa avaliacao ser feita é através do parametro de resisténcia trans-
versal. Quanto maior a resisténcia transversal, maior a chance do local ser préprio para a
perfuracao de pogos. Na literatura, podem ser encontradas diversas varidveis linguisticas
que modelam os parametros envolvidos no problema [5]. A obtengdo desses parametros
também ¢é imprecisa, uma vez que dependem da regulagem de maquinas. Esses fatores
tornam a modelagem matematica através de um SBRF adequada.

A Secao 2 trata dos conceitos bdsicos referentes a um SBRF. A Sec¢do 3 introduz o
método de detecgao de anomalias proposto por Scarpelli et al. [8], que serd usado para
identificar potenciais anomalias na base de regras proposta por Wasques [10]. Na Segao
4 apresentamos uma breve discussao sobre as inconsisténcias do SBRF dado em [10]. Por
fim, na Segao 5 apresentamos as conclusoes do presente trabalho.

2 Sistemas baseados em regras fuzzy
Nessa secao, apresentamos os conceitos basicos da teoria fuzzy.

Definicao 2.1. [11] Seja U um conjunto (cldssico). Um (sub)conjunto fuzzy A de U
é determinado por uma func¢ao pa : U — [0,1] denominada funcao de pertinéncia, onde
ua(zx) representa o grau de pertinéncia de © a A.

Denotamos por F(U) a familia de todos os subconjuntos fuzzy de U.

O a-nivel de um subconjunto fuzzy A de U é o conjunto [A]* = {x € U : pa(z) > a},
definido para todo a € (0,1]. Adicionalmente, se U é um espago topoldgico, definimos
[A]° como sendo [A]° = cl{x € U : pa(x) > 0}, onde cl é o fecho do conjunto [1].

Um nimero fuzzy A é um subconjunto fuzzy de R, cujos a—niveis sao intervalos
fechados, limitados e nao vazios, para todo « € [0,1]. Doravante notaremos por Rr a
classe de nimeros fuzzy. Um conjunto fuzzy trapezoidal em R é um exemplo de ntmero
fuzzy. Lembrando que um nimero fuzzy A, denotado por A = (a; b; ¢; d), é dito trapezoidal
se sua fungao de pertinéncia é dada por [1]

2 sex € la,b)
se z € [b,c)
se T € [c,d]

—_

’LLA(J") = d—zx

0 caso contrario

Uma ¢-norma é um operador A : [0,1] x [0,1] — [0, 1] associativo, comutativo e
crescente que satisfaz a seguinte propriedade A(1,z) = z, para todo z € [0,1]. Uma
s-norma é um operador v/ : [0,1] x [0,1] — [0, 1] associativo, comutativo e crescente que
satisfaz a seguinte propriedade v/(0,z) = x, para todo z € [0,1] [1].

Uma implicacao fuzzy é um operador —: [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] decrescente no primeiro
argumento, crescente no segundo e reproduz a tabela verdade da implicacao da logica
Booleana [6]. Os conectivos logicos “e”, “ou” e “implicagao” da légica Booleana sao
estendidos para a légica fuzzy através dos operadores t-norma, s-norma e implicagoes fuzzy,

respectivamente. Nesse artigo usaremos a t-norma do minimo (x Ay = min{z,y} = x Ay)
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e de Lukasiewicz (z Ay = max{z +y — 1,0}) [1]. A s-norma que serd utilizada é a do
méaximo (r vV y = max{z,y} =z Vy).

Embora existam outras classes de implicacao fuzzy, aqui usaremos apenas as im-
plicagoes residuais (R-implicagoes). Uma implica¢ao fuzzy — é dita uma R-implicagdo
se tem a seguinte forma: * — y = sup{z : * A z < y}, sendo A uma t-norma qual-
quer [6]. Para o teste de consisténcia serd utilizada a R-implicagao de Lukasiewicz:
r —y,y =min{l —z +y,1}.

Uma vez definidos os conectivos légicos fuzzy, um outro conceito base é apresentado
para o SBRF': as relacGes fuzzy. Uma relagao fuzzy R sobre o produto cartesiano Uy X ... X
U,, é dada por um subconjunto fuzzy do produto cartesiano Uy X ... x U,,, onde sua funcao
de pertinéncia é definida por ug : Uy X ... x U, — [0,1] [1]. As relacoes fuzzy expressam
nao somente a associacao entre n elementos, como também o grau dessa associacao.

Um caso especial de relacao fuzzy é o produto cartesiano usual A; x ... x A, entre os
numeros fuzzy Ai, ..., A,, definido por sua funcao de pertinéncia g, x . xA, (1, ..., Tn) =
A (1) Ao A, (Th).

Uma varidvel linguistica = definida em um universo U é uma varidvel cujos valores
assumidos sao subconjuntos fuzzy de U [1]. Para exemplificar, considere o estado de
maturacao de uma fruta qualquer, digamos, uma laranja. Podem ser definidos conjuntos
fuzzy que modelam os estados “verde” e “madura”. Dessa forma, laranja é uma varidvel
linguistica que pode ser valorada em wverde ou madura.

Uma proposicao fuzzy atémica (com respeito a uma varidvel linguistica x que pode
assumir como valor um conjunto fuzzy A) tem a forma x é/estd A, onde A é um conjunto
fuzzy, cujo grau de veracidade é p(x).

A agregagao de proposicoes atomicas através de conectivos logicos resulta em uma
proposicao composta. Aqui, consideramos a seguinte proposicdo composta: p: x1 é A
e x9 é Ay. Se o conectivo e é modelado pela t-norma do minimo, entdo a proposicao p
pode ser reduzida a uma proposigao atomica x € A [6], cuja fungao de pertinéncia é dada
por pa(z) = pa, (1) A pa,(z2), onde x = (x1, z2).

Um SBRF é composto por trés médulos principais: fuzzificacdo, inferéncia e defuzzi-
ficacao. Uma visao geral do sistema pode ser visto na Figura 1. E importante observar
que a base de regras e o método de inferéncia constituem o médulo de inferéncia, que é o
“cérebro” de um SBRF.

Base de
regras

|

X — Fuzzificagdo —_— ——— | Defuzzificagio

Método de

Inferéncia

fuzzy

Figura 1: Diagrama de um sistema baseado em regras.

No moédulo de fuzzificacao, as entradas sao recebidas e transformadas em conjuntos

DOI: 10.5540/03.2018.006.02.0262 010262-3 © 2018 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2018.006.02.0262

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics, v. 6, n. 2, 2018.

fuzzy em seus dominios apropriados [1]. Para falar do médulo de inferéncia, é necessario,
antes, introduzir o conceito de regra fuzzy. Uma regra fuzzy é uma declaragao condicional
do tipo “Se x é/estd A entao y é/estd B”, onde as proposigoes fuzzy “Se x é/estd A”
e “y é/estd B” sado chamadas, respectivamente, de antecedente e consequente da regra
fuzzy. Adicionalmente, dizemos que a regra é conjuntiva se ela é representada por uma
relacao fuzzy R € F(U x V), cuja fungao de pertinéncia é dada por pur(z,y) = pa(z) A
up(y), Y(x,y) € U x V, sendo que A € F(U) representa o conjunto fuzzy do antecedente
e B € F(V) o do consequente.

Uma base de regras fuzzy R é dada por R = {R; : i =1,...,n}, onde R; denotam
regras fuzzy para ¢ = 1,...,n. No caso em que uma base de regras R é conjuntiva, a
relacao que representa a base de regras R ¢é expressa pela funcao de pertinéncia ug, dada

por ur(w,y) = sup (pa, () & pp,(y)), V(z,y) €U x V.

i=1,...n
O método de inferéncia fuzzy tem por objetivo obter um valor de saida para cada
valor de entrada no sistema [6]. Isso é feito a partir da regra composicional de inferéncia,
introduzida por Zadeh [12]. Dada uma entrada A" € F(U), a saida B’ é calculada, por
exemplo, pela inferéncia de Mamdani [4] da seguinte forma:

np(y) = sup(pa(x) A pr(z,y)), Yy € V.
zelU
O médulo de defuzzificacao é o responsavel por transformar um conjunto fuzzy de saida
em algum valor real que o represente adequadamente [1]. Aqui utilizaremos o método deno-

n
S g xipp(w;
minado centro de gravidade, que, no caso discreto, é calculado por G(B) = &0 2270 it5(:)

Z?:o pp(wi)
em que B é a saida do SBRF.
A seguir, é apresentado um método de detec¢ao de anomalias proposto em [8].

3 Meétodo de deteccao de anomalias baseado numa medida
de similaridade

O método proposto por Scarpelli et al. [8] compara regras duas-a-duas com respeito a
um indice de consisténcia para regras fuzzy. Quando esse indice é menor que um limiar, as
regras sao apontadas como potencialmente contraditorias, de forma que um especialista
deve avaliar se alguma das duas regras deve, ou nao, ser alterada. Esse método nao
considera o operador que modela a regra, sendo assim, adequado tanto a bases de regras
conjuntivas quanto implicativas. Para definir o indice de consisténcia entre duas regras
fuzzy, é necessario introduzir uma medida de similaridade.

Uma medida de similaridade é uma funcao S : F(U) x F(U) — [0,1] comutativa
que satisfaz as seguintes condicoes: S(U,0) = 0, S(A,A) = 1 para todo A € F(U) e
S(A,C) < S(A,B)e S(A,C) < S(B,C), sempre que A C B C C [2].

A medida de similaridade usada nesse artigo é dada por S(A, B) = }ﬁgg}, onde |A| =

> zcv a(z) é a cardinalidade do conjunto fuzzy A [3].
O indice de consisténcia C : [0,1] x [0,1] — [0, 1] entre as regras R; e Rs é dado por
C(Ri1,Re) = S(A1,As) — g S(B1, Bs), onde S é uma medida de similaridade e —p é
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uma R-implicagao [8]. Quando as entradas sao bidimensionais, o indice de consisténcia é
dado por C(Ry, Ra) = S(A11 X A2, Ag1 X Agg) — g S(Bi, Ba), isto é, sao da forma R;:
“Se x1 é/estd A1 e xo é/estd A;p entao y é/estd B;”, com i = 1,2.

Esse indice é utilizado a fim de identificar as regras potencialmente contraditérias.

Definicao 3.1. [8] As regras Ry e Ry sao ditas potencialmente contraditérias com respeito
a p€[0,1] se
C(R1, Ra) < B,

onde B € um valor limite dado de acordo com o contexto.

Observagao 3.1. O wvalor de 8 indica o qudo rigorosa € a verificagdo na busca por ano-
malias na base de regras. Quanto mais proximo de 1 for o valor de B8, mais regras podem
ser identificadas como potencialmente contraditorias.

Na préxima secao, apresentaremos a base de regras utilizada por Wasques [10] no
estudo de locais para perfuracido de pocgos artesianos. Ainda mais, utilizaremos o indice de
consisténcia nesse conjunto de regras fuzzy para determinar quais delas sao potencialmente
contraditérias.

4 Consisténcia do SBRF para perfuracao de pocgos

Uma das formas de avaliar se um local é apropriado para perfuragdo de pogos com
boas vazoes é analisando o parametro de resisténcia transversal, que é calculado através
do produto entre a espessura e a resistividade do solo [5]. A resisténcia transversal é
considerada baixa entre 0 e 3500, média entre 3500 e 9200 e alta acima de 9200 [5]. Quanto
maior a resisténcia transversal, maior a chance do local ser proprio para a perfuracao.

Wasques [10] propos um modelo baseado em regras fuzzy cujas entradas do sistema sao
dadas pelos parametros espessura (ESP) e resistividade (RES). Para a varidvel ESP foram
atribuidas 7 classificagoes linguisticas: Muito Baixa MB=(0;0; 4;9), Baixa B=(4;9;10; 14),
Médio Baixa MDB=(10; 14; 15;19), Média M=(15; 19; 20; 24), Médio Alta MDA=(20; 24;
25;29), Alta A=(25;29;30;34) e Muito Alta MA=(30; 34;40; 40).

Para a variavel RES foram atribuidas 5 classificagoes linguisticas: Muito Baixa MB=(0;
0;40;60), Baixa B=(40; 60; 70; 100), Média M=(70;100; 130; 200), Alta A=(130;200; 250;
420) e Muito Alta MA=(250; 420; 500; 500).

Para o parametro de saida, foi tomada a resisténcia transversal (RTF). Para RTF foram
atribuidas 3 classificagbes linguisticas: Baixa B=(0;0; 1750; 4500), Média M=(1750; 4500;
8000; 10500) e Alta A=(8000; 10500;20000;20000). Essa varidvel deve ser entendida da
seguinte forma: se a saida for Baixa entao as condicoes para se perfurar um pogo com
uma vazao satisfatoria nao sao boas; se a saida for Média entao estudos complementares
devem ser realizados no local e por fim, se a saida for Alta entdo as condigbes sao boas.
Para esse SBRF foram utilizadas 35 regras fuzzy, que podem ser vistas na Tabela 1.

Tomando a R-implicacao de Lukasiewicz, o indice de consisténcia C aplicado na base
de regras proposta por Wasques, apontam as seguintes regras contraditérias:

Para o limiar 8 = 0,5 nao foram encontradas regras contraditérias. Para o limiar
B = 0,85 obtemos que as regras 24 e 25 sao potencialmente contraditdrias, assim como as
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Tabela 1: Base de Regras

ES? EES Muito Baixa | Baixa | Média | Alta | Muito Alta | Regras
Muito Baixa B B B B B 1-5
Baixa B B B B M 6-10
Média Baixa B B B B M 11-15
Média B B B M M 16-20
Média Alta B B B M A 21-25
Alta B B B M A 26-30
Muito Alta B B M M A 31-35

regras 29 e 30. Para o limiar 8 = 0,9 foram encontradas 5 pares de regras contraditérias:
9e 10; 14 e 15; 24 e 25; 29 e 30; 34 e 35. Veja que quanto maior o valor de 5 mais rigorosa
¢é a verificacao, fato ja destacado na Observacao 3.1.

Com base nesse estudo, foram sugeridas alteragoes nas regras 9, 14, 24, 29 e 34. Para
cada uma dessas regras a saida foi classificada por M, M, A, A e A, respectivamente.
Para essa nova base de regras, o indice de consisténcia também foi calculado. Os limiares
6 =0,5, 8 =0,85 nao indicaram regras contraditorias. O limiar § = 0.9 apontou apenas
as regras 19 e 24 como potencialmente contraditérias.

Em [10] foi utilizado um conjunto de dados para validar o SBRF proposto. Ainda
mais, foram perfurados 4 pogos artesianos baseados nesse conjunto de dados (denotados
por SEV-141, SEV-146, SEV-281 e SEV-362). Tal SBRF apontou corretamente a vazao
em 3 de 4 pocos.

Com as alteracoes na base de regras sugeridas nesse artigo, o SBRF continuou com um
aproveitamento de 75%. No entanto, haviam algumas incoeréncias no SBRF inicial. Por
exemplo, o dado SEV-281 ativa as regras 19, 20, 24 e 25, que segundo o limiar § = 0,85
sao contraditérias (regras 24 e 25). Enquanto que para esse mesmo valor de limiar a nova
base de regras nao contém tais anomalias. Vale ressaltar que os dados relativos ao pogo
SEV-146, para o qual o SBRF nao previu corretamente a vazao, nao ativaram as regras
apontadas como contraditorias.

5 Conclusao

Apresentamos os conceitos basicos da teoria fuzzy, mais especificamente, o conceito
de um SBRF. Através do indice de consisténcia é possivel identificar as regras potenci-
almente contraditorias em um SBRF, que implicam no mau funcionamento da mesma.
Utilizamos esse método em um SBRF aplicado no estudo de locais para a perfuracao de
pocos artesianos com boas vazoes [10], alvo de grandes estudos na area de geofisica [5].

Foram apontadas regras contraditérias no SBRF proposto em [10]. Indicamos al-
teragoes em 5 das 35 regras que tornaram a base de regras mais consistente e mantiveram
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a eficicia de 75% do SBRF previamente proposto por Wasques.
Para trabalhos futuros, pretende-se utilizar esse método de verificagao da consisténcia
do SBRF em outros estudos que envolvem inferéncia fuzzy.
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