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Um breve historico da Légica Fuzzy

e Aldgica cldssica se apoia em duas leis fundamentais:

e Principio do Terceiro Excluido, que afirma que toda proposigao deve ser
verdadeira ou falsa €;

o Principio da nao contradigao, que diz que nenhuma afirmacgao pode ser
verdadeira e falsa simultaneamente.

e No século 19, George Boole criou um sistema de algebra e teoria dos
conjuntos para lidar matematicamente com essa Idgica de dois valores
(verdadeiro =1 e falso = 0);
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Um breve historico da Légica Fuzzy

e Esses principios levam a alguns paradoxos;

Paradoxo do mentiroso:
“Eu estou mentindo agora”
Paradoxo do barbeiro/Paradoxo de Russel:

“Considere uma cidade com apenas um barbeiro. Todos os homens da ci-
dade se mantém barbeados apenas de duas maneiras: ou barbeando-se ou
indo ao barbeiro. Quem barbeia o barbeiro?”
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Um breve historico da Légica Fuzzy

e Bertrand Russell traz em sua obra
(Vagueness, 1923) uma discusséo
sobre conceitos vagos e que a
|6gica classica inevitavelmente
leva a contradicdes.

Figura: Bertrand Russell. Fonte: Wikipedia

“ ... It is supposed that at first he was not bald, that he lost his hairs one by one,
and that in the end he was bald; therefore, it is argued, there must have been one
hair the loss of which converted him into a bald man. This, of course, is absurd.
Baldness is a vague conception; some men are certainly bald, some are certainly
not bald, while between them there are men of whom it is not true to say they must
be either be bald or not bald. The law of excluded middle is true when precise
symbols are employed, but it is not true when symbols are vague, as, in fact, all
symbols are.”
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https://pt.wikipedia.org/wiki/Bertrand_Russell

Um breve historico da Légica Fuzzy

“Se a banana esta amarela, entdo a banana estd madura.”

Figura: Escala de maturagao da banana. Fonte: Freepik
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https://br.freepik.com/vetores-premium/niveis-de-maturacao-de-frutos-de-banana-de-verde-a-verde-a-marrom-podre-vector-conjunto-isolado_6167766.htm

Um breve historico da Légica Fuzzy

e Jan Lukasiewicz propds em sua obra (O logice tréjwartosciowej, 1920) uma
I6gica de trés valores (verdadeiro = 1, possivel = 0,5, falso = 0), que ndo teve
ampla aceitagao;

Figura: Jan tukasiewicz. Fonte: Wikipedia
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https://pt.wikipedia.org/wiki/Jan_%C5%81ukasiewicz

Um breve historico da Légica Fuzzy

e Motivado por todos esses
pensadores, Lotfi A. Zadeh
publicou o artigo “Fuzzy Sets”,
(1965), que tem hoje mais de 120
mil citagoes;

e Lotfi A. Zadeh nasceu em 4 de
fevereiro de 1921 no Azerbaijao.
Foi um matematico e engenheiro,
professor da Universidade da Figqra: L.otfali Askar Zadeh. Fonte:
Califérnia em Berkeley. Faleceu Wikipedia
(6 de setembro de 2017) com 96
anos.
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Um breve histérico da Légica Fuzz

e Emigrou para o Ira para estudar
na Universidade de Teerdo e
depois para os Estados Unidos
em 1944, onde continuou os
estudos no MIT;

e Recebeu diversas premiagoes
pelas suas contribui¢des, dentre
elas: Medalha Richard W.
Hamming (1992), Medalha de
Honra IEEE (1995) e Prémio
Richard E. Bellman (1998).

Figura: Lotfali Askar Zadeh. Fonte:
Novayaepoxa
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https://novayaepoxa.com/bakinskaya-memorialnaya-skulptura-i-2/266217/
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Um breve historico da Légica Fuzzy

e De inicio os artigos de Zadeh nédo foram bem recebidos no ocidente;

e Ao longo do tempo a teoria foi ganhando seguidores principalmente no
Japao, e em seguida na Coréia do Sul, China e India;

e Aintengdo de Zadeh era criar um formalismo para lidar com imprecisdes
do pensamento humano de forma mais eficiente;

e O principio “fuzzy” estabelece que tudo é uma questéo de grau de
associagdo, variando de 0 (falso) a 1 (verdadeiro);

e Uma afirmacéo totalmente verdadeira seria por exemplo “Todas as pessoas
sdo mortais”, uma vez que ndo ha contra-exemplos para tal afirmagao.
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Um breve historico da Légica Fuzzy

L. C. Barros e R. C. Bassanezi, (2021).
Topicos de légica fuzzy e biomatematica
Universidade Estadual de Campinas (IMECC-UNICAMP)

R. Belohlavek, J. W. Dauben and G. J. Klir, (2017).
Fuzzy Logic and Mathematics: A Historical Perspective.
Oxford University Press, USA

A. Garrido, (2012).

A Brief History of Fuzzy Logic
BRAINotes
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https://www.amazon.com.br/Topicos-Logica-Biomatematica-Bassanezi-Carvalho/dp/8587185055
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Logica Fuzzy

Na literatura o termo “légica fuzzy” é usado de duas formas diferentes:

e na teoria conjuntista, a fim de estender a teoria de conjuntos cléssica;

e no sentido de “cdlculo proposicional”, de modo a estender a légica classica.

A formulagdo matemadtica de incertezas via légica fuzzy se diferencia da
probabilidade.

Enquanto a estatistica lida com incertezas antes dos eventos ocorrerem, a
matematica fuzzy considera incertezas mesmo apds o evento.
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Logica Fuzzy

Por exemplo, no langamento de uma moeda a probabilidade estima a “chance”
de cara ou coroa, sendo que apds o langamento ndo ha incerteza.

Figura: Fonte: Istockphoto
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https://www.istockphoto.com/br

Introdugao

Enquanto a légica fuzzy infere sobre o resultado, se as faces da moeda nao sdo
nitidas.

Figura: Fonte: Istockphoto
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Conjuntos crisp

Dado um subconjunto A de um universo U, a fungéo caracteristica de A,
xa : U— {0,1}, é definida por

e, — 1,sex c A
X = 0,sex ¢ A

A funcgéo caracteristica de um nimero real a € R é dada por x (a3 (x) =1, se
X =aouxy(x)=0,sex#a.

X4
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Exemplo de conjunto crisp

Considere o conjunto F dos nimeros naturais pequenos:

F = {n € N : né pequeno}.
Se a propriedade “pequeno” for precisamente definida, temos:
xr(0)=---=xr(4) =1 e xr(5) =xr(6)=...=0.
Yr=XF F
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Figura: Representagao grafica do conjunto classico F = {n € N: n < 4}.
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Conjuntos fuzzy

Defini¢gdo de subconjunto fuzzy

Seja U um conjunto universo. O subconjunto fuzzy A de U é caracterizado por sua fungao
de pertinéncia ¢, : U — [0, 1].

A funcéo de pertinéncia deve ser entendida da seguinte forma:

O valor pa(x) em [0, 1] é o grau de pertinéncia que o elemento x estd em A, de
modo que sua pertinéncia a A é tanto maior quanto maior for ¢a(x).

© Vinicius F. Wasques 16



Conjuntos fuzzy

No exemplo anterior a propriedade “pequeno” é precisamente definida. No
entanto, dependendo da situacgao, ndo é razoavel que 4 seja considerado
“pequeno” enquanto 5 ndo.

Com intuito de fazer uma classificagdo com uma passagem néo tdo “brusca”,
podemos adotar uma fungado (de pertinéncia) para descrever essa passagem de
uma forma mais suave.

Propriedade: Se x for pequeno e y < x, entdo y também deve ser pequeno, ou
seja, a fungdo ¢r deve ser decrescente.
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Exemplo de conjunto fuzzy

Considere a seguinte fungao de pertinéncia:

=0 se0<n<4
Q) = & SR = " = 1
wr(n) {0 ,sen >4 M

Os numeros 0,1, 2, 3, 4 sdo considerados pequenos, mas com diferentes graus
de pertinéncia.
wr(0) =1, ¢r(1) =0,8, vr(2) =0,6, ©r(3)=0,4e¢e(4)=0,2.
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Representagao por conjuntos fuzzy

E razodvel pensar que uma pessoa com um saldrio de 200 mil reais vive muito
bem. Podemos talvez classifica-la como rica.

Por outro lado, ndo ha dividas que uma pessoa com saldrio inferior a mil reais
vive mal. Podemos classifica-la como pobre.

Estes casos representam situa¢des opostas. Mas e uma pessoa que recebe 20
mil reais no Brasil? Podemos afirmar que esta pessoa vive bem! Mas podemos
classifica-la como rica?
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Representagao por conjuntos fuzzy

E razodvel pensar que uma pessoa com um saldrio de 200 mil reais vive muito
bem. Podemos talvez classifica-la como rica.

Por outro lado, ndo ha dividas que uma pessoa com saldrio inferior a mil reais
vive mal. Podemos classifica-la como pobre.

Estes casos representam situagdes opostas. Mas e uma pessoa que recebe 20
mil reais no Brasil? Podemos afirmar que esta pessoa vive bem! Mas podemos
classifica-la como rica?

Pobre Rico

12.500

0 25.000 50.000 100.000 200.000
Reais (R$)
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Representagao por conjuntos fuzzy

Pobre Rico
1
Reais (R$)
0 25.000 50.000 100.000 200.000
Pobre Rico
1
Reais (R$)
0 25.000 50.000 100.000 200.000
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Operagoes entre conjuntos fuzzy

1. Unido: A unido (A U B) entre conjuntos fuzzy é dada pela fungao de
pertinéncia
eaus(X) = max{pa(x), ps(x)},Vx € U
2. Intersecgao: A interseccdo (A N B) entre conjuntos fuzzy é dada pela
fungéo de pertinéncia
eans(x) = min{pa(x), pa(x)}, VX € U;
3. Complemento: O complementar (A”) de um conjunto fuzzy A é dada pela
funcéo de pertinéncia
u (x) = 1= pa(x),¥x € U.

A B AUB

ANB A A
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Crisp x fuzzy

Xa Pa
e )
L
0 a R R
Figura: Nimero real (crisp). Figura: Nimero fuzzy (triangular)
Xla.b] Pl
lfmeme=— ] lpmmm———
: : i !
i i : :
0 a,b] R 0 a,b] ¢ R
Figura: Intervalo real (crisp). Figura: Numero fuzzy (trapezoidal)
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Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Uma variavel linguistica € uma variavel cujo valor é:
e dado qualitativamente por termos linguisticos (que estabelece um adjetivo
da variavel);

e dado quantitativamente por uma fungéo de pertinéncia (um conjunto
fuzzy).

Varidvel Linguistica

Termos
linguisticos

Baixa Média  Alta

I
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Sistemas Baseado em Regras Fuzzy

Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF), especificamente controladores
fuzzy, é caracterizado por quatro componentes essenciais:

1. mddulo de entrada (fuzzificagdo);
2. moédulo de base de regras;

3. mddulo de inferéncia fuzzy;

4. modulo de saida (defuzzificagédo).

Base de Regras

Entrada real Saida real
Fuzzificador Yy Defuzzificador
Vv Y T A
> Inferéncia >
N
7
D(I(F(x)))

Figura: Diagrama de um SBRF. O simbolo D(/(F(x))) é uma notagao funcional do SBRF.
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Sistemas Baseado em Regras Fuzzy

e Modulo de fuzzificagdo: etapa em que as varidveis de entrada reais sdo
“traduzidas” por conjuntos fuzzy;

e Regras fuzzy: sdo formadas por regras do tipo
“Se entrada, entdo saida”.

As varidveis de entrada fazem parte do “dominio” e a saida do
“contradominio” do controlador.

e Método de inferéncia fuzzy sdo os métodos que permitem manipular cada
entrada de modo a obter uma saida;

e Defuzzificagdo: constitui em representar um conjunto fuzzy através de um
ndmero real.
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Modelo populacional de Malthus

Em dinamica de populagdes é aceito o principio:

“Em cada instante de tempo, a taxa de variagdo de uma populagdo é diretamente
proporcional a ela mesma”

Malthus modelou essa lei pelo PVI

% =4
dt : (2)
X(to) =Xo €R

cuja solugéo é x(t) = xoe™.

Agora a partir da lei é possivel escrever a base de regras, considerando t como
entrada e variagao % como saida.
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Modelo de Malthus

Ry : Se a populagéo x for muito pequena, entao a varlagao + € muito pequena.
R, : Se a populagao x for pequena, entdo a varlaqao dt < é pequena

Rs3 : Se a populacao x for média, entdo a varla(;ao i € média.

R4 : Se a populagéo x for grande, entdo a variagdo m é grande.

0 50 100 150 200 250 0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 110

(a) Conjuntos fuzzy para o antecedente popula- (b) Conjuntos fuzzy para o consequente taxa de
cao x(1). variagdo %.
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Exemplo método de inferéncia de Mamdani:

A A
Ja A
" on (@) A 2.,,(02)
R R
\
Az Az
@a,,(a1) A /\ A
Iy Pan(a2) \
A\
ay R as R
Saida =

Figura: A regido em cinza B representa a saida do sistema por Mamdanieu € R
representa o valor defuzzificado de B.
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Modelo de Malthus

A solugéo x(t) do modelo é dada através do método classico de Euler:

X[H,‘] = Xn - hSBRFf(Xn)7

em que SBRF¢(x,) representa a saida do SBRF, produzido pelo controlador fuzzy.

Por exemplo, se h = 0,1 e xo = 2, temos que SBRF¢(xg) ~ 4,1062 e assim

X1 =Xo +h - SBRF¢(Xo) = 2+ 0,1 4,1062 ~ 2, 4106,

e o processo de iteragd@o continua de modo similar para xz, X3, . . . , Xn.
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Modelo de Malthus

Com isso, a partir da base de regras dada anteriormente, obtem-se a seguinte
solugdo dada na figura abaixo.

250 T T T T T T T T T

Malthus p-fuzzy
—sol. crisp

100 -

50

Figura: Solugdes do modelo de Malthus via sistema p-fuzzy (linha pontilhada em azul) e
via EDO (linha em verde). Os parametros utilizados foramh = 0,1,xg = 2e A = 0,47.
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Sistemas p-fuzzy

Esse método se baseia no uso de um sistema baseado em regras fuzzy e é
chamado de p-fuzzy.

Esse tipo de abordagem estuda problemas em que o campo de dire¢des de
uma equacao diferencial é conhecido apenas qualitativamente.

EEL O
X(To) =X €R

sendo f descrito por uma base de regras fuzzy, consistente com o modelo a ser
estudado.
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Modelo de Verhulst

0 modelo de Verhulst tem como hipotese que, devido a limitagdo de recursos,
ha competicéo entre os individuos.

0 modelo populacional discreto de Verhulst é descrito pela equagéo de
diferencas logistica
Xn41 = Mo (1= Xn),

em que a variavel x, é a densidade populacional da n-ésima geragéo.

Trés situacgoes:
i) A sequéncia converge monotonicamente.

i) A sequéncia converge, mas ndo monotonicamente.

iii) A sequéncia assume um comportamento oscilatério.

© Vinicius F. Wasques 32



Modelo de Verhulst

Considerando X como a variavel de entrada e AX a de saida, temos a base de
regras tipica para modelo logistico.

I8
) 3
gl
ra
s -
I -

Se X é “baixa” (A1), entdo a variagdo (AX) é “baixa positiva” (B2).

Se X é “média baixa” (A,), entdo a variagdo (AX) é “média positiva” (Bs).
Se X é “média” (A3), entdo a variagdo (AX) é “alta positiva” (Bs).

Se X é “média alta” (A4) entéo a variagdo (AX) é “média positiva” (Bs).
Se X é “alta” (As) entdo a variagdo (AX) é “baixa positiva” (B2).

Se X é “muito alta” (A¢) entdo a variagéo (AX) é “baixa negativa” (B).

A Ay Az Ay As Ag By By Bs By
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
Xo X* Ling 0 Loy
(a) Antecedentes da populagéo X (b) Consequentes da variagdo AX
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Modelo de Verhulst

0,474 0.643
0.4
0.5
ForA=1.9 Forx=28
03 —+—p-fuzzy solution 04 —+— p-fuzzy solution
s | —&—analytic solution 03 —e—analytic solution
02
0.1
0.1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 16
(c) Caso convergéncia monotonica (d) Caso convergéncia ndo monotonica

0.7377

0.5902
0.5

For ) =3.05
—+— p-fuzzy solution
—&— analytic solution

0.4

0.3

0.2

0.1

0 2 4 6 8 10 12 14 16

(e) Caso oscilatério de periodo 2
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Equacoes Diferenciais Fuzzy

Derivada Fuzzy / Campo com incerteza

{ Y7 (x) = f(y(x),x)
y(x0) =Yo € Rx

Condicao inicial/fronteira Fuzzy

{ Y (x) = f(y(x),x)
Y(xo) =Yyo ERx °

© Vinicius F. Wasques

Abordagens:

Utilizar conceitos de derivadas e
integrais fuzzy;

Estender métodos numéricos
classicos;

Associar o PVIF com um sistema
de EDOs.

Abordagens:

Utilizar principios de extensoes
fuzzy;

Estender métodos numéricos
classicos.
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Modelo de decaimento fuzzy

Considere o modelo de decaimento malthusiano

{6

—AX(t)
AeRy ©))

sendo A > 0.

X0

Figura: Solugdo fuzzy obtida pelo sistema (3) associada a derivada fuzzy
(correlacionada). Fonte: Barros, L.C. et al. Célculo para Processos Fuzzy Interativos
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Modelo de advecgao fuzzy

A equacgao de adveccgao é dada por

{uw—mux:o

i (4)
u(x,0) =n(x) € Rr

<05 <05
¢ 15 LI
L - P -
2 o5 2 os
Space. 0o e Space oo )

(a) Solug&o fuzzy em t. (b) Solug&o fuzzy em t;.
(c) Solugéo fuzzy em t,. (d) Solugéo fuzzy em t3.

Figura: Fonte: Wasques, V. F. et al. Solution to the Advection Equation with Fuzzy Initial
Condition via Sup-J Extension Principle
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Aplicagoes - Calculo fuzzy
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Aplicagoes - Biomatematica fuzzy
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Biomatemdsica 3 (2018), 87100 R

Uma Publicagio do Grupo de Biomatemitica IMECC - UNICAMP.

Modelo de competicio de Gause com esfor¢o de

pesca e fatores abidticos

Silvia D. Souzal,
Bolsista Fapeam - Universidade Federal do Amazonas

Rodney C. Bassanezi?
DMA, IMECC, Unicamp 13.083-859, Campinas/SP.

Resumo Virias copéc N By - onicaint
entre si por meio de competicao, neste trabalhio estudamos o modelo clissico
de competigio de Gause inserindo esforgo de pesca e fatores abidticos para
analisar o comportamento dos nfveis de estoque de peixes das populagoes.
Além disso, devido as incertezas inerentes as condigdes iniciais ¢ também ao
esforgo de pesca aplicado, realizamos um estudo fuzzy desse modelo.

Palavras-chave: Ligica fuzzy; fator abitico; esforco de pesca.
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Um Pubticagit do Grupo de Biomatemiticn IMECC - UNICAMP.

Periodicidade em dinamica populacional com

incertezas

Rodney C. Bassanesi'
IMECC - UNICAMP, 13.083-859, Campinas/SP.

Diego F. Gomes?
DEMAT, IFMA, 65.950-000, Barra do Corda/MA.

Resumo. Nest
parimetras peric
ande a condigio nieial ¢ considerada incerta. Mais especificamente, usamos
um sistema dindmico fuzey (condigo inicial fuzey), associado el
Sibido com couicentes priion. Nose contexto obemon i eorem e
existéneia e unicidade da solugio fizzy. A motivagao deste & trabalho é pro-
veniente da modelagem da dindmica populacional do Donar gemmula.

rubalho analisamos o clites provocados pela iwsergio de
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Nomograma Fuzzy Cancer de Prostata Home Autores Contato Cadastro Login &%

Figura: Para acessar a plataforma do Nomograma Fuzzy, clique aqui

© Vinicius F. Wasques 41


https://nfcp.ime.unicamp.br/home

Aplicagoes - Otimizagao fuzzy

Carbon Emissions Trading as a C int in a
Fuzzy Optimization Problem

Nilmara de Jesus Biscaia Pinto, Estevio Esmi and Laécio C:

lostin entities

he gain
as the objective function.

Key words: Fuzzy Optimization Problem, Climate Changing, Carbon Emissions
Trading

l Introduction

amount
i negotiations [13]. Kyoto protocol (1995). signed by 192 partics. is

(ETS), which converts greenhouse gas emissions in a new commodity: a mean (o
target of 116].

1.5 Pint. . Esmi and L. C. B
versity of Campinas, Insitte of Mathematics, Sstistes and Scientifc Computing. Campinas,
o Paulo, Brazil

Least Squares Method with Interactive
Fuzzy Coefficient: Application
on Longitudinal Data

Nilmaza J. B. Pinto®), Vinicius F. Wasques™),
Estevo Bsmi, and Laécio C. Barros

te of Mathematis, Statistics and Scientific Ce
Stte Dnivasty f Compitas, Compits, S Pl 18091570, raci

Lasciocbtine. unicanp.br

Abstract. This work focus on the least square method to it a furzy
Huoeion to nghudine daa gvn by oy mambes, In cede 0 con
e the inrinsic corrlation of longitudinal data, we assume that ther

the coneept of  joint pesibily dstribnion. We propos  mincrical
ln-

o comion. T i, ve extend the ol et pare ot
by means of the sup-J extension principle, which consists of a gencraliza-
ton of Zades excnsion pmmpk Finally, we use our propasal method
to it longitudinal dat

Keyowords: ussy st e mothod - Itarctive fusy numbers
T ooy dteion - Lonsit

© Vinicius F. Wasques

Fuzzy Global Optimization of Complex System
Reliability

R . oy snd H Siren i

iy et e ey s
e

b "
il 2) Wb v e e b
oty -
L S ST T,

e e i et St LY T ki o, ROSBNT iy

Fuiy bty 1 s o o sl
ctone gocal i . sy 2 . iy

Ly ey, b s st s e of e

(6] ko o oy spimcaio b ples

Least Square Method with Quasi Linearly
Interactive Fuzzy Data: Fitting
an HIV Dataset

Nilmara J. Biscaia Pinto™, Estevio Esmi, Vinieius Francisco Wasques,
and Ladclo C. Barzos

Intateof Molhemati, Saigics and S Comptin,
ety of Campines, .

Jaacioceine. unicap.br

s manuseript e propose s method to 6t datased with
 data are described by interactive fuzzy nombers. The

il ety ot wih the oo of i
bility: distrbution. We focus on & specific type of interactivity namely
Hincar interactiviy. We v this concopt 16 s a e o fu
umbers called quast linearly interactive fuzzy mumbers. We provide an
application to it dataset o the HIV disease to llstrate the proposed
method.

42



Aplicagoes - Redes neurais fuzzy

[ —————

Neurocomputing

FISFVIFR Jouenat homepages s siseiarcomlocatelnascom

Uninorm based evolving neural networks W
and approximation capabilities

Femando Bordignon’, Femando Gomide

e 5 vt s s 5 ko St Bl St e e et

i s o el e i o W i o e b 3

'S.LI“":“ “.,.’:’,"“ viment han s st couerpa

Contents s avallabia st ScisnceDirect =

Information Sciences

Joumat hamepag: s comfoctains

Evolving fuzzy and neuro-fuzzy approaches in clustering,
regression, identification, and classification: A Survey

Stciance, Jose Atono Igesias' Aracl Sanchis’, Daniel Leie’,
Erwin Laghoter remmands
oo -
ety s o
B

it v e Exgors e Coms, B

prigegopee gl oty
s e sy maychange vt e s the amount of Gt s 1 0 onge e
s I opey by

57Tk siey s o vty e b el 4 ey s
5 Citing o i am i Mertiaion i e,k

201 utished by v .

© Vinicius F. Wasques

Contets it salable s Sere ScircaDict

Neural Networks “

ELSEVIER st pomepage- s sl cariocstanesnet

Evolving granular neural networks from fuzzy data streams

Daniel Leite*, Pyramo Costa®, Fernando Gomide’”

2012 Eerir 4 AL g s

Evolving Granular Fuzzy Model-Based Control
of Nonlinear Dynamic Systems

Dail Lok Monber JEEE Rell . Pl Vi C.5 Curpos
o Gomide, Senior Member, IEEE

ot ik s of e e oo s procs d iy

i T ool sppron o s A, oward th decapmen There i 0 vidnce, bt 3 T <ol e

Bt cortd o i i o S 1080, Vg, s nd o

Iy il dat s et of pre it om0 2
i, nmice, 121 Adr <o

e e s | ot ko, ot el
e o i o vt

e comrol (1. 9] s wel dvloped or fcar models and
and upcerain systens 151, Moreove,adapive ontol susly

43



Aplicagoes - Redes neurais fuzzy

Energy

ELSEVIER Jourost homtpage: werw.alseiercomfiosntalansray

Short-term load forecasting by using a combined method of )
convolutional neural networks and fuzzy time series =

Hossen Javedan Sadei - Peronio Canddo de | fims e <

Frederic Gadelha Guimaries *

e e S e o e S e Ml

=

o of bl e it ol s o be T 1o 3 e ey
i N el . s s s WA A . ek s

i Ty o s oo ot e g by ke . e

Eeer . s s,

etmens o 64 ot s g e sne of e ropocd

ELSEVIER Journst homepage: wuw.alzovie

[ r—

e Ed

amiocats/ine -

Generalized morphological components based on interval ®
descriptors and n-ary aggregation functions =9

Peter Sussner ., David Emmesto Caro Contreras.
N S ———

e () s S oo 3 e T s

Sk s e

-
ot e ek

e e e e
e o e o o e

PR i e et e i e o e g

202 o Al s e

© Vinicius F. Wasques

P——

Applied Energy

ELSEVIER lourmol homepege: v iso o comlecatopensray

T:me -series prediction of wind syeed using machine learning algorithms: A |40 |
1)

ly Osorio wind farm, Braz
A Ksosravi, L. Machado, R.O. Nunes

O s e s i ey 8 S

bty

M i Vi 201 4213145
01 10300 10851-011-2020.

The Kosko Subsethood Fuzzy Associ:

ive Memory (KS-FAM]

Peter Susner - Estevio L. Esmi - Ivan Vilverde -
Manuel Graa

Dm0
e S Do el LLC 11

Abrac My wel

known fuzzy sssocisive. memery

in Computer Vision

image reconstrution. Finaly, we appy the KS-FAM to the

Fl networks (MNNs) because hey prform an operation of
(uszy) mathematcal morphology at every node, possbly
followed by the application of an acivation funcion,

vast majority of these FAM

ko

Kepwords Fuy e menwry Moologicd
eursl neswork  Mathematisl morphology

minthod FAMIOKS A onsobeclsid sy
morphelogieal asociaive memory (FMAM, the KS.FAM.
s sty ot ol

1 this paper, we prove several theorems concerning he
conditons of pﬂm. el the ol srage apaiy
the o

on e papoe s liaton ey o e o
nd el s of he KS.FAM. W srpey this o
e

recogntion N s

1 Introducton

associtive memories (FAMS) belong 1o the classof

fczy ewral networks (ENNs). An FNN i a aificial ne-

vl network (ANN) whose inpot ptterns, output pater,
connection weights are fuzzy-valucd 4]

FAM and other uzzy

y and
i term of some experimental et concerming ray-scale

159,62, 631 that. icludes many well known models of

44



Outras aplicagoes

g Ananms s s n Wi vohoe 5

‘Some Approaches Based on Interval-Valued Images and |-Fuzzy
Mathematical Morphology for Segmenting Images Reconstructed from

Noisy Sh
g o At e Anm,mly FConp o S S i mmw
Dep-of Agnid M U T —
Abstract 1 Introduction

Wit some e xcptons (3 7, ey s
e B T T
ok e oo e 61 i ooy o e i
o St CE. v o sl DS Wk o otk of EY e
ol we e kg o iw g e den, e et
e B e e S Mwm,n

ot el <here, ol

T i o e oy
o st o e v ok s s e s gy g 3

2010 1EEE st Contrnceon Sy, Mo s Cyseretics (W)
By, oer g 2018
Not So Cute but Fuzzy: Estimating Risk of Sexual Predation in Online
Conversations

Tatana R, Ringenbery®, Kanishka Miss* and Jula Taylor Ray
gt o Compe i formton Tetmolgs. P Onert. USA

it o ot of s 8 b o of s st o 0 o s
e, 7t o e i e et i s ey
.ﬂ_‘m. A T S TS T P e e

i b i Whi ot e 0/. o n s ey st

e S the k. ot oo i e S0 s of

W i kaow

e i S i

o i o e Sl Fr s, S
e ...'.‘."L‘:;'.n grmngprces BT th seual e ofenders il e st il

i o k45l bt ot oo and 1 e o s
e o i of v enicaon

L vTRobUCTION fo

o oo of oy e by e me
et ol Te N o oy e
Eipias ki (VM et 103 il pr i e

e eyt of o i o el

s e o, i e % e roarsion sl o s a3 o
- ot b e e s o, 10 100

© Vinicius F. Wasques

Linguistic Descriptions for Automatic Generation
of Textual Short-Term Weather Forecasts
on Real Prediction Data

Alcandro Rarmos-Soto, Alberto Jose Bugarin, Senén Bare, and Joan Taboada.

e e S o 1 8 el foced o h iy, of i o

i et Ay ol Tt
i e . . T o a1 e s o

s dcripins e e ramisied s s e s 750

oo et theceurcy o s coment s h T of . epas, o metcomlogcl arings) hat r cabortcd

o Aricial el genc provides s it ol that sl st
oo i of dut.Orginal
Biomatematica 27 (1) 2017, 19-36 ISSN 1679-365X

Uma Publicagio do Grupo de Biomatemitica IM

uNICAMP

Um modelo fuzzy para auxiliar na escolha de
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Vinicius F. Wasques',
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Resumo. Através de téenicas geofisicas como sondagem clétrica vertical ¢
imageamento elétrico bi e tri-dimensional 6 possivel abter parimetros do solo

espessura ¢ Um outro pari btido é a
resisténcia transversal, que auxilia na identificagao de lugares propicios para se
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Publicagoes na area de fuzzy - Brasil

(TITLE-ABS-KEY (fuzzy) AND AFFILCOUNTRY (brazil ))

5.495 document results Select year range to analyze: 1975 to 2022
Year, Documents . Documents by year
z 500
2022 23
2021 349 400
2020 379
£ 30
7
2019 372 £
E
s
2018 404 o
2017 280 100
2016 302
4
2015 269 1975 1979 1983 1987 1991 1995 1999 2003 2007 2011 2015 2019 2023
Year
2014 293

Figura: Numero de publicagdes na area de fuzzy no Brasil, de 1975 a 2022. Fonte:
https://www.scopus.com/
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