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Resumo. A logica fuzzy pode ser aplicada na emulacdo do processo de tomada de decisao
humana em modelagens de sistemas multiagentes. Entretanto estas aplicacbes se limitam
quase que exclusivamente ao contexto académico, enquanto outras formas de utilizacdo da
I6gica fuzzy ja se encontram empregadas efetivamente em aplicagdes profissionais. Um dos
fatores que pode estar contribuindo para isto é a sua velocidade de processamento. Neste
trabalho vamos apresentar algumas técnicas que podem ser usadas para se acelerar o tempo
de processamento fuzzy. A ideia central esta em se captar todo o conhecimento fuzzy de um
processamento padrdo, e entdo o simular por outra forma de representagdo que apresente
resultados similares mas que tenha um tempo de processamento computacional muito inferior
— no caso a Matriz Fuzzy. Um exemplo pratico de uma modelagem multiagente no contexto
da simulacdo da evacuacdo de um ambiente construido sera apresentado mostrando a
equivaléncia dos resultados e resultando numa redugdo no tempo de processamento de cerca
de 140 vezes sem perda da precisdo dos resultados.

Palavras-chave: Ldégica Fuzzy, Matriz Fuzzy, Sistemas complexos, Modelagem, Sistemas
multiagentes, Inteligéncia computacional.
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O uso da ldgica Fuzzy para suporte a tomada de decis6es em modelagens de sistemas multiagentes

1 INTRODUCAO

A logica fuzzy tem um vasto campo de aplicacdo, possuindo diversas caracteristicas
interessantes como a possibilidade de se contextualizar um dito conceito especialista onde
variaveis individuais podem ndo ser definidas em termos exatos (ROJAS, 1996; OLIVEIRA
et al, 2007; MARRO et al, 2010). Atualmente, entre as principais aplicacdes tradicionais da
l6gica fuzzy se tem a elaboracdo de sistemas de apoio a tomada de decisdo, aproximacdes de
funcbes e controle de processos industriais por modelos como o de Mamdani ou Sugeno
(BIONDE NETO et al., 2006; SIMOES, SHAW, 2007).

Também existem trabalhos que ja utilizaram com sucesso a logica fuzzy para a emulagdo
do processo de tomada de decisdo humana em simulagdes de sistemas complexos
multiagentes (BOULMAKOUL, MANDAR, 2011; BRAGA et al, 2014). Em sistemas
complexos emergem fendmenos, sem a intervengdo de um controlador central, como
resultado da interagdo entre os agentes (BOCCARA, 2004). Entretanto estes trabalhos se
limitam quase que exclusivamente ao contexto académico, enquanto outras formas de
emprego da lbgica fuzzy ja se encontram a tempo empregado efetivamente em aplicagdes
profissionais. A simulacdo multiagente no contexto ndo académico se faz atualmente por
outras técnicas que normalmente ndo empregam a logica fuzzy (THOMPSON, MARCHANT,
1995; PELECHANO et al., 2008).

Um dos fatores que pode estar contribuindo para a dificuldade da aplicacdo da lbgica
fuzzy na modelagem multiagente fora do contexto académico € a sua Velocidade de
processamento. Um sistema fuzzy engloba uma série de operagcdes em todas as suas etapas,
tais como a conversdo escalar para fuzzy, todo o processamento da méaquina de inferéncia e
sua associacdo ao banco de regras, assim como a conversdo final de fuzzy para escalar
(ALMEIDA, EVSUKOFF, 2003). Na Figura 1 se apresenta um diagrama tipico para um
sistema de processamento de conhecimento fuzzy que utiliza o modelo de inferéncia
Mamdani.

Banco de
Regras
Conversao Maquina de Converséo
> == ancia  |——" =
Escalar 2> Fuzzy Inferencia Fuzzy =2 Escalar

Figura 1. Diagrama tipico de um sistema fuzzy que utiliza a metodologia Mamdani

Fonte: baseado em Almeida e Evsukoff (2003).

Todo este processo tem certa sofisticacdo, portanto um custo computacional.
Considerando uma aplicacdo em um controle de processo, por exemplo, o tempo
computacional gasto para um ciclo completo de uma tomada de decisdo fuzzy pode ser na
pratica considerado desprezivel, portanto ndo € limitador do seu uso. Entretanto uma
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modelagem multiagente pode envolver milhares de agentes, ou mais, onde cada agente pode
precisar realizar individualmente varios ciclos de processamentos fuzzy completos a cada
segundo. Neste caso 0 tempo de processamento se torna um ponto negativo a utilizagdo desta
ferramenta fora do contexto académico.

Neste trabalho sdo apresentadas técnicas que podem ser usadas para se acelerar o tempo
de processamento fuzzy. A ideia central estd em se captar todo o conhecimento fuzzy de um
processamento padrdo, e entdo o simular por outra forma de representagdo que apresente
resultados similares, mas que tenha um tempo de processamento computacional muito
inferior. Assim a logica fuzzy poderd vir a ser utilizada na modelagem multiagente, mesmo
que indiretamente, sem prejuizo da qualidade, mas com também alta velocidade de
processamento. Um exemplo pratico de uma modelagem multiagente no contexto da
simulacdo da evacuacdo de um ambiente construido serd apresentado mostrando a
equivaléncia dos resultados e confirmando uma grande redugdo no tempo de processamento.

2 FUNDAMENTACAO

2.1 Descrigéo do sistema fuzzy para simulacédo multiagente

Como exemplo de uma simulagdo multiagente em um sistema complexo se tem um
sistema fuzzy completo utilizado para simulagdo da movimentagdo de pessoas em um
ambiente construido. Esse sistema foi implementado computacionalmente utilizando o Matlab
sendo denominado Fuga v. 1.0 (BRAGA et al., 2014).

2.1.1 Variaveis de entrada

Neste sistema, as varidveis de entrada sdo aqueles aspectos ergondmicos, selecionados
entre as grandezas que influenciam na movimentacdo, que se ira efetivamente utilizar para a
tomada de decisfes. Possibilitados pela logica fuzzy, pode-se também simplesmente criar
livremente novas grandezas, desde que possam ser de quaisquer formas relacionadas com as
varidveis que influenciam na movimentagcdo de pessoas. Estas grandezas podem ter qualquer
natureza (quantitativa ou qualitativa, material ou mental) e podem abordar qualquer aspecto.
No Fuga as grandezas de entrada do sistema fuzzy sdo DA, EP, RP, NE, El e EA, onde:

- DA (Distancia Aparente): A DA é obtida comparando-se o valor da matriz distancia
aparente da casa do autdbmato com o valor da matriz distancia aparente da casa vizinha em
andlise. Os valores de DA entdo serdo:

DA=0; se na comparacdo a distancia aparente aumentar (ou piorar),
DA=0,5; se mantiver a mesma distancia aparente, e

DA=1; se a direcdo verificada indica um casa com menor distancia aparente que a
atual ocupada.

- EP (Efeito Parede): esta relacionado com a busca pela zona de conforto (PAN, 2006).
Associado ao modelo existe um algoritmo que verifica se ao redor da casa ocupada pelo
autbmato existe uma parede. Assim, os valores de EP serdo:

EP = 0; se casa vizinha do autdbmato em verificagdo for também vizinha imediata a
uma parede (grande efeito repulsivo);

EP=0,5; se for de dois elementos de matriz afastada a alguma parede; e
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EP = 1; se posicdo for de trés elementos de matriz ou mais afastada de alguma parede
(nenhum efeito repulsivo).

- RP (Rota Preferencial): a RP € obtida comparando-se a direcdo de movimentacdo
indicada pelo valor da matriz rota de fuga da casa do autbmato, com a efetiva direcdo de
movimentacdo que o autdmato faria se movimentasse para esta casa vizinha em verificacéo.
Os valores de RP entdo serdo:

RP=0; se direcdo de movimentacdo do autbmato para casa vizihha em andlise for
oposta a dire¢do indicada pela casa da matriz rota de fuga ocupada pelo autdmato,

RP=0,5; se for ortonal a indicada, e
RP=1; se a diregdo verificada coincidir com a direcdo indicada.

- NE (Nivel de Estresse): antes de cada simulagdo (parametro de entrada) determinamos o
nivel de estresse dos autbmatos (baixo, médio, alto ou muito alto). Assim, baseado na
hipdtese do U-invertido (STAAL, 2004) e dependendo deste nivel de estresse previamente
definido, os valores de NE serédo:

NE = 0; para situacdes de médio estresse,
NE = DA, para situagcOes de baixo ou alto estresse, e
NE= rand (1); para situacbes de muito alto estresse.

Adicionalmente o NE também, independente do seu valor inicial, possuira uma
componente aleatdria. Assim, a cada iteracdo o NE terd uma probabilidade (geralmente de
5%), de possuir um valor aleatério.

- El (Efeito Inércia): o EI é obtido comparando-se a direcdo de movimentagcdo que o
autbmato faria se movimentasse para esta casa vizinha em verificagdo com a ultima direcdo
de movimentacdo. Os valores de El entdo serdo:

El = 0; se em direcdo em verificacdo for oposta a Gltima realizada,
El=0,5; se for ortogonal ao Ultimo realizado, e
El = 1; se movimento mantiver a mesma dire¢cdo do dltimo realizado.

- Efeito Autbmato (EA): associado ao modelo existe um algoritmo que verifica se ao redor
da casa ocupada pelo autdmato existe outro autbmato. Assim, os valores de EA serdo:

EA = 0; se houver um autdbmato vizinho até seis elementos de matriz de distancia na
direcdo considerada; e

EA =1, se adirecdo estiver desobstruida por autbmatos.
2.1.2 Variavel de Saida

A cada iteracdo existem até quatro possibilidades de movimentacdo para cada autdmato
(em uma vista de topo do ambiente a movimentagdo pode acontecer para a esquerda, direita,
acima ou abaixo). O sistema fuzzy ira valorar a cada iteracdo independentemente para cada
autbmato estas quatro possibilidades de movimentagdo, fornecendo um peso para cada uma
delas, a partir da grandeza de saida do sistema Fuzzy denominada de QR ou qualidade da rota.

Assim, a cada iteracdo e para cada autbmato, o sistema Fuzzy ird ser processado quatro
vezes independentemente. Em cada um desses processamentos, ela ira levar em consideracdes
as variaveis de entrada do sistema Fuzzy relativas a este autdmato somente considerando uma
das possiveis direcdes de movimentacao.
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Por exemplo, considerando que se estd na primeira iteracdo e verificando o primeiro
autdmato. Inicialmente o sistema Fuzzy ira calcular a QR considerando, para esta iteragdo e
este autdmato, as grandezas de entrada calculadas para uma possivel movimentacdo para
diregdo esquerda, e gerard um QR_L (QR considerando a direcdo esquerda ou L-left). Depois
ele ird, nesta mesma iteracdo e para este mesmo autdmato, calcular a QR considerando, para
esta iteracdo e este autdbmato, as grandezas de entrada calculadas agora para uma possivel
movimentacdo na direcdo acima, e gerara um QR_U (QR considerando a dire¢do acima ou U-
up).

De forma similar, o sistema Fuzzy ird calcular um QR _R (QR considerando a direcdo
direita ou R-right) e um QR_D (QR considerando a dire¢cdo abaixo ou D-down). O QR final
resultante sera o0 que resultar em seu maior valor e a rota a ser efetivamente seguida pelo
autbmato aquela correspondente a este QR escolhido. Assim:

QR = fruzy (entradasy) oy

QRye = max (QRy) (2

3

ke=K Vg _or, 3)
Onde

entradas = {DA; EP; RP; NE; El; EA};
fruzy=funcdo resposta caracteristica do sistema Fuzzy;

k = opcdes de movimentagdo, ou seja: L (esquerda), U (acima), R (direita) e D
(abaixo);

ke = a opgédo de movimentacdo efetivamente escolhida;

QR = cada um dos QR para cada uma da k opcdes de movimentacdo calculados pelo
sistema fuzzy; e

QR =QR da rota efetivamente escolhida.

Caso seja impossivel de se fazer esta movimentacdo (caminho obstruido), serd escolhido o
préximo maior QRy disponivel (e a respectiva direcdo escolhida que o mesmo indica), e em
caso de empate, a escolha sera aleatria entre os de mesmo valor.

2.1.3 Sistema fuzzy

Todas estas grandezas de entrada sdo determinadas a cada iteragdo para cada autdmato e
para cada uma das opcdes possiveis de movimentacdo. Assim, ndo se tem, por exemplo, um
Unico DA para um autbmato em certa iteracdo, mas sim quatro DA’s ou um DA para cada
opcdo de movimentagdo (esquerda, acima, direita e abaixo), calculados separadamente e que
serdo também utilizados em separado pelo sistema fuzzy, de modo a se poder valorar
individualmente cada uma das opc¢des de movimentacdo para cada um dos autdmatos a cada
iterac&o.

Como exemplos, tem-se na Figura 2 a visualizacdo da etapa de inferéncia Fuzzy, com o
processo de disparo das regras e a conversdao fuzzy-escalar (defuzzification) do sistema
considerando todas as grandezas de entrada como valendo 0,5. Na Figura 3 apresentam-se a
indicacdo das grandezas envolvidas, das funcGes de pertinéncia, do conjunto de regras fuzzy
com seus pesos relativos (ajustados empiricamente) e as normas e métodos para implicacdo,
agregacéo e especificagdo utilizados.
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Figura 2. Exemplos da etapa de inferéncia fuzzy, com o disparo das regras e especificacdo do valor de
saida com todas as grandezas de entrada valendo 0,5
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_If (DA is P) then (QR iz P) (0.5)
_IF (DA is M) then (QR is M) (0.25)
_IF (EP iz Z) then (QR is Z) (0.5}
If (EP is M) then [QR is M} (0.25)
_If (EP iz P) then (QR iz P} (0.25)
_If (AP is Z) then (QR is Z) (0.25)
_IF (RP is M) then (QR is M} (0.25)
. If (AP is P} then (QR is P) (0.75)

_If (NE iz Z) then (QR is Z) (0.7)
_If (NE iz P) then (QR iz P} (0.7}
_If (NE iz M} then (QR i M) (0.7}
_If (Elis Z) then (QR = Z) (0.25)
_If (Elis M) then (QR is M} (0.25}

. If (Elis P) then (QR is P) (0.7}

_If (EA iz P) then (QR is P} (0.35)
. If (EA is Z) then (QR is Z) (0.5)

(©

Fonte: adaptado de Braga et al. (2014).

I I T I I

Grandeza de Entrada ou Saida

(b)

And Method prod =
Or Method prabor =
Implication prod =
Aggregation max =
Defuzzification centroid -

(d)

Figura 3. Em (a) o sistema fuzzy com a indicacdo (em amarelo) das seis grandezas de entrada (DA, EP,
NE, RP, El e EA) e em azul da grandeza de saida (QR), em (b) a representacdo das fungdes de pertinéncia
e termos primarios para todas as grandezas, em (c) o conjunto de regras fuzzy com seus pesos relativos e
em (d) as normas e métodos para implicacdo, agregacédo e especificagdo utilizados

Fonte: adaptado de Braga et al. (2014).
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O sistema fuzzy possui entdo seis grandezas de entrada e uma grandeza de saida. Visando
uma melhor padronizacdo, todas as grandezas foram criadas como tendo 0 mesmo universo de
discurso [0 a 1] e as mesmas trés funcOes de pertinéncia no formato triangular com os
seguintes termos primarios: Z-zero; M-mediano e P-positivo. A cada iteracdo para cada
autbmato, o sistema fuzzy fara a leitura das seis grandezas de entrada e fornecera a grandeza
de saida independentemente para as quatro opcdes de movimentacdo (esquerda, acima, direita
e abaixo), e entdo, como ja mencionado, 0 algoritmo do programa selecionara aquela opgéo
mais vantajosa.

2.2 Representacdodo conhecimento

Duas das mais primordiais formas de representar certo conhecimento séo as fungdes e as
tabelas. Uma possivel vantagem de se representar o conhecimento de um sistema fuzzy
especifico em uma destas formas é na reducdo do tempo computacional para se obter um
valor de saida. Espera-se que o tempo de processamento gasto no calculo direto de uma Unica
funcdo, desde esta funcdo seja relativamente pequena e simples, assim como o tempo de
processamento necessario para se consultar uma tabela, especialmente se seu tamanho
permitir que a mesma fiqgue na memoria dindmica do computador, serd muito menor do que o
tempo de computacional requerido para se realizar todos os calculos contidos numa etapa de
inferéncia fuzzy completa.

Assim a ideia esta em realizar previamente o levantamento de uma quantidade
significativa de valores de entrada do sistema fuzzy e obter o respectivo valor de saida,
perfazendo todas as etapas fuzzy necessarias pelo processo classico. Entdo este conhecimento
gerado devera ser utilizado diretamente dentro da simulacdo multiagente, na forma de uma
tabela que estard na memoria dindmica, ou através de uma Unica funcdo, em substituicdo ao
sistema fuzzy tradicional. Espera-se que a welocidade de processamento possa ser
significativamente reduzida sem que haja perda na qualidade do resultado final. Esta fungéo
ou tabela substituta sera denominada de fungdo fuzzy ou tabela fuzzy respectivamente.

3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Funcao Fuzzy

S0 indmeras as ferramentas estatisticas existentes para a obtencdo de uma funcdo que
represente certo conjunto de dados. Entretanto, pela inexisténcia de um padréo especifico para
um sistema fuzzy genérico, de inicio percebe-se que nenhuma Unica funcdo estatistica simples
pode ser considerada como sendo a melhor opcdo de representacdo para todos 0s possiveis
sistemas fuzzy. Isso acontece porque ndo existe nenhuma regra pré-definida sobre as funcGes
de pertinéncia, sobre o conjunto de regras e Seu pesos, assim como para as normas de
implicacdo, agregacdo e especificacdo. Cada caso poderda ser Unico, e para cada situacdo
particular terd que haver uma cuidadosa avaliagdo sobre a melhor forma de representacdo.
Pode ser também que seja necessaria mais de uma fungdo (ou mesmo Varias), pois um sistema
fuzzy genérico pode possuir elementos e regras totalmente distintas dependendo dos valores
de entrada.

Outro ponto que pesa contra as funcdes estatisticas sdo que 0s parametros normalmente
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utilizados para se verificar o grau de atendimento de uma fungdo podem ndo ser adequados. A
Figura 4 ilustra esta situacdo. Nesta Cysne et al. (1998) correlacionaram os resultados de
analises quimicas obtidos para o teor de Ca encontrado em amostras de silicio metalico
(Simet) obtidos por dois métodos distintos de amostragem, um denominado de método padrdo
(MP) e outro denominado de método alternativo (MA). Caso ambos os métodos resultassem
em amostras idénticas, e ndo existindo variacdo na amostragem e na analise das amostras, 0S
pontos apresentados na Figura 4 estariam em perfeitamente em linha reta passando pela
origem e com inclinagdo de 45°.

0,12

Eixo X Eixo ¥
%Cal MP % Ca/ MA

N.° Dados 100
| Min, + 0.002 0.002
0,08 | Mx. 0.120 0.120
Meédia 0.020 0.021
Desvio 0.022 0.024
= Coef. Corr. 0.978
=
= 0,086 - v=bx+a
Q
e a= - (.000
b= 1.036

0,00 - - e S
0,00 0,03 0,06 0,09 0,12
% Ca (MP)

Figura 4. Correlacdo entre os valores de Ca em Simet obtidos por amostragem segundo o método padr&o
(MP) e 0 método alternativo (MA)

Fonte: adaptado de Cysne et al. (1998).

Visualmente pode-se considerar que a Figura 4 estd aparentemente atendendo
razoavelmente esta idealizacdo, mas como se observaram algumas discrepancias uma analise
estatistica foi realizada para melhor embasamento. Foi entdo concluido que os procedimentos
padrdo e alternativo podem ser considerados equivalentes  (possuem  mesma
representativamente), pois o coeficiente de correlagdo encontrado entre ambos foi elevado
(cerca de 0,98) para um grande nimero de amostras (n = 100) e através da determina¢do do
intervalo de 95% de confianca (HOEL, 1992) dos coeficientes da reta de regressdo indicarem
que a reta de correlacdo pode passar pela origem e que sua inclinagdo pode ser de 45°.

Entretanto, o fato de serem estatisticamente equivalentes ndo impediu de haver
divergéncias e desvios significativos entre muitos pontos. Na Figura 4 um ponto divergente
foi destacado em vermelho. Supondo que o MP seria 0 equivalente ao uso do sistema fuzzy
tradicional, e que o MA seria a fungdo fuzzy, um ponto como este iria resultar em resultados
muito distintos do esperado. No caso da simulacdo multiagente, uma pessoa que deveria ir
para frente, por exemplo, poderia simplesmente comecar a ir para trés, trazendo um
comportamento andmalo ao sistema, ou causando um lago sem fim. Ou seja, ndo basta apenas
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possuir um alto coeficiente de correlacdo entre a funcdo fuzzy e o sistema fuzzy, a existéncia
de desvios individuais significativos pode ter um papel preponderante.

Assim deste ponto em diante neste trabalho, apesar de ser uma possibilidade ainda em
aberto e interessante para estudos posteriores, ndo serd mais considerada a funcdo fuzzy.

3.2 Dados Fuzzy

Uma alternativa simples seria no uso direto dos dados fuzzy, por exemplo, na forma de
uma Tabela Fuzzy - TF. Idealmente esta TF deve ficar na memoria dindmica do computador,
para reducdo no tempo de pesquisa, 0 que serd uma grande vantagem. Uma questdo € que as
grandezas de entrada podem ter variagbes continuas, ou seja, algum critério deverd ser
adotado para a geracao da TF.

Esta TF teria tantas colunas quantas fossem as grandezas de entrada e de saida. Assim,
supondo por exemplo quatro grandezas de entrada e uma grandeza de saida, com uma
combinacdo possivel de 1.000 diferentes valores possiveis para as grandezas de entrada, a TF
formada teria 5 colunas e 1.000 linhas, ou 5.000 campos. Uma alternativa para simplificar
esta tabela e também facilitar enormemente a pesquisa sobre a mesma sera utilizar o conceito
de Matriz Fuzzy.

A Matriz Fuzzy - MF é uma matriz que possui somente os valores da(s) saida(s). Cada
uma das grandezas de entrada € tratada como uma dimensdo. Sabendo-se dos valores em cada
dimensdo (grandezas de entrada) se obtém diretamente o valor da saida. Sera necessario
converter os valores de cada grandeza de entrada da TF no seu equivalente indice da matriz. A
Figura 5 ilustra este processo de obtencdo do valor de saida através de uma MF.

Grandeza de Geragéo do Pesquisa na MF Grandeza Fuzzy
Entrada . indice > = de Saida

Figura 5. Processo de obtengdo de um valor de saida através de uma MF

Alternativamente a MF, pode-se empregar uma linha ou Vetor Fuzzy- VF, onde todas as
saidas estdo ordenadas em uma unica linha, mas de forma conhecida para que se possa
facilmente converter as dimensdes de entrada em um endereco nesta linha. Ressalta-se que o

VF ou a MF sdo equivalentes, sendo apenas representacOes distintas dos mesmos dados.
Neste trabalho vai-se adotar a MF.

4 RESULTADOSEDISCUSSOES

Especificamente para o exemplo do programa Fuga, todas as grandezas de entrada
(exceto NE) podem somente assumir os valores 0; 0,5 e 1, o que facilita especialmente a
formacdo da TF. Para o NE se ird adotar uma variagdo de 0,1 entre (inclusive) os limites O e 1.
Assim a TF a ser gerada tera 2.673 linhas (3 x 3 x 3 x 11 x 3 x 3 linhas) e sete colunas, sendo
seis colunas com os valores de entrada (DA, EP, RP, NE, El e EA) e uma coluna de saida
(QR). A Tabela 1 representa parte desta TF gerada diretamente pelo Sistema Fuzzy (SF) do
programa Fuga v. 1.0.
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Tabela 1. TF parcial gerada pelo programa Fuga

DA EP RP NE El EA QR
0 0 0 0 0 0 0,1633
0,5 0 0 0 0 0 0,3042
1 0 0 0 0 0 0,4439
0 0,5 0 0 0 0 0,3042
0,5 0,5 0 0 0 0 0,3042
1 0,5 0 0 0 0 0,4513
0 0,5 1 1 1 1 0,6357
0,5 0,5 1 1 1 1 0,7028
1 0,5 1 1 1 1 0,7028
0 1 1 1 1 1 0,6683
0,5 1 1 1 1 1 0,7028
1 1 1 1 1 1 0,8367

Esta TF formada possui um total de 18.711 campos. Para simplificar esta representacéo
se ira converter esta TF em sua respectiva MF. A Tabela 2 apresenta um exemplo de parte
desta conversdo para a grandeza de entrada DA. Deste modo se tera uma MF de seis

dimensdes (seis grandezas de entrada) e com apenas 2.673 campos totais. Isto implica em

economia de memoria ja que os valores das grandezas de entrada sdo representados pelos
préprios indices da MF. Outra vantagem da MF é que a pesquisa € facilitada, pois a busca
sobre a MF se da diretamente pelos valores dos indices. E verdade que a cada busca se tera
que converter os valores da grandeza de entrada no seu equivalente indice, mas esta € uma
operacdo computacionalmente muito mais simples de ser realizada que o conjunto de
operagOes normalmente envolvidas num processamento fuzzy completo.

Tabela 2. Exemplo de conwersdo da TF para a MF

Tabela Fuzzy Matriz Fuzzy
Variavel de Entrada | Valor de Entrada | Respectiva Dimenséao E)?gigisg%
0 1
DA 0,5 DA 2
1 3
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Para se verificar as diferencas entre o custo computacional por ambas as metodologias,
foram realizados experimentos comparando o tempo de processamento para a realizacdo de
10° célculos completos do programa Fuga, tanto pelo SF tradicional como também pelo uso
da respectiva MF equivalente. Este experimento foi repetido cinco vezes.

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador ASUS Notebook,
processador Intel Core i5 2.53 GHz, 64 bits, Windows 7, utilizando o programa Matlab 7.9.0
(R2009b) em seu ambiente proprio de programacéo e seu pacote Toolbox Fuzzy (FIS Editor).
Os resultados dos tempos de processamento dos experimentos estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Tempos de processamento para o calculo de 10° sistemas fuzzy completos pelo programa Fuga
(valores das grandezas de entrada aleatérios)

Tempos de processamento (S) ©_th
p —
i i Ganho =
tb (tempo base) tp (tempo SlsFema tm (tempo Matriz m—1tb
Fuzzy convencional) Fuzzy)
0,6 1.637 12,3 139,9

Assim o0 tempo de processamento efetivo da obtencdo do valor fuzzy de saida foi reduzido
em cerca de 140 vezes, 0 que é muito expressivo e sem duvida facilita a ampliacdo do campo
de aplicacdo da logica fuzzy. Em relacdo a qualidade do resultado, a Unica diferenca esperada
esta associada ao arredondamento da grandeza NE para um ndmero multiplo de 0,1; j& que as
demais grandezas de entrada ndo sofreram alteracGes. Para visualizar o impacto deste
arredondamento sobre o valor de saida (QR), a Figura 6 apresenta para um total de 10°
conjuntos aleatorios de entrada (grandezas DA; EP; RP; NE; El e EA) a variacdo entre 0s
valores obtidos para QR tanto pelo SF do programa Fuga como pela sua equivalente MF.

0,9
08| - i
07 |- e :
e
-
o 06 _r .
L o
< . n = 10% elementos
& o5t / Coef. Corr. = 0,999 -
==
0.4 | Y y=ax+b -
= a =1,0001
03l = b = 0,0002 i
02 - J
| | | | | | |
0,1 0,2 03 0.4 0,5 0,6 07 0,8 0,9

QR (SF)

Figura 6. Correlacdo (em azul) entre os valores de QR obtidos pelo sistema fuzzy (SF) original e pela
respectiva Matriz Fuzzy (MF)
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Como se pode verificar o coeficiente de correlagdo encontrado foi muito elevado (= 1),
sendo a melhor reta com coeficientes praticamente iguais ao da reta ideal, além de ndo terem
sido verificados a ocorréncia de qualquer Unico ponto significativamente fora da tendéncia.

Entretanto, a correlacdo apesar de excelente, ndo € perfeita devido aos arredondamentos
no valor de NE. Para se evitar eventuais problemas, sugere-se que quando da efetiva
implementacdo da logica fuzzy por este método o ajuste empirico final seja feito sobre a MF e
nao sobre o SF.

5 CONSIDERACOESFINAIS

E apresentado o conceito de Matriz Fuzzy, onde o conhecimento fuzzy de um sistema
convencional é registrado na forma de uma matriz onde seus indices sdo as proprias grandezas
de entrada do sistema fuzzy.

Em teste feito para o sistema fuzzy utilizado no programa Fuga v. 1.0, que realiza a
simulacdo da movimentacdo humana em ambientes construidos, a utilizagdo da Matriz Fuzzy
como forma de representacdo do conhecimento fuzzy resultou em uma velocidade de
processamento cerca de 140 vezes menor que a necessdria para 0 processamento fuzzy
convencional, sem perda significativa de precisdo no resultado. Este é um resultado valoroso
que contribui para que a logica fuzzy possa ser usada mais eficientemente em simulacfes
multiagentes de sistemas complexos.

Como sugestdo para trabalhos futuros se tem a ampliagdo deste trabalho pela obtencdo
da Matriz Fuzzy e sua andlise para uma maior gama de diferentes sistemas fuzzy. Outro ponto
é que apesar da decisdo da ndo implementacdo neste trabalho da funcdo fuzzy, a possibilidade
da viabilidade do seu uso continua em aberto para investigacbes futuras e maiores
esclarecimentos.
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