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Incertesai Imprecisio

m Incertesa: és la perdua dinformacid o coneixement
necessria per a reduir la complexitat a un nvell
manejable.

Exemple: Dir “avui fara sol” és més util que utilitzar e
percentatge exacte de nlivds que cobreixen el cel.

s |mpredsio: es produeix quan la informacié doreda no és
exacta.
Exemple: Si |a temperatura mesurada per un termometre
es42°C, dir que la temperatura eda entre 40-45° C és
imprecis.

Precision and Significance in the Real World I
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Incertesai Imprecisio en €
Conexement

m El tractament d’ agueda inexactitud (imprecisio i/o incertesa) és
un cels objectius de lalogicadif usa

m Lal.A. tractalainexactitud (imprecisio i/o incertesg en tres
pas®s:
 En ladescripcio del coneixement, informado impredsai/o incerta.
Exemple: Latemperatura ésalta. (alta ésunainformado impredsa)
 En ladescripcio de lesregles que han de raonar respede ajuesta
informado.
Exemple: Si latemperatura és alta estem al’ estiul.
( Laregla aterior pot ser certao o).

* Enl’avaluado de lesregles (raonament), per deduir noves informacions, i
per tant en la descripcié d agquests nous coneixements.

Exemple: La conclusio delaregla aiterior:
Estem al’estiu (és cat 0 no?).

L ogica Binaria
m Logca bnaria: en aguesta € grau de pertinenca d una
variable aun conjunt pot se Unicament membre (pertany)

0 nomembre (no pertany). Existeix una distincié abrupta
entre ds e ements membresi no membres
Per exemple: Es considera, segors la logica binaria que
els homesalts medeixen entre 180i 200cm.
/N
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L ogica Fuzzy

m Logicafuzzy en aguesta, laidea de membre o nomembre,

es sibstitueix per un gau de pertinenca de la variable a un

0 més conjunts. No existeix una distincié abrupta entre ds
conjunts, i unavariable pot pertany amésd’ un conjurt.

Continuant amb el mateix exemple aterior, segors la

|0gicafuzzy, esconsiderahomes dts a
U/\
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Funcions de Pertinenca

m En la logica binaria, es denomina funcié caacteristica o
disaiminatoria al procésque permet determinar si un element (x)
d un unvers (X) éso nomembre d un conjurt.

m En la logica fuzzy, una funcié continua i mondona descriu la
transicio dels elements d'un unvers que va desde la pertinenca
completa a la no pertinenca. Aquesta funcio caracteristica (o
disaiminatoria) en la teoria de conjunts fuzzy és la que
s anomena “funcio de pertinenca’.

. La funcio de pertinenga a un conjunt fuzzy depen de
I observador i del context.

. No és d mateix que la probabilitat.




Variables Fuzzy

Lalogicadifusaes @ntra principalment en laquantificacioi €
raonament sobre els termes imprecisos que apareixen en €
llenguatge natural.

Aquests termesimprecisos sanomenen variables linglistiques
o variablesfuzzy.

Exemple: temperatura (fred, tibi, calent), alcada (baix, namal,
alt), velocitat (Ilent, namal, rapid), etc..

Regles Fuzzy

El sistemes basas en la logica fuzzy, utilitzen les variables
linglistiquesen lesregles fuzzy.

Una regla fuzzy infereix informacié sobre una variable
linglistica, continguda en la seva conclusio, a partir de la
informacio sobre una dtra variable, continguch en la sea
premissa.

Exemple:

“Sl lavdocitat éslenta LLAVORS fer guel’accderacio sigui alta”

(premissa) (conclusio)

El rang de vaors possbles d'una variable linglistica
S anomena €l seu universdedisaurs (X).




Conjunts Fuzzy

m Sigu X I'univers de discurs d’ una variable fuzzy, essat x els
saus dements. Un conjunt fuzzy A sobre X es @racteritza per
unafuncio de pertinenca p, () gLe associa cada element, x, aA
amb un gau de pertinenca

s Lafuncio de pertinenca esdefineix de la seglient manera

N (x):X - [0]]

s Un conjunt difis es una etensid dun conunt tradicional,

generalitzant el concepte de pertinenca mitjancant la funcio de

pertinenca, que retorna un valor entre 0 i 1, i que represaita el
grau de pertinenca d un oljecte x al conjunt A.

Exemple de Conjunt Fuzzy

Fuzzy

Conjunts
Fuzzy (A)

Funcions
Pertinenca

Hp (X)
>

1,5m 1,75m 2m
- Universde Discurs (X) ——————>




Operacions entre Conjunts Fuzzy

m Intersecio ANB
o
uAnB(x):mln(uA(x),uB(x)) per atot xOX 0 .
m Unié
ALB

Hapg () =max(p, (X)1g (X)) peratot xUX éW
s Complement

=1- 1 ]
W 5 (X)=1-p, () per atot x[IX OW

v

v

Inferencia Fuzzy: Definicio

m Enlalogicaclassicalaregla‘modus porens s utilitzaper als
raonaments (deduccions). Lespropasicions seglients mostren
aguest raonament deductiu:

s YESA
» SiyésA llavorsz ésB.
per deduir que quany ésA, zésB.
m Perd gue passa sy noés actament A, sSin6 A’ ? -> logicafuzzy
s Enlalogcafuzzy, s aplicape raonament € ‘modus porens
generalitzat’, ésadir s coneixem les premisses
s YESA’
» SiyésA llavorszésB.
podem deduir que zésB’.




Inferencia Fuzzy: Definicio

Lalogicafuzzy tractaun conjunt fuzzy com una propasicio
fuzzy, és adir, unasentenciaque aassgnaun valor auna
variable linglistica, v:
yesA,

onA ésun conjunt fuzzy sobre I’ univers de discurs X.

Unaregla fuzzy relaciona duespropasicions fuzzy:
Sl x ésA LLAVORSYy ésB

Els motors de inferencia fuzzy emmagatzemen reglescom a
as®ciacions difuses aixi laregla anterior, s emmagatzema
mitjancant I’ asociacio (A,B) en lamatriu M. Aquesta
as®ciacio s anomena Fuzzy Associative Memory (FAM).
Les dues tecniques d’infer encia fuzzy més emprades n:
max-min i max-product.

Inferencia Fuzzy: Tecniques

Ladeterminacié de lamatriu M que conté les assciacions
difusesdefinides através de lesreglesdel motor d’inferéncia
espot fer mitjancant:

m Inferencia Max-Min: cadasaun cels e ements de la matriu
M esdeterminen

mlj :cert&ea(aI - bj):min(al,bj)

m Inferéncia Max-Product: cadascun dals dementsdela
matriu M esdeterminen

m”. :certem(aI - bj):aibj




Determinacio dela Matriu M: Exemple

IFA THEN B
A=(a,a,,an) ona=p, (x.) | B=(b,,b,,--,by) onb. =, (x.
(3132 n) i IJA( I) ( P2 n) i HB( I)
1
1 S N S e————— ?
0’7 . l} 0,7 o : .
03} geii -t g 03] e i-i-ie
0 o I HEEPN )(‘ 0 7 ' Xi
i
min__— M ?~_rpd
mij:certesa(aI - bj):min(al,bj) m”.:certeﬁ(al - bj):aibj
j 1 2 3 4567 iy 1 23 4567
10 0 0 0 0 Ol 10 0 0 0 0 0o
2100303030303 0 21 0.09.2103.21.09 0
3100307070703 0 3|1 0.21.4907.4921 0
4100307 10703 O 4| 00307 10703 O
5100307070703 0 5| 0.21.4907.49.21 0
6| 00303030303 0 6| 0.09.2103.21.09 0
7/0 0 00O O 010 710 0o o0 olo

Inferencia Fuzzy: Regla d’Inferencia

m Lainferénciadel conjunt difus conclusio a partir del
conjunt difus premissa s obté a partir de la multiplicacio
entre vectorsi matrius difusos, atravésde I’ anomenada
regla composicional d’'inferencia

m Supcsem que aguedaoperacio s aplicaalaregla

SI A LLAVORSB
= ONA esunconjunt fuzzy definit sobre X i B ésunconjunt

fuzzy definit sobre Y A Hx)
A:(alvaza'uaan) Onai:uA(Xl) - . >
B:(blabza" "bn) on bl :HB(XI) B. . ,IA—""/IHB(Xi)




|nferencia Fuzzy: Regla d’Inferencia

s Sigu M lamatriu dereglesfuzzy FAM (determinada
préviament mitjancant la técnica max-min o max-prodtct),
llavors lareglacomposicional d'inferencia estableix que e
conjunt B inferit apartir del conjunt A esdetermina

B=A-M

oncadascuna de les cmmporents bj es determina
U 0 il

b.= max mina.,m..5
I<isng g1 1§
m Aquestaoperado es similar alamultiplicacié classca
entre vectorsi matrius, substituint e producte pel minim i

la s1ma pel maxim.

|nferencia Fuzzy: Regles M ulti-premissa

m Finsarahemvist reglesdd tipus. IF A THEN B, pero ala
practica s utilitzen regles multi-premissa:
IFA AND B THEN C.
m Com es determinala matriu M en aquests casos?

m Lasolucio consisteix en definir en primer lloc una matriu
M per a cada premissa(per exemple: M. i M,.), aixi:
A'OMAC:CA'
BoMBC—CB.
m Finament, s han de compaosa els mnjunts Ca' i Cs' per
obtenir unC’. Lacomposicio dependrade S lespremisses

edaven undesamb unAND, o k&, amb unOR.




Inferencia Fuzzy: Multiples Regles

m Finament, considerarem la situacio en la que tenim n
reglesfuzzy (A;, B;). Aqueda stuacié ensportaan
matrius M per a codificar les assciacions entre A; i B;.

m L’obectiu esobtenir el conjunt difus B’ a partir del
conjunt difus A’: per aixo aplicarem A’ a banc deregles
produnt un conjunt difus B’; per acadasanad’ elles.

= Finalment combinarem cada conjunt difus B’; fent us de
|’ operador unid per obtenir B’:

B'=B;0B.,-0B}

Inferencia Fuzzy:. Defuzzficacio

m Finsarahem vist com obtenir unconjunt fuzzy B’ apartir
d’ unconjunt fuzzy A’. En lamagjoriad’ aplicacions
practiques shaobtenir un valor a partir del conjunt fuzzy
B’. A aqued procés sd’anomena defuzzificacio.

m Latecnicade defuzzificadd mésemprada ésel méetode del
centre de gravetat fuzzy:




Max-min versus M ax-product

= Perunalnicaregla |FA THENB (A - B)
max-min

A AE; AWA\A’ AEi

Entrada
Lectura fazzy: A’
numerica
max-product IFATHENB (A-B)
A B
Lectura
numerica

Max-min versus M ax-product

= Per multiplesregles: max-min

Normal Low Medium

|F T=Norma Max(T,P)
OR P=Low N — \

THEN V=Medium
I\jormal
IF T=Norma '
AND P=Normal
THEN V=Low , !
Lectura Leétura
temperatura pressoé

A
CENTROIDE




Max-min versus M ax-product

= Per multiples regles: max-product

Norma Low Medium
|F T=Norma Max(T,P) >
OR P=Low /S N \ A
THEN V=Medium !

l\jormal Normal Low
| F T=Normal = : .
! ! Min(T,P

AND P=Normal /\ ‘ ----------------- (P /.
THEN V=Low !

Lectura Leétura

temperatura presso | !

A
CENTROIDE

Construcdo d’un Sistema Fuzzy

Per arribar a construir un sistema basat en logicafuzzy s han
de sguir els s@uents pasos.

1. Definicio del problema

2. Definicio de les variableslinglistiques

3. Definicié dels conjunts difusos

4. Definicio deles rglesfuzzy

5. Construcci6 del sistema

6. Ted del sistema

7. Ajust del sistema




MATLAB: FIS Editor

E2]F1s Editor: Untitled M=
File Edit Wiew
Untitled
(mamdani)
input1 outputi

FIS Mame: Untitled FIS Type: mamdani

And method Current ¥ariable

Implication = ﬂ Type

Hange

Aggregation e ﬂ

Defuzzification —— ﬂ Help Close

Syztem “Untitled™: 1 input. 1 output. and 0 rules

Editor de funcions de pertinenca

[:2] Membership Function Editor: custtip [MI=1 E3 [ -2 Membership Function Editor: tank [_TO] <]
File  Edit “iew File  Edit \iew
FIS Variables Membership function plots Els Membership function plots
aor good excellent e nepatiu zer0 positi
Ty b e T
X0 0O
SENICE tip fror i variacioalve
i
[Eatay i
food vatiacio |
|
|
|
|
0 : : : j
-1 05 0 05 1
innut vanshle ‘eandre” innnt wariahle "errar i wariacia
Current Yariable Current Membership Function Current Yariable Current Membership Function
Name service Name poor Name emor_i_variacio Name
Type input Tope i) d Type input Type trimf El
Params [1.50] trimf 5
Range [010] trapmf Range 11] Sl
?bellmf
Display Range [010] ‘ Help éaungmf j| Display Range 11 Help Close i ‘
sigmf
dsigmf
Ready psigmF i| Ready ‘
pimf el




Funcions de pertinenca (1)

TRIANGULAR TRAPEZOIDAL Bell shaped

o XD(—oo,(x) EID 1 XD(_°°7G)

0o 1 Lo

B 5oa x0(a,B) B B—G(X a) x0(a,B) o
M(x)=0 K(x) =0 w20

01 xo@y) il 1 x0@.y) H(x)=e 2

Dov—B D) 0 ﬂ(es—x) xO(y,\)

i X0y 09 X 01(5,0)

trapmf trimf gbellmf

=

—~
X

<

Funcions de pertinenca (1)

-S- shaped Z-Shaped -Tt- shaped

0o xO(-w,0a) Bl xO(-w,a)

U mx-a _1lx-a i S(xy-Biy-B/2y)  xO(-w,y)
EE —ag x0(a,B) H(X):él 5% xO(a,B) u(x):% Y=y
3 ey L3S ey B <o
l 1 u 0 XI]( oo)

0 X|:|(y,oo) O Ys

zmf pimf smf




Funcions de pertinenca (111)

) ) 1
Sigmoidal - -
g l.l(X) 1+ e_a(x_xo)

P-Sigmoidal D-Sigmoidal
H(X) = Hsiom 1(X) Hsiom 2(X) = H(X) = Hsiom 1(X) ~Hgieu 2(X) =
B 1 1 B 1 1
T lteal) 1@l x) Tlte a4 e (%)

psigmf dsigmf sigmf

08
0.6
041

021

Metodes de defuzzificacio (1)

Maxim valor (MAX):

Es pren el valor que arrespon aun maxim de lafuncio de pertinenca
del conjunt resultant de ladedsio.

Problemes quan € maxim no és tnic (siné ura 2na). Llavors es pot
escollir el maxim de valor magjor (LOM) o menor (SOM), en valor
absolut.

Promig de maxims (MOM. Mean o Max):
Quan el maxim no és unic, es pot promitj ar:

_1 P _
yi_szzlyj /u(yj) max .
Ey-u (y )
Centre de gravetat: y = j:% jTB
jZluB.(yj)




Metodes de defuzzificacio (||

1 I I . I n

08 | )
centroid
06| ' '
. bisector
04} : ° 3

' mom

0.2 ¢

lom

0
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

0.8 - ‘ P I I 4
' centroid '

0.6 )
bisector
04 .

0.2
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Editor deregles

E Rule Editor: custtip H=] E3

File  Edit “iew Options

1. If [service is poor] or [food is rancid] then [tip is cheap] [1])
2. IF [service is good) then [tip is average] [1]
3. If [service is excellent] or [food is delicious] then [tip is generous] [1)

Rule Format verbose ;I Help | Close |

verboge

. - | spmbolic
FI5 Hame: custtip




Visualitzadorde segles

Clrpevioweroustip || [ | mmEE

File Edit “iew Options

I T

Input: [6.33 8.519] Help | Close |

Rule 1. If [service is poor] or [food is rancid) then [tip 1= cheap] [1]

File Edit “iew DOptions

¥ [input]): Y [input]: Z [output]: tip j
X gnds: 15 Y gnids: 15

Ref. Input:

Ready




Exemple: Control de cabal | temperatura

« TF

o

>
hot water: f1
valve
T1
=30 't flow
Mux flow rate error
:E +
f2 Mux2
temp temp
T2 (f1*T1+f2*T2) e error
i | @
R (f1+2)
V‘J_ temp
setpoint
cold water
valve
- >
Demux | < Mux [
- -
d
Demux Mux3
fuzzy logic
controller

Conjunts de temperaturai cabal

|=-|Membership Function Editor. shower
Ele Edit View

t

FIS Yariables Mermbership function plots
T T T T T
cold good hot
temp cold
flow hat 05~
o
‘ 1 1 1 I 1 1 1
20 15 10 5 il 5 10 15 20
input variable "temp”
|--/Membership Function Editor: shower _ £
File Edit iew
FIS Variables Mernbership function plots
T T T T
::: m l - good hard
temp cold
flow hot 05 -
0
1 Il It It Il 1 Il Il Il
a8 8

0.2 a

input variahle "flow"




Definicio de conjunts de sortida

T

Fle Edit Yiew

FIS Wariahles

T T T T T T
closeFast closeSlow steady apenSlow apenFast
XX

cold

Membership function plats
T T T

File Edit Yiew

FIS Wariahles

flow hat

Regles

1. If (tempiscold) and (flow is ft) then (cold is openSlow) (hat is openFast) (1)

. If (temp is cold) and (flow is good then (cold is closeSlow) (hat is openSlow) (1)
. If (temp is cold) and (flow is hard) then (cold is closeFast) (hat is closeSlow) (1)

. If (temp isgood and (flow is ft) then (cold is openSlow) (hot is openSlow) (1)
. If (temp isgood and (flow is good then (cold is steady) (hot is deady) (1)

. If (temp isgood and (flow is hard) then (cold is closeSlow) (hat is closeSlow) (1)
. If (temp is hat) and (flow is soft) then (cold is openFast) (hat is openSlow) (1)

. If (temp ishat) and (flow isgood then (cold is openSlow) (hat is closeSlow) (1)

. If (temp ishat) and (flow is hard) then (cold is closeSlow) (hat is closeFast) (1)

OCO~NOOOTDA,WN

T e
— iy
y

/

L 777
i
R
e /7111777
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e/

temp
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L
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temperatura \ error [ cabal
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Sistemes fuzzy funcionals. (Takag-Sugeno)

Méetode Mamdani (1975
Caracteristigues.

M etode Takagi-Sugeno:
Caracteristiques.

* Lesfuncionsde pertinencade la d
sortida son conjunts fuzzy.

* Lesdeducdonsdelesreglesdonen
conjunts fuzzy i posteriorment sha  *
d emprar un metode de defuzzificago
per obtenir un valor numeric.

Ex:

Lesfuncions de pertinengade la
sortida son valors numeérics
(singletons).

Millora d procés de defuzzificadé:
doncs consisteix en ponderar
aguests valors numerics d’ acord
amb |la cetesade lesregles que ds
dedueixen. (Predefuzzficado).

Ex:

Sl xésA AND y ésB THEN z=k

SIxesAANDyesBTHEN zesC _ ]
X,y,Z i k son mimeros. k=f(x,y)

A, B, C son conjunts fuzzy.




Mamdani -

REGLES:

1. If (serviceis poar) or (food israncid)
2. If (serviceis average)

3. If (serviceis good) or (food is delicious) then (tip is generous)

|- Rule Viewer: tipper

then (tip is cheap)
then (tip is average)

Fle Edt View Options

service food

107
Input [6.4661.515]

Ele it View Options

senice food . tip
Z
1
A
1z
A 2
z
. 3
X |||
by .

<y 27
647 1582 102

‘ ‘ Help Close ‘

Input 6661 515] ‘ ‘ Help Close |

‘ Gpened system tiper, 3ules

Rule 1. f{senice i paoi)or ioad s rancic) hen i s cheap) 1) |

Defuzzificadd: CENTROIDE d’un conjunt.

PROMIG PONDERAT defuncions:
Z M (2)Z, z=f, (X,y)=x* Pity*q; +r;
Z=—"
z M (Z)

Mamdani-Sugeno: Superfices entrada -sortida

-1 Surface Viewsr: tipper
Ele Edi View

Opicrs

K (inputy o -] * (npu ¥ finput) ol o] ziourw i -]
Rgick Evalat  grick 15 Y giids: 15 E¥liet

‘ 2 npit I ‘ Help Cloze. Feef.Input ‘ ‘ ‘ Halp Close. ‘

‘ Seah Fieady




Exemple Sugeno: Commutacio entre dues

relaqaons entrada-sortida li neds.
Depenent del valor de lavariable d entrada (ALT/BAIX),

volem que la sortida segueixi unallei o una altra (linel/line2)
REGLES
1.1f (input islow) then (output islinel)
2. 1f (input is high) then (output isline2)

Variable Entrada: input Variable Sortida: output

output

Low " HIGH Iinel\ T / line2
= -

| \\\ //// | E 7|\1I ' bt

| g

| //////\\\ i . .

L ‘ e linel = (-1) * input +(-1)

line2= (1) * input +(-1)

Exemple Sugeno (11): inferencia

Sortida per diverses entrades

R— sl TN
T en e e [a] T oo vew tomer

| - |
E— | —— [ - =
Relacio entrada /sortida: ss. |
525 |
§1.52:
l,,
05 |
05 | ———— R g7
Camp d’aplicacio: % 4 3 2 b o1 2 8 4 5

conmutacié entre llel's de control depenent dels valors de I’ entrada




Exemple: Control deladireccio d’un vehicle.

Objectiu: aparca € vehicle
perpendicular al moll de
descarrega (d' esquenes).

—— Variablesmesurades:

@, ange del vehicle.

(x,y) coordenades del vehicle respede
el moll (distancia)

0 Variablesde control:
0, angle de les rodes (direccio)

Suposem: velocitat constant i que d
vehicle es mou cap enrera Unicament.

Exemple: Control de ladireccid d un vehicle (1)

Funcions de pertinenca DV, Right Below
RU, Right Upper
ui(X) A RV, Right Vertical

LE LC CE RC RI VE, Vertical

! LV, Left Vertical
W LU, Left Upper

' LB, Left Below

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LE, Left
A VE LC, Left Center
RB ‘RU RV . LV LU LB CE, Center
! RC, Right Center
RI, Right

-90 0 9 180 270 NB: Negative Big
. i NM, Negative M edi
HIO)NE NM NS ZEPS  PM PB NS, Negative Short
! | | ZE, Zero
PS, Positive Small

': : E# PM, Positive Medium
-30 -20 -10 0 10 20 30 PB, Positive Big

Mi(®)




Exemple: Control de ladireccio d un vehicle (111)

Basederegles gx[ it LC CE RC RI
RB PS PM PM PB PB
RU NS PS PM PB PB
RV NM NS PS PM PB
VE NM NM ZE PM PM
LV NB NM NS PS PM
LU NB NB NM NS PS
LB NB NB NM NM NM

it
[ Dy,

T

0 j==]] 0 =\l




