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Rezumat Asticolul prezinta o metoda de determinare a aradului
de apartenenta a unei variabile crisp la o mulitime fuzzy. Prima
seehiune analizeaza critic modul clasic de determinare a gradelor
de apartencntd §1 proiectarea regulatoarelor fuzzy. In a doua
secliune csle prezentald nowa metodd de fuzzificare prin
mtermediul unui exemplu concret: determinarea gradelor de
apartenentd a indalimilor la multimea fuzzyv. descrisa  de
variabila hingvistica “inaltime medie”. precum $i o comiparane
cumetode similare. propuse anterior. A treia sectiune analizeaza
relevanta metoder de fuzzificare in contextul controlului luzzy
Uluma sectiune prezinta concluziile articolului.

Cuvinte cheie: multimi fuzzy. control fuzzy

1. Determinarea clasici a gradelor
de apartenenti si controlul fuzzy

Determinarea  gradelor de apartcnenta  a
variabilelor crisp la o multime fuzzy descrisa
lingvistic este prima etapa in proiectarea unei
aplicatii bazatd pe logica fuzzy. Ea revine la a
specifica. printr-o formuld analitics sau printr-o
tabela de valori. functia fuzzy respectiva.

Ideea regulatoarelor fuzzy este: “identificarea
expertului uman”. Ca atare, atunci cind se incearci
gasirea functiei fuzzy, rezultatul este un model al
modului in care expertul uman foloseste variabila
lingvistica respectiva,

Un exemplu tipic ar fi acela ca expertul
determinda ca pentru o anumita aplicatie este
valabild regula urmatoare:

DACA distanta este micd, ATUNCI viteza
trebuie si fie mare,

Variabilele fingvistice sunt “mica” si “mare”;
prima se referd la o distant, pe care o putem
presupune masurata in metri, a doua - la o vitezi,
masurata in metri/secunda.

Problema consta atunci in determinarea functiei
fuzzy, descrisa de variabila “mica”, functie definita
pe o multime de distante masurate in metri cu valori
in intervalul [0, 1], si a functiei fuzzy “‘mare”,
definita pe multimea vitezelor posibile in contextul
dat (masurate in metri/secundi).

Metoda clasica constd in a interoga expertul
asupra unor valori “reprezentative”. Se cere de la
expert o exprimare de genul: “O distantd de 2m nuy
este micd. O distanta de 1m este mica. O distanta de
I.5m poate fi considerata mici, dar nu sunt
convins.”
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Data fiind aceasta descriere. proiectantul
regulatorului fuzzy alege o forma pentru functia
fuzzy “distanta mica”. forma, in general, trape-
zoidala sau triunghiulari, ideea fiind cea de
interpolare  prin  functii liniare pe portiuni ale
punctelor stabilite de expert. In figura de mai Jjos,
este prezentat rezultatul tipic al unei astfel de
interpolari:
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Figura 1: Multimea fuzzy “distanti mica”

in mod analog, se stabileste si multimea fuzzy
pentru “'viteza mare”,

Odata definite cele doua multimi, proiectantul
regulatorului trece la implementarea regulii. Dupa
ce se implementeaza toate regulile, regulatorul se
prezintd ca o schemd de calcul care, dindu-se
intrarile (in cazul nostru. distanta) gaseste iesirea
necesara pentru mentinerea unui proces in anumite
limite (in cazul nostru, iesirea este o viteza).

Determinarea functiilor in acest mod are in ea 0
anumitd doza de arbitrar. Acest fucru devine evident
prin faptul ci, in general, un regulator fuzzy
proiectat ca mai sus nu functioneaza: sistemul
rezultat este instabil.

Se trece atunci la “ajustarea” functiilor, prin
diverse tehnici (foarte populara fiind utilizarea
retelelor neuronale. de exemplu [3]). in urma
acestor ajustdri, regulatorul fuzzy ajunge si dea
rezultate foarte bune, dar, in general, functiile fuzzy
rezultate in urma ajustarii nu mai pot fi in nici un fel
interpretate ca descrise de variabile lingvistice. Ca
atare, legatura cu expertul uman s-a pierdut. Desi
s-a obtinut un regulator functional, se poate spune
ca scopul initial, identificarea expertului, nu a fost
atins.
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2. O metoda de determinare a
gradelor de apartenenta

S consideram variabila lingvistica “de inaltime
medie”, definitd pe o multime de indltimi variind
intre lm §i 2m. in tratarea acestei variabile,
dificultatea provine din imposibilitatea alegerii unor
praguri a §i b intre 1 i 2 astfel incat pentru oricare
x €[1, 2] si fie indeplinitd conditia: “dacd x € [a, b]
atunci x e de inaltime medie, iar dacd x & [a, b],
atunci x nu e de inaltime medie.”, §i sd existe 0
concordantd cu experientd. Granitele dintre
“inaltime medie” si “inaltime micd” sau dintre
“indltime medie” §i “Indltime mare” sunt vagi,
nedefinite.

Aceasta ambiguitate este imediat pusd in
evidenta de urmitorul experiment. Fie o discretizare
a intervalului [1, 2], cuanta de discretizare fiind sub
pragul la care un observator uman poate sesiza
diferenta dintre doud fnaltimi. Considerand pragul
de 1mm, rezultd urmitoarea multime de naltimi: X
= {1.000, 1.001, 1.002.... , 1.999, 2.000 }. X are, in
aceste conditii, 1001 elemente.

Corespunzator acestei multimi, se
confectioneaza o multime de bastoane, astfel incat
inaltimile bastoanelor si fie intre 1m §i 2m, pentru
fiecare element din X s& avem un baston §i numai
unul de inaltimea respectivd. Fie {Xy,..., X}
elementele multimii de bastoane, ordonate dupd
indltime In sens crescétor,

Se prezintd expertului bastoanele pe rand,
rugdndu-1 sa indice de la care baston incep cele de
indltime medie si la care se termind.

Cu aceasta, experimentul ia sfargit. Daca se mai
efectueaza o data, expertul va indica, in general,
alte limite in care se incadreaza bastoanele de
inaltime medie.

Analiza acestui experiment si a rezultatelor sale
poate fi facutd in mai multe moduri. Intdi, se poate
socoti ca rezultatul experimentului este o pereche
ordonati de numere naturale intre ! si n=1001,
notate k. respectiv |, care reprezintd primul baston
din seria celor de inltime medie, respectiv ultimul
(astfel ca x, si x, au fost considerate de expert ca
fiind de inaltime medie, la fel ca si bastoancle x; cu
k<i<l, in timp ce x; cu j < k sau j > | nu au fost
considerate de inaltime medie).

Experimentul considerat nu are un rezultat
determinist, ci aleator. Spatiul Q al evenimentelor
este multimea de perechi ordonate (k, 1), cu k i |
numere naturale intre 1 sin, cu k < 1. Sigma algebra

asociata este S = P(Q). Presupunind cid se
efectueaza experimentul de N ori §i cd rezulta
perechile (ky, 11),... , (ky, y) se poate estima in mod
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natural probabilitatea unui element din €2 in felul
urmator:

N
Z5ik,.’)(kf 'lf )

P{(k,1)} == =

unde & este simbolul Kronecker.

Media variabilei aleatoare (k, 1), estimatd de
((ky+... k)N, (1+.. +1)/N) ar reprezenta inter-
valul “mediu” in care se inscriu inaltimile medii.

Un alt mod de a analiza experimentul este de a
considera rezultatele sale ca fiind giruri binare de n
elemente, in care elementul i este egal cu | daca
bastonul x, a fost inclus printre elementele de
inaltime medie, si 0 in caz contrar. (Cu alte cuvinte,
cu notatiile de mai sus, k < i< 1).

Un rezultat posibil al experimentului este deci
un sir de forma (0, 0,..., 0, 1,..., 1, 0,...,0),1n care
primul | apare pe pozitia k, iar ultimul pe pozitia 1.

B+ i o
Exista T +1 astfel de siruri (incluzandu-le

si pe cele ce contin numai unitati sau numai
zerouri). Fie Q multimea tuturor sirurilor de acest
tip, multimea rezultatelor posibile ale experimen-

tului. Sigma algebra asociaté este P

Fie s, Sa,..., sy rezultatele a N experimente. Se
poate estima probabilitatea unui element s din Q in
mod natural:

>5.05,)

P(S) = i:\?—

Variabila aleatoare s are o medie estimata in
modul urmitor: F=E{s}=(s;+s,+...+sy)/N. Vectorul
F are componente intre 0 si 1. valoarea
componentei i indica procentul in care x; a fost
inclus printre bastoanele de naltime medie in cele
N incercari.

Componenta i poate, de aceea, fi interpretata ca
“gradul de apartenentd” al lui x; la multimea de
bastoane de inaltime medie, iar vectorul ca tabela
de valori ce defineste functia fuzzy “indltime
medie”. Prin aceasti interpretare, avem o metoda
obiectivi de determinare a functiei de interes.

Metoda propusa aici are anumite similaritati cu
cele sustinute anterior de alti cercetdtori, in
particular cu cea a lui Dinh Xuan Ba ([5]) si cea a
lui Zhang Nanlun ([6]). in cele ce urmeaza, se va
face o scurta comparatie cu aceste metode,

Dinh Xuan Ba determina functia de apartenent
a unei multimi fuzzy, folosind o matrice
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A= (ay)i=I, 2.0, j=1,2... nunden reprezinta
cardinalul universului de discurs. Matricea este
furnizata de expert, elementul & reprezentand
“nota” datd de expert pentru raportul dintre gradul
de apartenenta a elementului i g gradul de
apartenenta a elementului j. Aceasta presupune, in
contextul articolului de fata, ca expertul ar putea da
0 nota care sa exprime cat de ‘de iniltime medje’
este un baston in raport cu altul. Nu este evident ca
expertul uman poate face aceastai cu 0 precizie
satisfacatoare (atat pentru necesititile de calcul ale
lui Xuan Ba, cat si pentru expert insusi). De
asemenea. nu este evident de ce ar fi mai usor
pentru expert sa dea aceste note, decat sa precizeze,
de la bun inceput, functia de apartenentd a multimii
fuzzy considerate.

Zhang Nanlun prezinta un experiment similar cu
cel prezentat aici, El interogheaza 129 de subiecti
asupra limitelor de vérsta intre care trebuie s3 se
situeze cineva pentru a fi. in opinia subiectului
respectiv, ‘tandr’. In contextyl articolului de fata,
aceasta s-ar traduce prin efectuarea experimentuluj
cu bastoane de N = 129 de ori, dar folosind de
fiecare data un alt expert. Statistica rezultati are
apoi interpretarea functiei de apartenenta a multimij
fuzzy ‘inalt’ in viziunea unei populatii de experti.
‘Filosofia’ experimentului Iuj Zhang Nanlun este
deci ca notiunile fuzzy apar datorita conflictelor de
opinii dintre mai multi experti. Pentru un singur
EXpert, o notiune cum este cea de ‘inaltime medie'
sau de “tdnar’, este bine determinata, si nu necesita
pentru a fi descrisa recurgerea la alt instrument in
afara teoriei clasice a multimilor. Acest punct de
vedere este diferit de cel adoptat aici, in sensul ca
un acelasi expert are, in general, opinii diferite de [a
un experiment la altyl.

3. Determinarea functiei de
apartenenta si reglarea fuzzy

Modul in care sunt determinate functiile fuzzy
influenteaza alegerea schemei de calcul pentru
regulatorul fuzzy.

Din modul in care au fost determinate gradele
de apartenenta rezulia urmatoarea observatie:
gradul de apartenenta al unui clement la o multime
fuzzy descrisa de o variabild lingvistica poate fi
interpretat ca probabilitatea ca expertul "identificat"
sd foloseasca variabila lingvistica respectiva pentru
acel element.

Din aceste motive, este posibil ca metode
utilizate in mod traditional in regulatoarele fuzzy si
nu mai dea rezultate corespunzatoare atunci cand
opereaza cu functii, fuzzy determinate ca mai sus.
In particular, este de asteptat ca cea mai frecvent
folosita metodi, cea a centrului de greutate, si ny
mai fie aplicabila in acest caz.
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(Se reaminteste ¢z metodele de defuzzificare
aleg un element “reprezentativ’ al unei multimi
fuzzy, metoda centruluj de greutate alegéind abscisa
centrului de greutate al graficului functiei fuzzy,
abscisa ce poate corespunde unui element al ciryj
grad de apartenenta Ia multimea de defuzzificat este
nui.)

O posibild metoda de defuzzificare, consistenta
cu metoda de determinare a functiei de apartenenta,
ar putea fi urmitoarea. Pe multimea valorilor x, ce
alcatuiesc suportul multimii fuzzy se construieste o
distributie de probabilitate ce asigmeaza fiecarui
element x; o probabilitate proportionala cu gradul
sdu de apartenent la multimea fuzzy respectiva. De
exemplu:

F(i)
Z E(j)

Alegerea elementului ‘reprezentativ’ se face
apoi  aleator, dupa  aceasti distributie  de
probabilitate.

£ )=

4. Concluzii

S-a prezentat o metodi de stabilire a gradelor de
apartenenta pentru o multime fuzzy, descrisa de o
variabila lingvistica, prin “identificarea expertului”.
Orice  identificare experimentali presupune
postularea a priori a unor proprietati ale procesuluj
de identificat. In cazu] de fata, s-a considerat ca
expertul se comporta ca un mecanism stocastic. In
aceasta ipoteza, metoda propusa oferd o estimare
obiectiva a parametrilor acestui proces stocastic.
Rezultatele astfel obtinute ar putea fi eventual
validate printr-o alta metoda, ca cea propusi de
Paul Dunn in (7], bazata pe viteza de reactie a
subiectului la interogari de genul: “este bastonul
acesta inalt?”,

Logica experimentului are implicatii si in ctapele de
inferentd si defuzzificare ce folosesc rezultatele
obtinute. Din punct de vedere teoretic, pierderea
defuzzificarii prin centrul de greutate este, poate
paradoxal, cea maj promititoare consecinti a
metodei.
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