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Metodologias Analisadas

Neste capitulo, sdo apresentados alguns modelos de previsao de séries temporais

analisados nesta dissertacao.

Antes de passar para os modelos propriamente, sdo introduzidos alguns

conceitos relativos a séries temporais e as métricas utilizadas na avaliagdo dos modelos.

3.1

Séries Temporais

Uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes de uma dada varidvel,

ordenadas segundo o parametro do tempo, geralmente em intervalos eqiiidistantes. Se Z;

representa o valor da variavel aleatoria Z no instante t, denota-se a série temporal por

71, Zs,..., Zx onde N ¢ o tamanho da série ou nimero de observagoes seriais da variavel.

Para séries temporais discretas as periodizagdes de coleta de dados usuais sdo: dados

diarios, semanais, trimestrais ¢ anuais. As séries temporais podem ser classificadas em:

a)

b)

c)

d)

Discreta: quando o conjunto de observagdes for finito ou infinito numeravel, isto
¢, N =7={1,2,..,t}. Denota-se por Z.

Continuas: quando o conjunto for infinito ndo-numeravel, isto €, N={t:0<t<N}.
Denota-se por Z(t).

Deterministicas: quando uma fungao matematica pode ser usada para estabelecer
exatamente os valores futuros da série.

Estocésticas: quando os valores futuros da série s6 podem ser estabelecidos em
termos probabilisticos, pois 0 modelo compde-se também de um fator aleatorio.
Multivariadas (discretas ou continuas): quando a série temporal € representada

por um vetor { Z (t), te N} de ordem rx1.
Multidimensional: quando se tem { Z (t), te N} e t € um vetor de ordem px1.

A previsdo de uma série temporal ¢ o estabelecimento dos valores futuros da

série. Uma previsao ¢ uma estimativa quantitativa (ou conjunto de estimativas) acerca

da verossimilhanga, ou aparéncia, ou similaridade, de eventos futuros, baseados na

informagdo atual e passada. Desta forma, a previsdo quantitativa, elaborada com o uso
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de métodos quantitativos, ¢ uma projecdo dos modelos para além do periodo que eles
foram estimados.
Maiores detalhes sobre séries temporais e conceitos intrinsecos podem ser

consultados na referéncia [25].

3.1.1

Conceitos Importantes

Seguem, de forma resumida, alguns conceitos importantes usados ao longo deste
trabalho [25]:

o Horizonte de Previsdo: ¢ o comprimento de tempo contado a partir de uma
origem especificada, chamada origem das previsdes, no sentido do futuro, para o
qual as previsdes devem ser determinadas.

e Passos-a-frente de uma previsao: ¢ o numero de intervalos de tempo
(periodos) para frente, a partir da origem das previsoes.

e Processo Estacionario: ¢ um processo estocastico gerado por uma série
estocastica de observacdes invariante com respeito ao tempo.

e Correlacdo: em teoria da probabilidade e estatistica, correlagdo, também pode
ser chamada de coeficiente de correlacdo, e indica a forca e a direcao do

relacionamento linear entre duas varidveis aleatorias.

3.2
Métricas de Avaliacao dos Modelos

Os resultados foram avaliados através das métricas a seguir: MAPE (mean

absolute percent error), RMSE (root mean square error) e U de Theil [7].

e MAPE: indica o valor médio do erro percentual absoluto das previsdes sobre
um conjunto de dados.

2.

1 k

MAPE = ——— 100 %
N

N
k=

ay — Vi
a
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onde:

N = numero de previsdes realizadas
ax = saida desejada para o indice “k”.
vk = saida prevista para o indice “k”.

e RMSE: esta métrica penaliza muito mais os erros maiores. Desta forma, uma
técnica que apresente Otimos resultados na maioria das previsdes, porém tenha
erros elevados em uma previsao especifica, ira fornecer um alto RMSE.

o Coeficiente U de Theil: esta métrica mede o quanto os resultados estdo
melhores que uma previsdo ingénua ou trivial (i.e.: “a melhor estimativa do
proximo valor ¢é o valor atual”).

3.3
Método de Amortecimento Exponencial

Nesses modelos supde-se que o nivel médio das observagdes pode ser descrito, a
cada instante de tempo, por uma fun¢ao conhecida do tempo.
O objetivo destes modelos € estimar os parametros que caracterizam a fungao

f(t). Para a série Z; sera considerado um modelo estocéstico da forma:

Z, = u(t) +¢,

onde g ¢ o ruido do sistema no instante t de média nula e varidncia constante

para todo t.

O modelo passa a ser representado entdo por:
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Z,= [0+,

Para séries ndo-sazonais, a fun¢do normalmente adotada para f(t) ¢ do tipo

polinomial f(¢) = Zamti , € a estrutura do modelo torna-se:

i

i
Zl = zal+lt +€l
i

Pelo método, os estimadores dos parametros sdo obtidos em fungdo de médias
moveis de tamanho N. De acordo com o nimero de pardmetros, sdo efetuadas médias da
média anterior para compor as equagdes desses parametros. Essas médias sdo calculadas

pelas expressoes:

M,=aZ, +(1-a)M,
M =aM + (1-a)M), i>1

onde:

o =327

N-

i 1 i—
M = WZM;_}]

Jj=0

o - constante de amortecimento

As expressdes dos estimadores para polindmios de ordem 0, 1 ¢ 2 podem ser
conseguidas nas referéncias [15], [24], [3, pags.3-5]. O procedimento de determinagao
desses pardmetros constitui o0 Método de Brown.

Para séries sazonais aplicam-se dois modelos:

Aditivo: Z =ult)+p +e¢

Multiplicativo: Z, =uit).p, .& (ou+sg,)
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Os estimadores sdo calculados seqiiencialmente seguindo a mesma idéia de
amortecimento exponencial introduzida anteriormente. A diferenga ¢ que agora, as
expressoes de atualizacdo dos pardmetros assumem a existéncia de duas constantes de

amortecimento @ ¢ ) que atualizam, respectivamente, o parametro & e os fatores

sazonais © .
O caso em que o nivel médio segue um modelo linear ¢ conhecido como Método
de Winters ou Holt & Winters, sendo bastante utilizado na pratica por sua simplicidade

e facilidade de implementacdo computacional.

3.4

Modelos Box & Jenkins

Tendo como base a teoria geral de sistemas lineares, esta metodologia supde que
uma série temporal ¢ o resultado da passagem de um processo aleatorio (ruido branco)

por um filtro ou sistema linear [25] e [3, pags. 43-44]. A figura 7 ilustra este processo:

; at - W
ruida filtro hnear b processo

bratco » Wy estaciondrio

Figura 7 — Geracao de uma série temporal

3.4.1
Modelos Auto-Regressivos (AR)

O modelo Auto-Regressivo (AR) de ordem p € descrito pela seguinte equagao:

Z; :M+¢lZt-l+¢zzt-2+~--+¢pzt-p+8t

onde p ¢ uma constante, os termos ¢; sao coeficientes reais do modelo auto-regressivo e

& ¢ um ruido branco conforme definido anteriormente.
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Definindo-se o operador de retardo B, tal que:
BZ =7
o modelo pode ser reescrito da seguinte maneira:
(1-0; B+ B +...+0,B)Z=pu+e,
O polinémio ®(B)=(1 - ¢, B+ ¢, B>+ ... + ¢p BP) é chamado de operador
auto-regressivo € o modelo pode ser resumido, assumindo a forma:

q)(B)Zt:H""St

3.4.2
Modelos Médias-Moéveis (MA)

O modelo Médias-Moveis (MA) de ordem q € descrito pela seguinte equagao:

Zt:M+8t-918t_1-628t_2-...-qut_q

onde p € uma constante e os termos 0; sdo coeficientes reais do modelo de médias-

moveis. O operador médias-moveis de ordem q ¢ definido por:
®B)=1-6,B-6,B*-... - 9,B"
Assim a equagdo do modelo pode ser reescrita da seguinte forma:

Zt:H+®(B) &t
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3.4.3
Modelos ARMA

Os modelos ARMA possuem termos AR e MA simultaneamente. A equagdo que

define um modelo ARMA(p,q) é:

Zt=u+¢IZt_1+¢2Zt_2+ +¢pZt_p+ 8t-918t_1-928t_2- 'qut—q

ou de maneira reduzida:

®(B) Z: = p + ©(B) &

344
Modelos SARIMA

Os processos encontrados na pratica, além de raramente serem estacionarios [25,
1.6.1 - pags. 17-22], ou seja, se alteram no tempo, apresentam muitas vezes
componentes sazonais. Assim, Box & Jenkins formularam seus modelos para séries
temporais com componentes sazonais dando origem aos modelos SARIMA.

Nesse caso, 0 modelo segue a equagao:

HB)YD(B WV SVZ, =0(B)O(B )a,

onde:

¢o(B): operador ndo sazonal auto-regressivo

¢;: parametros auto-regressivo nao-sazonais

vi= (1-B)": operador diferenca ndo sazonal de ordem d
®(B®): operador sazonal auto-regressivo

®i: parametros auto-regressivo sazonais

S (1-B)P: operador diferenca sazonal de ordem D

0(B): operador ndo sazonal de médias moveis
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0; : pardmetros de médias moveis ndo sazonais
O(B®): operador sazonal de médias moveis

0®; : parametros de médias méveis sazonais

Um modelo com esta estrutura é denominado:

SARIMA (p, d, 9x(P, D, Q).

3.5

Modelos de Regressao Dinamica

Os modelos de regressao dinamica combinam a dinamica de séries temporais € 0
efeito de varidveis explicativas. O termo “regressdo dinamica” ndo indica que os
pardmetros do modelo evoluem no tempo’. Ao invés disso, a palavra “dinamica”
significa aqui um modelo de regressdo no qual se inclui a estrutura de dependéncia de
uma sé€rie temporal.

Modelos de regressao dindmica devem ser usados quando existe uma estrutura
de dependéncia entre a variavel de interesse e possiveis varidveis causais, €, a0 mesmo
tempo, quando a estrutura de correlagdo da série dependente indicar que ndo se pode
supor a independéncia dos erros.

A estimagdo de pardmetros num modelo de regressdo dindmica ¢ feita através de
minimos quadrados ordinarios, a exemplo de modelos de regressdo usuais.

Nos modelos de regressdo dindmica, a variavel dependente ¢ explicada por seus
valores defasados e pelos valores atuais e passados de variaveis causais ou exogenas.
Entretanto, a estimac¢do neste tipo de modelo envolve um procedimento interativo com

varios estagios.

3.5.1
Estrutura dos Modelos

Os modelos de regressdao dinamica podem ser descritos pela equagao:

" Caso dos modelos de espaco de estados que utilizam o Filtro de Kalman [X]
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PB)y: = Bx;+ &

onde:

yi, variavel dependente (endogena) no instante t;

B, vetor de coeficientes das varidveis causais, que vai ser estimado por minimos
quadrados;

Xt , vetor de variaveis causais (exdgenas) no instante t;

&, ruido aleatdrio associado ao modelo, onde supde-se que os & sdo independentes e

identicamente distribuidos com densidade N(0,05);

@(B), polindmio auto-regressivo de ordem p, isto é:

PB)=1-9B-@:B;-...- ,B,, , sendo B o operador de retardo.

A estrutura do modelo de regressdo dinamica permite considerar como
elementos de x; variaveis causais e também suas defasagens.
A presenga do polindmio @(B) no modelo traz uma grande flexibilidade desta

classe de modelos, mas, a0 mesmo tempo, dificulta a procura por um modelo adequado.

Observa-se que, se @(B) = 1, ndo existem defasagens da varidvel dependente, ¢ a

interpretagdo do modelo ¢ muito simples, pois as variaveis causais influenciam

diretamente a varidvel enddgena. Ao contrario, quando @(B) # 1, o modelo pode ser

usado para representar relagdes bastante complicadas.
O modelo de regressao dinamica pode ser considerado um caso particular do que
¢ conhecido na literatura como modelos de Cochrane e Orcutt generalizados. Maiores

detalhes do modelo e do procedimento de estimacdo podem ser encontrados em [1].

3.5.2

Estratégia de modelagem

Aqui sera apresentada a estratégia de modelagem de forma bem resumida, e
maiores detalhes podem ser obtidos nas referéncias [1] e [34, capitulo 4].

A estratégia usualmente empregada para construir um modelo de regressao
dindmica considera, inicialmente, um modelo simples para depois melhora-lo e incluir

novas variaveis até encontrar um modelo apropriado. A elaboragdo de um modelo de
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regressdo dindmica ¢ muitas vezes um procedimento dificil, pois € preciso ndo apenas
escolher as varidveis a serem incluidas no modelo, mas também as defasagens destas
variaveis.

Na defini¢do do modelo adequado, ¢ necessario levar em conta ndo sé a
significancia dos pardmetros, mas também certa estrutura “logica” do modelo. Em
sintese, na escolha de um modelo de regressdo, ndo é necessario apenas encontrar um
ajuste de parametros adequado, mas fundamentalmente verificar se os coeficientes

estimados sdo coerentes. A figura 8 apresenta o fluxo para constru¢do do modelo.

Modelo
Inicial
M(1)
Modelo Parametros | SIM Diagnosticos Sim Modelo
Corrente = sao e 9 — )
. OK? Selecionado
M(n) Significantes?
A
nao nao
Reduzir Selecionar
Modelo Modelo

Figura 8 — Fluxograma sobre a Construcdo de um Modelo de Regressao Dinamica

As previsdes geradas por um modelo de regressdo dinamica dependem nao s6 de
valores passados da série, mas também dos valores previstos para as varidveis causais.
Logo, para se obter as previsoes da série y; para T+1, T+2, T+3, etc, é necessario
fornecer ao modelo os valores futuros do vetor de variaveis causais x;. Se as previsdes
destas variaveis exdgenas ndo forem apropriadas, o modelo de regressdo dinamica ira
também gerar previsdes inadequadas.

Nos modelos de regressdao dinamica, podem ser usadas variaveis de intervengao

com o objetivo considerar situagdes atipicas, como, por exemplo, para o caso do prego
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spot de energia elétrica no Brasil, o racionamento ocorrido de Julho de 2001 a Janeiro
de 2002.

Os modelos de regressao dinamica incorporam diretamente a sazonalidade da
série ao modelo, ao invés de supor que a série serd previamente dessazonalizada. Para
isso, existem duas maneiras de tratar a sazonalidade: via varidveis de intervengao
sazonais ou diretamente, através de defasagens na varidvel dependente ou nos erros

estruturados.

3.6

Rede Neural

Uma Rede Neural Artificial (RNA) ¢ um sistema computacional baseado no
funcionamento do cérebro humano. A RNA ¢, na verdade, um modelo matematico,
inspirado em uma simplificagdo do sistema neural biologico, com capacidade de

aprendizado, generalizagdo, associacao e abstragao.

N Ny Sinapse
s \\
,---/ N T
A TTh— ™ _
—~ \ endritos
\.
. II
C orpo—lu'
/ ____/'_/ T ~ |
—. A -
P Nicl —
) ucleo o~
- - _\_x_""\
\ .

Figura 9 — Representacdo de um Neurdnio Bioldgico

O neur6nio bioldgico representado na figura 9 € uma célula que, estimulada por
uma ou mais entradas, gera uma saida que ¢ enviada a outros neurdnios. Esta saida
depende da for¢a de cada uma das entradas e da magnitude da conexdo associada a cada
entrada (sinapse). Uma sinapse pode excitar um neurdnio, aumentando sua saida, ou

inibi-lo, diminuindo sua saida.
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A RNA ¢ formada por elementos processadores (neurdnios artificiais) altamente
interconectados. O neurénio artificial, como se pode observar na figura 10, ¢ uma

representacao matematica simplificada do neurdnio biologico.

Wl

ol ML on-m

X3 T Neutnio Aficl

Figura 10 — Representacdo de um Neurdnio Artificial

Este neurdnio artificial ¢ composto por dois moédulos de processamento. O
primeiro modulo, denominado regra de propagacdo, executa uma soma ponderada das
entradas X; multiplicadas pelos pesos sindpticos associados a cada entrada, W;. O
segundo mddulo de processamento, denominado funcdo de ativacdo, aplica uma fungao
F ao resultado da regra de propagacdo. A potencialidade das redes neurais deriva
justamente da escolha desta funcao F.

Normalmente, sdo escolhidas fungdes nao-lineares, o que transforma as redes
neurais em um sistema computacional ndo-linear, capaz de representar problemas mais
complexos. O resultado da func¢do de ativagdo ¢ a saida do neur6nio artificial.

Das fun¢des de ativacdo possiveis, a mais utilizada ¢ a funcdo sigmoide, cujo
grafico tem a forma de um s. Esta fun¢do ¢ definida como uma fun¢do estritamente
crescente que exibe um balanceamento adequado entre o comportamento linear e nao-

linear. Um exemplo de fungao sigmoide € funcdo logistica, definida por:

1
vV)y=——"""
#0) 1+

O parametro de inclinagdo da funcao sigmoéide acima ¢ o a. Variando-se este
pardmetro obtém-se fungdes sigmodides com diferentes inclinagdes, conforme ilustrado
na figura 11. Na verdade, sua inclinacdo na origem ¢ igual a/4. A fun¢do sigmoide

assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1, e é diferenciavel [10, cap. 4].
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Figura 11 — Gréfico da Funcéo de Ativagdo Sigmoidal

Outra fun¢do de ativagdo utilizada € a tangente hiperbdlica, cuja forma ¢ similar
a fungdo sigmdide. Porém, a tangente hiperbolica fornece como resultados tanto valores
positivos como valores negativos. Esta funcdo ¢ definida da seguinte forma:
v e—v

o(v) = tanh(v) = <=—°—
e +e

O fato de se permitir que a fung¢do tipo sigmoéide assuma valores negativos como
descrito pela equagdo acima traz beneficios analiticos, o que pode ser observado em [10,
cap. 4].

A arquitetura ou topologia da rede neural ¢ organizada em camadas, como pode
ser visto na figura 12. Normalmente, elas sdo compostas por uma camada de entrada,
uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas. A escolha do nimero de
camadas escondidas e da quantidade de elementos processadores na camada escondida ¢

dependente do tipo de problema ao qual vai se aplicar a rede neural.
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Camada Camada Camada
de Entrada  Escondida de Saida

| ===

Saida

Entradas <

~—— Pesos Sinapticos

Figura 12 — Arquitetura de uma Rede Neural Artificial

\

Ao se apresentar um conjunto de padrdes a entrada de uma rede neural, a
informacao segue através das camadas até¢ a saida, onde ¢ gerada uma resposta.
Normalmente a informacgdo passa somente em um sentido (“forward”), no entanto
existem redes onde a informacdo de saida ¢ realimentada para a entrada, formando as
redes dinamicas.

As redes neurais t€m entre suas caracteristicas a capacidade de aprendizado e
generalizacdo. Assim como o ser humano, uma rede neural possui a capacidade de
aprender através de exemplos, sendo este processo denominado treinamento da rede.
Uma vez treinada, a rede é capaz de generalizar, ou seja, de responder de maneira
adequada a entradas semelhantes, mas nao necessariamente idénticas, aquelas com as
quais foi treinada.

Uma rede neural pode ser treinada de maneira que se faca um mapeamento entre
um conjunto de vetores de entrada e um conjunto de vetores de saida. Durante o
treinamento, os pesos sinapticos sao atualizados de modo que a rede possa convergir
para uma situacdo onde cada vetor de entrada produza na saida o vetor desejado. Dois
modos de treinamento sdo utilizados para as redes neurais: supervisionado e nao-
supervisionado. O treinamento supervisionado exige a apresentagdo de um conjunto de
treinamento formado pelos vetores de entrada e pelos vetores de saida desejados. No
treinamento nao-supervisionado ndo existe o vetor de saida desejado, o algoritmo de
treinamento modifica os pesos da rede procurando formar classes compostas por vetores

de entrada semelhantes.
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Maiores detalhes sobre redes neurais pode ser consultado nas seguintes

referéncias: [10], [21] e [22].

3.7

Logica Nebulosa

A logica ¢ a ciéncia que tem por objetivo estudar as leis do raciocinio. A Logica
nebulosa (ou fuzzy, em inglés) ¢ a ciéncia que se preocupa com os principios formais do
raciocinio aproximado, procurando modelar o modo impreciso do raciocinio humano, e
permitindo o desenvolvimento de sistemas que imitem a habilidade do homem em
tomar decisdes em um ambiente de incertezas e imprecisdes. Deste modo, a ldgica
nebulosa ¢ uma ferramenta capaz de capturar informagdes imprecisas, em linguagem
natural, e converté-las em uma forma numérica.

Loégica nebulosa trata, portanto, das formas de imprecisdo que ¢ ‘“uma
necessidade quando a informagdo disponivel ¢ muito imprecisa para justificar o uso de
nimeros, e quando ha uma tolerdncia por imprecisdo que pode ser explorada para
alcangar tratabilidade, robustez, solugcdo de baixo custo, e concordancia melhor com a
realidade” [33]. A figura 13 mostra o diagrama de um sistema nebuloso, que ¢
composto por quatro modulos:

1. Fuzzificador - este mdédulo mapeia valores numéricos em conjuntos
nebulosos. Sua funcdo ¢ ativar as regras que estdo relacionadas as
variaveis lingiiisticas, as quais possuem conjuntos nebulosos associados;

2. Banco de Regras - ¢ formado por um grupo de regras do tipo SE -
ENTAO, que podem ser criadas a partir do conhecimento de especialistas
ou extraidas dos dados numéricos;

3. Moddulo de inferéncia - mapeia conjuntos nebulosos de entrada em um
conjunto nebuloso de saida. Ele determina como as regras sdo ativadas e
combinadas para gerar a saida nebulosa;

4. Defuzificador - faz 0 mapeamento do conjunto nebuloso de saida em um

valor numérico preciso.
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Fornecidas por especialistas ou
extraidas dos dados.

v
SO A — -
i !
| | Regras | ;
Ativa i | Fornece as Saidas
Regras i ! Precisas
g \ : i /
i !

X »| Fuzzificador | ! - | Defuzzificador |[+T— Y
Entradas : : 4
Precisas ; i Precisa

: i ! .
Conjunto & A i_Conjunto
Nebuloso dej Inferéncia INebuloso de
Entrada i._._._. . ! Saida

Mapeia conjuntos nebulosos em conjuntos nebulosos.

Determina como as regras sdo combinadas e ativadas.

Figura 13 — Diagrama de um Sistema Nebuloso

Os sistemas nebulosos trabalham com a teoria dos conjuntos nebulosos [33] e
[32], onde um elemento “x” de um universo de discurso U pertence a um conjunto
nebuloso com um grau de pertinéncia no intervalo [0,1]. Por exemplo, o universo de
discurso U de uma variavel altura pode estar no intervalo [1,00 2,50]m. Neste universo
U, podem estar representados dois conjuntos nebulosos, o baixo e o alto. Conforme
pode ser visto na figura 14, tem-se que um individuo “x”, com 1,60 m de altura,
pertence ao conjunto dos altos com grau de pertinéncia, p(x) = 0,6 e pertence também
ao conjunto dos baixos com p(x) = 0,8.

A n(x)
Baixo Alto

0.8

0,6

A\ 4

1,00 1,50 1,60 2,00 2,50

Figura 14 — Exemplo de Conjunto Nebuloso

A figura 14 apresentou como conjuntos nebulosos sao capazes de atribuir a cada
elemento no universo um valor que representa o seu grau de pertinéncia em cada

conjunto. Isto ¢ a ponte que liga o conceito impreciso a sua modelagem numérica. Dessa
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forma, tem-se que o conjunto A de elementos no universo de discurso U pode ser

definido através da lista de TODOS os seus membros com a respectiva pertinéncia.

U = conjunto dos valores possiveis para a variavel x

A =[x, n(x)]

As regras de um sistema nebuloso, definidas através da implicacdo SE-ENTAO,
envolvem varidveis lingliisticas, as quais sdo atribuidos conjuntos nebulosos. As
diversas variaveis lingliisticas de uma regra sdo agregadas utilizando conectores 16gicos

(E\OU). Um exemplo de regra pode ser:

ores Logicos

|
i
Variaveis Liriglisticas

|

|

|

|

! !
: Se ul é quente E u2 é muito baixo% Entdo v gira um pouco para direita
| !
|

|

|

|

|

N N p,

Y Y

Antecedente Consequente

Figura 15 — Estrutura de Composicdo das Regras de Inferéncia

Virias regras podem ser ativadas ao mesmo tempo, ¢ o modulo de inferéncia ¢é
responsavel pela combinacdo destas regras para compor uma saida nebulosa como
resposta as entradas.

A saida do modulo de inferéncia €, portanto, um conjunto nebuloso. Entretanto,
quando o objetivo do sistema ¢ fornecer uma saida precisa, faz-se necessario o uso do
defuzificador, que através de técnicas como, por exemplo, calculo do centroide,
determina o valor preciso resultante do conjunto nebuloso de saida. Para maiores
detalhes sobre os conjuntos nebulosos, os operadores utilizados, como e quando aplicar

a logica nebulosa vide as referéncias [33], [32] e [30].
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