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Anexo 1 
Sistemas de Inferência Fuzzy 
 

 

Em geral, os sistemas de inferência fuzzy são baseados em regras que 

utilizam variáveis lingüísticas para executar um processo de tomada de decisão 

(COSTA, A., 2003). Desta forma, servem para representar a interdependência 

entre as variáveis independentes (entradas) e a dependente (saída) de um dado 

sistema real. A base destes sistemas é um conjunto de regras fuzzy condicionais, 

que deve ser definido a partir de um mesmo conjunto de “premissas” (variáveis 

independentes), com respostas pertencentes a um mesmo domínio (Barbalho, V., 

2001). 

Entre os modelos de inferência existentes, dois são particularmente 

importantes: 

• O Modelo de Mamdani, que utiliza regras do tipo: “Se x é A e y é B, 

então z é C” (onde A e B e C são conjuntos fuzzy). Neste modelo, o 

processo de defuzzificação visa obter um resultado preciso (não-

fuzzy) na saída do sistema de inferência. 

• O Modelo Takagi-Sugeno, que apresenta tipicamente regras do tipo: 

“Se x é A e y é B, então z = f(x,y)”, onde A e B são conjuntos fuzzy 

e f é uma função real de x e y. 

Seguindo os conceitos básicos que compõem os sistemas de inferência, 

entende-se por variável lingüística como uma variável cujos valores são nomes de 

conjuntos fuzzy. Por exemplo, grandezas como a temperatura de um determinado 

processo, pode ser uma variável lingüística que assume valores como baixa, média 

e alta. Estes “valores”, são descritos através de conjuntos fuzzy, representados por 

funções de pertinência, conforme a Figura 46. 
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Figura 46 – Funções de pertinência para a variável temperatura 

 

Os sistemas de inferência fuzzy são geralmente fundamentados em regras do 

tipo “se... então” que representam a base do conhecimento. Estas regras 

descrevem a relação de dependência entre as variáveis lingüísticas de entrada e 

saída. Um sistema de inferência fuzzy, partindo de valores conhecidos das 

variáveis de entrada, pode realizar inferências sobre estes dados e obter os valores 

das variáveis de saída. Neste processo as regras são inferidas paralelamente, não 

importando a ordem em que elas são realizadas (BARBALHO, 2001). 

A interpretação ou inferência de cada regra consiste na avaliação das 

proposições dos antecedentes (premissas), seguida da aplicação das 

conseqüências. 

Os sistemas de inferência baseados em regras apresentam basicamente a 

estrutura ilustrada na Figura 47. 
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Figura 47 – Estrutura de um Sistema de Inferência Fuzzy 

 

Considerando a estrutura da Figura 47 os sistemas de inferência fuzzy são 

definidos por quatro grandes etapas: 

• Fuzzificação 

• Determinação das Regras 

• Inferência 

• Defuzzificação 

Considerando situações reais, normalmente as entradas destes sistemas são 

consideradas como “não-fuzzy” ou precisas. Geralmente estes valores são obtidos 

através de medições ou observações de um dado fenômeno ou processo, muitas 

vezes armazenados em bancos de dados. Entretanto, como os sistemas fuzzy 

trabalham com informações imprecisas e termos lingüísticos, torna-se necessário 

efetuar o mapeamento destes valores para os conjuntos fuzzy de entrada 

relevantes, caracterizando a etapa de fuzzificação. 

Como ilustração, no exemplo anterior referente à Figura 46, o valor de 50°C 

da “temperatura”, ao ser fuzzificado, apresenta grau de pertinência, 0,7 no 

conjunto fuzzy “média”. 
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As funções de pertinência podem apresentar diferentes formas, dependendo 

do conceito que se deseja representar e do contexto em que são utilizadas, pois 

diferentes pessoas, ou grupos de pessoas, podem ter noções distintas a respeito de 

um determinado parâmetro ou em relação ao comportamento de um determinado 

fenômeno. Em alguns casos, as funções de pertinência podem ser definidas a 

partir do conhecimento e experiência do usuário porém, é comum a utilização de 

funções de pertinência padronizadas como as triangulares, trapezoidais, 

gaussianas, entre outras. 

No processo de inferência, também definido como lógica de tomada de 

decisão, ocorre a avaliação das variáveis de entrada, aplicando-se as regras que 

compõem a base do conhecimento do sistema, e obtem-se as respostas do 

processamento. Este processo engloba três etapas: 

• Avaliação das premissas ou combinação dos antecedentes das regras; 

• Implicação; 

• Agregação das conseqüências. 

As regras fuzzy são avaliadas uma a uma e calculam-se os graus de 

pertinência de cada proposição. Os antecedentes das regras são combinados por 

operadores lógicos relacionados à interseção (mínimo e produto, por exemplo) 

para gerar um valor entre 0 e 1 que representa o grau com que a expressão 

condicional da regra é satisfeita (grau de ativação da regra).  

A seguir, processa-se a implicação (se... então); os operadores comumente 

usados para a implicação são o mínimo e o produto. 

Geralmente ocorre a ativação de mais do que uma regra. A agregação dos 

conseqüentes das várias regras ativadas é efetuada por um operador relacionado à 

união, geralmente o máximo. 

Resumidamente, na etapa de inferência ocorrem as operações com os 

conjuntos fuzzy propriamente ditas: combinação dos antecedentes das regras e a 

determinação de como elas serão ativadas e combinadas (TANSCHEIT, 1998). 

A base de regras corresponde sem dúvida a uma etapa fundamental durante 

a modelagem dos sistemas de inferência pois, ao formalizar através de sentenças o 

relacionamento das variáveis de entrada com as possíveis saídas, têm influência 

direta no desempenho de tais sistemas. Conforme já exposto anteriormente, as 

regras podem ser fornecidas por especialistas ou extraídas de dados numéricos. 
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Após o processo de inferência, obtém-se um conjunto fuzzy como resposta. 

Entretanto, como na maioria das vezes necessita-se de um valor preciso de saída, 

o conjunto fuzzy resultante do processo de inferência passa por uma 

defuzzificação. Os métodos mais utilizados são o da Média dos Máximos (a saída 

precisa é obtida tomando-se a média entre dois elementos extremos do universo 

de discurso que correspondem aos maiores valores da função de pertinência de um 

dado conjunto fuzzy de saída) e do Centro de Gravidade (a saída precisa é o valor 

no universo correspondente ao centro de gravidade do conjunto fuzzy de saída).  
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