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INTRODUCAO

No diaadia, atodo momento e em tudo que ® faca, aincerteza estara rodeando
a tudo e a todos. O préprio raciocinio humano € repleto de incertezas, mas o
homem posaui a habilidade de tomar decisdes racionais em um ambiente de
incerteza e imprecisao.

Em um sistema de banco de dados, ao se modelar o mundo real, que é
repleto de incertezas, as informagdes incertas passam para o sistema, sendo que
s6 o homem é capaz de tomar dedsbes em relacdo a essas informagdes trazidas
do mundo real.

A proposta deste trabalho € fazer com que o computador sga capaz de
auxiliar na tomada de decisdes que antes eram tomadas omente pelo homem.
Para que isto sgja posdvel € necessario tratar as informagdes incertas de forma
gue o computador possa manipular estas informagdes e ajudar o homem nas suas
tomadas de decisdes.

Uma técnica j4 bastante estudada e utilizada por vérios autores e
espedalistas no tratamento da incerteza é a Légica Fuzzy ou Logica Nebulosa,
gue éuma técnica inteligente que fornece um mecnismo capaz de manipular
informagdes imprecisas e permite inferir uma resposta goroximada para uma
questdo baseada em um conhecimento que € inexato, incompleto au ndo
confiavel.

O objetivo do trabalho é definir a produtividade de colhedores
(colhedores) de uma colheita de café através da utilizagdo da LogicaFuzz como
técnica de manipulagdo das informagdes imprecisas arespeito da colheita.

A monagrafia esta organizada da seguinte forma: o capitulo um
apresenta os conhecimentos necessarios bre a area de incerteza em banco de
dados, mostrando suas dificuldades e algumas das principais lucfes; o capitulo

dois descreve a Légica Fuzzy e seu funcionamento para o tratamento da



incerteza; o capitulo trés descreve o funcionamento da colheita de café com suas
principais caracteristicas, o capitulo quatro apresenta o funcionamento da
aplicagdo desenvolvida; e posteriormente segue-se a conclusdo e trabalhos

futuros e as referéncias bibli ogréficas.
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CAPITULO 1-INCERTEZA EM BANCO DE DADOS

1.1- Introducéo

Quando a informacdo € modelada do mundo real para um sistema de
computador, alguns pontos de duvida inevitavelmente surgem. Esta davida pode
surgir de posdveis erros no proces® de coleta de dados, valores vagos, ao
inserir ou atualizar dados e incerteza sobre 0 que um usuério espera de uma
determinada consulta. Sendo assm, aincerteza € uma das principais questdes do
gerenciamento de uma base de dados.

Um sistema de banco de dados modela uma parte do mundo real a fim
deincluir informagdo para ser manipulada dentro de um Sistema Gerenciador de
Banco de Dados (SGBD). O sistema fica entdo responsavel por manter essa
informacdo confidvel e por processar transformagdes de maneira correta e
eficiente. Ao se construir este modelo deve-se ter em mente que o conhedmento
gue se tem do mundo real é rodeado de incerteza expressa de vérias formas. O
modelo entdo deve lidar com ess incerteza da melhor maneira posdvel e
procurar reduzi-la.

Em um sistema de banco de dados a incerteza pode surgir de diferentes
formas: os dados representados séo ounao orretos, ou a forma de representé-los
€ ou ndo adequada; as operaces realizadas pelo usuario sdo mesmo as indicadas
para se chegar ao resultado desejado, ou eas levam ao resultado correto; o
funcionamento do sistema leva realmente ao resultado esperado au néo.

Uma abordagem desenvolvida a trabalhar com incertezaem um SGBD
€ a utilizacdo de valores nulos para representar tudo aquilo que for desconhecido
em termos de valores de uma tupla ou objeto, por exemplo. Especial cuidado,
porém, deve ser tomado para distinguir entre o uso de valores nulos como
representantes de incerteza ou como sinal da inaplicabilidade de um atributo (ou
propriedade) a determinada tupla (ou objeto) no SGBD.[2]

11



Além de valores nulos existem outras técnicas que sdo utilizadas no
tratamento de incerteza tais como: Logica Fuzzy (nebulosa), probabilidade e
posdbilidade, fatores de certeza, ou nogcBes como “soundress e
“ completeness’ definidas em [3].

O suporte a Légca Fuzzy em SGBD's é outra das maneiras encontradas
para lidar com incerteza, especialmente para os casos de dados vagos ou
imprecisos. Seu uso ja tem sido algo dfunddo em pesquisas em SGBD's
rdadonais e vem aos poucos também se incorporando a area de SGBD's
Orientados a Objetos.

1.2 - Tratamento de I ncerteza em SGBD's

Em um SGBD o tratamento de incerteza é feito da seguinte forma: qualquer
elemento de um model o de dados que néo tenha seu valor estabe ecido com total
confianga terd um certo grau de incerteza, ou sgja, a incerteza é aquela em que
ndo se pode distinguir se um determinado fato no banco de dados é ou néo
verdadeiro. Por exemplo, pode-se ndo ter certeza se “Jodo tem 45 ancs’. A
informagado também pode ser imprecisa, como por exemplo “ Jodo tem entre 45 e
50ancs’ ou “Jodo néo tem 45ancs’.

Em um sistema de banco de dados podem ser encontradas ainda
informagdes inconsistentes, ou sgja, a mesma informagao representada mais de
uma vez com valores diferentes, como por exemplo “Jodo tem 45 anos’, e em
outro ponto “ Jodo tem 50 ancs”.

A informacdo do banco de dados pocke ainda ser vaga. Este éum dos
pontos mais convenientes para uma éordagem segundo a teoria dos conjuntos
nebulosos ou segundo a teoria das probabilidades. Assim podem existir
assrcdes como: "Jodo tem aproximadamente 45 anos” ou "Jodo tem pouco mais

daidade do que seu irmao".
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A inconsisténcia pode surgir quando existir redundancia na
representacdo de dados, sendo, portanto, um dos objetivos de um sistema de
banco de dados reduzir a redundancia, a fim de reduzir a inconsisténcia e,
consequentemente, aumentar a integridade causando assm uma diminuicdo da
incerteza.

Por fim, tem-se a incerteza causada por informagdes ambiguas descritas
no modelo de dados. Pode-se questionar, por exemplo, se um atributo "juros
devidos' armazena o percentual de juros mensais ou anuais de um contrato.

Pode-se notar que os diversos tipos de incerteza podem ser agrupados da
seguinte forma [1]:

* No primeiro gupo, tem-se a incerteza propriamente dita, os dados
imprecisos, desconhecidos e o0s expresos de forma vaga. Nesss
casos, 0 problema esta na captura dos dados do mundo real ou na
disporibili dade desses dados,

» No segundo grupo tem-se a incerteza causada pela inconsisténcia, no
caso de dados redundantes. Aqui, o sistema é o responsavel por ter
permitido a entrada de dados inconsistentes entre si;

» No tercdro gupo, fica aincerteza causada peas ambiguidades do
modelo.

A incerteza dotercero grupo (ambiguidades) deve ser tratada através de
uma boa definicdo do modelo de dados, ou sga, é uma questdo de se usar
corretamente as técnicas de modelagem de dados, normalizacdo, por exemplo, a
fim de ter um modelo enxuto, correto e ndo ambiguo.

A incerteza do segundo grupo (inconsisténcia) estd no escopo de um
problema maior: a integridade. E, desta forma, uma questdo a ser tratada pelo
subsistema de cortrole de integridade do SGBD. Especial atencdo deve ser
tomada no caso de sistemas distribuidos, onde a redundancia normalmente ndo

pode ser evitada.
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Mas é no primeiro gupo (incerteza propriamente dita) que eta a
incerteza mais complexa a ser tratada. Esta € a que interessa quando se fala em
tratamento de incerteza em banco de dados, pois é neste @so que se encontra o
desafio duplo que se apresenta. como representar e como manipular essa
incerteza, ja que da ndo pode ser completamente eli minada?

Em um banco de dados rdladonal, a incerteza pode ocorrer tanto no
nivel dos atributos, quanto das tuplas ou das rdagdes. Da mesma maneira, em
um Banco de Dados Orientado a Objetos (BDOO), a incerteza pode aparecer nas
propriedades, nos objetos ou nas colegBes de objetos, e assm por diante. A
incerteza nos atributos ou propriedades €, de fato, incerteza no nivel dos valores
dos dados.

A incerteza pode estar presente em maior ou menor grau sempre que a
informagao correta ndo esta presente em algum elemento do modelo. Os maiores
graus de incerteza sGo aqueles em que ndo se eta certo nem mesmo da
existéncia de um determinado dojeto no mundo real. Caso a existéncia do
elemento segja garantida, pode-se ter, contudo, algumas informagdes acerca dele
desconhecidas, indisponiveis ou incompletas. Nestes casos, pode-se reduzir a
incerteza quando estas informagdes vém de um certo intervalo au conjunto de
valores.

Quando se associa probabilidade aos valores alternativos para descricéo
de um elemento, tem-se uma reducdo ainda maior na incerteza, sendo esta
informacao probabilistica. Assm, a soma das probabili dades deve ser 1.

O uso de fatores de certeza € outra éordagem para o tratamento de
incerteza. Em sistemas de Recuperacdo de Informagbes e em Sistemas
Especialistas, tem sido aplicada esta técnica de associar um grau de confianca a
informacdo, para que ela tenha uma maior aproximagdo com o valor correto [1].

Em sistemas de recuperacdo de informacdo existem ainda dguns tipos

de consultas que mantém uma certaligagdo com incerteza:
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» Consultas com grande predsao, ou sga, que retornam um minimo de

informag0es irrel evantes,

* Comsultas que retornam o méaximo posdvel de informaches

relevantes;

* Comsultas que incluem somente informagbes do mundo real

(“ profunddade’ );

» Cormsultas que incluem todas informacgOes verdadeiras que ocorrem

no mundo real (“ completude™).

Ainda que o principal foco das pesquisas bre a incerteza estegja na
descricdo do mundo real, deve-se ficar atento também para a incerteza nas
transformagdes e modificagdes da descricdo, bem como no processaamento das
operagles e transagOes por parte do sistema de banco de dados. No caso de
consultas deve-se levar em conta o nivel de conhedmento que o usuario tem do
sistema, da descricdo, da linguagem de manipulacdo e das ferramentas

disponiveis. Em todos estes niveis a incerteza pode estar presente.
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CAPITULO 2-LOGICA FUzzy

2.1 - Introducéo

A reproducdo de caracteristicas inteligentes em maquinas construidas pelo
homem é um dos objetivos mais perseguidos pela comunidade cientifica e
tecnadgica. Muitos paradigmas smbdlicos de aprendizagem surgiram, e muitos
se desenvalveram como métodos computacionais poderosos, incluindo aquisicéo
indutiva de conceitos, sistemas classficadores e aprendizagem baseada em
explicagdes [4].

Um conjunto de ferramentas analiticas, conhecidas col etivamente como
Inteligéncia Computacional, tem sido utilizadas para solucionar problemas
rdadonados a Aprendizagem de Maguinas, permitindo assm a resolucdo de
problemas que eam previamente dificeis ou imposdveis de serem tratados.

A caracteristica de destaque da Inteligéncia Computacional é que seu
objetivo primério é alcancgar tratabilidade, robustez, baixo custo e alto MIQ
(Machine Inteligence Quosficient - Quoeficiente de Inteligéncia de Méaquina)
através de uma exploracdo datolerancia aimpredsao eincerteza. O que se busca
nesse contexto € uma solugdo aproximada para um problema formulado
imprecisamente.

Um exemplo € estacionar um carro. Estaciona-se um carro com relativa
facilidade porque a posi¢éo final e a orientagdo do carro nbo sao especificadas
precisamente. Se o fossem, o problema seria praticamente insolUvel para os Eres
humanos. Em contraste, quando o problema de se estacionar € formulado
imprecisamente, torna-se dificil resolvélo pelos métodos computacionais
convencionais porque tais méodos nao tratam do problema de eplorar a
toleréncia por impreciséo.

O que esse exemplo simples quer ilustrar € o fato que, em geral, uma

precisdo alta acarreta um alto custo. O desafio, portanto, € explorar atolerancia a
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imprecisdo pela busca de novos méodos de computacdo que levem a uma
solucdo aceitdvel a um baixo custo. Pda sua propria natureza, a Inteligéncia
Computacional € muito mais proxima a raciocinio humano do que os modos
tradicionais de computagéo.

A Légca Nebulosa (Logica Fuzz), possui qualidades em manusear
informagdes qualitativas e impredsas de uma maneira rigorosa. A grande
simplicidade de implementacdo de sistemas de controle Fuzz pode reduzir a
complexidade a um ponto em que problemas anteriormente intratavels passam

agoraaser soluveis.
2.2-0 queéLogca Fuzzy (Nebulosa)

Aristotees, filésofo grego (384- 322a.C.), foi o fundador da ciéncia daldgica e
estabeleceu um conjunto de regras rigidas para que conclusfes pudessem ser
acdtas logicamente validas. O emprego da lGgica de Aristételes levava a uma
linha de raciocinio l6gico baseado em premissas e conclusdes. Como um
exemplo: se éobservado que "todo ser vivo é mortal" (premiss 1), a seguir é
constatado que "Sarah € um ser vivo" (premissa 2), como conclusdo dotém-se
gue "Sarah é mortal". Desde entdo, a |6gica Ocidental, assm chamada, tem sido
binaria, isto € uma declaracdo é falsa ou verdadeira, ndo podendo ser ab mesmo
tempo parcialmente verdadeira e parcialmente falsa. Esta suposicdo e a lei da
ndo contradicdo, cobrem todas as posshilidades, formando a base do
pensamento |6gico Ocidental.

A Loégica Fuzzy (Légica Nebulosa) viola estas suposi¢des. Um "sim" ou
um "ndo" como resposta a estas questdes €, na maioria das vezes, incompleta.
Na verdade, entre a certeza de ser e a certeza de ndo ser existem infinitos graus
de incerteza. Esta imperfeicdo intrinseca a informacgdo representada numa
linguagem natural tem sido tratada matematicamente no passado com o0 uso ca

teoria das probabilidades. Contudo, a Ldogica Nebulosa, com base na teoria dos
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conjuntos nebulosos (Fuzzy Set), tem se mostrado mais adequada para tratar
imperfeicdes da informacdo do que a teoria das probabilidades [7].

A Légca Fuzzy encontra-se entre as técnicas mais recentes de
Inteligéncia Artificial, também conhecida como Conjuntos Difusos. Este termo,
a principio, assemelhase a dgo confuso (nebuloso), porém, atualmente, é
bastante direto.

A Logca Fuzz consiste em aproximar a decisdo computacional da
dedsdo humana, tornando as maquinas mais capacitadas a seu trabalho. Isto é
feito de forma que a decisdo de uma méaquina ndo se resuma genas a um "sim"
ou um "ndo", mas também tenha decisbes abstratas, do tipo "um pouco mais’,
"talvezsim", e outras tantas variaveis que representem as decisées humanas.

O conceito basico sobre Légica Fuzz posaui uma variavel linglistica,
isto € uma variavel cujos valores s8o palavras ao invés de nimeros. A Ldégica
Fuzzy entdo pode ser vista como uma metodologia para calculos com palavras ao
invés de niUmeros. Apesar das palavras srem menos precisas que numeros, seu
uso esti fechado para intuicdo humana. Célculos com palavras exploram a
tolerncia paraimpredsdo e mesmo assm abaixam o custo da solucéo.

O que faz aferramenta Fuzzy ser tdo poderosa € o fato de que a maioria
do raciocinio humano e formag&o de conceito esté ligado ao uso das regras fuzzy.
Realizando uma estrutura de trabalho sistemética para cculos com regras fuzzy,
a ferramenta Fuzzy amplifica gradativamente a for¢a do raciocinio humano.

Uma das principais potenciali dades da L 6gica Fuzzy, quando comparada
com outros esquemas que tratam com dados imprecisos, como redes neurais, €
gque suas bases de conhecimento, as quais estdo no formato de regras de
producdo, sdo facels de examinar e entender. Este formato de regra também

torna facil a manutencdo e a atuaiza@o ca base e conhecimento.
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Isto faz da Logica Fuzzy uma ferramenta efetiva para a concepcéo e
projeto de sistemas inteligentes. A ferramenta Fuzzy é fécil de aprender e

conveniente para ser usada.
2.3 - Historico

O conceito de Conjunto Fuzzy foi introduzido, em 1965 por Lotfi A. Zadeh
(Universidade da California, Berkeley) [5]. A ele éatribuido o reconhecimento
como gande colaborador do Cortrole Moderno. Em meados da década de 60,
Zadeh dbservou que os recursos tecnoldgicos disponiveis eram incapazes de
automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza industrial,
biolGgica ou quimica, que compreendessem situagdes ambiguas, ndo pasdveis
de processamento através da ldgica computacional fundamentada na I6gica
booleana. Procurando solucionar esses problemas o Prof. Zadeh pubicou em
1965 um artigo resumindo os conceitos dos Conjuntos Fuzzy, revolucionando o
asanto com a criagdo de Sistemas Fuzzy.

Em 1974 o Prof. Mamdani, do Queen Mary College, Universidade de
Londres, ap6s inlmeras tentativas frustradas em controlar uma maquina avapor
com tipos distintos de controladores, somente conseguiu fazélo através da
aplicacdo do raciocinio Fuzzy.

Ess suces serviu de alavanca para muitas outras aplicagdes, como em
1980 no controle Fuzzy de operacdo de um forno de cimento. Vieram em
seguida, véarias outras aplicagdes, destacando-se, por exemplo, os controladores
Fuzzy de plantas nucleares, refinarias, processos biol 6gicos e quimicos, trocador
de calor, maquina diesel, tratamento de agua e sistema de operacdo automatica
detrens.

Estimulados pelo desenvalvimento e pelas enormes possbilidades
préticas de aplicacdes que se apresentaram, os estudos bre Sistemas Fuzz e

controle de processos avancam rapidamente, culminando com a criagdo em
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1984 da Sociedade Internadonal de Sistemas Fuzz, constituida,
principalmente, por pesquisadores dos paises mais avancados tecnol ogicamente.

Os japoneses tiveram um grande interesse em Sistemas Fuzz que foi
logo demostrado por Seiji Yasunobu e Soji Miyamoto da Hitachi, que em 1985
apresentou simulagbes que demonstraram a superioridade de Sistemas de
Controle Fuzzy para a estrada de ferro de Sendai; suas idéas foram adotadas e
Sistemas Fuzzy foram usadas para controle de aceleracdo, frenagem, e parada
quando alinha foi inaugurada em 1987.

Seguindo semel hantes demonstracdes, 0s japorneses % apaixonaram com
sistemas Fuzzy, desenvolvendo tanto apli cagbes industriais como aplicagdes para
consumo. Em 1988 eles criaram o Laboratério Internacional de Engenharia
Fuzz (LIFE), uma cooperativa que compreendia 48 companhias para pesquisa
em Sistemas Fuzz.

Em 1995 Maytag introduziu um maquina de lavar pratos "inteligente”
baseado em um Controlador Fuzzy e um "one-stop sensing modue' que
combina: um termistor (para medida da temperatura); um sensor condutivo (para
medir o nivel de detergente através dos ions presentes na &ua); um sensor de
turvacgdo que difunde a medida e transmite luz para medir a sujeira na lavagem; e
um sensor magnético para ler a taxa de giro. O sistema determina uma
otimizacdo no ciclo de lavagem para qualquer carga obter os melhores resultados
com o minimo de energia, detergente eagua.

Pesquisa e desenvalvimento estdo em andamento em aplicagdes Fuzzy
em projeto de software, incluindo Sistemas Fuzzy Especialistas e Integracéo de
Logica Fuzzy com redes neurais, os denominados algoritmos genéticos, com o
objetivo de construcéo de um Sistema Fuzzy capaz de aprender.

O desenvolvimento de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) nos
ultimos anas, ocupa cada vez mais posicdo de destaque em pesquisas na area de

controle de processos industriais €, aos poucos, comegam a ser implantadas em
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plantas industriais com enorme sucesso. Dentre as técnicas mais utilizadas, além
do Controle Fuzz, pode-se destacar as redes neurais aplicadas a sistemas de
controle, que etdo atualmente em tamanha evidéncia que os japoneses as

consideram como duas das mais promissoras técnicas para o século XX|.
2.4 - LégicaFuzzy x Logica Clasdca

A Logica Fuzzy (Logica Nebulosa) é a légica que suporta os modos de
raciocinio que sdo aproximados ao invés de eatos. Controle Fuzzy e modelagem
de sistemas <0 técnicas para o tratamento de informagdes qualitativas de uma
forma rigorosa. Derivada do conceito de conjuntos Fuzz, a Légica Fuzzy
constitui a base para o desenvalvimento de métodos e algoritmos de modelagem
e controle de processns, permitindo a reducdo da complexidade de projeto e
implementacdo, tornando-se a solucdo para problemas de controle até entdo
intratveis por técnicas clasdcas. Ela difere dos dgstemas logicos em suas
caracteristicas e seus detalhes. Nesta l0gica, o raciocinio exato corresponce aum
caso limite do raciocinio aproximado, sendo interpretado como um processo de
composicao de relagbes nebul osas.

Nos dstemas l6gicos multi-valorados, o valor verdade de uma
proposicéo pode ser ou um eemento de um conjunto finito em um intervalo, ou
uma dgebra bodeana. Na légica nebulosa, os valores verdade sdo expresos
linguisticamente ("verdade", "muito verdade', "ndo verdade’, "falso”, "muito
falso"), onde cada termo linguiistico é interpretado como um subconjunto Fuzzy
do intervalo unitério.

Outras caracteristicas da Légica Fuzzy podem ser sumarizadas como
segue [5]: nos gstemas |6gicos binarios, os predicados si0 exatos (par, maior
que), ao pas que na Légica Fuzzy os predicados sio nebulosos (alto, baixo).
Nos dgstemas l6gicos clasdcos, o modificador mais utilizado é a negagéo,

enquanto que na Légica Fuzz uma variedade de modificadores de predicados
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"non

sdo posdveis ("muito”, "mais ou menos"). Estes modificadores sio essenciais na

geracdo de termos linglisticos, tais como: muito alto, mais ou menos perto, €tc.
Na ldgica clasdca existem somente os quantificadores existenciais e

universais. A Logica Fuzzy admite, em adicdo, uma armpla variedade de

"noon

quantificadores como: "pouco”,

non

varios',

(1}

usual mente”,

T

freqlientemente”, "em
torno de cinco", etc.

A probabilidade, no contexto daldgica classca, € um valor numérico au
um intervalo. Na légica nebulosa existe a op¢do adicional de se empregar
probabilidades linguisticas (“provavel", "altamente provavel", "improvave"),
interpretados como nimeros Fuzzy e manipuladas pela aitmética Fuzz.
Também em contraste com a ldgica modal classca, o conceito de possibili dade é

interpretado utilizando-se subconjuntos Fuzzy no universo dos reais.
2.5- 0 Controle Fuzzy

Em teorias de controle classca e moderna, 0 primeiro paso para implementar o
controle de um processo € derivar 0 modelo matematico que descreve o
processn. O procedimento requer que se conheca detalhadamente o processo a
ser controlado, o que nem sempre éfactivel se 0 processo € muito complicado.
Asteorias de controle «istentes se aplicam a uma grande variedade de sistemas,
oncke o proces € bem definido. Vérias técnicas, tais como: para cntrole linear
multivaridvel, estimacdo de estado a partir de medidas ruidosas, controle 6timo,
sistemas lineares estocasticos, além de certas classs de problemas ndo-lineares
deterministicos, foram desenvalvidas e aplicadas com sucesso em um grande
nimero de problemas bem postulados. Entretanto, todas estas técnicas ndo séo
capazes de resolver problemas reais cuja modelagem matemética € impraticave.
Por exemplo, em diversas stuacbes um volume consideravel de informactes
essenciais  é conhecido a priori de forma qualitativa. Do mesmo modo,

critérios de desempenho s6 estdo dsponivels em termos linglisticos. Este

22



panorama leva aimprecisdes e falta de eatiddo que inviabilizam a maioria das
teorias utilizadas até agora. A modelagem e o controle Fuzzy consideram 0 modo
como a falta de atiddo e a incerteza sdo descritas e, fazendo isso, tornam-se
suficientemente poderosas para manipular de maneira conveniente o
conhedmento. A sua utili zagdo em sistemas de controle de processos em tempo
real em computadores € das mais convenientes, dado que, geramente ndo
envovem problema mputadonal sério [6]. Controle Fuzzy trata do
relad onamento entre entradas e saidas, agregando Varios parametros de processo
e de controle.

A légca nebulosa pode ser acdta como a melhor ferramenta para
modelar o raciocinio humano, que éaproximado e parcial em sua esséncia. A
teoria dos conjuntos nebul osos e a 16gica nebul osa objetivam modelar os modos
de representacado e raciocinio impredsos que tém um papel essencial na tomada
de decises racionais em ambientes de imprecisdo e incerteza. A diversificagdo
de tecndlogias advinda da l6gica nebulosa tem também permitido sua gplicacédo
em diversas areas de conhecimento. O proceso pode ser controlado a partir de
um conjunto de regras nebulosas do tipo "Se-Entdo", capaz de coordenar

conhed mentos incompletos, incertos ou mesmo conflitantes.
2.6 - Aplicagbes

A primeira aplicacdo da Légica Nebulosa bem sucedida foi no desenvolvimento
de controladores industriais. Cortroladores que se baseiam na Logica Nebulosa
sdo chamados de Controladores Nebulosos. Ndo € preciso conhecer muita
matematica ou a teoria de controle em profunddade para se desenvolver uma
aplicagdo em controle. Cortroladores nebulosos tratam igualmente sistemas
lineares e ndo lineares, além de ndo requererem a moddagem matematica do
proces® a ser controlado. Isto tem sido o grande atrativo dos Sistemas
Nebulosos [7].
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Sistemas baseados na Légica Nebulosa tém mostrado gande utilidade
em uma variedade de operacbes de controle industrial e em tarefas de
reconhecimento de padrfes que se estendem desde reconhecimento de texto
manuscrito, até a avaliacdo de crédito financeiro. Existe também um interesse
crescente em se utilizar Logica Fuzzy em sistemas especialistas para torna-los
mais flexiveis.

No Japdo, a Logca Fuzz ja se faz presente no dia a dia do setor

industrial e muitos produtos comerciais ja se encontram disponiveis.
2.7 - Subconjuntos Fuzzy

Existe uma forte relacdo entre a logica Booleana e o conceito de um
subconjunto. Similarmente, existe um forte reladonamento entre a Logica Fuzzy
eateoria dos submnjuntos Fuzz.

Na l6gica booleana, um subconjunto U de um conjunto S pode ser
definido como um conjunto de pares ordenados, cada um com o primeiro
elemento que €0 demento do conjunto S e um segundo elemento que éum
elemento do conjunto {0,1}, com exatamente um par ordenado presente para
cada demento de S Isto define um mapeamento entre dementos de S e
elementos do conjunto {0,1}. O valor 0 (zero) é usado para representar
elementos ndo membros, e 0 valor 1 € usado para representar €ementos
membros. A verdade ou falsidade da relacdo X estd em U é determinada
encontrando o par ordenado cujo primeiro elemento sga X. A reacdo é
verdadeira se 0 segundo elemento do par ordenado for 1, efalso sefor O.

Similarmente, na Légica Fuzz, um subconunto Fuzzyy F de um
conjunto S pock ser definido como um conjunto de pares ordenados, cada um
com um primeiro elemento que éum elemento do conjunto S e um segundo
elemento que é um valor entre o intervalo [0,1], com exatamente um par

ordenado presente para @da eemento de S Isto define um mapeamento entre
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elementos do conjunto S e valores no intervalo [0,1]. O valor 0 é usado para
representar elementos completamente ndo membros, o valor 1 é usado para
representar € ementos completamente membros. Valores entre este intervalo sdo
usados para representar graus intermedidrios dos membros. O conjunto S é
referido como o0 universo de discussio para 0 subconunto Fuzzy F.
Frequentemente, 0 mapeamento € descrito como uma funcédo, chamada fungéo
de pertinénciade F.

O grau para que a redacdo X estad em F sgja verdadeira é determinada
encontrando o par ordenado cujo primeiro elemento sga X. O grau de
pertinéncia da relacéo € o segundo elemento do par ordenado.

Para simplificar, a seguir sera goresentado um exemplo entre pesas e
suas alturas. Neste caso, o conjunto S (universo de discussio) € um conjunto de
pessoas. Define-se um subconjunto Fuzzy ALTO, que ira responder a seguinte
questdo: “Para que grau a pesa X € alta?”. Para ada pesa no universo de
discussio, deve-se destinar um grau de pertinéncia para o subconjunto Fuzzy

ALTO. O modo mais facil de se fazer isto é com uma funcdo de pertinéncia

baseada na dtura da pesoa.
ALTO(X) ={0, if altura(x) < 1,60m.,
(5*altura(x) -8, if 1,60m. <= altura(x) <=1,80m.
1, if altura(x) > 1,80m.}

A Figura 1representa o gréfico para o esquema proposto adma:

1.0 Grau de pertinéncia da dtura

0.5

D'D|

¥

1,60 180 Altura
Figural: gréfico dafuncéo de pertinéncia de ALTO(X)

Dada esta definico, e's entdo alguns exemplos na Tabea 1:
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Tabda 1 — Exemplo do grau de pertinéncia da dtura de cada pessoa relativo a
funcéo de pertinéncia de ALTO(X).

PESSOA ALTURA(mM) GRAU DA ALTURA
CARLOS 1,52 0,00
JOANA 1,63 0,15
ANTONIO 1,68 0,40
MARIA 1,72 0,60
MARCOS 1,78 0,90
ANDRE 1,85 1,00

Dada esta definicdo pode-se dizer entdo que 0 grau de pertinéncia para a
rdacdo “MARIA éALTA” éde0,60.

FungBes membro na maioria das vezes ndo sdo simples como da forma
ALTO(X), elas podem ser bem mais complexas que isto. Também, discutisse
funcdes membro como se elas fossem sempre baseadas em um simples critério,
mas este ndo é sempre 0 caso, apesar de ser 0 caso mais comum.

Pode-se, por exemplo, ter uma funcdo de pertinéncia para ALTO
dependendo da dtura da pessoa e da sua IDADE (tal peswa € ata para esta
idade). Isto é perfeitamente possvel de acontecer e ocasionalmente utilizado ra
prética. 1sto é referenciado como funco de pertinéncia bi-diredonal. E posgvel
também ter mais critérios ou ter fungdes membro dependendo e elementos de

dois universos de discussio compl etamente diferentes.
2.7.1 - Operaches L 6gicas
Sabe-se entdo 0 que uma relagdo como X é BAIXO significa na Logica Fuzz. A
questdo agora é como interpretar uma relacdo como X € BAIXO andY é ALTO or
(not Z éMEDIO).

As defini¢des padrdes da L 6gica Fuzzy sdo:

» verdade (not X) = 1,0 — verdade(X);

» verdade (XandY) = min(verdade(X), verdade(Y));
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verdade (X or Y) = max(verdade(X), verdade(Y));

Estas definicbes o suficientes. Alguns pesquisadores de Logica Fuzzy

tém explorado o uso de outras interpretacbes de operagdes AND e OR, mas a

definicao paraNOT é amesma para todacs [5]. Note que se vocé colocar somente

os valores 0 e 1 dentro destas definigBes, vocé obtém a mesma tabela verdade

gue vocé esperaria da |6gica booleana convencional.

Por exemplo, assuma a mesma definicdo de ALTO como anteriormente

e asuma dnda um subconjunto Fuzzy VELHO definido pela funcdo de

pertinéncia:
VELHO(x) ={ 0,

(idade(x) - 18) / 42,

Para exemplificar,
a=x€éALTOandx éVELHO

b=xéALTOor x éVELHO

c=not X éALTO
A Tabea 2 apresenta os valores calculados com base nas fungdes de
pertinéncia ALTO(x) e VELHO(x):

Tabela 2 - Valores Fuzz resultantes das operagdes légicas AND, OR e NOT
entre os termos li nguisticos relativos a alturae aidade.

if idade(x) < 18,

if idade(x) > 60}

if 18<= idade(x) <= 60,

altura idade | xéALTO |xéVELHO a b c
1,52 65 0,00 1,00 0,00 |1,00 1,00
1,63 30 0,15 0,29 0,15 |0,29 0,85
1,68 27 0,40 0,21 0,21 |0,40 0,60
1,72 32 0,60 0,33 0,33 |0,60 0,40
1,78 32 0,90 0,31 0,31 |0,90 0,10
1,85 45 1,00 0,64 0,64 |1,00 0,00
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2.8 - Sistemas Especialistas Fuzzy

Colocando da maneira mais smples, sistemas especialistas Fuzz/ fazem uso da
Logica Fuzz ao invés da logica bodena. Em outras palavras, um sistema
espedalista Fuzzy é um conjunto de funces membro e regras que sao usadas
para dar razéo aos dados. Ao contrério dcs gstemas especialistas convencionais,
gue sdo principalmente motores do raciocinio simbdlico, sistemas espedalistas
Fuzz estéo diredonados ao processamento numérico [6].

As regras de um sistema especialista Fuzzy sdo geralmente da seguinte
forma:

if XéBAIXO andY € ALTO then Z é MEDIO,

once X e Y sdo variaveis de entrada (nomes para valores de dados
conheddos), Z é uma variavel de saida (um nome para um valor do dado a ser
calculado), BAIXO é uma funcdo de pertinéncia (subconjunto Fuzz) definida em
X, ALTO é uma func&o de pertinéncia definida em Y e MEDIO é uma fungdo de
pertinéncia definida em Z. A parte da regra entre o "if" e 0 "then" € a premissa
ou antecedente da regra. Esta € uma expressio Logica Fuzzy que descreve para
gue a regra sga glicada. A parte da regra aseguir do "then" é a conclusdo au
consequente da regra. Esta parte da regra destina-se a funcdo de pertinéncia para
cada uma ou mais de uma variavel de entrada. A maioria das ferramentas para
trabalhar com sistemas especialistas Fuzzy permite mais de uma conclusdo por
regra.

Um sistema especialista Fuzz tipico tem mais de uma regra. O grupo
inteiro de regras é coletivamente chamado como "regras base' ou "base de

conhedmento”.
2.8.1- O proces de deducéo

Com a definigéo dbs regras e das fungdes membros nas méos, precisa-se entéo

saber como aplicar este conhecimento a valores especificos das variaves de
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entrada para calcular os valores das variavels de saida. Este processo é definido
como deducdo. Em sistemas especialistas Fuzzy o proces® de deducdo € a
combinacdo de quatro subprocessos: "fuzzyficacdo", inferéncia, composicéo e
"desfuzzyficagdo". O subprocesso de "desfuzzyficacéo" é opcional.

No exemplo da discussio seguinte, assume-se que as variaveis X, Ye Z
posauiem valores dentro do intervalo [0,10] e que possuem as eguintes funcdes
membro e regras definidas.

BAIXO(t) = (10-t)/10

ALTO(t) =t/10

* Regral if XéBAIXO andY éBAIXOthen Z € ALTO;

* Regra2 if XéBAIXOandY éALTO then Z é BAIXO;

* Regra3: if XéALTO and Y € BAIXO then Z é BAIXO;

* Regra4 if XéALTOand Y éALTO then Z€ALTO;

Note que ao invés de destinar um simples valor para avariavel de saida
Z, cada regra destina um subconjunto Fuzzy inteiro (BAIXO ou ALTO).

Notas:

1) Neste exemplo BAIXO(t) + ALTO(t) = 1.0 paratodo t. Esta aondicdo
n&o é obrigatoria, mas é bastante comum acortecer.

2) O valor det para que BAIXO(t) sgja maximo é 0 mesmo para que
ALTO(t) sgja minimo e vice-versa. Isto também ndo € obrigatdrio, mas € comum
acontecer.

3) A mesma fungdo de pertinéncia é usada para todas as varidveis. Isto

nao é obrigatorio, € nem comum.
2.8.2 - " Fuzzyficagao"

No subproceso de "fuzzyficacdo", a funcdo de pertinéncia definida nas
varidveis de entrada sdo aplicadas para seus valores atuais, para determinar o

grau de pertinéncia para cada premissa da regra. O grau de pertinéncia para a
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premissa de uma regra € definida como alpha (a). Se a premissa da regra tem
um grau de pertinéncia diferente de zero entdo a regra € dita ativada.
A seguir um exemplo na Tabda 3:

Tabda 3 - Grau de pertinéncia da premissa de cada uma das regras da base de
regras para dez valores diferentes entre as minhas variaveis X e Y.
X | Y [BAIXOX)|ALTO(x) [BAIXO(Y) ALTOW)| a1 | a2 | a3 | a4

0.0 (0.0 [1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 |0.00 (0.00 [0.00
0.0 3.2 [1.00 0.00 0.68 0.32 0.68 |0.32 0.00 [0.00
0.0 [6.1 [1.00 0.00 0.39 0.61 0.39 /0.61 |0.00 [0.00
0.0 (10.0 (1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 |1.00 [0.00 [0.00
3.2 0.0 [0.68 0.32 1.00 0.00 0.68 |0.00 [0.32 [0.00
6.1 (0.0 [0.39 0.61 1.00 0.00 0.39 |0.00 [0.61 [0.00
10.0 0.0 |0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 |0.00 [1.00 [0.00
3.2 3.1 1[0.68 0.32 0.69 0.31 0.68 0.31/0.32 0.31
3.2 3.3 1[0.68 0.32 0.67 0.33 0.67 0.33]0.32 0.32
10.0 {10.0 |0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 |0.00 [0.00 1.00

2.8.3 - Inferéncia

No subproces de inferéncia o valor verdade da premissa de cada regra é
calculado e aplicado a parte da conclusdo de cada regra. Este resultado € um
subconjunto Fuzzy a ser destinado para cada variavel de saida de cada regra.
Serdo apresentados somente dois métodos de inferéncia diferentes ou
regras de inferénciaz MIN e PRODUCT. Na inferéncia MIN, a fungdo de
pertinéncia de saida é grampeada a uma dtura correspondente a0 gau de
pertinéncia calculado da premissa da regra. Isto corresponce a interpretacéo
tradicional da operagdo AND da Légca Fuzz. Na inferéncia PRODUCT, a
funcéo de pertinéncia de saida é escalonada calculando o grau de pertinéncia da

premissadaregra|[6].
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Por exemplo, aregral para x=0.0 e y=3.2. Como mostrado ra Tabela 3,
0 gau de pertinéncia da premissatrabalhacom 0.68 Paraestaregra, ainferéncia
MIN vai destinar a Z o subconjunto Fuzz definido pelafuncéo de gertinértia:

regral(Z) = {Z/10, ifZ<6.8

068, if Z >6.8}

Para & mesmas condi¢Bes, a inferéncia PRODUCT vai destinar aZ o
subconjunto Fuzzy definido pela funcdo de pertinéncia:

regral(Z) =0.68 * ALTO(Z)

regral(Z) = 0.068*Z

2.8.4 - Composicao

No subproces de composicao, todos os subconjuntos Fuzzy destinados a cada
variavel de saida sdo combinados para formar um simples subconjunto Fuzzy
paracadavariavel de saida.

A seguir tem-se duas regras de composi¢do: composicdo MAX e
composicdo SUM. Na mposicdlo MAX o subconjunto Fuzzy de saida
combinada é construido pegando o ponto maximo sobre todos os subconjuntos
Fuzz destinados a variavel de saida pela regra de inferéncia. Na composicao
SUM o subconjunto Fuzzy de saida combinada é construido pegando o ponto de
soma sobre todos os subconjuntos Fuzzy destinados a variavel de saida pela
regra de deducgdo. Note que isto pode resultar em valores verdadeiros maiores
que 1. Por esta razéo a composi¢cdo SUM ¢é usada somente quando for seguida
pelo método de "desfuzzyficagdo" [6].

Por exemplo, assuma X = 0.0 e Y = 3.2. A inferéncia MIN poderia
resultar os seguintes subconjuntos Fuzzy para Z:

regral(Z) = {Z/10, if Z<6.8,

068, if Z >6.8}
regra2(Z) ={0.32, if Z<6.8,
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1- Z/10, if Z >6.8}

regra3(Z) = 0.00
regra4(Z) = 0.00
A composicdo MAX poderia resultar no subconjunto Fuzzy:
Fuzz(z) = {0.32, if z<3.2,
z/10, if3.2<z<6.8,
0.68 ifz>6.8}

A inferéncia PRODUCT resulta os seguintes subconjuntos Fuzzy para z:
regral(Z) = 0.068* Z

regra2(Z) =0.32-0.032* Z

regra3(Z) = 0.00

regra4(Z) = 0.00

A composicdo SUM resultaria o seguinte subconjunto Fuzzy:

Fuzz(zZ) =0.32+ 0.036* Z

2.8.5 - " Desfuzzyficacéo"

Algumas vezes deve-se anadlisar somente os aubconjuntos Fuzzy que sdo
resultado do processo de composicdo, mas freqlentemente este valor Fuzzy
precisa ser convertido para um simples nimero (um novo valor). Isto é o que o
processo de "desfuzzyficacdo" faz.

Existem nuitos méodos de desfuzzyficacdo. Dois dos métodos mais
comuns 0 s mé&odos CENTROID eo MAXIMUM. No mé&odo CENTROID,
o nowo valor da variavel de saida é calculado encontrando ovalor da varidvel do
centro de gravidade da funcdo de pertinéncia para o valor Fuzz.. No méodo
MAXIMUM, um dos valores da variavel em que o subconjunto Fuzzy tem seu
valor verdade maximo é escolhido como o nowo valor para avariavel de saida.
Existem muitas variagdes do mé&odo MAXIMUM que diferem somente no que

eles fazem quando h& mais de um valor da variavel no qual o valor verdade
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méaximo ocorre. Um destes, o0 mé&odo AVARAGE-OF-MAXIMA, retorna a
média dos valores das variaveis em que ocorre o valor verdade maximol[6].

Por exemplo, usando a inferéncia MAX-MIN e a desfuzzyficagdo
AV ARAGE-OF-MAXIMA, resulta num novo valor 8.4 para Z. Usando a
inferéncia PRODUCT-SUM e a desfuzzyficagdo CENTROID resulta num novo
valor 6.7 paraZ.

Algumas vezes o0s processos de inferéncia e desfuzzyficacdo sdo
combinados, tirando vantagem dos relacionamentos matematicos que

simplificam o processo de calcular os valores finais da varidvel de saida.
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CAPITULO 3- A COLHEITA DE CAFE

A época de colheita do café étalvez a mais importante do ano, tanto para os
cafeicultores que estardo colhendo os frutos do trabalho de todo o ano passado,
guanto para os colhedores que nessa época mnseguem uma maior remuneragao
pelo seu trabalho. Sabe-se que o custo da colheita (apenas para retirada do café
da planta) pode chegar a 40%. Assm, nessa época do ano ha uma concentracéo
de despesas para o cafeicultor e, consequentemente, maior distribuicdo de renda
paraos trabalhadores rurais.

Devido a essa oportunidade de melhor remuneracdo em algumas regides
do Brasil, muitos problemas ciais 0 criados nessa época, pois ha intensa
migracdo de mao de obra de outras regifes e Estados para regifes cafedras.
Familias inteiras, incluindo criangas que acompanham seus pais, se deslocam de
suas regi0es paraacolheitade café, com chancesde multiplicar arenda familiar.
Nesse periodo do ano, por incrivel que pareca, chega afaltar méo de obra no
campo, pois o periodo de colheita ndo deve ultrapassar 3 a 4 meses ©b pena de
prgjudicar alavoura e sua safra no ano seguinte.

A quantidade de café «istente na planta, a quantidade de café caido no
chéo e o tempo de duragdo da safra so cs fatores a serem considerados para o
inicio da colheita. E importante que todos os fatores de producdo estgam
adequados conforme a exigéncia da cultura, pois se trata de um produto onde o
preco é pago baseado em par@metros qualitativos. Por is®, ndo adiantara
proceder uma colheita eficiente e com qualidade se os demais fatores ndo

estiverem adequados.
3.1 - Sistemas de Colheita

A colheita do café se constitui de uma série de operacBes que podem ser

redlizadas de maneras distintas dentro de uma seqiéncia flexivel. Os
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mecanismos utilizados para se redlizar as operacfes e a ordem das mesmas

definem o sistema de colheita, que podem ser classficados como se seguem [8]:

Manual: é o sistema que pode ser considerado convencional por ser o
mais utilizado. Neste sistema @ diversas operagdes de colheita, com
excecdo do transporte, sdo realizadas a partir de servico manual,
demandando grande méao-de-obra;

Semi-me@nizado: consiste na utilizacdo intercalada de servico

manual e maquinas para a execucao das operacdes de colheita. Este
sistema varia muito, podendo ter apenas uma ou quase todas as
operagdes realizadas mecanicamente. E o sistema que tende a crescer
muito, podendo atender pequenos, médios e grandes produtores,

Mecanizado: neste sistema considera-se que todas as operacfes de
colheita sdo redlizadas mecanicamente, sendo um sistema mais
difundido e empregado em propriedades grandes e tecnificadas, com
topografia que permita o transito das colhedoras. Apesar deste
sistema ser chamado de mecnizado, ndo dspensa totalmente 0 uso
de servico manual, pois as maguinas nao conseguem colher todos 0s
frutos das plantas. Os frutos que permanecem ap6s a derrica
mednica sdo, posteriormente, retirados por meio de uma operacdo

manual denominada "repasse”.

3.2 - Epoca e Dur agdo da Colheita

A maior dificuldade encontra-se, na prética na determinacdo do ponto de inicio

da colheita uma vez que a mesma deve ser efetuada com uma porcentagem

minima de frutos verdes e sem que uma grande quantidade de frutos secos tenha

caido.

O porto de colheita é o ponto de maturacdo dcs frutos recomendado

para se iniciar a @lheita. Recomenda-se, sempre que possvel, o inicio da
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colheita quando a lavoura apresentar um maximo de 5% de frutos verdes. Deve-
se dispor de um trabalhador para cada mil a dois mil pés de café a serem
colhidos, com o dbjetivo de completar a colheita em um periodo méximo de dois
atrés meses. Porém € sabido que em grandes areas, para que se consiga reali zar
toda a wlheita a¢é a data adequada (setembro/outubro), que éa época em que
ocorrem as primeiras floradas, inicia-se a colheita propriamente dita com 15% a
20% de frutos ainda verdes. Os prgjuizos causados pela colheita tardia sGo o
maior depauperamento das plantas (principalmente as mais novas) e 0
comprometimento da proxima safra, visto que ao colher os frutos também se
colhera as flores. Além disso pode ocorrer um maior percentual de cafés
beneficiados com defeitos ardido e preto resultantes de frutos que entram em
processo de senescéncia na planta e a maioria deles cai entrando em contato com
a umidade do solo e microorganismos 0 que aceera o proces fermentativo [8].
Deve-se iniciar a colheita peos talhdes cuja maturacdo esteja mais
adiantada sendo que lavouras mais novas (com meior insolagdo) e as de

variedades precoces amadurecem mais cedo.
3.3- Tiposde Colheita

Enquanto se aguarda o porto ideal para acolheita, os frutos da primeira florada
vao caindo até que se inicie a colheita propriamente dita. A seguir serdo
apresentados os tipos de colheita:

» Derrica no pano: neste caso, inicia-se isolando o café ja caido com o
pano e derricando-se o café da avore sobre 0 mesmo para ser em
seguida aanado e ensacado e entregue para ser levado ao terreiro de
secagem. Posteriormente volta-se rastelando e varrendo o café caido
no chdo que sera também abanado, ensacado e entregue
separadamente para ser levado ao terreiro de secagem pois

possvelmente sera de quali dade inferior;
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» Derrica no chdo: neste tipo de colheita inverte-se as operacfes de

colheita para se evitar a mistura de café da avore com o café do
ch@o. Assm, primeiro se recolhe o café caido antes do inicio da
colheita propriamente dita, rastelando e varrendo, depois abanando e
ensacando separadamente para ser levado ao terreiro de secagem.
Em seguida, derrica-se o café da &rvore no chdo limpo e repete-se as
operacOes de rastdlar e varrer, para em seguida éanar, ensacar e
levar ao terreiro de secagem;

» Calheita mednica: essa pode ser feita ho pano ai no chdo, ou ainda

sar recolhida pela prépria maquina sem o contato com o chao por
meio de esteiras recolhedoras. S8o varios os tipos e marcas existentes
no mercado como tracionadas, automotrizes, agromaticas e manuais,

» Cadheita adedo (Colombiana): nas condi¢cbes de 12 a 15 floradas

anuais, faz-se de 8 a 9 colheitas por ano, obrigando s cafeicultores
dessas regides a colherem o café de forma seletiva. Assm, com um
balaio amarrado a cintura, os colhedores v&o colhendo somente o
café no estégio de cergja, conseguindo por is um café com neiores
chances de uma melhor qualidade.

Dos tipos de colheita descritos acima, com excegdo da colheita a dedo,
obtém-se uma mistura de frutos de diferentes caracteristicas com relacdo a
maturacdo, cor, estado de seca na avore, densidade e teor de umidade,
identificados pela Tabela 4:

Tabda4 —Tipos de frutos e porcentagem de umidade de cada um deles

Tipo de Frutos Umidade (%)
Verdes 60 - 70% de umidade
Cergas 45 - 55% de umidade

Passa 30 - 40% de umidade
Coquinho < 25% de umidade
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Para que se consiga fiscalizar melhor o trabalho dos colhedores (ou
colhedores), muitos cafeicultores preferem o0 sistema de entrega (ou
recebimento) de ruas. Es® sistema mnsiste em: numerar as linhas do cafezal
para que cada colhedor ou grupo de colhedores sga identificado. Assm, apés a
colheita da linha de sua responsabilidade, o colhedor somente podera iniciar
outra quando entregar a rua para o fiscal de colheita, que na ocasido verificara
posdvels danos as plantas, frutos remanescentes nas plantas, etc. Estando de

acordo com o padréo exigido, o fiscal libera outrarua para ser iniciada.
3.4 - Preco da medida de café pago aos colhedor es

O preco pago ao trabalhador por medida de 60 litros de café colhido varia com a
regidqo (once a demanda de mdo-de-obra € maior, normalmente o prego pago
também é maior), com o preg do café, com a caga pendente da lavoura, com a
distancia da lavoura da residéncia dos colhedores, etc. Porém tem-se mantido
uma relacdo de ganho médio dos colhedores de 1,5 a 2,0 saldrios minimos
mensais durante as colheitas por varios anocs, pois existe uma relacdo de pressio
salarial da safra com relagéo a empregos fixos com remuneragdo mensal de 1,0
salério minimo vigente. Assm, tem sido comum fazer a remuneracdo dividindo-
se a expectativa de salario mensal do colhedor (ou a disposicéo de pagamento do
cafeicultor) por 24 que corresponce aos dias efetivamente trabalhados em um
més. Assm tem-se o valor do pagamento déario que vai ser dividido pelo
rendimento da colheita (nimero médio de medidas colhidas por pesa) para se

chegar ao valor a ser pago por cada medida de 60 litros entregue pelo colhedor.
3.5 - Cuidados a Serem Tomados Durante a Colheita

Alguns cuidados devem ser tomados durante a colheita, como se segue:

e Precisdo do recipiente de 60 litros usado para medir o volume

colhido por colhedor: deve-se buscar a maior precisdo quanto
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posdvel afim de se evitar prejuizos tanto para os colhedores quanto
parao cafeicultor;

Fiscalizacdo para evitar desvio de café colhido: € obrigacdo dos

fiscais de colheita zdar para que ndo ocorram desvios de afé
colhido, causando prejuizos para o cafe cultor;

Exigéncia de abanacdo razodvel do café entregue, principalmente o

café do chdo: também é obrigacdo dos fiscais de colheita z2ar para
que o café colhido e entregue para ser levado ao terreiro de secagem
ndo contenham muitas impurezas, o que elevara o custo da colheita
parao cafeicultor;

Fiscalizar danos causados as plantas pd os colhedores bem como café

remanescentes nas plantas apés a colheita: nesse momento € muito

importante proibir o uso de varas para a colheita, torcimento de
ramos plagiotropicos 0 que podera comprometer safras futuras;

Sempre que posdvel, cuidar para o bem estar dos colhedores durante

a coheitas além de ser um ato humanitério, certamente trara
beneficios aos cafeicultores como: maior rendimento de colheita,
maior nimero de colhedores para trabalhar na fazenda e

consequentemente, menor custo de colheita.

3.6 —Produtividade da L avour a

Uma das principais caracteristicas que diz respeito a colheita de &fé é a

proautividade da lavoura. E necessirio saber se a lavoura esta sendo conduzida

de forma correta e, consequentemente, se a lavoura esta sendo produtiva para o

cafeicultor.

A produtividade da lavoura € medida em sacas por hectare, 0 nimero

obtido serd um fator preponderante para saber se a lavoura esta sendo au ndo
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Caso a produtividade da lavoura ndo estga correspondendo as
expedativas, 0 produtor devera entdo identificar o problema para que de possa
ser solucionado e, consequentemente, 0 produtor passe ater maior produtividade

nalavoura e maiores lucros.
3.7 —Rendimento da L avoura

Outra caracteristica importante que esta diretamente ligada a wlheita é o
rendimento da lavoura. Um bom rendimento € o indicativo de boa nutri¢do e de
um bom mangjo dalavoura.

O rendimento da lavoura € medido em litros por sacas de 60 Kg de café
beneficiado. Um bom rendimento é de aproximadamente 360 litros/saca, sendo
que 450 litros/saca é um rendimento médio e 600 litros/saca é um rendimento
ruim.

Para facilitar o entendimento, 360 litros/sacasignifica que foi necessario

colher 360litros de caf é da roga para produzir uma sacade café beneficiado.
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CAPITULO 4-A APLICACAO

Hoje em dia, ter uma chacara, um sitio ou mesmo uma pequena fazenda é o
objetivo de véria pesas, sendo que para uns € visto com investimento, para
outros como gocao de lazer, mas em qualquer uma destas circunstancias uma
propriedade rural deve ser tratada cm muita cautela e na "ponta do Ipis". Do
contrério, esta pode fracassar.

No Brasil, a maioria das propriedades rurais da regido do Sul de Minas
sdo propriedades de pequeno porte destinadas a moncocultura do café. Neste tipo
de propriedade a colheita é realizada manualmente por funcionérios contratados
temporariamente até a concretizagdo da colheita. Sendo assm, a época da
col heita exige uma grande demanda de méo de obra.

Para um bom andamento da colheita é de extrema importéncia que seus
funcionarios estejam bem preparados pararealizé-la da melhor maneira possvel,
mas nem sempre isto acontece. E muito comum observar a queda de
produtividade de alguns funcionérios que pode acontecer ou por ma intencéo ou
por algum problema de salde sendo que nestes dois casos e€le etaria
prgudicando oandamento da colheita devido a suabaixa produtividade.

O sistema desenvolvido além de gerenciar o andamento da colheita do
café, serd capaz de identificar o funcionario que et sendo improdutivo. IS
posshilitara ao patrdo tomar as dedsdes necessrias com relacdo a este
funcionario au para dhamar sua atencdo, ou para despedi-lo cu mesmo no caso
de um problema de salide dar o auxilio necessario a este funcionério. A interface
do sistema encontra-se no ANEXO A.

Mas como definir o que éum funcionério improdutivo? Talvezaos olhos
de uma pessoa ele esta sendo produtivo e aos olhos de outra pesoa €e ndo esta

sendo tao produtivo assm. Um funcionario que colhe duas medidas em uma
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lavoura € dito improdutivo e o que colhe duas e meia, como ee deve ser
classficado?

E a que se apresenta a incerteza dentro do sistema. Para o
desenvolvimento do sistema sera utilizada a Légica Fuzz, pois como j& foi
apresentado esta € aparentemente uma boa técnica para o tratamento de
incerteza.

A Figura 2 apresenta 0 Modelo Entidade Relacionamento (MER) e o
Modelo de Dados da aplicago.

Realizam
PRECO PANO

PRECO_CHAO

ESP ELINHA @
: _________________ ]
LAVOURA
VARIEDADE @

ESP LINHA

CARGALAV

SACA_BENEF

Figura 2 - Model o Entidade Rel acionamento do Sistema de Colheita
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Dados necessirios do colhedor, da lavoura e da colheita para que sgja

posgvel o desenvolvimento do sistema de colheita de café:

Dados referentes ao colhedor:

Colhedores:

NOMEC = nome do colhedor
SEXO = sexo do colhedor
ENDERECO = endereco do colhedor
CPF = CPF do colhedor

RG = RG do colhedor
IDADE = idade do colhedor

ADMISSAO = datade admissio do colhedor

DEMISSAO = datade demissio do colhedor
NASCIMENTO= data de nascimento do colhedor

CODIGOC = cddigo do colhedor

COD_SuP = codigo do supervisor da turma de colhedores

Dados referentes a lavoura:

L avour a
NOMEL = nome da lavoura
CODIGOL = codigo dalavoura

ESP LINHA = espacamento ralinha dalavoura
ESP _ELINHA = espacamento entre linhas da lavoura
VARIEDADE =variedade da lavoura

NUM_PES  =numero de pés de café dalavoura
PLANTIO = anode plantio dalavoura
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Dados referentes a colheita:
Colheita
DATA = datada colheita
MED_CHAO = numero de medidas do chdo
MED_PANO = numero de medidas do pano
PRECO_CHAO= preco pago por medida do chdo
PRECO_PANO-= preco pago por medida do pano

Dados referentes a carga de café da lavoura:

Cargal av
ANO = ano de producéo da lavoura
CARGA = cargatotal de café dalavoura em medidas

SACA_BENEF= cargatotal de café dalavoura em sacas de 60 Kg.

Modelo de Dados Relacional:;
Tabda dos colhedores:

COLHEDOR|CODIGOC| NOMEC |ENDERECO|NASCIMENTO| SEXO |CPF| RG| IDADE |ADMISSAO DEMISSAO | COD_SUP

Tabdadalavoura:

LAVOURA | CODIGOL | NOMEL | NUM_PES | ESP LINHA | ESP ELINHA | VARIEDADE | PLANTIO

Tabda da colheita:

| COLHEITA |MED_CHAO| MED_PANO| DATA |PRECO_CHAO PRECO_PANO | CODIGOC | CODIGOL

Tabea da cargada lavoura:
| CARGA LAVOURA| CARGA | ANO | CODIGOL | SACA BENEF |
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A implementacdo, além de posalir as caracteristicas dos modelos acima,
permite a definicdo de um atributo au propriedade nebulosa, proporcionando ao
usuério do sistema apossbili dade de ter um atributo com valor base numérico,
mas com um valor nebul 0so correspondente.

Para que se poss definir a produtividade do funcionério, foram criadas
mais duas varidveis linguisticas que sdo: Rendimento da Lavoura (REND_L) e
Rendimento da Colheita (REND_C). Elas sdo as variavels de entrada para o
problema. REND_L define o nimero de litros de café colhidos por hedare de
lavoura (litros/ha) e REND_C define o nimero de litros de café colhido por
pessoa. Foram definidos trés termos linglisticos para @da variavel de entrada,
gue definem em uma linguagem natural como esta sendo tanto o rendimento da
lavoura quanto o rendimento da @lheita. Sdo estes os termos linglisticos de
REND_C: BAIXO, MEDIO e ALTO. Termos linglisticos para REND_L:
RUIM, BOM e OTIMO. Foi definido ainda uma varidvel linglistica chamada
PRODUTIVIDADE, que sera a varidvel de saida, e poswi trés termos
linglisticos que sdo ees: PRODUTIVO, IMPRODUTIVO e MUITO
PRODUTIVO, que serve para definir em linguagem natural o quanto o
funcionario esta sendo produtivo.

Para que se possa definir a produtividade do funcionario, seré levado em
conta o rendimento da colheita e o rendimento da lavoura, assm que esses dados
forem obtidos srdo criadas regras para definir a produtividade de cada
funcionario.

Definidas as varidveis de entrada com 0s seus respectivos termos
linglisticos € necessario definir as funces de pertinéncia para @da termo
lingUistico. Estas funcBes foram obtidas através da equacéo da reta dos graficos
da Figura 3 eFigura 4.
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/BAIXO /MEDIO /ALTO

H
=N

Azzn}!;

0 ?O 40 60 80 100 12_0 140 160 180_ 200 _220 __240 _260 280 30_0 320 340 360 380 400 420 _460 480 .
Figura 3 - Gréfico da variavehguisticarendimento da colheita litros/pessoa/dia

Funcdo de pertinéncia para os termos linguisticos BAIXO, MEDIO e
ALTO davariave linguistica REND_C.

BAIXO(X) = {0, if REND_C(X)>180
(180-REND_C(X))/60 if 120 REND_C(X)<180

1, if REND_C(X)<120}

MEDIO(X) = {0, if REND_C(X)<120andREND_C(X)>360

(REND_C(X)-120/60 if 120< REND_C(X)480
(360REND_C(X))/60 if 300< REND_C(X)860

1, if 180< REND_C(X)<300}
ALTO(X) = {0, if REND_C(X)<300
(REND_C(X)-300/60 if 300< REND_C(X)360
1, if REND_C(X)>360}
/ /RUIM /BOM KOTIMO ‘ ﬁ

Azzn}?g

012345678910 11121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30...
Figura 4 - Gréfico da variavehpuistica rendimento dalavoura 100 |tros/hedar

Funcdo de pertinéncia para os termos linguisticos RUIM, BOM e
OTIMO davariavel lingiiistica REND_L .

RUIM(X) = {0, if REND_L(X)>15
(15REND_L(X))/5  if 10< REND_L(X)<15
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1, if REND_L(X)<10}

BOM(X) = {0, if REND_L (X)<10andREND_L (X)>30
(REND_L(X)-10)/5 if 10< REND_L(X)<15
(30-REND_L(X))/5 if 25< REND_L(X)<30

1, if 15< REND_L (X)<25}
OTIMO(X) = {0, if REND_L (X)<25
(REND_L(X)-25)/5 if 25< REND_L(X)<30
1, if REND_L (X)>30}

Os vaores referentes aos graficos foram obtidos através de um

levantamento feito juntamente com um especialista da érea de colheita de café

para definir um valor limite de atuagdo, ou sgja, uma restricdo Fuzz para as

varidveis linguisticas e os intervalos referentes aos termos linglisticos. E

importante notar que valores que estdo dentro da area de dois termos linguisticos

sdo valores oncke esta presente a incerteza em relagéo a informagao.

Definidas as funcbes de pertinéncia para cada termo linglistico, falta

definir a base de regras, que vai calcular o quao produtivo o funcionario esta

sendo.

Abaixo segue a base de regras utili zadas na apli caggo:

Regral: if REND L é RUIM and REND_C é BAIXO
PRODUTIVIDADE é IMPRODUTIVO.

Regra2: if REND L é RUIM and REND C é MEDIO
PRODUTIVIDADE é PRODUTIVO.

Regra3: if REND L é RUIM and REND C é ALTO
PRODUTIVIDADE é MUITO PRODUTIVO.

Regrad: if REND L é BOM and REND C €& BAIXO
PRODUTIVIDADE é IMPRODUTIVO.

Regrab: if REND L é BOM and REND C é MEDIO
PRODUTIVIDADE é PRODUTIVO.
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Regraé: if REND L é BOM and REND C é ALTO then

PRODUTIVIDADE é MUITO PRODUTIVO.

Regra7: if RENDL_L é OTIMO and REND C é BAIXO then
PRODUTIVIDADE é IMPRODUTIVO.

Regra8: if REND_L é OTIMO and REND C é MEDIO then
PRODUTIVIDADE é PRODUTIVO.

Regra9: if REND_ L é OTIMO and REND C é ALTO then
PRODUTIVIDADE é MUITO PRODUTIVO.

O resultado da produtividade do colhedor com base nas nove regras
descritas acima encontra-se no ANEXO B.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O tratamento de valores impredsos em banco de dados tem-se mostrado um
bom método para lidar com a incerteza, mas quando um sistema lida com
incerteza torna-se necessrio que 0 usuario estga dento e ciente para a
existéncia da incerteza, saiba que «istem operagdes que lidardo com esta
incerteza e, mais ainda, consiga interpretar o que significa aincerteza nosdados,

nas operagdes e nos resultados das operagdes. Esta necessidade vai de encontro
com a expedativa de que o usuério normalmente posaui de que o sistema fara
suas consultas e retornara resultados €mpre de maneira clara e ndo ambigua.
Esta altura precisa ser modificada para que sistemas que lidem com incerteza
pasem a ser parte integrante do dia a dia das empresas, sga da pertencente a
qualquer ramo.

Pretende-se melhorar o funcionamento do sistema de colheita
determinando caracteristicas mais especificas em relacdo a colheita e
determinando mais termos linguisticos para reduzir cada vez mais a incerteza
presente no sistema. Também pretende-se estender o sistema para a ©lheita
mednica, para que sga posdve determinar a produtividade da maquina que
estiver redizando acolheita.

Posteriormente pretende-se etender este trabalho a varias outras
culturas como mil ho, feijdo, soja, etc.

Além dis, pretende-se também tratar a incerteza em banco de dados
através de outros métodos de tratamento de incerteza e fazer uma comparagédo

entre estes métodos e a Logca Fuzz.
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ANEXO A

% PROGRAMA DE COLHEITA DE CAFE
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ANEXO B

w Consulta da produtividade do panhador &=
Sistema de Controle da Colheita de Café
Consulta da Produtividade dos Panhadores Utilizando a Logica Fuzzy

I R I > | a
Deixe este campa em vazio para consultar a produtividade de todos oz panhadaores Data Inicial-
Panhador: | =l [01 [o5 J200 d
Data Final: # Consulta da produtividade dos panhadores
Lavoura: [LAVOURA ADENSADA =l {21 fos {2001 X Fechar |
Rendimento da Lavoura Rendimento da Colheita
ICédign'Alea[ha] IMedidaisendimenlo IHuim'HumllfllimoI Nome IMedidas'ﬂendimenloIBaixul HédiolAIlo I =
ﬂ1 5.00 865 10380,00 I/ha 0,92 0,08 0,00 | |MMIGUEL DA SILVA RODRI 54 162,00 I/dia 0.30 0.70 0.00
| |RAMIRD DONIZETI DOS 593 279.00 I/dia 0.00 1.00 0.00
|_|ANTONIO DLIVEIRA 147 441,00 I/dia 0,00 0.00 1.00
| |ALEXANDRE COSTA SILV: 111 333.00 I/dia 0,00 0,45 055
| |MAURD TADEU DE CARV: 98 294,00 I/dia 000 1.00 0.00
| |MARCEL RODRIGUES DO: 116 348.00 I/dia 0.00 0.20 0.80
|_|ELIZANGELA DAS DORES 40 120,00 I/dia 1.00 0.00 0.00
| |MARCOS ELIZEO DA GRA 107 321.00 I/dia 0,00 0.65 0.35
|_|MARCIA ANGELICA CARDI 57 171.00 I/dia 0.15 0.85 0.00
|_|DONIZETI ANGELICO 42 126.00 I/dia 0.90 0.10 0.00
=
Home IHegla1 IFleglaZ |Hegla3 IHeg|a4 I Regrah |ReglaB IHegla? I Regra IHeglaQI =
[P[MIGUEL DA SILvA RODRIGUES 0,30 0,70 0,00 008 008 000 000 000 000
| |RAMIRD DONIZETI DOS SANTOS 000 092 000 000 008 000 000 000 000
|_|ANTONIO OLIVEIRA 000 000 092 000 000 008 000 000 000
|_|ALEXANDRE COSTA SILVA 000 045 055 000 002 008 000 000 000
|_|MAURD TADEU DE CARVALHO 000 092 000 000 008 000 000 000 000
| |MARCEL RODRIGUES DOS SANTO 000 020 080 (000 (008 008 000 (0,00 000 ®

|C0nsulta da produtividade dos panhadores |
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