Universita degli studi di Padova
Dipartimento di Psicologia dello Sviluppo e della
Socializzazione

Corso di Laurea Triennale in
Scienze psicologiche dello sviluppo, della personalita e delle
relazioni interpersonali

. MCCXXI

sy

RELAZIONE FINALE

SIMULARE NUMERI FUZZY CONTINUI PER DATI
IMPRECISI: UN MODELLO CONDIZIONALE DI
CAMPIONAMENTO

Relatore:
Prof. Antonio Calcagnt

Laureanda: Yasmin El Morady
Matricola: 1220671

Anno Accademico 2022/2023






Indice

Introduzione

1 Insiemi Fuzzy

1.1 Teoria classica degli insiemi . . . . . .. ... ... ......

1.2 Teoria degli insiemi fuzzy . . . . . .. . . ... ... ... ..

1.3 Statistica fuzzy . . . .

2 Fuzzificazione

2.1 Approcci nella fuzzificazione dei dati psicologici . . . . . . . .

2.2 Numeri Fuzzy Beta . .

3 Modello condizionale di campionamento

3.1 Modello ... .. ...

3.2 Generazione di numeri fuzzy per I'analisi degli scenari . . . . .

3.3 Indici di riferimento . .

3.4 Risultati e conclusioni
A Risultati grafici

Bibliografia

10

13
13
14
15
16

18



Introduzione

Grazie alla sua flessibilita e capacita di gestire informazioni codificate se-
condo diversi gradi di possibilita, la teoria degli insiemi fuzzy ¢ una risorsa
preziosa per affrontare situazioni reali caratterizzate da incertezza. Nel pri-
mo capitolo sono state affrontate le basi teoriche necessarie a comprenderne i
concetti e i principi fondamentali. Nel secondo capitolo se ne discutono le ap-
plicazioni affrontate nella ricerca statistica, le quali consentono di modellare
matematicamente processi come quelli della valutazione soggettiva. Inoltre,
viene presentata una famiglia di numeri fuzzy particolarmente flessibile, ossia
i numeri fuzzy beta. Il terzo capitolo espone un modello teorico capace di mo-
dellare numeri fuzzy continui, unimodali e convessi insieme alla presentazione
di uno studio che ha valutato un particolare meccanismo per la generazione

stocastica di tali numeri.






Capitolo 1

Instemi Fuzzy

La teoria degli insiemi fuzzy (in italiano sfocati) si é rivelata un’importan-
te estensione della teoria classica degli insiemi. Introdotta da Lotfi Zadeh nel
1965, trova come ambiti di applicazione le discipline che richiedono 1’elabora-
zione di informazioni ambigue, imprecise o soggettive. Il ricercatore propone
la teoria degli insiemi fuzzy riscontrando nel pensiero una frequente difficolta
nell’associare gli elementi del mondo fisico e reale a precisi e universali cri-
teri di appartenenza. Per esempio, il numero 10 rispetto alla classe "tutti i
numeri reali molto pitt grandi di 1" presenta questo genere di ambiguita. La
stessa questione puo essere posta per diverse classi, come "quantita di acqua
per formare un lago" o "esito positivo di un trattamento". Nonostante queste
classi non vengano intese in senso strettamente matematico, ¢ innegabile che
esse costituiscano una parte fondamentale della comunicazione, del ragiona-
mento astratto, del riconoscimento di schemi (Zadeh 1965) e della presa di
decisioni. In tal senso, possono rappresentare un punto di incontro tra un’a-
stratta esattezza matematica e una realta percepita o descritta con vaghezza.
Gli insiemi fuzzy sono costituiti da elementi la cui appartenenza ¢ definita
secondo un valore compreso tra [0, 1]. Gli estremi appartengono alla logica
bivalente e rappresentano il completamente falso o il completamente vero di
una proposizione, mentre, un modello che ammette valori compresi tra que-
sti, permette la formalizzazione di logiche polivalenti capaci di valutare le

proposizioni attraverso un grado di verita.



4 Insiemi Fuzzy

1.1 Teoria classica degli insiemi

Secondo la teoria classica degli insiemi, un insieme classico (chiamato
anche crisp) A puo essere definito come una collezione di elementi x appar-
tenenti a un insieme universale X, tali per cui essi condividono una proprieta
ben definita. Se un elemento x presenta tale proprieta, esso appartiene all’in-
sieme A. Per rappresentare un insieme, é possibile elencare esplicitamente gli

elementi appartenenti ad esso:
A={11,13,17,19}.
Oppure definire le proprieta che x deve soddisfare:
A={x]| A(z)} dove

A(x) =’x & un numero primo compreso tra 10 e 20’

L’insieme puo essere definito attraverso la funzione indicatrice o caratteristica
£a(x), come:
f 4:X = {1, 0}
1 se x € un numero primo compreso tra 10 e 20
§alz) =

0 altrimenti

dove £4(x) = 1 indica l'appartenenza di = € X all'insieme A e {4(z) = 0

indica la sua non appartenenza.

Operazioni tra gli insiemi

Inclusione. Dato l'insieme universale X e gli insiemi A, B, si puo dire
che:
ACB & VreX:ze€eA = zxeB. (1.1)

AcCcB & ACB AN A#B. (1.2)

Riformulando tale definizione secondo le funzioni caratteristiche £4(x) e ()

degli insiemi A e B, é possibile scrivere

ACB & &alx)<&p(r) VeelX. (1.3)
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Complemento. L'insieme complementare A¢ di A é I'insieme che contiene tutti

gli elementi di X non membri di A.
A={z|zeX Nax¢ A} (1.4)
La funzione caratteristica 4c(z) di A° ¢ definita

fo(r)=dt 5 L@ =0 (1.5)
0 seéalz)=1

In cui ¢é possibile distinguere la proprieta:

§ac(r) =1 = €a(x) (1.6)

Intersezione. L’intersezione di due insiemi A, B appartenenti a X, & I'insieme

AN B che contiene ogni elemento simultaneamente membro di A e B.
ANB={re X |zx€ A N x € B} (1.7)

La funzione caratteristica e la relativa proprieta risultano

£ () = L ose az) =1 A &p(z) =1 (18)

0 altrimenti

anp(z) = min{a(z), Ep(z)} (1.9)

Unione. L'unione di A, B C X ¢é l'insieme A U B che contiene sia tutti gli

elementi di A che tutti gli elementi di B.
AUB={re X |zx€ AV x € B} (1.10)

Di conseguenza, la funzione caratteristica e la relativa proprieta sono definite

come:

cop@) =4 _€A<m) - LV sl =1 (1.11)
0 altrimenti

anp(2) = max{€a(r),{p(7)} (1.12)
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1.2 Teoria degli insiemi fuzzy

Data una collezione di elementi X, un insieme fuzzy A in X € un insieme

composto da coppie ordinate di elementi del tipo:

A={(z.6;(2) | v € X} (1.13)

dove & ;(x) & detta membership function di x in A che associa X a uno spazio
M compreso tra [0, 1]. Quando M contiene solo i valori 0 e 1, A ¢ un insieme
crisp e la funzione ¢ ; si comporta come una funzione caratteristica. Quando
il dominio X & continuo, l'insieme A puo essere composto da un numero
infinito di elementi. Quando il dominio X é discreto, € possibile esplicitare
tutti gli elementi di A. Per esempio, definendo un insieme di "case grandi",
considerando il numero di stanze come condizione di relativa appartenenza,
si ha:

A={(3,0.2),(4,0.4),(5,0.6), (6,0.8),(7,1),(8,1)}

Il primo elemento indica il numero di stanze, il secondo il grado di apparte-
nenza alla categoria "casa grande". Solitamente gli elementi che hanno zero
grado di appartenenza vengono omessi. Un insieme A = "numeri reali molto

pitt grandi di 10" puo essere definito come segue

A=A{(z,64(2)) | v € X}

dove
0 se x <10

a(z) =
4 14 (2 102" sex>10

1l supporto di un insieme fuzzy A, S (fl), ¢ l'insieme di tutte le z € X
tali che £;(z) > 0. L’insieme contenente gli elementi dell’insieme fuzzy A
a partire da un certo grado di appartenenza « ¢ chiamato a-level o a-cut,
ovvero A, = {z € X : £;(z) > a}, con a € (0,1]. Il nucleo & l'insieme di
tutti i punti massimi della funzione di appartenenza A. = {x € X : ;(x) =

max,cx &;(x)}. La cardinalita | A|, rispettivamente di un insieme discreto e
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di un insieme continuo A, puo essere definita come segue:

A= €@) (1.14)
A= [ ¢aw) da (1.15)

La funzione di appartenenza é la componente fondamentale degli insiemi
fuzzy, pertanto le operazioni tra questi avvengono attraverso le rispettive
funzioni. Le prime formalizzazioni permettono un’estensione delle operazioni
elementari degli insiemi crisp derivati dalla logica bivalente o Booleana, come

riportate in seguito.

Complemento &j.(x) =1 —&4(2)
Intersezione  &;~5(z) = min{&;(x),

()
Unione Eiup(r) = max{& (),

Sebbene queste operazioni trovino diversi ambiti di applicazione, sono possi-
bili ulteriori estensioni. Le operazioni tra questi insiemi possono essere incluse
in sistemi costituiti da regole del tipo I[F-THEN (Mamdani e Sugeno Fuzzy
Incerence Systems), quindi sistemi di inferenze logiche basate su proposizioni
fuzzy che possono restituire un valore crisp finale.

Sino ad ora i valori della funzione di appartenenza sono stati considerati
crisp, ma € possibile definire un insieme fuzzy di tipo-n, i cui valori della mem-
bership function sono definiti da n— 1, n > 1 insiemi fuzzy in [0, 1]. Tuttavia,
se n > 2, essi risultano problematici e poco pratici, pertano solitamente si

utilizzano insiemi fuzzy di tipo-2 (Zimmermann 2011, Hanss 2005).

1.3 Statistica fuzzy

L’incertezza legata al significato degli eventi differisce da quella riferita
all’esito degli stessi, dunque un approccio fuzzy alla statistica e all’anali-
si dei dati permette di congiungere questi due aspetti. Si sono sviluppate
principalmente due interpretazioni in ambito statistico, da una parte vi é

un’interpretazione ontica, dall’altra una epistemica. Nel primo caso, il dato
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raccolto viene inteso come rappresentazione di un oggetto esistente, ma essen-
zialmente impreciso. Generalmente, il termine "fuzzy random set” si riferisce
a questo approccio. Nel secondo caso, i dati rappresentano una realizzazione
imperfetta, non misurabile con esattezza, di un oggetto esistente e preciso.
In questo senso, si utilizza il termine "fuzzy random variable”. Entrambe le
interpretazioni sono state applicate a diverse analisi statistiche (Couso et al.
2019, Renato Coppi 2006). Nel caso dell’inferenza, vi é la possibilita di co-
struire test di verifica d’ipotesi basati su questo tipo di dati, e, dal punto di
vista epistemico, l'inferenza riguarda un parametro della distribuzione della
variabile casuale sottostante. L’imprecisione nei dati viene cosi inclusa nella
computazione del test statistico. Ulteriori metodi statistici per la stima dei
parametri possono essere generalizzati ai dati sfocati. Ad esempio, é stata for-
malizzata 'estensione dell’algoritmo Ezpectation-Maximization (EM) basato

sul metodo della massima verosimiglianza (Denceux 2011).



Capitolo 2

Fuzzificazione

Al momento della raccolta di informazioni, spesso si ha una collezione
di dati crisp, tuttavia, se € ragionevole ipotizzare che siano caratterizzati da
qualche forma di ambiguita, questi si possono "fuzzificare": in altri termi-
ni si presume che ogni osservazione sia pervasa da un incertezza descritta
attraverso l'approccio fuzzy. La fuzzificazione ¢ un passaggio cruciale nella
teoria fuzzy in quanto consente di gestire I'incertezza e la sfumatura dei dati
e di incorporarli nella modellazione e nelle analisi successive. Elaborare un
modello generale che possa descrivere il processo di fuzzificazione per diverse
tipologie di dati risulta una questione importante nel campo della statistica

applicata e della psicometria.

2.1 Approcci nella fuzzificazione dei dati psicologici

Nella misurazione in psicologia, le scale di valutazione occupano un ruolo
fondamentale nell’analisi quantitativa di fenomeni psicologici e nelle rileva-
zioni di tratti di personalita, attitudini, motivazioni e opinioni. Esse sono
strutturate come un insieme di item o indicatori a cui il soggetto risponde
attraverso una valutazione numerica sul livello di accordo/disaccordo con la
proposizione presentata, come nelle scale Likert. Sebbene queste rappresen-
tino uno strumento pratico e agevole da somministrare e analizzare, sono
soggette a diversi limiti quali distorsioni di tipo cognitivo, legate alla deside-

rabilita sociale, alle differenze indivuduali e alle differenze culturali. Inoltre,
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non sono indipendendi da fattori contestuali. L’informazione raccolta risulta
cosl compromessa, per cui estrarre la componente di verita ad essa associa-
ta diviene un compito cruciale. La teoria degli insiemi fuzzy come possibile
soluzione ¢ stata piu volte utilizzata nell’ambito della ricerca psicometrica e
statistica, non senza qualche criticita. E’ possibile distinguere diversi metodi
di fuzzificazione dei dati provenienti da queste misurazioni. Tra i principali
vi sono le fuzzy conversion scales e le fuzzy rating scales. Il primo metodo
consiste nel convertire ogni valore numerico proveniente da una scala catego-
riale ordinale in numero fuzzy, in genere utilizzando funzioni di appartenenza
come quelle triangolari o trapezoidali (Vonglao 2017). Tali funzioni possono
essere scelte a discrezione del ricercatore oppure sulla base di evidenze empi-
riche. Tuttavia, assumere una lista prefissata di potenziali numeri fuzzy per
la descrizione della valutazione raccolta risulta controverso (Saa et al. 2013).
Il secondo metodo adotta, invece, procedure esplicite per raccogliere informa-
zioni e definire la funzione di appartenenza associata alla singola valutazione
da parte del soggetto (Lubiano et al. 2016). Ad esempio, in uno studio di Saa
et al. 2014, i partecipanti possono rispondere a ogni item indicando un inter-
vallo su una scala grafica pseudo-continua. Successivamente, viene richiesto
di definire il grado di incertezza relativo alla risposta precedente attraverso
un secondo insieme. Infine, gli estremi degli intervalli vengono interpolati per
descrivere la risposta finale attraverso un numero fuzzy. Anche in questo caso,
é opinabile che il soggetto possa definire obiettivamente il proprio grado di
incertezza e che questo venga utilizzato come insieme fuzzy in modo assolu-
to. Inoltre, sono state studiate procedure empiriche indirette, in cui I'insieme
fuzzy € costruito a partire da misure implicite associate alla risposta crisp
finale, come il lasso di tempo che intercorre tra la presentazione dell’item
e la risposta del soggetto (Cao e Calcagni 2022) oppure attraverso ’analisi
delle traiettorie compiute da un computer durante il processo di scelta della

risposta all’item (Calcagni e Lombardi 2014).

2.2 Numeri Fuzzy Beta

I valori sfocati possono essere descritti con funzioni di appartenenza pa-

rametrizzate, che ne determinano la forma, la posizione e la dispersione. I
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cosiddetti beta fuzzy numbers sono definiti da una funzione i cui parame-
tri possono essere associati al processo di realizzazione di ogni dato sfocato.
Essi nascono dall’estensione della distribuzione Beta di probabilita. La para-
metrizzazione di tale funzione permette di approssimare diverse tipologie di
funzioni di appartenenza, come quelle trapezoidali, triangolari e gaussiane.

Essa é definita:

N a . b
i) = (Z20) (222) )

ax, + bx;
a-+b

(2.1)

dove xz;,x,,a,b € R, e x;,x, sono gli estremi dell’insieme e m si riferisce alla
moda dell’insieme fuzzy. I numeri fuzzy beta possono essere definiti secondo
i parametri moda m € R e precisione s € RT. Definendo l'intervallo z; = 0 e

x, = 1, Pequazione (2.1) puo essere semplificata come segue:

E4(x) = 2o (1 -2

a=1+ms

b=1+s(1—m)

(2.2)

dove C' é una costante che assicura che 'insieme fuzzy soddisfi la condizione

maxgea & 5(z) = 1:

co ()T (o e ) (2.3)
- \a+b0-2 a+b—2 '

Le realizzazioni di un processo casuale, definito quindi Y ~ fy(y;0), dove fy
é la funzione di densita di probabilita caratterizzata da uno o piu parametri
0, sono legati al modello proposto in questo modo: m rappresenta il valore
pit plausibile, s ¢ la precisione della realizzazione Y .

A partire dalle realizzazioni (vere e non osservabili) di Y ~ fy(y;0) e dai
due vettori I x 1 moda (m) e precisione (s) la fuzzificazione del dato osservato
7 puo seguire due modelli principali in termini di relazione tra quest’ultimo

e 1 parametri proposti:
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e Fuzzificazione simmetrica: il valore vero corrisponde al valore piu

plausibile m.

y = (m,s) = ((m1,$1), ..., (M4, 8i), ..., (M1, S1))
y=m (2.4)
s € RY ~ Fy(s;0)

Dove gy indica il valore osservato e y il valore vero. E importante nota-
re che, idealmente, se la precisione fosse molto alta, il grado di fuzzi-
ness tenderebbe a zero e il valore vero verrebbe osservato precisamente,

ovvero Y =y =m.

Fuzzificazione asimmetrica: la moda non corrisponde necessaria-

mente al valore vero y.

y = (m,s) = ((mq, $1), ..., (M4, i), ..., (Mg, 81))
m ~ F,(m;0,,) (2.5)
s € RT ~ F,(s;0,)

In questo contesto, é possibile assumere che m 1l s, m 1L y oppure che

vi sia una relazione tra la moda m e i valori veri y.



Capitolo 3

Modello condizionale di campionamen-

fo

3.1 Modello

Siay = {41, ..., Ui, ---, ys } un campione di I numeri fuzzy e {Y1, ..., Y;,...Y;}
una collezione di variabili casuali indipendenti, con distribuzione di proba-
bilita fy(y;0) = Hle fvi(y;0), con § € © C RP. Facendo riferimento al-
I’approccio epistemico dei numeri fuzzy, il meccanismo di generazione dei
dati sfocati puo essere formalizzato utilizzando uno schema condizionale di
campionamento, in grado di legare i parametri dei numeri fuzzy beta co-
me moda, precisione e informazioni riguardanti la funzione di appartenenza,

all’esito casuale di fy (y;#). Il modello é definito come segue:

Vi~ fy(y;0) (3.1)
s; ~ Fgi(s;65) (3.2)
m\sz‘; Yi ~ Beta(m; YiSi, Si — Siyi)[lb;ub] (3-3)

dove le eq. (3.2) e (3.3) descrivono il meccanismo di fuzzificazione e Y; ~
fy(y;0) ¢ il modello statistico parametrico che si vuole studiare. La moda,
dunque, segue la distribuzione Beta condizionata agli esiti della precisione s;

e del valore non osservato y; ed é definita nell'intervallo [{b, ub], che identifica
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il supporto empirico del valore vero non osservato. Si noti che la componen-
te di precisione s; puo essere descritta utilizzando appropriate distribuzioni
di probabilita (ad esempio distribuzione Lognormale, Gamma). Inoltre, 1’as-
sunzione Y; Il s; suggerisce che 'esito della precisione ¢ indipendente dalla
realizzazione vera. Lo studio del modello Y; ~ fy(y;#) avviene mantenendo
le eq. (3.2) e (3.3) fisse, mentre il primo puo variare a seconda delle ipotesi
di riferimento. Il presente capitolo ha lo scopo di illustrare le proprieta e le

caratteristiche relative al modello proposto.

3.2 Generazione di numeri fuzzy per l'analisi degli

scenari

La simulazione condotta per lo studio ¢ stata implementata utilizzando il
linguaggio di programmazione R. E necessario definire alcuni elementi chiave
da cui i dati fuzzy hanno origine. La simulazione prende in considerazione

tre elementi principali:

e L’origine dei dati di partenza: le distribuzioni da cui vengono generati i
dati veri sono cinque, ovvero la distribuzione Normale, Beta, Esponen-
ziale, Gamma e Weibull. I parametri associati a ciascuna distribuzione

sono definiti in tre modi differenti, come riportato nella tabella 3.1.

e La componente di precisione: la precisione agisce casualmente e segue
una distribuzione Gamma. Si possono distinuere tre casi, ovvero il caso
di bassa precisione, di media precisione e alta precisione definiti dai

parametri nella tabella 3.2.

e L’intervallo dei dati Y; ~ fy;(y;6) ¢ stato considerando secondo due
approcci: il primo consiste nell’utilizzo di un intervallo [Ib, ub] opportu-
namente predefinito, il secondo si basa sui valori estremi ottenuti dal

campione stesso.

Le possibili combinazioni del disegno di simulazione risultano essere 15 x 3 x
2 =90 . Per ogni combinazione é stato generato un campione di numerosita
n = 5000, producendo 5000 x 90 = 450000 dati. Ognuno di essi & stato
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Tabella 3.1: Distribuzioni utilizzate per Fy, ~ (y;0) e relativi parametri

Distribuzione Parametri [ 17 117

i 0 -2.5 18.6
Normale

o 2 0.25 10

o 0.5 0.2 0.8
Beta

16 2.5 10.5 20
Esponenziale X 1/1.15 1/8.15 1/20.15

a 1.85 6.04 51.33
Gamma

b 0.34 0.25 0.36

, c 2.15 5.15 1.15

W eibull

d 3.5 10.5 7.5

Tabella 3.2: Parametri per la precisione

Precisione

Distribuzione Parametri Bassa Media Alta
k 12.48 72.83 128.55
t 1.76 1.42 0.944

Gamma

normalizzato attraverso il metodo min-mazx scaling (3.4), ottenendo un valore
compreso nell’intervallo [0, 1] e non interferendo sulla forma della funzione e

sulle caratteristiche della curva:

’_ Yi — min(y)
i max(y) — min(y) (3-4)

I valori della moda sono stati ottenuti secondo la funzione m; ~ Beta(m;

y;si, 8; — sy;) nell'intervallo [0, 1] a partire dai valori generati in precedenza.

3.3 Indici di riferimento

Per la valutazione dello studio sono stati utilizzati indici relativi agli in-
siemi fuzzy (Ross 2009, Calcagni e Lombardi 2014) che riassumono in modo

puntuale la funzione di appartenenza. Questi indici forniscono informazioni
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significative sulla forma e sulle caratteristiche degli insiemi fuzzy considerati.

Nel dettaglio, sono stati utilizzati i seguenti indici:

e Centroide (Ross 2009): rappresenta un valore di tendenza centrale del-
I'insieme fuzzy e permette di sintetizzare la distribuzione di appartenen-
za in modo puntuale. Esso ¢ calcolato come il rapporto tra I'integrale
del prodotto della funzione di appartenenza per il valore di variabile e

I'integrale della funzione di appartenenza stessa.

N f,ué(x)x dx

CR(&) = T tei (3.5)

e Cardinalita: rappresenta la misura della quantita di informazione conte-
nuta nell’insieme fuzzy. E ottenuta tramite 'integrazione della funzione

di appartenenza sull’intervallo di definizione dell'insieme (1.15).

e [ndice di Kaufmann (Kaufmann e Bonaert 1977): basato sulla cardina-

lita dell’insieme, rappresenta una misura della dispersione.

~ 2
FO=T6wda

1 se pg(r) >0.5

> |uelw) = 6(x)]  dove (3.6)

o(x) =
) 0 se pg(z) <05

Inoltre, ¢ stata anche tenuta in conto la differenza tra la moda m; e il va-
lore vero Y; ~ fy(y;0)0,1) generato da ogni distribuzione. Questa quantita
permette di valutare la discrepanza tra il valore pit frequente nell’insieme
fuzzy e il valore reale generato dalla distribuzione di probabilita, con 1’obiet-
tivo di valutare quanto la moda si discosta dal valore vero generato da ogni

distribuzione.

3.4 Risultati e conclusioni

I risultati della simulazione hanno fornito una panoramica approfondita

sulle proprieta dei numeri fuzzy generati in molteplici scenari, come mostrato
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dai grafici in Appendice A. In primo luogo, come era ragionevole aspettarsi,
i diversi livelli di precisione hanno avuto un impatto notevole sulle proprieta
dei numeri fuzzy beta. Una bassa precisione ha portato a una maggiore in-
certezza e imprecisione nei numeri fuzzy, mentre una precisione piu alta ha
ridotto la variabilita e ha prodotto numeri fuzzy pitt concentrati attorno alle
loro mode. Questo é stato osservato in tutti i casi, ed & ben sintetizzato dagli
indici di cardinalita e Kaufmann. Si evidenzia che questi indici mostrano una
consistenza e una tendenza comune tra le diverse distribuzioni di partenza,
ad eccezione di quella esponenziale, i cui indici assumono valori piti bassi.
Cio suggerirebbe che il modello proposto ¢ in grado di generare numeri fuzzy
con caratteristiche simili e coerenti, indipendentemente dalla distribuzione
di partenza Y; ~ fy(y;6) del valore non noto. La media delle differenze tra

*

il valore vero y e la moda m; ¢ sostanzialmente nulla in tutti i casi ma la

dispersione cambia in relazione alla precisione: campioni con precisione pit

alta mostrano, in generale, una minore dispersione della differenza m; — y.



Appendice A

Risultati grafici
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