e Umvemdade Estadual de Campinas
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao
Departamento de Computagao e Automacao Industrial

Uma Nova Metodologia para

Identificacio Adaptativa de Modelos
Relacionais Nebulosos

fine ]:_\Cia ey

RO S
hd i > Toel

Tati To!

m,
iy

ek

e

Autor: Ricardo José Gabrielli Barreto Campello
Orientador: Prof. Dr. Wagner Caradori do, Amaral +

ngenharia Elétrica e de Computagao
FEEC - UNICAMP, como parte dos
MESTRE EM ENGENHARIA

Dissertacéo apresentada a Faculdade de E
da Universidade Estadual de Campinas -
requisitos exigidos para a obtencio do titulo de

ELETRICA.

Campinas, Maio de 1997.




-9-00099917-0

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA

BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

C153n

Campello, Ricardo José Gabrielli Barreto

Uma nova metodologia para identificagio adaptativa de
modelos relacionais nebulosos / Ricardo José Gabrielli
Barreto Campello.--Campinas, SP: [s.n], 1997

Orientador: Wagner Caradori do Amaral.

Dissertagdo (mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagio.

1. Identificagdo de sistemas%; 2. Sistemas difusos™ 3.
Modelos matematicos? 1. Amaral, Wagner Caradori do.
IL Universidade Estadual de Campinas. Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computaggio. TIL. Titulo.




A minha esposa

Adriana




Agradecimentos

Agradeco inicialmente a Deus, pela graca de nossa existéncia.

Agradeco de maneira especial & minha querida esposa Adriana por todo
amor e companheirismo que me sustentaram nessa dificil jornada e que sempre
me sustentarac ao longo de nossas vidas.

Agradeco aos meus pais e irméos por minha educagdo e pelo incentivo, e
aos meus tios Cecilia e Francisco, minha segunda familia.

Agradeco ao Prof. Dr. Wagner Caradori do Amaral pela amizade e ori-
entagao que me engrandeceram pessoal e profissionalmente.

Aos amigos Rubén, Gustavo, Jussara, Gonzaga, Ivan, Samuel, Fabio e em
especial ao Mauricio Carvalho, agradeco pela amizade e pelo apoio moral e
técnico.

Agrade¢o também ao CNPq pelo apoio financeiro e ao FAEP pelo pa-
trocinio & divulgacao desse trabalho no exterior.

Por fim, agradeco a todos aqueles professores e funcionédrios da UNICAMP,
entre outros, que direta ou indiretamente contribuiram para tornar possivel a
realizacao desse trabalho.




Indice

Resumo

1

Introdugao & Modelagem Nebulosa de Sistemas

1.1 Introdugdo . . . . . . . . . .. ...
1.2 Modelos nebulosos . . . . ... ... o
1.2.1  Modelos baseados emregras . . . . .. .. ... ...

1.2.2 Modelos funcionais . . . . . . . . . . ... ...
1.2.3 Modelos baseados emrelagao . . . .. ... ... ...
1.3 Sumadrio . . . . ... e

Modelos Relacionais Nebulosos

2.1 Imtrodugdo . . . .. . . ..
2.2 Discretizacgonebulosa . . . . . . ... L L.,
2.3 ldentificacdo de modelos relacionais nebulosos . . . . . .. . ..

2.4 Sumario . .. ... L

Interfaces de Entrada e Saida

3.1 Introducdo . . . . . . . . . ...
3.2 Estruturadecognigdo . ... .. ... . .. ... .. ...
3.3 Otimizacdodeinterfaces . . . . . ... ... ... ... . ....

3.3.1 Critério de equivaléncia de informagoes . . . . ... ...
3.3.2 Algoritmo E-PAFIO . . . ... ... ... ... .. ...
3.4 Exemplonumérico . ... ... ... ... .. ... ... ...,
3.5 Sumario . ...

Algoritmo de Identificagdo Adaptativa
41 Imtrodugao . . . . . . . . ... ..
42 Omodelonebuloso . . .. .. .. ... ... ... ........




4.3 - O problema de otimizacio . . . .. . .. oL D
4.3.1 O ganho Gdafunciodecusto. .. .. ... ... ... .
4.3.2  Solucdo do problema de otimizagdo . . .. ... ... ..

4.4 Algoritmo de identificagdo . . . . . .. ... L.

4.5 'Topologias de realimentacao . . . . .. .. ... ... ... ...

4.6 O modeloincremental . . . .. .. .. ... ... ..

4.7 SUmario . . . . . ... e e e

Exemplos Numéricos de Identificacdo Adaptativa

5.1 Imtroducao . . ... .. . . .. . ... ..

5.2 Exemplol . . . .. .

53 Exemplo2 ... ... . .,

54 Exemplod . . . ...

5.9 Sumario . .. ... L e

6 Conclusdes e Perspectivas

Apéndice A: Algoritmo de Aproximagao Linguistica
Apéndice B: Algoritmo L-PAFIO “On-line”
Apéndice C: Definigoes Bésicas

Bibliografia

i

65

67

71

74




Resumo

Modelos nebulosos constituem uma importante ferramenta matematica na
identificacao de processos complexos onde técnicas convencionais normalmente
nao sdo eficientes. Uma classe particular é formada pelos modelos relacionais
nebulosos, onde o mapeamento entre variaveis de entrada e saida é realizado
através de equacOes relacionais nebulosas. Os principais procedimentos para
modelagem de sistemas utilizando esses modelos sdo a determinacao da es-
trutura, a estimagao dos parametros da relacio nebulosa e a construgio das
interfaces de entrada e saida quando sio necessarias.

Neste trabalho é proposto um algoritmo para estimacao dos parimetros
da relacdo nebulosa em modelos relacionais de estrutura conhecida. A prin-
cipal vantagem deste método, em comparacio aos algoritmos existentes na
literatura, é sua maior capacidade de adaptacio. Essa caracteristica evita a
dependéncia de uma boa estimativa da relacdo nebulosa e torna o algoritmo
adequado a modelagem de sistemas variantes no tempo. OQutra caracteristica é
a utilizacao de um método de otimizacao simples que permite a identificacéo de
sistemas nebulosos e ndo-nebulosos. Para construcao das interfaces de entrada
e saida utiliza-se um algoritmo baseado em otimizacao que reduz a influencia
das interfaces no modelo através da minimizacio dos erros nos mapeamentos
entre grandezas numéricas e linguisticas, mantendo a integridade semantica
dos conjuntos nebulosos. A otimizacdo das interfaces de entrada e saida e a
estimacao dos parametros da relacdo nebulosa constituem a metodologia de
identificacio.

Varios processos foram identificados utilizando a metodologia proposta.
Caracteristicas como nao-linearidades, perturbagdes e variagdes temporais fo-
ram analisadas e os modelos obtidos foram avaliados através da geracio de
séries sintéticas e previsGes da saida um passo a frente.
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Capitulo 1

Introducao a Modelagem
Nebulosa de Sistemas

Esse capitulo apresenta uma visdo geral de identificacio de sistemas utilizando
Légica Nebulosa. Sdo descritas as principais propostas encontradas na litera-
tura e discutidos os aspectos relevantes de cada uma delas, assim como suas
vantagens e desvantagens.

1.1 Introducao

A crescente necessidade de identificar processos complexos que frequentemente
nao podem ser bem representados por modelos matematicos determin{sticos
ou estocasticos convencionais {Ljung, 1987, Soderstrom e Stoica, 1989] torna
atrativa a abordagem através de Légica Nebulosa para a identificacio de sis-
temas. A aplicagdo de Légica Nebulosa na anélise e representacio desse tipo
de processo torna-se interessante por sua capacidade de manipular incertezas e
tratar informagdes imprecisas de carater linguistico [Gomide e Gudwin, 1994,
Tanscheit, 1992]. Sua importincia pode ser mais bem compreendida através
do principio da incompatibilidade estabelecido por Zadeh [Zadeh, 1973):

“A nossa opinido € que as técnicas quantilativas convencionais de andlise de
sistemas sao intrinsecamente inadequadas para tratar sistemas humanisticos ou
qualquer sistema cuja complezidade € compardvel & dos sistemas humanisticos.
Essa opinido estd baseada no que poderia se denominar principio da incompa-
tibilidade. Definida informalmente, o esséncia desse principio € que conforme
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aumenta a complexidade de um sistema, nossa habilidade de tornar ao mesmo
ternpo precisas e significanies as caracteristicas do seu funcionamento diminui
até um nivel além do qual precisio e significincia (ou relevéncia) tornam-se
caracteristicas quase mutuamente exclusivas.”

Os modelos nebulosos sdo, em geral, constituidos por trés blocos como

ilustrado na Figura (1.1). O bloco de processamento realiza o mapea-
BLOCO
INTERFACE INTERFACE
DE DE DE
ENTRADA PROCESSAMENTC safpa

Figura 1.1: Diagrama de blocos genérico para um modelo nebuloso.

mento entre valores nebulosos de entrada e saida através dos mecanismos
de implicagdo e inferéncia e as interfaces realizam as transformacdes entre
valores numéricos (crisp) e linguisticos (fuzzy) [Pedrycz, 1995]. Nesses mode-
los, problemas classicos como nao-linearidades, perturbagdes e incertezas pa-
ramétricas sdo considerados genericamente com o auxilio das teorias de conjun-
tos nebulosos e relacoes nebulosas [Zadeh, 1965, Zadeh, 1973, Kaufmann, 1975,
Pedrycz, 1993]. Modelos nao-lincares convencionais demandam grande conhe-
cimento do processo para uma adequada escolha da sua estrutura. Isso nao
ocorre com os modelos nebulosos que séo flexiveis e necessitam apenas de va-
lores aproximados para a estrutura tais como ordem e atraso de transporte do
processo [Tong, 1978, Sugeno e Kang, 1988]. Esses modelos tém sido aplicados
com sucesso em sistemas com estrutura desconhecida como, por exemplo, na
identificacdo de uma fornalha de gés [Pedrycz, 1984a}, de um incinerador mul-
ticamadas [Sugeno e Kang, 1986] e na predigéo do fluxo de dgua na barragem
de um rio {Sugeno e Tanaka, 1991].

Em aplicagdes de controle, a modelagem nebulosa é tio importante para
a obtengdo de um modelo da planta usado no projeto do controlador, como
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também para a obten¢do do préprio controlador através da identificacio das
agoes de controle de um especialista na operacio do processo. Nesses ca-
s0s, o controle realizado por um operador humano em um determinado pro-
cesso pode ser identificado, como foi feito, por exemplo, para uma planta
quimica [Sugeno e Yasukawa, 1993] e para um processo de limpeza de dgua
[Takagi e Sugeno, 1985]. Nesses controladores é possivel a incorporacio de
restrigoes linguisticas de origem humana extremamente tteis em aplicacoes
praticas.

1.2 Modelos nebulosos

Os modelos nebulosos sdo divididos em trés classes principais:

s Modelos baseados em regras.
o Modelos funcionais { Functional models).

¢ Modelos baseados em relagio.

1.2.1 Modelos baseados em regras

Os modelos baseados em regras ou modelos linguisticos, como o préprio nome
sugere, sao formados por um conjunto de regras linguisticas do tipo

SE z ¢ X, ENTAQ y é Y,

onde z é a entrada do modelo (antecedente), y é a saida (consequente) e X;
e Y; sao rotulos linguisticos (pequeno, grande, etc) associados a conjuntos
nebulosos nos universos de discurso das respectivas varidveis. Esses mode-
los, pioneiros no uso de Logica Nebulosa em identificacdo de sistemas, foram
inicialmente propostos por Tong [Tong, 1978]. Nesse trabalho inicial, Tong
utilizou um meétodo “off-line” de investigagao 1gica (logical ezamination) para
determinagao da base de regras que constitui o modelo. Esse método analisa
um conjunto de dados de entrada e saida, selecionando apenas aqueles dados
com valor de pertinéncia unitdrio para todas as varidveis do sistema. Como
a probabilidade de ocorréncia dessa combinacio diminui com o aumento do
niumero de varidveis, o método necessita de uma enorme quantidade de dados
para andlise no caso de modelos com estrutura complexa. Apds essa analise,
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os conjuntos nebulosos associados ao valor de pertinéncia unitirio referentes a
cada conjunto de dados de entrada e salda selecionado constituem uma regra.
Esse procedimento permite a existéncia de regras conflitantes, que indicam
safdas diferentes para uma mesma combinagdo de entradas. Também pode
ocorrer a inexisténcia de regras, quando nenhuma safda é indicada para de-
terminada combinagdo de entradas, implicando em um modelo incompleto.
Para contornar esses problemas e gerar um modelo final consistente, Tong uti-
lizou a combinagdo de métodos estatisticos, heuristicos e de tentativa-e-erro.
Posteriormente, Graham e Newell [Graham e Newell, 1989] propuseram uma
generalizagao do método de Tong, baseada no conceito de conjuntos nebulo-
sos de referéncia [Pedrycz, 1984a], agregando certa flexibilidade aos modelos
através da inser¢do automatica de regras associada & ponderagio das regras
conflitantes.

Os modelos baseados em regras sio de dificil aplicacdo em sistemas mul-
tivaridveis devido ao aumento da complexidade da inferéncia no conjunto de
regras em fungéo do aumento da complexidade do modelo. Esses modelos
tornam-se atrativos quando se deseja conhecimento qualitativo sobre o pro-
cesso mais que conhecimento quantitativo.

1.2.2 Modelos funcionais

Os modelos nebulosos funcionais [Takagi e Sugeno, 1985,
Sugeno e Tanaka, 1991, Kroll, 1996], frequentemente denominados de
modelos do tipo de Sugeno, sdo estruturalmente constituidos por uma base de
regras e baseados em um tipo diferente de implicacio como segue:

SEz,é XjeméXje - exyé X, ENTAO y = fizy, 31, ..., 24)

onde y € a varidvel consequente cujo valor é inferido, z;, - - -, z; sdo as varigveis
antecedentes que também ocorrem em parte do consequente, Xi,---, Xi sdo
conjuntos nebulosos e f* é uma fungao que realiza o mapeamento dos valores de
Z1, -, Tk em y. As fungdes f* sdo normalmente lineares em seus argumentos,
ou seja,

k
Filavms, .. ome) = pi0) + Y _pid)e;
J=1

Os parametros p; podem ser estimados por métodos convencio-
nais como Minimos Quadrados ou Filtro de Kalman [Ljung, 1987,
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Soderstrom e Stoica, 1989]. A identificacio de modelos funcionais pos-
sui as dificuldades inerentes a esses métodos além das particularidades
referentes aos conjuntos nebulosos e as regras, o que a torna complexa.
Além disso, embora sejam precisos, os modelos funcionais praticamente nao
fornecem conhecimento qualitativo sobre o processo e ndo sio adequados i
identificacio de sistemas nebulosos por manipularem varidveis consequentes
numericas.

1.2.3 Modelos baseados em relagao

Os modelos baseados em relagdo ou modelos relacionais sdo constituidos por
uma equagao relacional nebulosa [Pedrycz, 1993] e nido por um conjunto de
regras. Essa equacao realiza o mapeamento da saida do modelo a partir da
composigao entre as entradas e a rela¢do nebulosa. Para universos de discurso
finitos, ou seja, definidos como vetores contendo um ndmero finito de elemen-
tos, essa relagao é representada por uma matriz denominada matriz relacional.
A principal vantagem dos modelos relacionais é que, tendo sido definida sua
estrutura, o problema de identificacdo restringe-se & estimacéo dos elementos
dessa matriz. Outra vantagem é a simplicidade da composicio nebulosa e, em
consequéncia, a facilidade de se obter a saida a partir de um determinado con-
junto de entradas. Os modelos relacionais baseados em conjuntos nebulosos
de referéncia também fornecem um elevado conhecimento qualitative sobre o
processo, sendo que cada elemento da matriz relacional representa uma me-
dida de possibilidade [Zadeh, 1978] da relagio entre os conjuntos nebulosos de
entrada e saida [Pedrycz, 1984a, Graham e Newell, 1989].

O trabalho pioneiroc na identificacdo de modelos relacionais
[Czogala e Pedrycz, 1981} propds a utilizagio de métodos analiticos para
resolver a equagdo relacional nebulosa que descreve o sistema a partir de um
conjunto de dados de entrada e saida. A partir desse trabalho varios outros
seguiram utilizando essa técnica [Pedrycz, 1981, Czogala e Pedrycz, 1982,
Pedrycz et al., 1984, Pedrycz, 1984b, Higashi e Klir, 1984a]. Um conjunto
de métodos analiticos para solucdo de equacdes relacionais é dado na litera-
tura {Sanchez, 1976, Higashi e Klir, 1984b, Pedrycz, 1985b, Pedrycz, 1985a,
Di Nola et al., 1991, Pedrycz, 1993]. Esses métodos tem como hipétese basica
a existéncia de uma familia de solucdes nio-vazia. Como essa condicio nio
pode ser verificada a priori, a sua utilizacdo pode gerar relacdes nebulosas
inconsistentes mas, em geral, fornece uma condigdo inicial aproximada para
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métodos mais refinados. Essa aproximagao é denominada aproximacio de
“forca-bruta” [Pedrycz, 1995].

Devido a dificuldade de existéncia de solugbes exatas para as equacdes re-
lacionais na presenca de um nimero elevado de dados, um grupo de métodos
foi desenvolvido para obtencdo “off-line” de solugdes aproximadas para es-
sas equagoes através da selecdo e/ou alteracio desses dados. Pedrycz propés
a ponderagao dos dados utilizando técnicas de “clustering” [Pedrycz, 1084b)].
Através dessas técnicas, os conjuntos nebulosos sio agrupados e substituidos
em cada grupo (cluster) por um conjunto nebuloso resultante chamado con-
junto probabilistico. Esse conjunto é caracterizado por uma fungio de per-
tinéncia calculada como a média aritimética, ponto-a-ponto, das funcdes de
pertinéncia pertencentes ao grupo. A quantidade de dados é reduzida e a
equagao relacional pode ser mais facilmente solucionada. A solugdo gerada
satisfaz na média os dados originais. Posteriormente, Gottwald e Pedrycz
[Gottwald e Pedrycz, 1986] utilizaram uma medida de solucionabilidade para
equagGes relacionais nebulosas. Essa medida é diretamente proporcional
similaridade entre a saida da equagéo para a melhor solugio possivel e o res-
pectivo conjunto nebuloso real de saida. Essa similaridade é avaliada por
um indice de igualdade entre conjuntos nebulosos. Nessa técnica, selecionam-
se os dados que proporcionam maior medida de solucionabilidade para a
equagado ou ainda alteram-se os conjuntos nebulosos para aumentar essa me-
dida. Pedrycz propds ainda uma selecio dos dados através da anslise da con-
sisténcia desses dados também avaliada através de um indice de igualdade entre
conjuntos nebulosos [Pedrycz, 1988]. Essa anélise é realizada considerando que
a existéncia de saidas diferentes para um mesmo conjunto de entradas repre-
senta uma inconsisténcia. Utiliza-se a medida de similaridade de conjuntos
nebulosos de entrada e safda para representar o grau de factibilidade {degree
of feasibility) das equagoes relacionais e eliminar conjuntos de dados inconsis-
tentes. Pedrycz também utilizou uma medida representativa da capacidade
de solugdo da equacdo relacional para cada par de dados de entrada e saida.
Essa medida € baseada na condi¢do basica de existéncia de solucées para as
equagoes relacionais nebulosas [Sanchez, 1976, Pedrycz, 1988, Pedrycz, 1993] e
é representada por um vetor de probabilidades. Qualquer solucio é infactivel
quando esse vetor é nulo. Nesse caso, pode-se eliminar o par de dados em
questao, aumentando assim a solucionabilidade da equacio.

Outra abordagem para determinagio da matriz relacional, desenvol-
vida segundo a teoria cldssica de Légica Nebulosa, é conhecida como
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aproximacdo linguistica [Tong, 1978, Pedrycz, 1984a, Graham e Newell, 1988].
Nessa técnica, a matriz relacional é obtlda a partir da agregacdo dos Produtos
Cartesianos {Apéndice C) dos conjuntos nebulosos de entrada e saida. Essa
abordagem ¢ extremamente simples mas, como os modelos linguisticos basea-
dos em regras, ¢ intrinsecamente imprecisa e estd sujeita ao aciimulo de relacdes
conflitantes ou inconsistentes em aplicagdes “on-line”; onde nio é possivel a
analise prévia do conjunto de dados. A aproximacao linguistica fornece uma
condigao inicial aproximada para métodos mais refinados e, em fungéo disso,
um algoritmo é apresentado no Apéndice A.

Recentemente, diversas aproximacdes numeéricas foram propostas para re-
finar modelos relacionais previamente obtidos por outros métodos como apro-
ximagao linguistica ou aproximacio de forca-bruta. Pedrycz utilizou o método
numérico de Newton para a obtencio “off-line” de uma aproximacao da ma-
triz relacional nebulosa [Pedrycz, 1983] a partir de um conjunto de dados. Em
relagdo a aplicagbes “on-line”, Graham e Newell [Graham e Newell, 1989} e Xu
e Lu [Xu e Lu, 1987, Xu, 1989] desenvolveram algoritmos com caracteristicas
adaptativas a partir de fatores de ponderacio utilizados na atualizacio da
matriz relacional. Contudo, esses fatores sio de dificil ajuste. Nesses algo-
ritmos, a cada iteragdo os elementos predominantes da composicio nebulosa
sao selecionados e os respectivos elementos da matriz relacional sio calculados
e ponderados com os valores existentes na iteragio anterior. Posteriormente,
Lee et al. [Lee et al., 1994] propuseram um algoritmo recursivo baseado na
minimizagdo de um critério de otimizagdo que implica na minimizagao apro-
ximada do erro entre as saidas do sistema real e do modelo. O desempenho
desse e dos outros métodos numéricos adaptativos depende de uma boa es-
timativa da relacdo nebulosa e pode ser degradado se ocorrer uma variacio
abrupta no sistema. Fssa dependéncia também existe na aproximacio pro-
posta por Oliveira e Lemos [Oliveira e Lemos, 1993, Oliveira e Lemos, 1995]
com respeito a escolha dos elementos da matriz relacional a serem otimiza-
dos. No Capitulo 4 propoe-se uma solucdo para esse problema que utiliza
uma nova metodologia baseada em otimizagio para a identificacio de modelos
relacionais. Essa metodologia utiliza conhecimento heuristico para resolver o
problema de otimizacdo quando a matriz relacional estd polarizada, ou seja,
quando uma boa estimativa da relagido nebulosa nio é disponivel.

Por constituirem a principal motivagio desse trabalho os modelos relacio-
nais nebulosos sao detalhados no Capitulo 2. No Capitulo 3, sio discutidas
as interfaces de entrada e saida e o método de otimizacio adotado para essas
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interfaces. No Capitulo 4, é apresentada a nova proposta para identificacio
de modelos relacionais [Campello et al., 1997]. Simulag¢des utilizando o algo-
ritmo proposto sao providas no Capitulo 5 e as conclusdes e perspectivas siao
apresentadas no Capitulo 6.

1.3 Sumario

Modelos nebulosos constituem uma importante ferramenta matematica para
identificagdo de sistemas complexos, onde técnicas convencionais pedem nio
ser eficientes. As trés classes principais de modelos nebulosos sdo os modelos
baseados em regras, os modelos funcionais e os modelos relacionais nebulosos.
Os modelos baseados em regras sio de dificil aplicagio em sistemas multi-
varidveis devido & complexidade da inferéncia no conjunto de regras e séo in-
trinsecamente imprecisos devido a sua construciao puramente heuristica. Con-
tudo podem ser utilizados quando se deseja ter conhecimento qualitativo sobre
o sistema. Os modelos funcionais possuem nao apenas as dificuldades inerentes
aos métodos convencionais de identificagio, mas também as particularidades
referentes aos conjuntos nebulosos e as regras, o que torna a modelagem com-
plexa. Embora sejam precisos, esses modelos fornecem pouco conhecimento
qualitativo e nao sao adequados a identificacio de sistemas nao nebulosos em
funcao de manipularem varidveis consequentes numéricas, ao invés de varidveis
linguisticas. Os modelos relacionais fornecem grande conhecimento qualita-
tivo quando implementados com base no conceito de conjuntos nebulosos de
referéncia. Nessa abordagem, definida a estrutura do modelo, o problema de
identificagao restringe-se a estimacao dos parametros da matriz relacional. A
inferéncia da saida é simples, calculada através da composicio nebulosa entre
as entradas e a matriz. Portanto, sua complexidade independe da estrutura
do modelo. Os modelos relacionais podem ser identificados através da solucio
analitica de equagdes relacionais nebulosas, através de aproximacéo linguistica
ou através de métodos numéricos. Entre essas técnicas, os métodos numéricos
adaptativos sao de particular interesse para aplicagdes “on-line”. O principal
problema desses métodos é a dependéncia de uma estimativa adequada da ma-
triz relacional, que ndo é disponivel quando o sistema é variante no tempo. No
Capitulo 4 apresenta-se uma proposta para soluciao desse problema.




Capitulo 2

Modelos Relacionais Nebulosos

Esse capitulo apresenta uma descricao de modelos relacionais nebulosos no
contexto que serdo utilizados ao longo desse trabalho, e introduz a discussao
sobre a identificacdo desses modelos.

2.1 Introducao

Modelos relacionais nebulosos constituem uma representacio matematica de
sisternas através de equagdes relacionais nebulosas. Um sistema discreto, por
exemplo com miltiplas entradas e saida dnica {MISO), pode ser descrito por
um modelo nebuloso através da seguinte equagao relacional:

Y(k) = Y(k—1)oY(k—2)e---eY(k—p)
ek —ty—1)o-- -0 Ui(k—t; —q)
ok —ty— 1) e 0 Uy(k ~ 1ty — g3)

oUv(lc—tvml);---oUv(k~iU—qU)oR (2.1}

onde p e ¢; para i = 1,---,v estdo relacionados as ordens do modelo, #; sio
os atrasos de transporte, U;(k) e Y{k) sdo as representagdes linguisticas das
entradas u;(k) e saida y(k) numéricas no instante de amostragem k, respec-
tivamente, R é a relacio nebulosa e “o” denota o operador de composicio
nebulosa. Este operador e os pardmetros p, ¢; e t; definem a estrutura do
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modelo. A extensdo para sistemas com multiplas entradas e miiltiplas saidas

(MIMO) ¢ direta. Nesse caso, um conjunto de equagdes como em (2.1} pode

representar o conjunto de saidas do sistema, sendo que cada saida ocorre como
entrada também em cada uma das outras equagdes.

A Figura (2.1) apresenta um diagrama para o modelo relacional des-
crito pela Equacdo (2.1).  Os blocos N/L (Numérico/Linguistico) e L/N

ul(k—tl—i) N/L Ul(k—t1-1}
Ul{ku—il —2)
EUI(k*”tl - g1}
uz{k—tz—l) jV/L Uz(k—tg——l)
Uy (b -t -2)
§% Us{k —ta — g2}
R Y(k) L/N u(k)
wy(k =ty — 1) N/L Upl{k —t, ~ 1}
Uk — 1y — 2}
gUu(k—- fu — gu}
y(k'_l) N/L Y(k‘i}
Yik—-2)
EEY(‘V—:D)

Figura 2.1: Diagrama de um modelo relacional nebuloso.

(Linguistico/Numérico) representam as interfaces de entrada (fuzzificagio) e
saida (defuzzificacao), respectivamente, e o bloco R representa a inferéncia
da saida do modelo através da composigao entre as varidveis de entrada e a
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relacao nebulosa (ver Segao 1.1). Pode-se observar, através da Figura (2.1),
que os atrasos sao considerados apéds os procedimentos de fuzzificacdo, acarre-
tando a necessidade de apenas v + 1 interfaces de entrada no modelo. Pode-se
observar também que esse diagrama apresenta a topologia de realimentacéo
numeérica [Oliveira e Lemos, 1995], onde a varidvel de saida é realimentada
apds o procedimento de defuzzificagio. O motivo da utilizacio dessa topolo-
gia e ndo da topologia de realimentacio linguistica (onde a variavel de saida
nebulosa € realimentada diretamente) é analisado no Capitulo 4.
Por simplicidade, a Equacéo (2.1) pode ser reescrita como

Y{(k)= Xy(k)» Xa(k)o-- 0 X, (k) o R (2.2)

onde Xa(k) =Y (k—1),..., X (k) =Y (k—p), X1 (k) = Up(k —t; — 1), ...,
Xprqr (k) = Ui(b—ti—q1), ..., Xo(k) = U(b—to—qu), n = p+q1+qa+-- “tqu e
as varidveis nebulosas de entrada X;(k) ( = 1,-- -, n) esaida Y (k) séo definidas
sobre os universos de discurso X; e Y, respectivamente. Como foi descrito no
capitulo anterior, se esses universos sao finitos (discretos e limitados) a relacio
nebulosa ¢ representada por uma matriz relacional nebulosa definida no espago
dos Produtos Cartesianos { %) desses universos como segue:

R:X;p xXgx---xXyxY —[0,1]

Na secao seguinte sera apresentada a abordagem de discretizacio nebulosa
{fuzzy discretization) [Pedrycz, 1984a] que representa a relacio nebulosa como
uma matriz relacional independentemente da natureza finita ou nio dos univer-
sos de discurso das varidveis do modelo. Essa abordagem apresenta diversas
vantagens em relacdo a abordagem cldssica do célculo relacional, como serd
descrito a seguir, e serd utilizada ao longo desse trabalho.

2.2 Discretizacao nebulosa

Seja um modelo relacional nebuloso descrito pela seguinte equacio relacional
com uma entrada e uma saida:

Y=UeR

Sejam tambémify, Uy, - - - U, e Y1, Vs, -, Vs conjuntos nebulosos de referéncia
definidos nos universos de discurso U e Y, respectivamente,
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U; : U — [0,1], i=1,-,p
Y'Y —[0,1], I=1,---,8
de modo a satisfazer a condicdo de integralidade (completeness):
VueU: 3J7:1<57<np: U{u)>0
VyeY: 3:1<1<8: V(y) >0

De acordo com o conceito de discretizacio nebulosa, cada conjunto nebuloso I
em Ue Y em Y pode ser descrito como um vetor de possibilidades em relacio
aos conjuntos nebulosos de referéncia como segue:

Pu=[Pu; Puy -+ Pu,)
Py =[Py; Py, -+ Pyg]

Cada elemento desses vetores representa uma medida de possibilidade
[Zadeh, 1978] do conjunto nebuloso em relacio a um conjunto nebuloso de
referéncia especifico, ou seja,

(2.3)

Puj = Poss(U|U;) 2 Sup(U(u) t U;(u)], j=1,-,7
: vueU (24)
Py; = Poss(Y'| 1) = Sup[Y(y) ¢ Wily)], [=1,---,8

yeY

onde t é uma norma triangular [Pedrycz, 1985b, Di Nola et al., 1991,
Pedrycz, 1993] (ver Apéndice C}. Nesse caso pode-se reescrever o modelo como

Py=Pus R (2.5)

onde R': Pu x Py — [0,1] é uma matriz relacional com 5 x 8 elementos onde

cada um dos elementos, r’;, representa uma implicacio do tipo

SE entrada é #; ENTAQ saida ¢ ), com possibilidade riy (2.6)

Nesse trabalho o Singleton nebuloso (Apéndice C) ¢ utilizado no procedi-
mento de fuzzificacdo. Nesse caso, um valor numérico uy € U é linguistica-
mente representado por




Modelos Relacionais Nebulosos ... 13

Ulu) = { L u=u (2.7)

0, caso contrario

Utilizando (2.7) a Equacdo (2.4) para Pu; torna-se

Pu}':uj(uﬂ)v 1=1-n (28)
e substituindo (2.8) em {2.3) obtém-se

Pu = [th{uo) Us(uo) -+ Uy(uo)] (2.9)

que € a equacdo geral de fuzzificacdo para a associacio de discretizacio ne-
bulosa com o Singleton nebuloso. Um exemplo grafico da geracio do vetor
de possibilidades Pu a partir da Equagao (2.8) para um valor numérico ug
qualquer é apresentado na Figura (2.2). Para esse vetor Pu, um vetor Py

U U
1 1 : 2
T T | ————. e .
Pug = Uy ('U-G) /
o kS

Figura 2.2: Geracao de um vetor de possibilidades a partir da fuzzificagio de
um valor numérico utilizando discretizacio nebulosa.

hipotético pode ser obtido através da Equacdo (2.5). A Figura (2.3) apresenta
um exemplo da interpretagio geométrica de Pedrycz [Pedrycz, 1984a] para esse
vetor de possibilidades de saida do modelo, onde Y* é um conjunto nebuloso
representativo, dado pela seguinte equacao:

Y*(y) =niax [min(i(y), Pys)]
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Py,

Figura 2.3: Interpretaciio geométrica para um vetor de possibilidades de saida
do modelo.

Existem vantagens significativas na utilizacdo da discretizagio nebulosa
frente & abordagem cldssica do cédlculo relacional. A mais importante é a
redugio do esforgo computacional (meméria e processamento) em funcio da
dimensao da matriz relacional. Como exemplo, pode-se tomar um modelo com
uma varidvel de entrada e uma de saida, ambas definidas em universos de dis-
curso limitados entre os valores —10 e 10 e com uma discretizacio de 0,1. Nesse
caso, cada universo é constituido por um vetor de 200 elementos e a matriz
relacional possui portanto 40.000 (200 x 200) elementos. Supondo 5 conjuntos
nebulosos de referéncia em cada universo de discurso, através da discretizacio
nebulosa obtém-se uma matriz com apenas 25 (5 x 5) elementos, ou seja, 1.600
vezes menor. Cada elemento da matriz também possui um significado claro
dado pela implicacao (2.6). Outra vantagem da discretizacao nebulosa é a pos-
sibilidade da utilizacdo de universos de discurso discretos ou continuos, com
conjuntos nebulosos de referéncia definidos como vetores ou fungées continuas,
uma vez que os vetores de possibilidades ndo possuem informacio sobre esses
Universos.
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2.3 Identificacao de modelos relacionais nebu-
losos

Pedrycz propds um algoritmo com os procedimentos béasicos para identificacio
de modelos relacionais nebulosos [Pedrycz, 1984a]. Esse algoritmo consiste nos
seguintes passos:

1. Coletar dados de entrada e saida do sistema e definir todos os universos
de discurso necessarios.

Construir os conjuntos nebulosos de referéncia.
Descrever os dados em termos dos conjuntos nebulosos de referéncia.
Fixar a estrutura do modelo.

Calcular a relagio nebulosa do modelo.

A T o

Testar o modelo obtido através de dados coletados.

Nesse trabalho, um método baseado em otimizagéo é adotado para cons-
trucdo dos conjuntos nebulosos de referéncia. Como é descrito no Capitulo 3,
esse método utiliza um critério que minimiza os erros nos mapeamentos rea-
lizados pelas interfaces, melhorando o desempenho dos modelos. A descricio
dos dados em termos desses conjuntos nebulosos de referéncia é realizada uti-
lizando o conceito de discretizagdo nebulosa em fungio das vantagens que essa
abordagem apresenta e que foram discutidas na secio anterior. A determinacio
da estrutura do modelo nao serd abordada nesse trabalho. O calculo da relagio
nebulosa em modelos de estrutura conhecida é descrito no Capitulo 4. Nesse
capitulo propde-se uma solugéo para o problema, introduzido na Secio 1.2.3,
da dependéncia de boas estimativas da relagfio nebulosa na identificacio de
modelos relacionais. Os testes dos modelos obtidos através dos dados coleta-
dos sao feitos no Capitulo 5 com previsdes da saida um passo & frente e geracio
de séries sintéticas.

Os aspectos principais referentes aos modelos relacionais nebulosos e a iden-
tificacdo desses modelos sfo:

» Dimensfo: Sendo a matriz relacional definida no Produto Cartesiano
dos universos de discurso das variaveis do modelo, a dimensao dessa ma-
triz é diretamente proporcional & discretizacao dos universos. Como foi
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descrito na segao anterior, com a utilizacio da discretizacio nebulosa

os universos de discurso sdo discretizados em fungéo da quantidade de

conjuntos nebulosos existentes nas interfaces. Nesse caso, a dimensio
da matriz relacional depende nio apenas da quantidade de varidveis ne-
bulosas do modelo mas também da quantidade de conjuntos nebulosos
associados a cada uma dessas varidveis. Como o esfor¢o computacional
de identificagdo e o tempo de convergéncia crescem com o aumento da
dimensdo da matriz, existe um compromisso entre essas grandezas e a
precisao do modelo que estd diretamente relacionada com o mimero de
conjuntos nebulosos nas interfaces.

¢ Tempo de convergéncia: O tempo de convergéncia do modelo depende
dos valores iniciais e da dimensao da matriz relacional. Inicializando ade-
quadamente essa matriz, o tempo de convergéncia pode ser significativa-
mente reduzido. Para essa finalidade pode-se obter uma matriz relacional
aproximada através de uma pré-identificagio utilizando, por exemplo, o
algoritmo de aproximagio linguistica apresentado no Apéndice A.

¢ Excitagdo: Ao contririo dos modelos convencionais que representam
relagbes no plano frequencial e devem ser excitados nas frequéncias do
sistema, os modelos nebulosos constituem um mapeamento direto no
espago de amplitudes. Para que todas as relagdes do modelo sejam ex-
citadas, é necessério gerar em amplitude valores que representam todas
as possiveis combinaces linguisticas de entrada e saida. A abordagem
usual de utilizar excitagdes do tipo ruido branco permite gerar, apés um
periodo de tempo, as combinagdes possiveis de entrada. No entanto, as
saidas em termos de amplitude dependem da constante de tempo do sis-
tema. Assim, deve-se gerar os sinais de entrada de modo que a saida
excursione sobre todo seu universo.

2.4 Sumario

Modelos relacionais nebulosos constituem uma representacio mateméatica de
sistemnas através de equagdes relacionais nebulosas. Quando implementados
com base nos conceitos de discretizagio nebulosa e conjuntos nebulosos de
referéncia, esses modelos podem ter suas dimensdes significativamente redu-
zidas. Nesse caso, cada entrada e cada safda nebulosa é dada por um vetor
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de possibilidades, onde cada elemento representa uma medida de possibili-
dade em relagéo a um determinado conjunto de referéncia, e cada elemento da
relagdo nebulosa representa uma medida de possibilidade de uma implicacio
que relaciona conjuntos especificos de entrada e saida.

Nos modelos relacionais nebulosos existe um compromisso entre precisio,
esforgo computacional e tempo de convergéncia, porque todas essas grandezas
dependem da estrutura do modelo e consequentemente da dimensao da matriz
relacional. O tempo de convergéncia pode ser reduzido através da inicializacio
do procedimento de identificagio utilizando uma matriz aproximada. A iden-
tificagdo deve ser realizada utilizando uma excitacido de forma a ativar todas
as relagbes do modelo, permitindo que o sistema responda adequadamente em
amplitude.




Capitulo 3

Interfaces de Entrada e Saida

Esse capitulo discute os aspectos da construciio de interfaces para sistemas
nebulosos e apresenta o método de otimizacio que foi adotado nesse trabalho
para otimizar o desempenho geral dos modelos relacionais.

3.1 Introducao

Em sistemas nebulosos, os valores assumidos pelas varidveis linguisticas e
numéricas estdo diretamente relacionados com a estrutura das interfaces de
entrada e saida. Os seguintes aspectos devem ser abordados para uma ade-
quada construcao dessas interfaces:

A integridade semantica dos conjuntos nebulosos como representacio
matematica de rétulos linguisticos que devem ser compreensiveis ao ser
humano.

A relagdo entre as formas lingufstica e numérica de informacao.

¢ A adaptabilidade a mudancas no sistema e consequentemente nas
variaveis envolvidas.

® A representacdo de incertezas no caso de tratamento de perturbacdes
diretamente através das interfaces [Pedrycz, 1995].

O primeiro item ¢ discutido na secdo seguinte através da abordagem de uma
série de aspectos que constituem o conceito de estrutura de cognicio (frame

18
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of cognition) [Pedrycz, 1995]. Os dois itens seguintes sdo abordados no algo-
ritmo de otimizagio descrito na Secdo 3.3.2. As incertezas nio sio tratadas
diretamente nas interfaces mas explicitamente no algoritmo de identificacio
proposto no Capitulo 4 e também através da prépria natureza da légica e dos
conjuntos nebulosos.

3.2 Estrutura de cognicao

A estrutura de cognicio ¢ definida como uma colegdo A de conjuntos nebulosos
Ay, Ag, -+, A, definidos no mesmo universo de discurso A satisfazendo as
condi¢Oes essenciais pata uma descrigdo semanticamente compreensivel de um
sistema como segue:

o Distincdo: Os rétulos linguisticos devern ter um sentido seméntico claro.
Os conjuntos nebulosos correspondentes devem ser suficientemente dis-
juntos para representar claramente uma regido especifica do universo de
discurso. A distingdo em uma estrutura de cognicio estd relacionada
com a especificidade dos conjuntos nebulosos que a compde. Esta ca-
racteristica pode ser avaliada através de uma medida de especificidade
(specificity measure) [Pedrycz, 1993]. Em uma mesma distribuicio dos
conjuntos nebulosos ao longo do universo de discurso, quanto mais es-
pecificos sdo esses conjuntos, mais disjunta é a estrutura de cognicdo.

o Convexidade: A convexidade é uma caracteristica desejada uma vez
que € bem conhecido que conjuntos nebulosos convexos [Zadeh, 1978]
(Apéndice C) possuem uma interpretabilidade linguistica maior que os
nao-convexos. Deve-se ressaltar que em alguns casos especificos essa
caracteristica pode néo ser verificada, como no caso de conjuntos gerados
a partir da aplicagdo, em outros conjuntos, do transformador linguistico

NAO (Hedge NOTY) [Zadeh, 1973, Tanscheit, 1992].

¢ Normalizagdo: Os conjuntos nebulosos devem ser normais (Apéndice
C), ou seja, para cada conjunto, pelo menos um elemento do universo de
discurso deve ter uma correspondéncia méxima com o rétulo linguistico
associado a ele.

¢ Niimero justificdvel de elementos: O mimero de conjuntos nebulosos
deve ser compativel com a capacidade de compreensio humana. FEstudos
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apontam os bem conhecidos valores de 7 © 2 conceitos linguisticos como
um limite adequado.

o Cobertura do universo de discurso: Os universos de discurso devem
estar “cobertos” por completo pelos conjuntos nebulosos definidos sobre
ele. Formalmente, pode-se definir a cobertura do universo de discurso A
como

Vac A: Fi:1<i<m: Afa)>0 (3.1)

Com isso, qualquer valor numérico do universo de discurso tem um grau
de pertinéncia diferente de zero em pelo menos um conjunto nebuloso,
ou seja, qualquer @ € A possui uma correspondéncia ndo-nula com pelo
menos um roétulo linguistico. Mais rigidamente pode-se redefinir (3.1)
como

VacA: F:1<i<m: Afa)>¢

onde £ € [0,1) é definido como um nivel de cobertura.

Embora existam diversos métodos para construcio de interfaces de entrada
e saida em sistemas nebulosos como por exemplo “clustering” e métodos subje-
tivos (heuristicos) [Pedrycz, 1984a, Pedrycz, 1993, Pedrycz, 1995, Kroll, 1996],
nem todos eles consideram as caracteristicas da estrutura de cognicio deta-
lhadas acima. A secado seguinte apresenta uma metodologia baseada em oti-
mizagio que considera essas caracteristicas. Através dessa metodologia, a es-
trutura de cognicdo é garantida matematicamente com uma implementacio
computacional simples. As interfaces sdo comstruidas de acordo com um
critério que otimiza o desempenho dos sistemas nebulosos. Esse critério é
de particular interesse para o método de identificacio de modelos relacionais
proposto nesse trabalho, como sera apresentado no Capitulo 4.

3.3 Otimizacao de interfaces

Utiliza-se o algoritmo Y-PAFIO (Sigma-Count Penalty Adaptive Fuzzy
Interface Optimizer) proposto por Oliveira [Oliveira, 1995] para otimizacao
de interfaces de entrada e saida em sistemas nebulosos. Fle foi desenvolvido
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segundo o conceito de discretizacdo nebulosa descrito na Secio 2.2 e baseia-
se em um critério de equivaléncia de informagdes [Pedrycz e Oliveira, 1993,
Pedrycz e Oliveira, 1996}, descrito a seguir.

3.3.1 Critério de equivaléncia de informacdes

Seja £ o mapeamento realizado por uma interface de entrada (N/L) com m
conjuntos nebulosos de referéncia definidos em um universo de discurso A, ou
seja,

£:A—[0,1]"

Analogamente, seja ' o mapeamento realizado por uma interface de saida
(L/N) com a mesma estrutura da interface de entrada definida acima, ou seja,

N0 1™ — A

A otimalidade segundo o critério de equivaléncia de informacdes é definida
como

Vae A N(L(a))=a (3.2)

e pode ser observada na Figura (3.1) considerando @ = a. Essa otimalidade

N/L L/N

Figura 3.1: Sequéncia de fuzzificacio e defuzzificacdo como representacio do
critério de equivaléncia de informacdes.

significa que a informacdo linguistica é igualmente equivalente as informacdes
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numéricas de entrada e saida. Logo, os erros inseridos em um sistema nebu-
loso através dos mapeamentos realizados nas interfaces sao anulados, uma vez
que a informacdo de entrada é completamente recuperada na saida apés esses
mapeamentos. Uma caracteristica demonstrada por Oliveira [Oliveira, 1995]
é que a verificagdo da otimalidade (3.2) garante a cobertura do universo de
discurso definida em (3.1).

3.3.2 Algoritmo Z-PAFIO

O algoritmo X-PAFIO ¢é uma extensio dos algoritmos FIO (Fuzzy
Interface Optimizer) e PAFIO (Penalty Adaptive Fuzzy Interface Optimizer)
[Oliveira, 1993] também baseados no critério de equivaléncia de informacdes.
Ele considera explicitamente a caracteristica de distingdo entre conjuntos ne-
bulosos de referéncia apresentada na Secio 3.3, o que o torna mais genérico.
Esse algoritmo realiza a otimizacéo paramétrica das interfaces de um sistema
nebuloso utilizando fun¢des de pertinéncia parametrizadas para a definicio
dos conjuntos nebulosos nessas interfaces. Por simplicidade, nesse trabalho
sa0 utilizadas apenas fungbes Gaussianas descritas como segue:

—(a — 01;)*
fila,8;) = exp (W) (3.3)
onde a € A, §; = [01,,02;] com 81; e 82; sendo respectivamente o centro (que
nesse caso coincide com o valor modal definido no Apéndice C) e a abertura
do i-ésimo conjunto nebuloso de referéncia com funcio de pertinéncia f;. A
utilizagao de func¢des Gaussianas é atraente ndo apenas por elas serem para-
metrizadas em centro e abertura, mas também por garantirem a cobertura do
universo de discurso definida em (3.1} devido & sua caracteristica assintética.
Essas fungdes definem conjuntos nebulosos convexos e através de um ganho de
amplitude unitario também definem conjuntos nebulosos normais. Portanto, a
maior parte das especificagdes da estrutura de cognicdo sio automaticamente
satisfeitas.

A distingdo entre os conjuntos nebulosos de referéncia é equacionada a
partir da medida “sigma-count” definida como segue:
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onde L(a) = [fi(a,0;)--- fm(a,0,)] é um conjunto nebuloso (vetor de possi-
bilidades) gerado pelo mapeamento de entrada £ de um valor @ € A (Secio
3.3.1), fi(a,0;) é o valor da funcao de pertinéncia, no ponto a, do i-ésimo
conjunto nebuloso de referéncia com centro e abertura dados por #; e p é um
escalar positivo denominade norma para medida “sigma-count”. Em seus tra-
balhos, Oliveira inicialmente relacionou a medida “sigma-count™ para p = 1
com a distingdo entre conjuntos nebulosos de referéncia em uma interface.
Nesse caso, uma distribui¢do uniforme dos conjuntos ao longo do universo de
discurso, satisfazendo as caracteristicas de cobertura e distincao da estrutura
de cognicio (e.g. ver Figura (3.2-a)), representa uma boa aproximacio em
relacdo ao critério de equivaléncia de informacdes e, em geral, satisfaz a se-
guinte condigao de desigualdade [Oliveira e Lemos, 1995, Oliveira, 1995]:

Vae A M(L(a) <1 (3.5)

Para a interface ilustrada na Figura (3.2-b), que ndo apresenta adequada dis-
tingao entre os conjuntos nebulosos, essa condicdo nao ¢ satisfeita.

(a)

(b)

Figura 3.2: Interfaces com (a) conjuntos nebulosos distintos e homogeneamente
distribuidos e (b) conjuntos nebulosos pouco distintos e ndo-homogeneamente
distribuidos.

Genericamente pode-se reescrever (3.5) como




Interfaces de Entrada ¢ Seida ... 24

Vae A M,(L(a)) <1 (3.6)

Utilizando valores de p maiores que 1 a condigdo de desigualdade (3.6) torna-se
menos rigida que a condi¢io (3.5), permitindo um grau de liberdade a mais
em relagdo a especificacdo para otimizacio das interfaces.

Objetivando a otimalidade segundo o critério de equivaléncia de in-

formagdes dado por (3.2), o algoritmo E-PAFIO baseia-se na minimizacio,

sobre §; (i = 1,--.,m) definido em (3.3), da seguinte funcio de custo
1 N
J =5 (- ;) (3.7)
J=1
sujeita a restrigao dada por (3.6), onde a; (j = 1,--+,N) é o j-ésimo valor de

entrada na interface a ser otimizada e d; = AN (L(a;)) é o valor correspondente
obtido apds os mapeamentos de entrada e saida (sequéncia de fuzzificagio e de-
fuzzificagdo) ilustrados na Figura (3.1). Como os valores a; (j = 1,---, N) néo
necessariamente representam todo o universo de discurso A, a restricio (3.6)
é considerada apenas para os valores disponiveis e o problema de otimizagio
torna-se

N
. 1 . \2
,min J = 52_;(&;' — a;)

sujeito a M,(L{a)) <1

M, (L(an)) < 1 (3.8)

Esse problema é resolvido tornando-o irrestrito através do método da funcio
de penalidade. Esse método permite considerar a minimizacio de uma funcio
de custo P(Q) sujeita a uma restricio genérica ¢(Q) < 0 no dominio €, como
a minimizagao sem restricdes de uma nova funcio de custo }5(9) dada por

P(Q) = P(Q) + Kg* () F(g())

onde K é um escalar positivo denominado constante de distingdo e F é uma
fungao definida como
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1, sex >0
F(g):{ 0, sex <0

Através da funcdo de penalidade o Problema (3.8) pode ser reescrito como

min  J=J4J (3.9)

157n8m

onde J é dado pela Equacgio (3.7) e J; é dado por

B= g Y (M(L(e)) ~ F(M(£(a) ~ 1)

onde cada parcela da somatdria refere-se a cada uma das NV restrigoes em (3.8).
Da solugao de (3.9) através do gradiente da funcdo de custo J obtém-se,
parat =1, --,m,

aJ
a0;

Oi(k + 1) = 0:(k) — n(k)

onde & refere-se & iteragao e n(-) € (0,1) é a taxa de aprendizado. O gradiente
de J ¢ dado por

aJ _aJ 8y
ETAET) -+ “é""é:“ (3.10)

Desenvolvendo a primeira parcela de (3.10) obtém-se

N

aJ N7
56 = =) (g - %) 50

=1

onde gi@f = [ ;;15_ ;—;;%] . A relagdo entre G; e 0, é determinada através do mape-
amento de saida A, ou mais precisamente através do método de defuzzificacio
associado a ele. Nesse trabalho utiliza-se o método do centro de gravidade
devido a sua eficiéncia e facilidade de implementacao aliadas & inexisténcia de
variagbes abruptas na saida [Pedrycz, 1995]. A equagio desse método é dada
por
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i f.;(aj, 95)91

a; = =L (3.11)

> fila;,0)

i=1

A partir de (3.11) e apds algumas manipulagdes algébricas obtém-se

oa;  fila;. 0:) + (01 — a;) 2t

881,
> fila;, 00)
=1

o991,

. ~ O filag,b;
da; (0L — aj)%gz,—)"

862,

Z aJ,Gg

Considerando M,(L{a;)) > 1, ou seja, M,(L(a;)) — 1 > 0 que implica em
F(M,(L{a;)) — 1) = 1, a segunda parcela da Equagio (3.10) pode ser desen-
volvida resultando em

i

arjl N i p e o—1 (9 i qJ’
a6, = I{;(ﬂ/‘fﬁ(ﬁ(aa‘)) - 1) (;fi (a’j781)) fz ( aj, ) f(aﬂ )

onde af‘g?’gi) = [afg;f"g“) Bf‘é;;’g")] Por outro lado, se M,(L(a;)) <1 tem-se

F(M,(L(a;)} —1) =0 e portanto % = 0. Assim, para o caso geral tem-se

% = KZF — 1)(M,(L{a;)) — 1) (Zﬁ’(a;’,@:)) .
{1

dfila;, 0:)

‘fipwl(aj’gé) aei

onde o termo M,(L{a;)) é calculado a partir da Equacio (3.4).
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Para evitar oscilagdes em torno do ponto de étimo, propde-se nesse traba-
lho a utilizagao de um critério de parada para o procedimento de otimizacao.
Esse critério ¢ apresentado no Apéndice B, junto a uma versio do algoritmo
2-PAFIO para aplicagbes “on-line”, que é atraente por permitir a adaptacio
das interfaces a mudancas nos sinais de entrada e saida dos sistemas nebu-
losos. Com a utilizagdo do critério de parada, o algoritmo é interrompido se
o resultado de uma filtragem dos erros de otimizacio é inferior a um valor
preestabelecido, denominado nivel de desligamento.

O processo de otimizagdo de interfaces descrito nessa secio é analisado
brevemente uma vez que o objetivo desse trabalho nio envolve a apresentacio
de novas propostas para esse problema. Inicialmente, deve-se enfatizar que
o Problema (3.8) ndo é convexo. Em funcgdo disso, alguns cuidados devem
ser adotados ao se utilizar a fungdo de penalidade e o método do gradi-
ente. Deve-se inicializar a otimizagao em um ponto da regido factivel, para
que, com K suficientemente grande, o algoritmo tenda a manter a solucio
dentro dessa regido. Deve-se também inicializar o algoritmo préximo a um
ponto de solugao étima, para que, mesmo dentro da regido factivel, étimos lo-
cais indesejados possam ser evitados. Como foi afirmado anteriormente, esses
dois requerimentos sio em geral satisfeitos heuristicamente através da distri-
buigdo uniforme dos conjuntos nebulosos de referéncia sugerida por Oliveira
[Oliveira e Lemos, 1995, Oliveira, 1995]. Por fim, também em funcéo da nio-
convexidade da funcio de custo J, uma taxa de aprendizado 7 relativamente
baixa torna-se adequada, embora valores mais altos nio sejam necessariamente
criticos como pode ser visto no exemplo da secdo seguinte.

3.4 Exemplo numeérico

O exemplo a seguir apresenta uma aplicacao do algoritmo L-PAFIO e ilustra os
principais aspectos da otimizacao de interfaces discutidos nesse capitulo, como
a minimizagao dos erros nos mapeamentos de entrada e saida e a capacidade
de adaptacao dessas interfaces.

Seja o processo com uma entrada u e uma saida y descrito pela seguinte
equagao a diferencas:

y(k) = 0,Ty(k — 1) + 0, 6u(k — 1)
Seja também um modelo nebuloso desse processo com as varidveis Y (k — 1),

U(k - 1) e Y(k) respectivamente como representagdes linguisticas de y(k — 1),
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u(k—1) e y(k) (ver Equagdo (2.1)). Como as saidas y(k—1) e y(k) representam
a mesma grandeza defasada no tempo, pode-se utilizar a mesma estrutura de
interface para ambas.

Utiliza-se como entrada u uma sequéncia uniformemente distribuida entre
os valores —5 e 5 com 300 amostras. Essa entrada e a saida y do processo sdo
apresentadas na Figura {3.3).

o0

0 2y 100 5 200
a

0 50 100 6 ]:5)3 200 250 300

Figura 3.3: Sequéncia dos sinais {a) de entrada u e (b) de safda y para oti-
mizacao das interfaces do modelo.

Durante os 300 instantes relativos a cada uma das amostras, a versao “on-
line” do algoritmo ¥-PAFIO apresentada no Apéndice B é executada para am-
bas as interfaces de entrada e safda com 5 conjuntos nebulosos de referéncia,
taxa de aprendizado 7 = 0,8, constante de distincio K = 5, norma para me-
dida “sigma-count” p = 4, nivel de desligamento do algoritmo A = 0,02, janela
da sequéncia de erros H = 10 e pélo do filtro v = 0,9. Os parametros A, H e
7 estao relacionados ao critério de parada do algoritmo definido no Apéndice
B. Os valores utilizados para v, H e p sio os sugeridos neste Apéndice. O
valor de A corresponde ao erro médio aceitavel para otimizacio, nesse caso
escolhido como aproximadamente 0,4% dos universos de discurso, que foram
tomados como o intervalo entre os valores minimo e méximo de excursio dos
sinais de entrada e saida apresentados na Figura (3.3). Selecionou-se um va-
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lor alto para 7, para permitir uma convergéncia ripida das interfaces, e um
valor para K suficientemente grande (em relagio aos valores assumidos pela
fungdo de custo) para garantir a distingdo entre os conjuntos nebulosos de re-
feréncia. Fsses conjuntos foram inicialmente distribuidos uniformemente nos
universos de discurso e, posteriormente, os conjuntos extremos tiveram seus
centros e aberturas acrescidos de 10% em funcao da bem conhecida dificul-
dade do método do centro de gravidade em defuzzificar valores extremos dos
universos [Tanscheit, 1992].

A Figura (3.4) apresenta o comportamento do erro com relacio ao critério
de equivaléncia de informacSes ao longo dos 300 instantes de otimizacio para
as interfaces (a) de entrada e (b) de saida do modelo. Deve-se enfatizar dois
aspectos que podem ser notados através dessa figura. Primeiro, os erros sfio
reduzidos a niveis quase nulos como j4 era esperado em funcao da otimizacio.
Segundo, os erros iniciais sdo pequenos (relativamente as dimensdes dos uni-
versos de discurso), demonstrando que a distribuicao uniforme inicial dos con-
juntos nebulosos é realmente adequada como foi descrito na secfio anterior.

0.1

~0.% o

04 50 108 ‘253 200 250 300
a

o] 56 160 1é 260 2&0 300
b)
Figura 3.4: Sequeéncia de erros (a — @) para as interfaces (a) de entrada e (b)
de saida do modelo.

O desempenho do algoritmo X-PAFIO pode ser mais bem observado na
Figura {3.5) que apresenta o comportamento da fun¢do de custo durante a
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otimizacao. Nota-se nessa figura que essa fungio é praticamente zerada, o
que representa o objetivo do procedimento de otimizacio levando em conta
a existencia do critério de parada imposto ao algoritmo. Com relacio a esse
critério, a filtragem F da sequéncia de erros (Apéndice B), que é comparada
ao nivel de desligamento ), é mostrada na Figura (3.6).

0.015
0.6
f
0.605
6 2300 DA Btcaeh Nt phen B o s i s PR TORT T PR V. VPR W
0 50 100 5 200 260 300
a
0.025 T T r T T
0.02
0.015
0.0t
0,008 E
o LIV Y, WU N BT 4
0

50 160 1])'3 200 250 300

Figura 3.5: Fungdo de custo J para as interfaces (a) de entrada e (b) de saida
do modelo.

As Figuras (3.7} e (3.8) ilustram respectivamente a evolucio dos centros e
aberturas dos conjuntos nebulosos de referéncia para a interface de entrada do
modelo ao longo do procedimento de otimizacdo. O mesmo é feito para a in-
terface de saida através das Figuras (3.9) e (3.10). Pode-se notar nessas figuras
que os parametros sofrem variagbes muito pequenas, o que confirma mais uma
vez a adequagao da distribuicdo inicial dos conjuntos que foi utilizada. Pode-
se notar também uma caracteristica convergente desses pardmetros até niveis
constantes serem obtidos durante os periodos de desligamento do algoritmo,
ou seja, nos instantes de tempo tais que £ < A,

As estruturas iniciais (k = 1) e finais (k = 300) da interface de entrada do
modelo sao apresentadas na Figura (3.11). O mesmo ¢é feito na Figura (3.12)
para a interface de saida do modelo. Nota-se que a variacio entre as interfaces
iniciais e finais € praticamente imperceptivel em fun¢io da variagio pequena
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0.021

0.08+

0.06}

&.021

[+ 50 00 (| IS)S 206 250 300

Figura 3.6: Filtragem F da sequéncia de erros para as interfaces (a) de entrada
e (b) de salda do modelo.

61 1 91 2
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&
595

4
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Figura 3.7: Evolucio dos centros #1; dos conjuntos nebulosos de referéncia
para a interface de entrada do modelo.
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Figura 3.8: Evoluc¢do das aberturas 2; dos conjuntos nebulosos de referéncia
para a interface de entrada do modelo.
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Figura 3.9: Evolugdo dos centros #1; dos conjuntos nebulosos de referéncia
para a interface de saida do modelo.
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Figura 3.10: Evolu¢io das aberturas #2; dos conjuntos nebulosos de referéncia
para a interface de saida do modelo.

ocorrida nos parametros,

Para ilustrar a capacidade de adaptagio das interfaces com a utilizagio
do algoritmo ¥-PAFIO, uma segunda otimizacio com 400 amostras dos si-
nais de entrada u e saida y foi realizada com os conjuntos nebulosos iniciais
concentrados em uma pequena regido em torno dos centros dos universos de
discurso. Os erros relativos ao critério de equivaléncia de informagdes sio apre-
sentados na Figura (3.13). Nota-se que os erros iniciais sio consideravelmente
maiores do que aqueles apresentados na Figura (3.4), correspondente a uma
distribuigdo inicial uniforme dos conjuntos nebulosos nas interfaces. Os picos
obtidos na sequéncia de erros da interface de saida sio devido aos picos no
sinal de saida y (eventos raros) que chegam a valores do universo de discurso
até entao ainda ndo alcangados, e portanto nio cobertos pelos conjuntos ne-
bulosos de referéncia. Esses picos e os erros consequentes causam a expansio
dos conjuntos nebulosos ao longo dos universos de discurso. Esse efeito, que
demonstra a capacidade de adaptagio das interfaces, pode ser observado nas
Figuras (3.14) e (3.15) que mostram as estruturas iniciais (k = 1) e finais
(k = 400) das interfaces de entrada e saida do modelo, respectivamente.
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Figura 3.11: Estruturas (a) inicial ¢ (b) final da interface de entrada do modelo.

Figura 3.12: Estruturas (a) inicial e {b) final da interface de saida do modelo.
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Figura 3.13: Sequéncia de erros (¢ — @) para as interfaces (a) de entrada e (b)
de saida do modelo.

Figura 3.14: Estruturas (a) inicial e (b) final da interface de entrada do modelo.
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(®)
Figura 3.15: Estruturas (a) inicial e (b) final da interface de saida do modelo.

3.5 Sumdrio

As interfaces de entrada e saida temn uma influéncia significativa nos sistemas
nebulosos uma vez que esses sistemas constituem um mapeamento entre con-
juntos nebulosos de entrada e safda. A construcao dessas interfaces deve ser
realizada de forma a preservar a integridade seméntica dos conjuntos nebu-
losos. Portanto, o método adotado deve satisfazer as condicées da estrutura
de cognigdo que garantem uma descri¢io semanticamente compreensivel das
relacdes entre esses conjuntos. O algoritmo L-PAFIO satisfaz essas condigdes
otimizando parametricamente as interfaces segunde o critéric de equivaléncia
de informagdes, cuja otimalidade implica o cancelamento dos erros nos ma-
peamentos de fuzzificacdo e defuzzificagio. Além dessa otimalidade, a versio
“on-line” do algoritmo L-PAFIQ prové uma caracteristica adaptativa is in-
terfaces, permitindo que os conjuntos nebulosos adaptem-se & mudancas nos
sinais do sistema. Contudo, a minimizacio do critério de equivaléncia de in-
formagoes constitui um problema ndo-convexo. Portanto, uma escolha criteri-
osa dos parametros do algoritmo torna-se necessaria, bem como uma condicio
inicial aproximada, que pode ser obtida através de uma distribuicéo uniforme
dos conjuntos nebulosos sobre os universos de discurso.




Capitulo 4

Algoritmo de Identificacao
Adaptativa

Esse capitulo apresenta um novo algoritmo de identificagio adaptativa de sis-
temas utilizando modelos relacionais nebulosos [Campello et al., 1997].

4.1 Introducao

Como foi descrito na Secao 1.2.3, na literatura foram propostos diferentes algo-
ritmos adaptativos para refinar modelos relacionais obtidos através de métodos
aproximados. O principal problema desses algoritmos é a dependéncia com
uma estimativa adequada da matriz relacional, que se torna critica quando
o sistema a ser identificado € variante no tempo. Nesses casos, uma matriz
pré-determinada pode nao ser adequada e o desempenho do algoritmo pode
ser degradado.

Nesse trabalho, propfe-se uma heuristica para resolver o problema de iden-
tificacdo quando a matriz relacional estd polarizada, ou seja, quando essa
matriz ndo representa uma estimativa adequada da relagiao nebulosa que se
deseja determinar. Essa heuristica, aliada & capacidade de adaptacdo das in-
terfaces de entrada e saida, torna o algoritmo proposto adequado a aplicacdes
“on-line” e de particular interesse na identificacdo de sistemas variantes no
tempo. O algoritmo ¢ obtido otimizando um critério baseado nas saidas ne-
bulosas do modelo e do sistema, ao invés dos critérios tradicionais baseados
nos valores nido-nebulosos dessas saidas. Esse critério permite o tratamento
de informacoes linguisticas e numéricas e a utilizacao de um método de oti-

37
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mizacao simples. Como a safda nebulosa do modelo independe do método de
defuzzificao adotado, evita-se as eventuais ndo-linearidades e/ou descontinui-
dades desse método.

4.2 O modelo nebuloso

A Figura (4.1) apresenta um esquema bésico para identificacio de um sistema
através de um modelo relacional nebuloso. Por simplicidade, utiliza-se um
sistema monovaridvel de primeira ordem. Nessa figura, z; é a entrada do
sistema que também excita o modelo, y ¢é a saida medida do sistema, § é

Xi(k~1)

N/Ly

Yk ik
R ) L/N #(k)

y(k - 1) N/Ls Y (k-1)

z1{k—1)

N/L o
S y(k) /L

Figura 4.1: Esquema de identificacio de um sistema (S) utilizando um modelo
relacional nebuloso.

a saida estimada do modelo e Y /Y’ e ¥ séo as representacdes linguisticas
de y e 7, respectivamente. Para o caso descrito na Secao 2.1 que considera
sisternas MISO, pode-se reescrever para a saida ¥ a equagao relacional (2.2)
que descreve o modelo como

V(k) = X1(k) o Xo(k)®--- o Xn(k) e R (4.1)
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Conforme definido naquela secio, X; parai = 1,--+,n sao as n entradas nebu-
losas do modelo que pode ser considerado, sem perda de generalidade, como
tendo uma interface de fuzzificagio para o mapeamento de cada uma dessas
entradas. Nesse caso, considerando a existéncia de um ndmero ¢; de conjuntos
nebulosos de referéncia na :-ésima interface de entrada e um nimero ¢y na
interface de saida, de acordo com a discretizacdo nebulosa, a cada conjunto de
dados numeéricos de entrada e saida z; € X e ¥ € Y associam-se as respectivas
representagdes linguisticas X; € [0,1]% e Y € [0, 1}.

4.3 O problema de otimizacao

Baseando-se no exemplo da Figura (4.1), sc as estruturas das interfaces de fuz-
zificagao e defuzzificacao utilizadas nas saidas do sistema e do modelo (N/Lz e
L/N, respectivamente) sdo iguais, tem-se que Y € [0,1]**. Também tem-se que,
de acordo com o critério de otimizacio de interfaces do algoritmo X-PAFIO
(Segdo 3.3.1), a igualdade ¥ = Y implica que § = y se a funcio de custo
desse algoritmo é nula, ou que § = y se essa fungio é apenas aproximada-
mente nula. Portanto, uma aproximacgado para a modelagem nebulosa poderia
ser obtida minimizando, em cada instante de amostragem, o seguinte conjunto
de fungoes de custo:

J; = %—(}3-—}’})2, j=1,--+,¢0 (4.2)
onde }7; e Y; séio os j-ésimos elementosde Y e Y, respectivamente. No entanto,
de acordo com a Equagio (4.1) para a composicio nebulosa max-t, que sera
utilizada nesse trabalho (Apéndice C), para os elementos de R no intervalo
[0,1] a saida Y é limitada superiormente pelas entradas Xj,---,X,. Essa
limitacao pode impedir que as saidas nebulosas do modelo e do sistema se
tornem iguais, ou seja, que o conjunto de funcdes (4.2) se torne nulo. Para
solucionar esse problema, utiliza-se um ganho G € (0, 1) na saida nebulosa do

sistema para permitir numericamente que as fungées J; (7 =1, -+, ¢p) sejam
iguais a zero para qualquer combinacio possivel de entradas nao-nebulosas
r; € X; (e =1,---,n). Assim reescreve-se (4.2) como
1 ~ .
L=5(@G-TR i=1e (43
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Esse ganho nao influencia o procedimento de defuzzificacio se o método
do centro de gravidade for utilizado. Assim, a igualdade ¥ = GY (J; =0,
j=1,-+,c0) é equivalente a ¥ = Y com respeito a saida nao-nebulosa 7,
como segue:

123 <o
dGYie D b
=l =t
- ca - £
26% XY
LE-3 ! i=1

onde 8, é o valor modal do j-ésimo conjunto nebuloso de referéncia da interface
de saida. No entanto, se algum outro método for utilizado, o ganho inverso
G~! deve ser aplicado antes da defuzzificacio de Y.

A secio seguinte discute a influéncia do ganho G no problema de otimizacio
e descreve como esse ganho é calculado.

4.3.1 O ganho G da fungao de custo

Seja X € [0,1]"" o vetor dos Produtos Cartesianos das entradas nebulosas,
como segue:

X=X xXy x---xX, (4.4)

A solugiio 8tima para a minimizacio de (4.3) é ¥ = GY. Nesse caso, a Equacio
(4.1) pode ser escrita como

Y = XeR = GY (4.5)

Para o pior caso em relagao as entradas z;, o maximo elemento de X assume
seu valor minimo, que ¢ igual a G. Em outras palavras, max(X) é igual ou
maior que G para todo z; € X; (i = 1,---,n). Como Y pertence a [0, 1]
tem-se que (Y pertence a [0, G|*. Logo,

Va7 : max(X) > GY;

e verifica-se a condigdo para a existéncia de solugdes da Equagio (4.5) em
relagdo a R e para a composigao max-t [Pedrycz, 1988, Pedrycz, 1993]. Assim,
é sempre possivel encontrar uma matriz relacional R tal que a saida étima do
modelo (¥ = GY) seja obtida, isso é, Ji=0paraj=1,---,c0 em (4.3).
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Seja ¢ a norma triangular associada ao Produto Cartesiano na Equacio
(4.4). O ganho G ¢é definido como o minimo valor possivel para o elemento
maximo de X. Em fun¢io da monotonicidade das normas triangulares, esse
ganho ¢ igual ao produto da aplicacdo da norma-t ¢, individualmente, en-
tre os minimos valores possiveis dos maximos elementos das entradas X
(z=1,---,n). Denominando cada um desses valores como g;, tem-se

G = g1pgar) - -y,

De acordo com a lei de fuzzificacéo definida pela Equagdo (2.9), para um con-
junto especifico de entradas z; € X; (i = 1, -+, n) tem-se as entradas nebulosas
como vetores X; = [f;, (;) -+ fi (2:)], onde f;, é a fungio de pertinéncia do
¢-ésimo conjunto nebuloso pertencendo & i-ésima interface de entrada. Para
obter os valores g; deve-se calcular os minimos valores possiveis dos maximos
elementos desses vetores com relagio a z;, ou seja,

gi = Infg}g{(fil(wi), fior(mi)y -, fi (2i))

A Figura (4.2) ilustra o célculo de um valor ¢; para uma varidvel de entrada
nebulosa definida em uma interface com dois conjuntos nebulosos.

E importante notar que em fungao da condicio limitante inferior da norma-
t, qualquer valor ¢; nulo implicaem um ganho G também nulo. Para evitar essa
situagao claramente indesejada para o problema de otimizagio, os conjuntos
nebulosos das extremidades direita e esquerda devem ser normais & direita e &
esquerda (Apéndice C), respectivamente, como pode ser verificado na Figura
(4.2). Outra situacdo indesejada é a ocorréncia de um ganho G muito pequeno,
porque isso pode ocasionar problemas numéricos. Em funcdo da norma-t ¥
escolhida, por exemplo o produto, essa situacdo pode ocorrer na presenca de
um grande ndmero de entradas n no modelo. Nesse caso é importante uma
adequada escolha de 1, como por exemplo o operador min (Apéndice C).

4.3.2 Solugao do problema de otimizacao
A partir da Equagdo (4.1) para a composicio max-t, fj é escrito como segue:

Ci

Vi = \ (X v 90X, )7 Ry s J=1 e
=1

i=1,---,nm

(4.6)
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Jir (i), fir (25)

i

Figura 4.2: Valor minimo ¢; para a unido de dois conjuntos nebulosos de
referéncia.

onde 7 é a norma-t referente a composigio, X, € o l,-ésimo elemento da

m-ésima entrada nebulosa e F) ;. é um elemento especifico da matriz rela-

cional R. Por simplicidade, seja cada elemento do vetor de entrada X, definido
m (4.4), denominado X, . ;.. Entdo, substituindo (4.6) em (4.3) obtém-se

1 “ :
Ji = “2"(5;}3 - v Xyt Ry 1) J=1, ¢

=1 (47)
i=1--n
e o problema de otimizacio ¢ dado por
min J; 1=1,-,¢
Reyy
sujeito a 0< Ry, <1 (4.8)

Desde que a informagéo correta sobre o elemento méximo X(y7R(y; nio estd
disponivel antes da identifica¢do do modelo, ou seja, antes da determinacio
da matriz R, o operador max (V) deve ser considerado como uma parte ativa
de (4.8). Assim, para cada elemento Ry, ;. (j=1,-+-,e0; L = 1,--+,¢ ;
i =1,---,n) define-se um problema de otimizagio como segue:
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1
: 2
min ‘Iilr--w"l’hj - §(G}{? - Xll,"'r!nTR£11"-1In1j)

Ryt

sujeito a Dot SRy 0,51 (4.9)

onde I';; i, ; ¢ o menor valor de Ry, ;. ; para o qual X;, ;. 7Ry ;. ; per-
manece maximo. Em outras palavras, para cada elemento de cada coluna j
da matriz otimiza-se uma funcao de custo individual sobre o dominio restrito
dos valores que maximizam a operacdo T entre esse elemento e o respectivo
elemento do vetor de entrada em relacio is demais operacdes na coluna.

As restrigdes ['(); s@o calculadas como segue. Desconsiderando
XigodnT iy a0y que se deseja manter maximo, toma-se a maxima operacao
na coluna 7, denominada X,, .. ,.7Ro,....0n., €0iTe aquelas restantes. Deseja-se

Xll :'"?I?’! T"Rllt“wln;j 2 Xgl :---!QHTRgi 7---;9ﬂ9j

Devido a monotonicidade de 7, decrescendo Ry, ;. ; a partir de um valor
que satisfaca a condigdo acima, obtém-se o limite dessa condicio, ou seja, a
igualdade. Nessa situacao, tem-se o valor de Ky, ;. ; que define Iy, ;. ;, que
é dado por

KXot ron T i

Xt

Se a norma-t 7 for o produto, o Problema (4.9) é convexo e continuo. Nesse
caso, se I'ny .1, ; <1 asolugdo A}y . . ¢éobtida diretamente por

Lirtni = (4.10)

O, i
Trovabmead 2 i .
aR N - Xllv"'san!l,...,[n,j - G};RII,“.,In,J - O
!1:---1[1“.}
GY;
Piptngs s gt < Ty
Y
% = LA
Ry i =1s L S >1 (4.11}
GY; ;o
+—I—, caso contrario
Xy

A partir de B}, . . obtém-se o minimo valor da fungéo de custo denominado
g7, _.;- Assim o Problema (4.8) torna-se

min Jljg---,In,j’ j pusiiid ]_’ e s CO
=1, (4.12)

’i:l’...’n
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A solugdo de (4.8) é Rp: ..., que é a solugdo Stima apresentada em (4.11)
para o elemento da matriz referente aos indices Gtimos Ir,---,I7 obtidos em
(4.12). Quando ocorrem multiplas solugdes em {4.12), nesse trabalho escolhe-
se aquela que envolve os indices relacionados ao maxime produto Xy By,
baseado em R existente no instante de amostragem anterior. Isso faz com
que apds a convergéncia da matriz relacional para um modelo aproximado do
sistema, a estrutura basica dessa matriz tenda a ser mantida.

Pode-se notar que se I'y,,.;,; > 1, o Problema (4.9) é infactivel. Nesse
caso, sendo que qualquer J{,; pertence ao intervalo [0, 1], um valor elevado
para J ., (> ;) deve ser imposto para que os indices I;, -, I, referentes a
ele sejam descartados em (4.12).

Para sistemas invariantes no tempo ou lentamente variantes no tempo,
os procedimentos acima podem ser simplificados através da inicializacio do
algoritmo de identificacdo com uma adequada estimativa da matriz R ou apés a
convergéncia dessa matriz para wn modelo aproximado. Nessa situacio supde-
se que a matriz possui informagdes corretas para a determinacéo dos elementos
maximos em (4.6) e em consequéncia no Problema (4.8). Assim, em cada
instante de amostragem ¢ apenas necessario resolver, para cada j = 1, -, ¢,
aquele Problema (4.9) referente aos indices Iy, - - -, [, que maximizam (4.6).

A heuristica de otimizacao

Da Equagio (4.10) pode-se verificar que as restrigdes de otimizagio I'(,); de-
pendem diretamente da estrutura da matriz relacional R. Se essa matriz esta
polarizada, ndo correspondendo a um modelo adequado do sistema, as res-
trigbes sao em geral incorretas. A seguir, propde-se uma heuristica para de-
terminar e solucionar essa polarizacio. Supondo que se dispde de um modelo
exato do sistema, para cada j = 1,--,¢p existe um elemento R(y; tal que
J; = 0 em (4.7). Logo, a matriz R estd polarizada se para cada j = 1,--+, ¢
ndo for possivel determinar, devido as restrigées I'(,) ;, pelo menos um elemento
R()J tal que Ji.); < ¢ em (4.9), para ¢ € [0, 3). O pardmetro ¢ representa
imprecisdes numéricas, perturbagdes e dindmicas nio-modeladas. Se essa de-
terminacao nao for possivel, a solugio para o problema de otimizacgio é obtida
ignorando as restrigoes I',y ;, isto é, utilizando o dominio [0,1] ao invés de
(L'(),» 1] na solucdo de cada problema (4.9), dada pela Equagao (4.11).




Algoritmo de Identificagio Adaptativa ... 45
4.4 Algoritmo de identificagao

Obtém-se a identificacdo “on-line” de um modelo relacional nebuloso e a oti-
mizacio de suas interfaces através do seguinte algoritmo basico:

(a) Selecionar a estrutura do modelo (ver Equagio (2.1)): As ordens p e
gi (+ = 1,---,v), os atrasos de transporte #;, a norma-t 1 e os valores
€o, €1, "+, Cp, d0s conjuntos nebulosos de referéncia.

(b) Selecionar um valor para . Em geral um valor pequeno (tal como
e = 107*) apenas para evitar imprecisSes numéricas é adequado, especi-
almente para modelos de ordem completa e na auséncia de perturbacdes.

(c) Selecionar pardmetros adequados para o algoritmo E-PAFIO e para as
interfaces iniciais conforme descrito no Capitulo 3 e no Apéndice B.

(d) Fazer k = 0 e inicializar R.
(e) Fazer bk =k + 1.

(f) Atualizar o ganho G ou, por simplicidade, manter o valor existente no
instante de tempo anterior se apenas variagoes despreziveis ocorrerem
nas interfaces.

(g) Fuzzificar as entradas nao-nebulosas z;(k) (¢ = 1,---,n) e a saida y(k)
para obter X;(k) e Y(k), respectivamente. Calcular X a partir da
Equagdo (4.4).

(h) Para j = 1 até ¢y executar as operacdes até o Passo I.
(1) Para l; =1 até ¢; (¢ = 1, .-+, n) executar as operacdes até o Passo k.

(j) Calcular Ty, ,; baseado em R existente no instante de tempo

anterior. Se I't,..1,; > 1, fazer Ji, .., > 4, caso contrério calcular

uma varidvel auxiliar Ay, i ; utilizando a Equagdo (4.11) e calcular

i
Jidng = §(G’Yj — Xioan Nyt

(k) Se Ji,.u.; > ¢, calcular uma varidvel auxiliar Qi
utilizando a Equagio (4.11) para Iy, ., = 0 e calcular

1 N
Qloving = z(GY; = Xtyoin Sy 0n,5)? como uma funcio de custo au-

xiliar.
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(1) Obter os indices {;,- - -, I, relacionados ao minimo Jj,, _;, ;. Se existirem
multiplas soluges, selecionar aquela cujo produto X R, ; é méximo ba-
seado em £ existente no instante de tempo anterior. Se J;, ;. ; < € entao
Ryt = Ay .5, €as0 contrario obter os indices Iy, - - -, I, referentes ao
minimo G, 1.7, e entdo Ry, ;. ;= Q1.5 Nesse caso, o procedimento
para multiplas solugdes € o mesmo.

(m) Executar uma iteracdo do algoritmo 2-PAFIO se um critério de erro que

avalia o desempenho desse algoritmo for maior que um valor especifico
(Apéndice B).

(n) Voltar para o Passo e.

Pode-se notar que apds a convergéncia do algoritmo para um modelo apro-
ximado do sistema, a simplificacio proposta na Se¢io 4.3.2 permite, para iden-
tificagdo de sistemas invariantes no tempo on lentamente variantes no tempo,
a substituicdo dos passos h, i, j, k e 1 pelo seguinte passo:

(-) Para j = 1 até cp: Para os indices Iy, - -, [, que maximizam (4.6), calcular
I'i,....1n,; € 0 valor para Fy, .. utilizando a Equacdo (4.11).

4.5 Topologias de realimentacao

O esquema de identificacio para um modelo relacional nebuloso apresentado na
Figura (4.1) utiliza a topologia de realimentacdo numérica, onde a saida do sis-
tema ¢é realimentada numericamente como entrada no modelo. Essa topologia
permite que a saida realimentada possa ser fuzzificada através de uma interface
independente (/N/L3). As varidveis envolvidas nas interfaces N/L, e N/Ls (que
possui a mesma estrutura da interface de saida do modelo L/N) sio as mesmas,
apenas em instantes de amostragem diferentes. Logo, a interface N/L, poderia
ser eliminada através do uso da topologia de realimentacio linguistica, onde
a variavel nebulosa de saida é realimentada diretamente. Contudo, a reali-
mentagdo numeérica permite um grau de liberdade maior na especificacio das
interfaces. Através desse tipo de realimentacio pode-se, por exemplo, utilizar
um mimero menor de conjuntos nebulosos de referéncia em N/L; com relagio
a N/Ls e L/N, diminuindo assim a dimensdo da matriz relacional e mantendo
a precisao na saida.
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Outra vantagem da topologia de realimentacdo numérica diz respeito &

identificagdo de processos auto-regressivos lentos. Para a identificacio de pro-
cessos auto-regressivos através da topologia de realimentacgao linguistica, qual-
quer elemento particular ¥; é incluido em (4.9) diretamente como saida no
instante de amostragem k e indiretamente como entrada em X, no instante
k — 1, para conjuntos especificos de indices {1, ---,,. Nesse caso, os elementos
da relagdo nebulosa relacionados a esses indices praticamente independem de
Y; nos instantes k e k — 1 para processos com constante de tempo lenta ou dis-
cretizados através de uma taxa de amostragem excessivamente rapida, porque
nesses processos a saida Y no instante k é aproximadamente igual a essa saida
no instante £ — 1. Desse modo, os elementos Y; nesses diferentes instantes
sao praticamente cancelados no numerador e denominador da Equagio (4.11),
acarretando problemas de convergéncia na matriz relacional R. A utilizagéo
da topologia de realimentacio numérica com interfaces diferentes para fuzzi-
ficacio da saida do sistema e para fuzzificacdo da entrada de realimentacio
no modelo evita esse problema. Nesse caso, mesmo as saidas numéricas nos
instantes k& ¢ k£ — 1 sendo semelhantes, suas representagoes linguisticas ¥ e
Y’ (ver Figura (4.1)) séo distintas. Contudo, a necessidade de interfaces dis-
tintas restringe a especificacao de estrutura de uma interface com relacio a
outra. Uma solugdo mais genérica é a utilizagdo de um modelo incremental,
descrito na segdo seguinte, que possui varidveis nebulosas distintas de saida e
realimentacao da saida, independentemente da estrutura das interfaces.

4.6 O modelo incremental

O esquema de identificagdo de wm modelo relacional nebuloso incremental é
apresentado na Figura (4.3). Esse modelo utiliza a variacio da saida AY e

nao a saida posicional Y. Nesse caso, o critério de otimizacio é dado por

1 ~ }
S =GN - AR, =1

A saida nebulosa do modelo permanece equacionada através de (4.6), porém
para a variagao, ou seja,




Algoritme de Identificagdo Adaptative ... 48

X1k -1)
jV/Li _
AV (k)
(k1) Y(k-1) R LIN
ylk — _

N[L, Ag(k)
#{k)
Z AN,

z1{k — 1)
N/Lg —
AY (k)
Ay(k)

S wk) -

Figura 4.3: Esquema de identificacdo de um sistema (&) utilizando um modelo
relacional nebuloso incremental.

Ai‘/.? = v (X]'t]_‘z’b'.‘ll’[)ann)TRzlv"Jﬂ)j? jﬂ 1?'.‘7C0
=1
i=1,--:,n

Analogamente ao desenvolvimento da Se¢do 4.3.2 a solucdo para o problema
de otimizacao é dada por

G AY;

lev'-s!n;jﬂ 8¢ Xi},...,in S Fll,.-u,iﬂ,j
G AY;

* = .
Ry mi=q b se g =21 (4.13)

G AY; .

“<—2—,  caso contrario

Xy, tn

Pode-se observar na Figura (4.3) que a entrada do modelo relativa 3 reali-
mentacdo do sistema permanece envolvendo a safda posicional y. Assim os
elementos AYj ocorrem apenas no numerador de (4.13) e o problema de can-
celamento descrito na secdo anterior nao ocorre.
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4.7 Sumario

Na literatura de sistemas nebulosos foram propostos diferentes algoritmos
adaptativos para refinar modelos relacionais obtidos através de métodos apro-
ximados. O principal problema desses algoritmos é a dependéncia de uma
estimativa adequada da relacdo nebulosa que se torna critica quando ocorrem
variagoes no sistema. Esse capitulo apresentou um algoritmo de identificagao
que utiliza uma heuristica pata resolver o problema de otimizacido quando
essa estimativa da relacdo ndo é disponivel. Essa heuristica consiste na veri-
ficacdo, em cada instante de tempo, da otimalidade da solugio do problema
de identificagdo e da realizacdo de uma otimizagdo irrestrita caso essa oti-
malidade ndo seja satisfeita. O algoritmo proposto substitui o operador max
da composicdo nebulosa por restrices de otimizacio ao invés de suprimi-lo.
O operador é suprimido apenas quando uma estimativa adequada da relacio
nebulosa ¢ disponivel. Essas caracteristicas proporcionam uma elevada capa-
cidade de adaptacdo ao algoritmo, que utiliza um critério de otimizacio que
possibilita a identificac@o de sistemas nebulosos ou nio-nebulosos e independe
das caracteristicas do método de defuzzificagao adotado.

A identificacdo de modelos relacionais nebulosos pode ser realizada através
das topologias de realimentagio numérica ou linguistica. No entanto, o al-
goritmo de identificacio apresenta problemas de convergéncia na modela-
gem de sistemas auto-regressivos lentos através da topologia de realimentacéio
linguistica. A topologia de realimentacdo numérica evita esse problema e prové
maior mobilidade ao modelo permitindo a utilizacio de interfaces diferentes
para a saida e para a entrada realimentada. Como a utilizacio de interfaces
diferentes restringe a especificagio de estrutura dessas interfaces, um modelo
nebuloso incremental pode ser utilizado. Esse modelo possui variaveis nebulo-
sas distintas de saida e entrada realimentada independentemente da estrutura
das interfaces, evitando os problemas de convergéncia do modelo relacional.




Capitulo 5

Exemplos Numéricos de
Identificacao Adaptativa

Esse capitulo apresenta trés exemplos numéricos de identificacio adaptativa
de modelos relacionais nebulosos utilizando o algoritmo proposto no capitulo
anterior.

5.1 Introducao

Para a anélise da eficiéncia de um algoritmo de identificacio, devem ser con-
siderados aspectos tais como convergéncia, robustez e precisio. Esse capitulo
apresenta trés exemplos de identificacdo adaptativa abordando esses aspectos.
Utilizam-se sistemas néo-lineares e inicializa-se o algoritmo com matrizes rela-
cionais nebulosas sem informagao sobre o sistema, para analisar a capacidade
de adaptacdo dos modelos. A avaliacio do algoritmo e a validacio dos mode-
los sdo realizadas através de previsdes da saida um passo & frente e geragdo de
séries sintéticas.

O primeiro exemplo numérico utiliza um sistema com um parametro va-
riando lentamente no tempo. Essa variacdo e a inicializacio do algoritmo
através de uma matriz polarizada permitem testar a capacidade de adaptacio
do modelo, cuja convergéncia é ilustrada através da evolucio da matriz rela-
ctonal. O segundo exemplo utiliza um sistema com ruido branco aditivo e um
modelo nebuloso de ordem reduzida, permitindo a anélise de desempenho do
algoritmo na presenca de perturbacdes e dinamicas ndo-modeladas. O terceiro
exemplo realiza uma comparagio entre os desempenhos de identificacio de um

50
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sistema através do algoritmo proposto no capitulo anterior para duas normas
triangulares diferentes para o Produto Cartesiano e através do algoritmo de
aproximagdo linguistica apresentado no Apéndice A.

5.2 Exemplo 1

O processo nao-linear e variante no tempo apresentado por Oliveira e Lemos
[Oliveira e Lemos, 1995] é utilizado para ilustrar o desempenho do algoritmo
proposto para identificagio “on-line”. Esse processo é descrito pela seguinte
equagdo a diferencas:

y(k) = 0,1y(k — Dezp(—0,25u%(k — 1))
+0,5u(k — 1)+ a(k ~ Dy(k -~ 1)

onde a ¢ um parametro variante no tempo, conforme mostrado na Figura (5.1),

e a entrada u € uma sequéncia aleatdria uniformemente distribuida entre —5,0
e 3,0.
A estrutura do modelo é dada por

AY (k) = Xy (k) ¢ Xo(k) o R

onde Xi(k) = Y(k —1), Xo(k) = U(k — 1) e “0” denota a composicio max-
produto.

0.905
0.804+-
0.803
G.s02r

C.901F-

08
2}

50 W0C 150 200 250 306 350 400 450 500
tempo

Figura 5.1: Pardmetro a.
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Para ilustrar a adaptagdo do modelo, o procedimento de identificacio é
inicializado com uma matriz relacional nula e executado durante 500 instantes
de tempo. A norma-t ¢ utilizada é o produto. Como nao ha perturbacdes e
o modelo é de ordem completa, seleciona-se ¢ = 107*, conforme descrito na
Secao 4.4.

Simultaneamente a identificacdo “on-line”, as interfaces sdo otimizadas pelo
algoritmo ¥-PAFIO com ¢y = ¢; = ¢; = 5 conjuntos nebulosos de referéncia,
taxa de aprendizado n = 0,8, constante de distingao K = 5, norma para me-
dida “sigma-count” p = 4, nivel de desligamento A = 0,05, janela da sequéncia
de erros H = 10 e pélo do filtro v = 0,9. A selecio desses pardmetros foi
discutida na Secdo 3.4. As funcdes de pertinéncia para o instante final de
identificagdo k£ = 500 sdo mostradas na Figura (5.2), onde UoD representa o
universo de discurso.

0.5
0 L 1 i Il
-5 -4 -3 -2 -1 o 2 3 4 5
UoD{x)
T T T T T
0.5 .
O e El 1 1
~3 -2 -1 0 2 3
UoD{Ay}

Figura 5.2: Fungoes de pertinéncia para k = 500.
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Na Figura (5.3) apresenta-se (a) a variacio da saida medida do processo,
(b) a previsdo um passo & frente “on-line” do modelo incremental e (¢) uma
ampliagao das curvas nos altimos 50 instantes de tempo. Dessa figura pode-se
verificar que o modelo prevé adequadamente a saida do sistema, ilustrando a

eficiéncia do método de otimizacdo em cada instante.

5 T T T T { T ¥ ¥ T

<1 op ey T T R R
5 50 100 150 200, 250 300 350 400 450 500
tempo
(a)
=3
<o i
o 50 160 150 200 250 300 350 400 450 500
tempo
(b)
BN p
<]
W of i
<11 |

475 480 485 490 495 500
tempo

{c)

Figura 5.3: (a) Variacdo da saida do processo; (b) Previsio “on-line” do mo-
delo; (c¢) Curvas sobrepostas: processo (linha cheia) e modelo (linha ponti-

thada).

450 455 460 485 470

As representacdes 3D da matriz relacional nos instantes de amostragem
20, 200, 350 e 500 durante o procedimento de identificacio sio mostrados na
Figura (5.4), onde x representa o espago dos Produtos Cartesianos. Essa figura
ilustra a convergéncia do modelo e sua capacidade de adaptacao.

A eficiéncia do modelo incremental pode ser vista na Figura (5.5) que
mostra a varia¢ao da saida do processo sobreposta a série sintética do modelo.
Essa série sintética foi gerada utilizando a relagao identificada e as interfaces
otimas para k = 500, e é importante para avaliar o modelo em aplicacdes de
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k=20 k=200

> 5

10 10
Xy xXp00 AY XixXp00 AY

= 5

Figura 5.4: Matriz relacional em diferentes instantes de amostragem.

controle preditivo, onde sdo necessarias previsdes da saida em véarios instantes
de tempo.

A Figura (5.6) apresenta a saida posicional do processo sobreposta a série
sintética da saida integrada do modelo (a) com a mesma sequéncia de excitacdo
utilizada na identificacdo e (b} com uma sequéncia diferente de excitagio. A
partir desses resultados pode-se notar que o modelo obtido apresenta um bom
desempenho mesmo para outras sequéncias de excitagio.

5.3 Exemplo 2

Um processo nao-linear é considerado como segue:

y(k) = 0,2y(k—1) —0,1y(k —2)
40,44/ |y(k — 1)| + 0,8u(k — 1) 4+ 0, 1£

onde ¢ é um ruido branco Gaussiano com média zero e varidncia 02 = 1,0 e
a entrada u € uma sequéncia aleatéria uniformemente distribuida entre —2,0
e 2,0. O seguinte modelo nebuloso de ordem reduzida é utilizado para a
identificacao desse processo:
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_250 455 460 465 470 475 480 485 450 485 500
tempo

Figura 5.5: Variagdo da saida do processo (linha cheia) e série sinfética do
modelo incremental {linha pontilhada).

1 i : a L =

[*] &0 100 180 20 250 306 350 400 480 500
empo

(a:)

-18& L L L

¢ 50 100 180 200 280 300 360 400 450 500
tempo

(b)

Figura 5.6: Saida do processo (linha cheia) e série sintética da saida integrada
do modelo (linha pontilhada): (a) Para a mesma sequéncia de excitacio da
identificagdo; (b) Para uma sequéncia diferente de excitacao.
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Y(k) = Xi(k) o Xy(k) o R

onde Xi(k) = Y(k — 1}, Xo(k) = U(k — 1) e “o” representa a composicio
max-produto.

Em fun¢do do modelo de ordem reduzida e da presenga de perturbagoes
no processo, seleciona-se ¢ = 5 x 1074, que é um valor maior do que aquele
utilizado no Exemplo 1. Selecionando os outros pardmetros com valores iguais
aos definidos naquele exemplo, o procedimento de identificacio é executado
durante 400 instantes. Na Figura (5.7) apresenta-se (a) a saida medida do
processo, (b) a previsio um passo & frente “on-line” do modelo e (c) uma
ampliagdo das curvas nos ultimos 100 instantes de tempo. Essa figura ilus-
tra novamente que o modelo proposto representa adequadamente a saida do
processo durante a identificacio.

[s] 50 100 150 200 250 300 350 400
tempo

(a)

|¢] 50 100 150 250 360 350 400

200
tempo

(b)

380 376G 380 390 460

L L ; 1
300 310 320 30 340

tezsxsi%)o
(¢)

Figura 5.7: {a) Saida do processo; (b) Previsio “on-line” do modelo; (¢} Curvas
sobrepostas: processo (linha cheia) e modelo (linha pontilhada).
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A Figura (5.8) mostra a saida do processo deterministico sobreposta a série
sintética do modelo identificado, ilustrando a eficiéncia da modelagem proposta
na previsao em varios instantes de tempo a frente.

25 T T T T T

1. . ; : . : . ! .
SDG 310 320 330 340 350 380 3re 380 350 400
tempo

-t

Figura 5.8: Saida do processo (linha cheia) e série sintética do modelo (linha
pontilhada).

Embora o modelo nebuloso ndo tenha uma interpretacio frequencial, uma
vez que representa relagdes entre amplitudes de entrada e saida, os espectros
das sequéncias de resposta desse modelo e do processo podem ser comparados.
A Figura (5.9) mostra as densidades espectrais de poténcia da saida do pro-
cesso e da série sintética do modelo. Pode-se observar que as curvas sao bem
semelhantes apesar da utilizacao de um modelo de ordem reduzida.

Para avaliar o comportamento do modelo em regime, a Figura (5.10-a)
mostra a saida do processo e a série sintética do modelo para uma sequéncia
de degraus de entrada apresentada na Figura (5.10-b). Pode-se notar um
pequeno erro de regime nessa figura. Esse erro é causado por imprecisdes em
parte na relacdo nebulosa identificada e em parte na otimizacao das interfaces.
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frequéncia

Figura 5.9: Densidade espectral de poténcia da saida do processo (linha cheia)
e da série sintética do modelo (linha pontilhada).

o} 50 150 200 250 300 350 400
tempo

(a)

o 50 150 200 250 300 350 40D
tempo

(b)

Figura 5.10: (a) Saida do processo (linha cheia) e série sintética do modelo
(linha pontilhada); (b) Sequéncia de degraus de entrada.
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5.4 Exemplo 3

Identifica-se a seguir um processo bi-linear dado por

y(k) = 0,3y(k—1)+0,8u(k—1)
+0,2u(k — 1) + 0, 1¢

onde £ é um ruido branco Gaussiano com média zero e varidncia o = 1,0 e a
entrada u ¢ uma sequéncia aleatoria uniformemente distribuida entre —2,0 e
2,0. O seguinte modelo nebuloso ¢ utilizado para a identificagio desse processo:

Y(k) = X1(k) » Xo(k) o R

onde X;(k) = Y(k—1), Xa(k) = U(k — 1) e “8” denota a composicio max-
produto.

O procedimento de identificacio é executado durante 500 instantes com
e = 107? e os outros pardmetros com valores ignais aos definidos nos exemplos
anteriores. A utilizagio de um valor para ¢ superior aos utilizados anterior-
mente ilustra que a escolha desse parametro ndo é critica. A Figura (5.11)
apresenta a salda do processo deterministico sobreposta & série sintética do
modelo entre os instantes de tempo k = 400 e k& = 500. Essa figura ilustra no-
vamente um bom desempenho do modelo assim como a eficiéncia do algoritmo
de identificacao.

Para uma avaliacdo quantitativa de desempenho, a seguinte média temporal
é tomada sobre N amostras:

N
o) = Y l(k)] (5.1

k=1

onde ¢ € uma sequéncia genérica de dados. Uma estimativa do valor absoluto
médio da saida do processo, calculada utilizando a Equacéo (5.1) para ¢ =y
e N = 500 instantes de simulacdo, é p,(500) = 0,8086. Analogamente, uma
estimativa do erro absoluto médio entre a saida do processo e a série sintética
do modelo, calculada utilizando a Equacgao (5.1) para ¢ = y — § e N = 500,
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400 410 420 430 440 450 480 470 480 430 500
tempo

Figura 5.11: Saida do processo (linha cheia) e série sintética do modelo (linha
pontilhada).

é py—3(500) = 0,1768. O dltimo valor (p,;) representa apenas aproximada-
mente 21,8% do primeiro (g, ), 0 que é um resultado adequado especialmente
considerando que utiliza-se 500 instantes de previsdo e que os dados do pro-
cesso real ndo sdo utilizados no modelo durante esse horizonte. Assim, apesar
da acumulagdo dos erros durante a geracio da série sintética, pode-se notar
na Figura (5.11) que o modelo permanece como uma representacio fiel do
Processo.

Para fins de comparacio, o processo é identificado através de um modelo
utilizando a norma-t ¥ min e ndo o produto. A Figura (5.12) mostra a saida
do processo real sobreposta & série sintética do modelo. Essa figura ilustra um
desempenho equivalente aquele apresentado pelo modelo anterior. Nesse caso,
tiy-3(500) = 0, 1829, que representa aproximadamente 22, 6% de y,{500). Esse
resultado demonstra que o desempenho do algoritmo proposto praticamente
independe da norma-t utilizada para implementagio do Produto Cartesiano.

Para comparar o desempenho dos dois modelos obtidos nesse exemplo
através da modelagem proposta nesse trabalho, utiliza-se para identificacio
desse processo o algoritmo de aproximagio linguistica apresentado no Apéndice
A para composi¢do max-produto. Essa modelagem utiliza a mesma sequéncia
de dados de entrada e saida do processo e as mesmas interfaces otimizadas
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15 £ L . " L i : : L
400 410 420 430 44C 450 480 470 480 490 500

tempo

Figura 5.12: Saida do processo (linha cheia) e série sintética do modelo iden-
tificado com a norma-t ¥ min (linha pontilhada).

para os dois modelos anteriores. A Figura (5.13) mostra a saida do pro-
cesso deterministico sobreposta a série sintética do modelo. Nesse caso, tem-se
py—5(500) = 0,3540, que representa aproximadamente 43,8% de 1,(500) e é
praticamente duas vezes maior que aquele valor obtido para os modelos ante-
riores. Esse resultado ilustra novamente a eficiéncia do algoritmo proposto.

5.5 Sumario

Esse capitulo apresentou trés exemplos de identificagéo adaptativa de proces-
sos nao-lineares utilizando modelos relacionais nebulosos. Nesses exemplos,
o algoritmo de identificagao foi inicializado com matrizes relacionais nebulo-
sas sem qualquer informacio sobre o processo. Essa inicializacao possibilitou
a verificagao da elevada capacidade de adaptacio dos modelos, que foi jlus-
trada no Exemplo 1 através da convergéncia da matriz relacional durante a
modelagem de um sistema variante no tempo. A avaliacdo do algoritmo e a
validagdo dos modelos foram realizadas através de previses da saida um passo
a frente e geragio de séries sintéticas. Em todos os exemplos as respostas dos
modelos representaram corretamente as saidas dos processos. Essas respostas
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3 T g T T T T T 3 T

1 , . . : . . . . .
200 410 420 430 440 480  4BC 470 480 430 500
tempo

Figura 5.13: Saida do processo (linha cheia) e série sintética do modelo iden-
tificado por aproximacéo linguistica (linha pontilhada).

ilustraram no Exemplo 2 a eficiéncia do algoritmo proposto na presenca de per-
turbagdes e dindmicas nao-modeladas. Nesse exemplo, a comparacao da den-
sidade espectral de poténcia das sequéncias de saida do processo e do modelo
comprovaram a semelhanca desses sinals também no dominio da frequéncia.
O comportamento desse modelo em regime foi analisado através da geracio de
série sintética para uma sequéncia de degraus de entrada. No Exemplo 3, o pro-
cesso foi identificado por trés modelos distintos. Os dois primeiros através do
algoritmo proposto porém utilizando normas triangulares diferentes relaciona-
das ac Produto Cartesiano. O terceiro fol identificado através do algoritmo de
aproximagao linguistica. Os resultados demonstraram um desempenho equi-
valente dos modelos identificados pelo algoritmo proposto, significativamente
superior ao desempenho do modelo identificado por aproximacao linguistica.




Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Esse trabalho apresentou uma nova metodologia para identificacio adaptativa
de modelos relacionais nebulosos. Foi obtido um algoritmo com elevada capa-
cidade de adaptacdo que néo necessita de uma estimativa adequada da matriz
relacional. Esse algoritmo permite aliar a capaciade de tratamento de incer-
tezas dos modelos nebulosos com um procedimento de otimizacio eficiente na
modelagem de sistemas complexos.

A utilizagdo do algoritmo E-PAFIO possibilitou a otimizacdo das interfa-
ces minimizando os erros nos mapeamentos de entrada e saida e mantendo a
integridade seméantica dos conjuntos nebulosos que as constituem. Além da
otimalidade, o algoritmo E-PAFIO prové uma caracteristica adaptativa as in-
terfaces, permitindo aos conjuntos nebulosos adaptarem-se ds mudancas nos
sinais do sistema. A utilizagdo simultinea desse algoritmo e do algoritmo de
identificagédo adaptativa completam a metodologia, que se torna de particular
interesse para aplicagoes “on-line”.

Trés processos foram identificados utilizando a metodologia proposta. Os
modelos obtidos foram avaliados através de séries sintéticas e previsdes da saida
um passo a frente. A inicializa¢io do algoritmo com uma matriz relacional nula
e a utilizagdo de um modelo de ordem reduzida na modelagem de um processo
com ruido aditivo ilustraram respectivamente a capacidade de adaptacio e a
eficiéncia do algoritmo de identificacio. Através da identificacdo de um mesmo
processo utilizando trés modelos diferentes, verificou-se que a escolha da norma
triangular referente ao Produto Cartesiano ndo € critica. Verificou-se ainda que
o desempenho do algoritmo proposto é significativamente superior ao desempe-
nho do método de aproximagéo linguistica. Embora isso também ocorra para
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os algoritmos adaptativos propostos na literatura, nenhuma comparacio com
eles fol realizada em fun¢io de que as vantagens do algoritmo proposto sao
estruturais, especialmente no que se refere 3 independéncia de uma estimativa
adequada da matriz relacional.

Como perspectivas de continuagio desse trabalho sugere-se:

O desenvolvimento do algoritmo utilizando uma norma triangular refe-
rente & composicao nebulosa diferente do produte, ou ainda, utilizando
uma outra composi¢do (como por exemplo a composicao Inf-s).

A utilizagdo de outra técnica de fuzzificagdo diferente do singleton ne-
buloso, para propiciar inclusive o tratamento de incertezas diretamente
nas interfaces de entrada.

O desenvolvimento de um critério matematico para a convergéncia da
matriz relacional nebulosa considerando a possibilidade de existéncia de
multiplas solugdes para as equagdes relacionais.

O desenvolvimento de um algoritmo para a identificagdo de modelos nio-
estruturados, ou seja, que ndo necessitam de um preestabelecimento da
ordem e atraso de transporte do sistema.

O estudo das relagdes entre as matrizes relacionais dos modelos incre-
mental e posicional de um mesmo sistema.




Apéndice A: Algoritmo de
Aproximacao Linguistica

Um algoritmo de aproximacao linguistica baseado na agregacao de Produtos
Cartesianos para estimacao da matriz relacional em modelos relacionais nebu-
losos € apresentado.

Sejam X;({) para ¢ = 1,---,n e Y(¢) respectivamente os n conjuntos ne-
bulosos de entrada e o conjunio nebuloso de saida de um modelo relacional,
com multiplas entradas e saida dnica, no instante ¢. ¥ntao pode-se calcular a
relacso nebulosa R’ desse modelo para os dados conjuntos nebulosos de entrada
e saida através dos Produtos Cartesianos (x) desses conjuntos como segue:

R (1) = Xo(t) x Xp(t) x -+ x Xa(t) x V(1)

No caso da utilizagio da composi¢io max-t, associa-se ao Produto Car-

tesiano uma norma triangular (norma-t). Sendo Xi(t) = [z -z ],
Y{(t) = [y1- - ¥o) € min (A), a norma triangular escolhida, tem-se a composicio
max-min onde cada elemento R:;,...,ln,j(t) da relagdo nebulosa (I; = 1,--- ¢ e

j=1,---,¢c) é dado por:

R:;,...,In,j(t) = /\(-751;1 (ﬂ% oty Iy, (t)? yj(t))

Para uma sequéncia de NV conjuntos de dados de entrada e saida, a relacio ne-
bulosa resultante é obtida agregando-se, através de um operador de agregacio,
cada uma das relagoes individuais. Para a composicao max-t, o operador uniio
(U) é utilizado obtendo-se

t

Rty= [J Rk

k=t N4+1
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Como a operagdo de unido de conjuntos e de relagdes nebulosas é realizada
através do operador max (V), cada elemento de R é calculado como

t
Rf:....,ln,j(t):‘ v RL,,..,:ﬂ,j(k)

kz=t—N+41

Para aplicagoes “on-line” a seguinte forma recursiva pode ser utilizada:

R(t) = R(t - )| JR'(2)

ou explicitamente

Riy,.ni(t) = \/(Rzl, ,rn,j(t”’”1)=R;1,...,!,,,j(t))




Apéndice B: Algoritmo
>-PAFIO “On-line”

Uma versdo “on-line” do algoritmo E-PAFIO para otimizacio de interfaces de
entrada e saida de sistemas nebulosos é apresentada como segue. Inicialmente,
deve-se executar os seguintes passos:

1)

4)

Selecionar a quantidade m de conjuntos nebulosos de referéncia (usual-
mente entre 3 e 9) em fungio da complexidade do sistema, e o tipo das
fungbes de pertinéncia f; (Gaussiana, Triangular, Senoidal, etc).

Selecionar a norma p para medida “sigma-count”. Um bom valor
empirico sugerido por Oliveira é p = m — 1 [Oliveira e Lemos, 1995].

Inicializar os centros e aberturas dos conjuntos nebulosos, ou seja,
f; = [01; 02;] parai=1,---,m, segundo uma distribuicio uniforme des-
ses conjuntos nas interfaces, com centros equidistantes e aberturas equi-
valentes & distancia entre dois centros consecutivos.

Escolher a taxa de aprendizado n € (0,1) para o método do gradiente e
a constante de distincao K > 0.

Entdo, para cada itera¢ao ou instante de amostragem k, executam-se os dois
passos seguintes:

5)

Verificar se a seguinte condi¢do de parada do algoritmo é satisfeita:

E(k) < A
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onde A é um escalar positivo e £(k) é uma filtragem da sequéncia dos
erros de fuzzificagido-defuzzificagdo (relativos ao critério de equivaléncia
de informacgbes) como segue:

E(k) =vE(k — 1)+ (1 - y)e(k)

sendo v € [0,1) o pdlo do filtro e (k) uma média temporal absoluta de
uma janela H > 0 da sequéncia de erros dada por

A filtragem ¢ utilizada para que um sinal com dindmicas predominante-
mente lentas seja comparado ao valor de A, evitando sucessivos aciona-
mentos e interrupgoes do algoritmo. Embora a escolha dos parametros
nao seja critica, bons valores empiricos sdo H = 10 e v =0,9.

Caso a condigdo do passo anterior nio seja verificada: Para o valor a(k)
presente na entrada da interface (por simplicidade, denominado apenas
a), deve-se atualizar os parametros 8; (1 = 1,---,m) de acordo com a
equagao

onde Af: = mg_gf € o 1-ésimo elemento do gradiente negativo da funcao
de custo J que é dada por

J=J+J

onde

sendo @ = a(k) obtido pelo método do centro de gravidade, ou seja,
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Zf! (@, 8;)01,
I=1
Zf[ a 9;

=1

4=

B = SK(M,(£(a)) = 12F(M,(£(a)) ~ 1)

que representa a restricdo de distincdo M,(L(a)) < 1 como funcio de
penalidade (ver Secdo 3.3.2). A medida “sigma-count” é dada por

™m

M,(L(a)) = 2| fi(a,6)

i=1

Para obter Af; (t =1,---,m) calcula-se
o] _os , oh
ag; 06, 99,

O desenvolvimento dessas duas parcelas é analogo ao realizado na Secao
3.3.2, porém para apenas uma amostra (N = 1} de a. Assim tem-se

aJ - —(a- )8a
89, “ 58,

ga _ fila,6)+ (0L —a) 2Lt
3" fila, 6)
=1
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e
pa (01— a)2iat
a2, 0
Z fl(a? 91)
=1
e ainda

aJ, o
= RF(,(£()) ~ 1M, (£(@) (}:fzaﬂz) -

77,09 0

O termo %"8;_’—9‘2 = {3%%??") 3fé(;2’?‘)} pode ser calculado por derivagio

numérica, independentemente do tipo de funcio de pertinéncia utilizado.




Apéndice C: Definicoes Basicas

Sejam A, A', A% e B, conjuntos nebulosos definidos respectivamente nos uni-
versos de discurso A e B. Sejam também R, R! e R? relaces nebulosas de-
finidas no espago do Produto Cartesiano de A e B. Alguns conceitos béasicos
em légica e conjuntos nebulosos sdo apresentados como segue:

e Suporte: O suporte de um conjunto nebuloso A é o conjunto dos pon-
tos a € A tais que a funcdo de pertinéncia de A possui valor positivo

(A(a) > 0).

e Singleton nebuloso: O Singleton nebuloso é um conjunto nebuloso
cujo suporte € wmn unico ponto do universo de discurso.

e Normas tringulares: Uma norma triangular (norma-t) é uma funcéo
de dois argumentos ¢ : [0,1] x [0,1] — [0,1] monoténica, comutativa,
associativa que satisfaz um conjunto de condi¢des limitantes, isto é, sendo
a, ¢, peéel01]

Para o<y e ¢<& at¢d < ot é.

ato=q¢ta

at(dty)=(atd)te

atl=0:; atl = a

Ll

o Operadores min e max: O minimo e o maximo entre dois elementos a
e b sdo definidos respectivamente através dos operadores min (A) e max
(V) como segue:

aAb = min(a,b) = {g :Ziz
aVb = max(a,b) = {2 z:zig
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Para um conjunto a; {i =1,---, N) de elementos tem-se
N
/\ai = ayANaxA---ANay = min(ay,aq,--,an)
i=1
N
\/ai = @y VayV---Vay = max(ay,asz, -, ay)

O minimo e o méaximo entre dois conjuntos nebulosos A' e A? resultam
em um terceiro conjunto nebuloso A, dado respectivamente por

Ala) = AYa)ANA%*a) VaeA
Ala) = AY(a)v A%a) Vae€eA

O minimo e o maximo entre duas relagdes nebulosas B! e R? resultam
em uma terceira relagdo nebulosa R, dada respectivamente por

) = R'Ya,b) A R*a,b) VecAebeB
R(a,b) = RYa,b)V R*(a,b) Yac AebcB

Valor modal: O valor modal de um conjunto nebuloso A é o ponto

ag € A em que a funcdo de pertinéncia de A assume seu valor maximo.

Conjuntos nebulosos convexos: Um conjunto nebuloso A é convexo
se e somente se a seguinte condicdo for satisfeita:

A{da; + (1 — Nag) > min(A{a1), A(az))

para todo a; e a; em A e todo X € [0,1]. Essa defini¢io nao implica que
A(a) é uma funcdo convexa.

Conjuntos nebulosos normais: Um conjunto nebuloso A é normal se
e somente se a seguinte condicao for satisfeita:

\ A(a) =1

ac A
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¢ Conjuntos nebulosos normais a esquerda e & direita: Um conjunto
nebuloso A € normal a esquerda (direita) se e somente se existe ap € A
tal que para todo a > ap {a < ap) tem-se A{a) < 1 e para todo a < aqg
{a > ap) tem-se A{a) = 1.

o Produto Cartesiano: O Produto Cartesiano de dois conjuntos nebulo-
sos A e B resulta em um conjunto nebuloso de duas dimensoes R = Ax B
dado por

R(a,b) = Ala)t B(b) YacAebcB

onde { é uma norma triangular.

o Composigdo max-t: A composicio max-t entre um conjunto nebuloso
A e uma relagdo nebulosa K resulta em um conjunto nebuloso B = Ae R
dado por

B(b) = \/ Ala)t R(a,b)

af A

onde ¢ é uma norma triangular associada a composigao.
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