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SISTEMAS NEURO-FUZZY PARA IDENTIFICACAOD DE SISTEMAS APLICADODS

A OPERACAQ DE CENTRAIS NUCLEARES
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Setembro/ 2000
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Lima central de ¢nergia nuclear possul varios sistemas 2 sub-sistemas complexos
que, interligados ¢ cooperatives. promoven o controle da usina, Ainda que sua operacdo
sgja aulomatca a maior parte do tempo, a compreensdc integral de sua ldgica de
funmcionamente pode escapar mesmo acs operadores mais experientes devide 4 pouca
interpretabilidade que tais controles oferecem. Essa dificuldade ndo ocorre apenas nas
centrars nucleares mas em qualquer sistema de controle mais complexo. Os modelos
neurc-nebulosos vein sendo utilizados hé alguns anos na tentativa de supcrar essas
dificuldades devido A swa capacidade de modelar de forma lingilistica mesmo sislermnas
cujos  comportamentos  sajam  exirgmamente complexas. Essa é uma  forma
humanamente bastante intuitiva de interpretacio e esses modelos vem tendo crescente
aceitacdo. QOcorre que mesmo os modelos neurg-nebulosos podem crescer até se
tomarem de dificil interpretagio, em fungio da complexidade dos sistemas scb
modelagem. Geralmente, esse crescimento ocorre em funcfio ou de regras redundantes
o de regras que cobrém um dominio muito pequens do problema. Este trabalho
apresenta um método de identificagée de modelos neuro-nebulosos gue permite ndo s6
que os modelos crescam em fungdo da complexidade existents mas que. antes, eles
procurem s€ auto-adaptar para evitar a incluséio de novas regras. Essa abordapem
petintitiv chegar a modelos neuro-nebulosos de altas qualidades interpretativas mesmo
de sistemas bastante complexos. O uso dessa modelagem ao controle do pressurizador
de uma usina PWR permiliu verificar sug validade e como o5 modelos neuro-nebulosos
assim construidos podem ser iteiz no entendimento da operagdo automatica de uma
central nuclear.
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A nuclear power plang has a miriad of complex systems and sub-systamns thai,
working cooperatively. make the control of the whole plani. Nevertheless their operation
be authomatic most of the 1ime, the integral understanding of their internal logic can be
away of the comprehension of even experienced operators hecause of the poor
interpretahilicy those controls offer. This difficulty does not happens only in nuclear
power plants but in almost every a tittke more complex control system. Neurp-fuzzy
madels have been used for the last years in 2 attempt of surpass these difficulties
because of their ability of madelling in linguistic form even a system which behavior is
extremelly complex. This is a very intwitive human form of interpretation and heuro-
fuzzy models are gathering increasing acception. Unfortunatelly, neuro-fuzzy maodels
can grow up 1o become of hard interpratation because of the complexity of the systems
under madelling, Ln general, that growing occurs in function of redundant rules or rules
thar cover a very little domain of the problem. This work presents an identification
method for neoro-fuzzy models that not only allows moedels grow in function of the
existeni complexity but that beforehand they try to self-adapt to aveid the inclusion of
new rules. This form of consiruction allowed to artive to highly interpretative neuro-
fuzzy models even ol vety complex systems. The use of this kind of technigque in
modelling the control of the pressurizer of 3 PWR nuclear power plant allowed verify
its validity and how neuro-fuzzy models so built can be usefull in understanding the
authomatic operation of a nuclear power palnt.
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Introducao

A utilizagio das diversas técnicas de inteligéneia antificial em problemas de
simulagio, predigdo & controle. vem ocupando um lugar de destaque na literatura
técnica, No caso da modelagem de sistetnas fisicas, pode-se considerar, mesmo em
sistemas cacticos. que as varidveis envolvidas devem se manter dentrg de determinadas
hrmites fisicos admissiveis. Por exemplo, ndo podermos considerar a existéncia de
temperaturas infetiores a -273,6 °C { zero absoluto ). Este tipo de restticdo possibilita o
estudo desses sistemas dentro dos limites de interesse oo fisicarnente exeqilivels, nao
deixando margens a extrapolagdes indesejaveis. Quaisquer comportamentos nio
desciaveis das varidveis do sistema podem ser convenientemente mangjados evitando-
»2 seja por definigdio, seja por aproximagde, aqueles pontos onde o sistema sob estndo

tenha um comportaments ndo definido { por exemplo, uina divisao por zero ).

Este trabalbo lida com sisternas fisicos de naturezas lingar €. principaltmentie. nio
linear desenvolvendo um algoritmo para modeiagem e identificacdo desses sistemas em
forma de modelos neurc-nebulosos (BOSSLEY. 1997, JANG., V992 Tais sistemas
fisicos podem ser. a grosso modo. divididos em sistemay estatioos. onde a(s) saida(s) s
dependaim) das entradas do sistema num determinado momenta e vistemeas dincdmicoy |
onde afs) saida(s} dependaim} 1anto das emradas atuais como das entradas ¢ saidas

passadas.

Na area nuclear sio interessanles os objetivos de modelagem. diagndstico e
conitrole  automatico. Por exemplo. um sisterna fisico de interesse para controle
automatico nessa &rea é o funcionamento do pressurizador de uma vsina nuclear PWR
{ALVES, 1993}, O conwrole auwtomdtico, continug e suave desse equiparmnenio pode
assegurar tanto wm funcionamentic mais segurd guanto mais econdmico de todo o
sistema primarie do reator da usina. Esta tese apresenta um modglo neurg-nebuloso para
o contrnle desse equipamento. Quanto aos objetivos de diagndstico, pode-sé. por

exemplo, observar o comportamento de algumas variaveis de estado dos circuitos



primaric ¢ secundario do reator para a andlise de um evento de "trip” (ANONIMOUS,
19749,

A literadra costluma  agrupar as lécnicas de  delerminacde de  modelos
matematicos de sistemas reais em duas grandes categorias; a modelagem fisica ¢ a
identificagho de sistemas {LJIUNG, 1987). No caso de ser feita a modelagem fisica, uma
formulacio matematica dos fendmenos € utilizada como a fonte de conhecimento. No
caso da identificacio de sistemas, usa-se estudar o comportzmento do mesmo sob

condiches conttoladas,

Quanto ao conhecimentio que existe a priori, os sistemas sob modelagem podem
ser agrupados om trés diferemes niveis (LILING, 1987): o primeiro é a chamada caixa
franca (white box). onde existe um complelo ou muito grande conheciments do sistema
sob modelagem. Sistemas caixa branca permitem uma implementagico de modelos quase
imediata whilizando-s¢ © conhecimento gspecialista disponivel. Os modelos obtidos
também podemn ser eficientemente tes1ados por um especialista com vistas 4 sua
validacao. Tais sislemas podem ser eficientemente implememados em  sistermas
especiofisias [ expert systems ) construidos com  hinguagens de  programacio
apropriadas. O conhecimento armazenado nesses sistemas € dito ser completamente

"transparenie”,

Mo oulrp extremao. os sistemas raiva preta ( black box } sdo aqueles nos quais
existc muite pouce ou nenhurm eenhecimento & priort,. Come ndo existe um
canhecimento especialista disponivel. os estes e a validagao de ais sisternas sdo dificeis
& incertos €, muitas vezes, resuliados inesperados surgem na(s) saida{s} dos modelos.
Tais sistemas podem, contudo. ser eficientemente implementadas em redes neuronais,
Nos préximos capitulios, aborda-se mais profundamente alguns conceilos fundamentas
das redes neuronais. Pode-se adiantar que 1ais sistemas siio, em geral, avto-adaptbveis,
madificando seus pardmetros internos de forma a diminuir o5 erros na saida. Dessa
forma, as redes neuronais realizam wm tipo de aprendizagem baseado na observagdo das
relagdes entre os padrdes do saida ¢ de entrada. O conhecimento dai auferido &,

entretanto, de dificil ohservagho ¢ por isso fal conhecimento € referido como "opaco™.



Outras técnicas haseadas em computacio evolucionaria (p. ex. os algoritmos gengticos)

também sBo ulilizadas, dependendo do sistema em estudo.

MNa modelagem de um sistema intermedidrio, uma caixa cinza (grey box}.
procura-se incorporar algum conhecimento sobre o processe de identificagdo do modelo.
Ainda que todos os resultados possiveis ndo possaim ser previstos de anteman. a maioria
das respostas dos modelos obtidos podern ser razoavelmente previstas e verificadas. A
validacdo desses modelos pode ser feita estatisticamente, considerando-se as respostas
dos modelos contra algum critéric de verificagdo previamente definido. Nesse tipo de
modelagem pode-se ulilizar tanto as redes neuronais em treinamento supervisionado
como sisiemas especialistas de resposta estatistica. Um outre método bastante

interessante é o uso da [ogica nebulosa.

Os sistemas [isicos que possuem um comporiamento capag de ser descrito por
meiv de conceitos  linglisticos podem  ser sausfaloriamente representados pelos
conceitos da logica nebulosa (ZADEH. 1965, 1996). Tais sistemas 540, em determinado
grau, adapidveis ¢ permitem que o conhecimento neles armazenade tenha um ceno grau
de rransparéncia, A década de 1990 foi particularmente peadiga em sistemas que unem
as capacidades das redes neurcnais com os conceitos da légica nebulosa, os sistemas

neurc-nebulosos.

Os sistgmas neuro-nebulosos conseguem unir as vantagens das redes neuronais ¢
da Idgica nebulosa de uma forma tho consistente que as desvantagens inerentes a cada
técnica individualmetite sio praticamente canceladas. Os sistemas siQ, em geral, auto-
adaptiveis ¢ capazes de aperfeigoar-s¢ continuamente. armazenando ¢ conhecimento
adquiride em suas estruturas intermas, como as redes neuronais. Tal conhecimenio,
contudo, nio ¢ de forma alguma opaco, podendo ser razoavelmente interpretado por um
especialisia. ainda que de forma superficial, no caso de existir uma profusio de regras
redundantes. Messe caso, lomou-se aqui a liberdade de dizer que o conhecimento
armazenado € rransficide. Se. contudo, conseguimmos uma base de regras minima ¢ ndo
redundante, s@o grandes as chances de uma aha interpretabilidade lingiistica do modelo

. em tal caso, o conhecimento nele contido pode ser considerade fronsparente,



(0 abjetivo desta tese foi o de obler uma forma algoritmizéavel de um tal modelo
neuro-nebuloso de base de regras minima & de alta interpretabilidade cujo conhecimento
armazenado possa ser considerado como transparents. O modelo desenvolvido apresenta
bons resultados em termos de precisao, generalizacio € clareza ¢ foi aplicado em virios
testes para validagao. Também foi usado para modelar o controle automdtico de um
pressurizador de usima PWR e a vartacio da concentracic de xendnio em um reator
nuclear como exemplos de sua aplicabilidade 35 necessidades de controle e diagndstico

na drea nuclear.

Para tanto. alguns modelos anteriprmente desenvolvidos foram usados tanio
como embasamente como para comparagdes. A Flip-Net {MAEDA et al., 1993} € um
modelo no qual uma base de regras definida por conhecimento especialista € refinada de
forma que se possa verificar a validade e a adequagio de determinadaz regras
previamente cstabelecidas, Esse tipo de rede usa uma forma de retro-propagacio dos
dados de saida de forma a que a propria rede possa indicar onde estio os maiores ponto
de erro. Sera visto que a Flip-Net tem vérias limitagies. Por exemplo. sua base de regras
{ Du seja, sua estrutura ) ¢ fixa ¢ nac adaptivel. Também, scus pardmetros ndio podem
ser adaptados para novos padries de entrada‘saida. Nz verdade, esta rede pode ser
considerada como um sistema especiahista que for construido em forma de rede onde
qualquer correcdo ou adaptacio de sua estrulura ou de seus pardmetros internos deve ser

feita em tempo de implementacio.

> Anfis (JANG, 1992) é um modelo mais evoluide onde uma certa adaptacio
interna pode ser realizada pelo proprio sistema. Eie € constderado classico no sentido
em que demonstrol uma certa equivaléncia entre o8 sistemas nebulosos e as redes de
base radial (HAYKIN., 1994). O Anfis permite uma razodvel adaplagdc de seus
parimetros internas, mas nio de sua estrotura, a gual também £ definida em tempo de
implementagio. Ainda que a adaptagiio de pardmetros perrnita uma grande flexibilidade
para ¢ sistema, da [orma como ela ¢ implementada no Anfis essa adaplagdo leva a
resultados indesejaveis em termos de transparéncia ¢ de interpretagio. Um outro porém
¢ o fato de que a ndio capacidade de adaptagdo da estrutura limita consideravelmente
lanio sug precisio como sua capacidade de generalizacio. Mais a fremie. tanilo o Anfis

como as redes de base radial onde, o Anfis se baseia. sd0 abordados.



Um outro wrabalho que foi apresentade por NAKOULA (1997) propde um
método de adaptagio tanto dos pardmetros como da estrutura de um modelo neure-
nebuloso. Messe método, que serd mais detalhado posteriormente. o erre sobre um
conjunito de dados de treinamenio € continuamente minimizade pela alteracdo da
astrutura do modelo (introdugdio de novas regras na base de regras). A base de regras
cresce até¢ que uma determinada tolerdncia especificada seja atingida € cada nova regra é
designada para o pomo responsavel pelo maior erro zeral em determinado momento. Os
parémetros do modele sdo entdo alterados como conseqiléncia dessa adaptagio da sua
estrulura, & métado possui vantagens ¢ desvantagens. A capacidade de alteracio da
estrutura € uma evolugdo sobre os métodos anteriores. A adaptagdo dos pardmetros,
eontudo. ocorre apenas estaticamente, come conseqiiéncia das mudangas na estrutura do
modelo. Esse métedo tem a tendéneia de necessitar de um grande nimero de regras na

base de conhecimento com um alie graw de redundincia enire glas,

LUima maneira de diminuir 2 quantidade de regras na base de conhecimento foi
apresentada recentemente (EVSUKOFFE et al. 2000). Nesse método, a aleracdo da
estrutura & fetta como da maneirs anterior mas 4 alleragdio dos parametros ¢ feita de uma
forma mais rabusta, com base na resolugdc de um problema de minimos quadrados. Foi
verificado experimenmalmente que 1al adaptacio dos parimetras do sistema leva 4 uma
base de regras bem menos redundante & mais precisa do que no método de Nakoula.
Esse método também serd desenvolvide num capilo posterior, Apesar do progresso
conseguido. apenas 0s pardmetras globais relacionados As regras sac  alierados.
Pardmetras especificos de cada uma das regras comol por exemplo. sva shrangéncia ¢

precisio nao sae afetados.

Mesta tese introduz-se uma maneira de superar esta 0ltima dificuldade. Baseado
nos conceitos apresentados nos m#odos anteriormente descritos, um novo mémdo de
adaptagio tanto da estrutura como dos pardmetros intemos de um modzlo € apresentado.
O método introduz novas regras ao modele { alteracio de estrotura ) depois que uma
adapiacho tanto nos pardmetros globais como especificos de cada regra nio conseguem
mais dimminuir sozinhos ¢ ero sobre um conjunto de treinamento para uma tolerdncia

especificada.
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Adicionalmente. sobre o mélodo de alteragiio de estrutera. esta tese faz um
estudo a respeilc de algumas formas de parametrizagio dos conjuntos de ldgica
nebulosa que podem ser utilizados em sisternas newre-nebulosos o que, acredita-se
poderia vir a ser de utilidade em esiudos posteriores. Aqui também se desenvolvem
consideracdes sabre uma relagdo empirica para o tamanho do passo de aprendizagem (
especificamente, para a cotsiante de aprendicagent X ) como uma funcio dos dados de
reinamento envolvidos, de forma a superar o0 modo de tentativa-s-erro do uso de valores

"pequencs"”, técnica the comurnente encontrada na literatura.

Esta tese foi escrita de mangira a apresentar seu embasamento tedrico de forma
encadeada para que ¢ desenvolvimento do sistema proposio seja demonstrado de forma
clara. Dessa forma. © capitule 2 apresenia 0s pressupostos da logica nebulosa ¢ os tipos
de inferéncias nebulosas mais utilizadas. Estabetece os fundamentos das redes neuwronais
artificiais. cm especial, das redes de algoritme backpropapation e das redes de basc
radial. Também ¢ estabelecida nesse capilule 8 terminodogia wilizada ao longo desta

Tese.

O capitulo 3 desenvolve consideragies sobre a modelagem newro-fuzzy, a
identificagdo de modelos de sistemas, a construgdo de bases de regras nebulosas & os
modelos de Takagi-Sugeno (TAKAGI e al., 1983), um dos alicerces desta tese.

Tambem se estabelecem as parametrizaghes de curvas que foram utilizadas.

Q capitulo 4 aborda os modelos adaptdveis. Esses modelos podern alterar seus
pardmetros intemnos (mas ndo sua estruturil de maneira o adaptar sus saida aos
requisitos dofs) sistema(s) sob estodo, S&c explanados o5 fundamentos ¢ caracteristicas
tanto da Flip-Net como de Anfis. O Anfis ¢ abordado em mais detalhes pois além de ser

mais consistente possui caracieristicas altamenie desejAveis a esta tese.

O capitulo 5 refere-se aos modelos expansiveis. Esses modelos podem expandir
suas estruturas mas 30 pobres em alterar seus pardmetros internos. Os sistemas de
NAKQULA (1997) e de EVSUKOFF gt al. (2000) sio abordades com uma
profundidade maior do que os apresentados no capitolo 3 pois eles servem de alicerce

fundamental a este trabalho.



No capitelo & desenvolve-se o trabalho principal desta tese. E apresentada uma
rova modelagem onde pode-se tanto ajustar eomo expandir o modelo de um sistema de
acordo com as necessidades de precisdo ¢ de generalizagao. Faz-se¢ uma abordagem
1edrica. apresenta-se um algeriomo de construgdo de modelos e também numerosos

exemplos de teste.

O capitulo 7 apresenta o resultado obtido com a implementacdo de um sistema
de controle neuro-nebuloso para um pressorizador de usina PWR. Discute-se a
dificuldade de identificagio ¢ como o método introduzido no capitule & pode ajudar um
especialista a modelar esse controle. Também faz-se a modelagem da concentragdo de
wdo em um reator como fungio da concentraglio de xendnio ¢ da gseilagio espacial do
fluxo de néutrons. Nas conclusdes, tentou-se tanlo quanie possivel demonsirar a
validade da modelagem proposta bem como estabelecer um caminho de pesquisa para

trabalhos posteriores,



Fundamentos tedricos

1.1 - Redes Neunronais

Denire as téenicas mais conhecidas de [A para aplicagBes em controle e
reconhecimento de padrdes esiio as redes neuronais artificiais (RNAs) (JANG, 1992,
HAYKIN, 1994, KOSKO, 1992}, Elas trabalham segundo uma metdfora bioldgica com
clementos que emulam a agdc dos neurdnios bioldgicos, tanto isolada como
coletivamemie,  Coma  caracteristicas. as RNAs  possuem  as  habilidades de
aprendizagem, generahzagdo ¢ abstragio de dados. Ao lado de varios tipos como redes
Hopfield. redes Kohonen € redes Counterpropagation. talvez as mais aplicadas sejam as
redes tipo Backpropagation. A popularidade desse tipo de rede consiste em seu largo

espectra de utilizagiio, facilidade de implementagio & raroavel exatidio dos resultados.

Em 1odes os tipos de redes. a unidade fundamental de processamento & ©

chamado neurante artificial como o mostrado na figura 2.0,

Meurinio * i *

Figura 2.1 - Esquema simplificado de um neurdnio artificial.

Também referenciado como waidade ou wd, gle possui uma ou mais entradas (

l..m ] que recebam sinais atvadores. uma fdgica interna de processamento & também



uma ou mais saidas { |..m )} que fornecem o resultado desse processamemo a ouwras

unidades da rede ou como saida final do madelo. Em geral. n= m.

Cada neurdnio ou ng artificial é composio de um modulo de processamento e
conesdes de entrada ¢ saida, chamadas “siwapses™ ou, simplesmente, “conexdes”. A
cada conexdo ouw sinapse. € associado um valor ou “pese™ { W), Wi, ... Wy ) Que serd
psado para valorizar ou desvalorizar a intensidade do sinal que passa por ele. Como

entrada liquida, um nd tipico receberd um valor dado pela expressdo

Entrada liguida = E R iy (2.1}

que ¢ a soma ponderada das entradas.

Em qualquer tipo, a rede newronal & construida em uma configuragao “bruta™,
sendo, a seguir. "treinada™ de forma a refinar seus pardmetros de funcionamento. A rede
¢ eonsiderada como treinada e pronta para uso guandce suas respostas a determinados
estimulos de enwada sdo considerados satisfatorios. Esse treinamene & feilo
normalmente nas conexdes de entrada das unidades, Existe, contudo, uma outra manéira
de treinar uma rede gue € fazer a adaptacdo interna da logica de processamento das

unidades.

1.1.1 - Redes "backpropagation™

A5 redes backpropagation (HAYKIN, 1994} sdc redes multicamadas
"feedforward”, ou seja, nessas redes, o fluxo dos sinais de ativa¢dio segue sempre da
entrada para a saida da rede. O refinamente de seus pardmetros de funcionamento € fetto
no sentido inverso com o uso de um algeritmo chamado "backpropagation”, de onde a
rede tira seu nome, S3o normalmente montadas em vdrios niveis e um ¢xemplo estd na
figura 2.2 onde se v& uma rede BP de 1rés niveis. O mais 3 esquerda € o nivel de entrada
onde os dados para processaments sdo apresentados 3 rede. O nivel do meio € o

chamado nivel intermedidrio ou de processamento, onde os sinais recebidos do nivel



anterior sa0o processados de acordo com wma logica imerna minima. Esse nivel (ou
niveis) intermediario € 0 maior responsdvel pelas caracieristicas de resolugdo.
peneralizagdo ¢ abstragde da rede ¢ 0 bom desermpenho da mesma estd diretamente
ligado ae nimero de unidades contidas nesse nivel. O nivel mais 3 direina € o chamado
nivel de saida onde o3 resultados da rede 530 entrepues para uso. O nivel de entrada, em
geral. ndo reahiza nenhum tipo de processamento tendo a fungdo dnica de apresentar os
dados de entrada as unidades do nivel intermediario onde, ai sim, 80 manipulados
matematicamente. Como ja dito, 45 conexde: entre o5 neurdnics, chamamos, i

sernethanga com os neurdnios bioldgicos, “sinapses™ ou, simplesmente, “conexdes”.

Wnm Wam

X

Ay
Ag —( &

Yy
X3

Y3
Xy

Nivel 1 Nieel 2 Nivel 3

Figura 2.2 - Rede “backpropagation™ de 3 niveis, 4 neurtnios dg entrada, 3 no nivel

intermediario ¢ 3 de saida.

Ainda nde exisie uma maneira infalivel de se determinar a quantidade de
vnidades necessarias ao nivel intermedidrio. Contudo. pode-se arbitrar um nimero
minimo que € dependente da quantidade de unidades nos niveis de entrada e saida, da
quantidade de padries de entrada que a rede vai receber e também da quantidade de
padroes de saida que a rede deve fornecer. Geralmente, chega-se a wvm bom
compromissa por meio de tentativa € erro, analisando-se 0 comportamento da rede BP

durante o treinaments. Também. sabe-se que guanto mais niveis intermediarios vma
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rede backpropagation liver, maior sera o seu poder de resolugio. Por exemple, uma rede
com dois niveis intermedidrios consegue separar padrdes de entrada gue uma rede de

nivel Gnico considera como Tiguais”,

2.1.1.1 - Légica interna de processamente das unidades

A lopica interna de processamento de cada unidade peralmente & uma simples
fungio matemaética. Em redes BP usa-se oma funcdo 4 qual chamamos de “fum¢do de
arivacdo™, Nessas redes. a fungdo de ativagdo possui, em geral, a forma de um *5” ou
“sipma’ degenerado. Existem virios tipos de fungdes que propiciam essa forma mas as
mais wtilizadas e redes backpropagation s30 as fungdes “Sigmoidal™ e tangente

hiperhdtica comoe mostram as figuras 2.3 (2) @ (b). A luncio sigmoidal € definida comao

fixy = - (2.2)

tah {x}
I
’/ :
0 M ——
S-4-3-2-101 ¢ 31 45 «x 14
{=) (k)

Figura 2.3 - Graficos das fongfes (ay 'Sigmoidal™ e (b} tgh {x}".

O uso de fungdes com esse formato, entre outras vantagens, propicia ajustes
adequados 4s ndo-lincaridades presentes nos dados de treinamento. Como pode ser visio
nas figuras 2.1 ¢ 2.2, uma unidade pode receber varias entradas simuliansamente.
Poderia acomiecer de o somatdrio dade por {2.1) atingir valores muito altos que,

somados 4 outros valores possivelmenie muile alios de outras unidades. viriam a



entrerrar aos nds 4o nivel seguinte dados de dificil manejo, representando uma perda de
eficiéncia ou dificuldades da rede BP em atingir uma configuragio estavel. A tal estado,
chama-se ~satwracio” da unidade. As fun¢des de ativacio lambém 1em a finalidade de
manter as saidas das unidades em valores razoavelmente baixos (normalmente entre 07
e 1" ou enure 1" e 1" ) de forma a facilitar os cilculos matematicos envolvidos no

processo de fremamento.

2.1.1.2 - Treinamento

Redes BP (e todos os demais tipos) devem sofrer. come dito anteriormente, um
refinamento de sua configuragio inicial. Esse refinamento & realizado, normalmente, nos
pesos w, das conexdes das unidades de forma que. & aplicagde de um determinado
coniunto de eniradas. a rede fornega um conjunto previamente determinado de saidas e ¢
conhecido come  “treinamento”.  Existem  dois  tipos  bidsicos  de  treinamento:

supervisionado ¢ ndo-supervisionado.

Mo treinamento nado-supervisionado, utiliza-se um conjunte de veiores de entrada
e ¢ algoriimo de (reinamento modifica 0s pesos da rede de forma a que a rede fornega
resposias consistentes de tal maneira que dois vetores parecidos venham a produzir a
mesma saida. Este tipo de treinamento exirai as propriedades estatisticas do conjunto de
velures de entradi e os agrupa em classes. Ainda gue existam aplicagBes interessantes
ande o reinaments ndo-supervisionado seja atraente, normaimente, em uma rede BP,

utiliza-s¢ o treinamento supervisionado.

Mo treinaments supervistomados, utiliza-se um algoritmo no qual apresenta-se i
rede BP wm conjunio de pares entrada-saida, onde o grupo de entrada reflete a situagio a
ser identificada pela rede e o de saida & exatamente a saida desejada como resposta. As
primeiras apresentacdes, a rede normalmente apresenta coma fim de processamente uma
saida discordante daguela efetivamente desejada. Pelo uso do valor de saida desejado, a
rede BP verifica 0 montante da discrepdncia entre seu sinal ¢ o desejado (para mais ou
pard Menos) € COrrige seus parametras internos {nonmalmente, os pesos das conexdes)

de forma a minimizar o erro encontrado. Depois de um nimere incerto de iteragdes.
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denominadas passos de remanento, a rede BP normalmenie encontra uma configuragio
estavel na qual os erros cwre os valores por ela calculados e os efetivamenie desejados

s3c. quando possivel. arbitrariamente baixos.

A minimizagho dos erros da rede ¢ feita propagando-se para tras, nivel a nivel,
05 £rros encontrados. A esse atgoritmo de treinamento chamamos de “backpropagation

algorithe’”, de onde esse tipo de rede tira o seu nome, comao ja o dito

2.1.1.) - Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backprapagaiton € um método de redugdo de erros que se baseia ern
informar aos nivels anterigres a quantidade de erro global atingida nos niveis

posiericres, Ele pode ser resumidamenie descrite como:

{0- Inicializar os pesos da rede { em geral, com valores aleatorios e <1 ).

ATE que o erro total seja do valor dessjade FAC A

I- Pegar o par entrada-saida de treinamenio seguinie a partir de um conjunts
previaments fornecido,

2- Aplicar o3 valores de entrada & entrada da rede.

3. Calcular a saida da rede.

4- Calcular o erro entre as saidas fornecidas pela rede ¢ as saidas desejadas,

5- Ajustar os parametros {pesos) da rede de forma a minimizar os error.

6- Voltar para 1" desde que o erro total s¢ja ainda néo-aceitivel.

Comp ji fol dito, normalmente o5 parimetros a seérem ajustados s os valores
dos pesos das conexdes entre as unidades. Manairas alternativas de se treinar a rede
seria fazendo um ajuste nas propnas fungdes de ativagdo das onidades ou nos

parametros de conducio das conexdes (ligando-as ou desligando-as).



() errp £ para uma unidade ~)” do nive| de saida é dado { HAYKIN, 1994} por

Ei=(D -53f'{x} (2.3)
onde;
D, = Valor desejado de saida da unidade *)™.
5 = Walor real de saida da unidade *j™
fixy = Derivada da fungao de ativagao
X, = Soma ponderada das entradas da unidade “j".

A quantidade ( Dy - 5, ) reflete a grandeza do grro. A derivada f * faz um
escalonamento desse erro de forma a forgar o algornmo a fazer wma forte corregdo
quando a soma S estiver proxima a regido de rapido crescimento da curva sigmoidal

ol 1zh). Uma maneira pela qual podemos definir o erro total na saida é:

. 42
ZylilDip -8
Eam = J ? j( P er) [24}

HP % Ny

onde:

nbmero de padrdes de entrada.

=1
]
Il

n, nitmera de neurdénios do nivel de saida,
Dependendo de gual uipo de ajuste sera feite nos pardmetros da rede, se nos
pesos das conexdes ou nas formas das fungdes de ativagdo, esse erro sera tratado pela
rede de forma determinada. Contudo., um pente em comum 2m qualquer caso € o uso de
um método de “descida da celing”. onde se determina o gradiente do erra e caminha-se
na direcao contraria. No caso de gjuste dos pesos, o erro caleulado € usado em um
algoriimo de calcute chamade “regra delta” (HAYKIN, 1994) que € usado nio passo 3
{(ajuste dos pesos) do algoritmo backpropapation. Por problemas inerentes ao método,
pode aconlecer que, «m determinadas situagdes a rede ndo consiga ¢ncontrar, caso
exisla, o ponto de erro minimo desejado para 0s valores apresentados. A rede deixa de

encontrar o ponle de “erro minimo global™ por s¢ encontrar presa e um de wdrios



possiveis pontos de “erro minimo Jocal™ que sao. via de regra, maiores que o ponto de
minimo local. Quando tal caso ocorre, a rede ndio consegue alingir a precisiio desejada
porque lora-se¢ incapaz de escapar desse pomo. visto que. em qualquer direcio dentro
desses ponios. o gradiente tende a aumenlar. Tal fato chama-se “paralisia”. Nos altimos
anos, varios métodos foram criados para se contornar ess¢ problema porém, nenhum

deles conta com urma 1otal robustez.

2.1.2 - Redes de Base Radial

As redes de funcdo de base radial, mais conhecidas como redes de base radsai,
RBR's { ou Radial Basis Function Metworks - RBFN's ) (HAYKIN, 1994) poadem ser
usadas tanto para a aproximagio de fungdes como para reconhecimento de padries
{JAMNG. 1992). Uma fungio € dila de base radial quando. de um ponto de vista Incal, sen
vator € nfo negativo € alle 2im um detenminada ponta ¢ de seu dominia e decai até zero
conforme a norma | x - | aproxima-se do infnito. Como exemplo mais imediato,

temas a fungao ganssiana (fig, 2.4}

Sz

L 1 I, e

-2 -1 ] 1 2 s

Figura 2.4 - Grafico da fungio Gaussiana.

Em problemas de ajuste de curvas em um espage mulii-dimensional, o
aprendizado é equivalente a achar yma superficie em tal espago que proporcione o
melhor ajuste aos dados de Ireinamento sendo esse melhor ajuste medido sob algum
senso estatistico. Por outro lado, a capacidade de generalizacio consiste no uso

adequade de tal superficie de forma a interpolar adequadamente os dadas.

A motivagdo para o vso de fungdes de base radial em redes neurenais consiste no

fato de que as unidades receptoras do nivel oculle fornceem uma "base de fungdes" para

I3




o5 veiores de entrada conforme cles 530 apresentados, Coma se vé na figura 2.5, a forma

hasica de uma EBE & tambem de (rés niveis distintos,

exidodes recepioras de campo

Figura 2.5 - Esquema de uma rede de base radial.

(¥ nivel de entrada consiste das unidades receptoras. O segundo nivel é um nivel
oculie de dimensionalidade suficientemente alta para acomodar os espagos de entrada.
O Oltima nivel ¢ o de saida que fornece as respostas da rede. Normalmente, as
transtormagbes do espago de eniradas no nivel aculte € n3o linear ao passo que as

atiy actes do nivel ocullo sofrem uma transformagéo linear ao nivel de saida.

Existerm beneficios em 56 mapear um 2spaco de entrada ndo linearmente
separavel de um problermna de classificagdo em um nova espago de maior numera de
dimensdes (JANG. 1992). Basicamente. & usado wm mapeamento nao linear para
transiormar um preblema de classificagdo linearmente piio sepavdvel em um novo
problema linearmente separdvel. Assim, em problemas de interpolacdo de dados,
podemas usar umn mapeamento ndc {inear para transformar um complicada problema de

interpolacdo ndo linear em um problema mais Ficil, que permila uma interpolagio

linear.

Constderemos, sem perda de generalidade, uma rede como a da figura 2.6 com
um nivel de entrada, um nivel oculto € um nivel de saida. Imagine-se esse nivel de safda
como constitujdo de uma unica unidade. Essa rede & desenhada para realizar um
mapeamento nde linear do espago de entrada para o nivel ocalto e, dal, um mapearhento
linear do nivel ocuho para o nivel de saida. Se destpnarmos para a entrada um espago p-

dimeratonal, € sendo a saida unidimensional, teremos que a rede realiza 0 mapeamento
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(JANG. 1992)
2 RP o R

entre 05 espacos de entrada e saida. O mapeamento s é uma hipersuperficie T R *"'
que, a principio, é desconhecida e deve ser identificada a partir dos dados de

treinamento,

nivel voulte 2

1 mivel de saida
aive] c:mlto 1

,f/' - —y

Vetorde | * 2_0 |erda
enirod = - no | > Segda

O ‘C}—'_p, JI

Figura 2,6 - Uma rede simples.

Essa idemtificacho pode ser realizada em duas fases: 1) a fase de treinamento,
que consiste na busca de um formato para a hipersuperficie T, busca essa baseada nos
pares entrada / saida de treinamente ¢ 2) a Fase de peneralizagao, na qual os ajusies da
curva sdo fenos pela interpolagio dos inlervalos entre 0s pontos de rreinamento e de 1al
forma que esse procedimento de imerpolagdo permita uma maxima aproximacio com a
verdadeira hipersuperficie continua desejada. Tal mapeamems nos leva ao problema da

mierpelogiio (JANG, 1992} que, em senso estrito, pode ser colocado da seguinte forma:

» Dado win conyunio de N diferemes pomtos [ x, e B | 1= 1.2 N} e um conunto
corvespondente de nimeras reais [d, e R' | 1= 1.2 | N} devemos achar a fungio

F: BRY = B que satisfaca a condicdo de inferpolacdo

Fixj=d,1=12. N (2.5)



A técnica das fungdes de base radial consisie em escolher uma fungdo £ que

possua a forma

LY

Fix) = 2 wollx - x) (26)

r=l

onde § o (k-xi) |i=1.2 ..,N} &um conjunte de N fungies arbitrérias
conhecidas como fungdes de base radial com os pontos X, € B ¥ sendo tomados como
05 centros das funcdes e bl denote uma norma qualquer, normalmente cuclidiana, Se
inserirmos as condighes de imerpolagio das equagdes (2.5) & (2.6) , obtemos pm

conjunto de equagdes lineares simultineas para os coeficientes (pesos) desconhecidos da

expansao { w, .

AN TF! ah
Pzl s gz

. =] (2.7
Py ipel o

onde a matriz dos cocficientes @, . denotada &, tem dimensdes N x N ¢ & denominada

de matriz de interpolagao onde 08 ¢, $50 1ais que

.= Gx-xf): i.j=12...N (2.8)
g

d=[d.dg.dy] (2.9)

W o= [ Wi Wz W] 2.19)

s3o vetores N x 1 que representam o velor de respostas desefado e o vetor de pesos
lineares. respectivamente. Podemos reescrever a equagfio matricial (2.7) na forma mais

compacia

bw =X (2.t}



Seja definida a szguinte propriedade:

& Sgromr ¥p Xa Yy poRtos dilintos em Y Emio amarr de mterpodaydo @ oo
s-dsinto elememo 6 @, = @ (v — xlf} € posstive defemda

L

Existe uma classe de fungdes de base radial que aderem a essa propriedade, por
esxemplo. as funcdes logisticas, como a Igh, as fungdes caussianas ¢ as fungdes

tensonans,

Segundo a literatura {HAYKIN, 1994}, a expressio de () ndo € crucial em
relagdo ac desempenha das RBR's. Esta tese mostra que. em s¢ obedecendo
determinados vinculos desejaveis, a escolha de of ) 2m um peso considerdvel sobre a
convergéncia de sistemas neurc-nebulosos baseados em fungdes de base radial. De
yualquer forma, o valor de of ) computado pela i-ésima unidade € miximo quando o
valor de entrada ¥ € rgual ao do centro da fungio de basc da unidade. A saida da rede
pode ser computada como a soma ponderada dos valares das fungdes de cada unidade.
au seja

Fixy = 2 fae = Y fRAR) (2.12)

onde f € o peso de ativacdo da i-dsima unidade e R4x)i= 1,2, .., Hé arespostadai-

¢sima unidade receptora.

1.2 - Ligica nebulosa

A maioria das ferramentas computacionais para modelagem, relacionamentos ¢
controle possuem um cardter predominantemente deterministico, precise e agudo, ou
sgja, 580 do tipe “sim-ou-nap", como 2 l6gica booleana. Essa precis@io assume que existe
a cereza de gue os pardmetros de wn modelo representam exatamente seja nossa

percepsdo do fendmeno modelade sejam as caracieristicas intrinsecas do sistema sob
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modelagem. Tal ceneza indica que 2 assuime que as esiruras € paraimewros do sistlema
530 precisamentie conhecidos ou seja. que nae existem dividas a respeilo dos seus
valores ¢ do seu componiamento, Essa precisio pode ser simbolizada em 1ermos de uma

logica booleana como, por exemplo, a indicada na abela 2.1,

Tabela 2.1 - Légica “sim-ou-nde” de um controle simples de temperatura.

%

a temperatura é superior 4 35 graus  ENTAGQ ligue o ventilador em alto

LT
m

a temperaiuta ¢ superior a 30 graus £ inferor a 35 graus
ENTAQ ligue o ventilador em médio

SE & temperatura € superior a 25 graus E inferior a 30 grays
ENTAQ lizue o ventilador em baixo

SE atemperatura € inferior a 25 praus ENTAQ desligue o ventitador

Contudo. duas timitagtes estio sempre presentes, qualquer que seja 0 sistema
sende modelado. A primeira € que as situagdes reais normalmente ndc sdo
deterministicas ou perfeitamente definidas ndo podendo, ponanto, serem descritas de
forma precisa. A segunda reside no fato de que a descrigdc completa e total de um
sistema rcal, ndo importa sua simplicidade, nermalmente ird requerer uma especificagio

muitc mais detalhada do que possa ser. mesmo depois de varios refinamentos. obtida

por um ser humano que 2 esteja observando.

Existem algumas caracteristicas que regem 08 sislemas que vemos no mundo
real. Por exemple, &8 maiona das sitvagdes s30 normalments incertas em determinados
enfoques. Devido & falla de informagdies, ¢ estado futere de um sistema pode nido ser
complatamente conbecido. Um exemplo pode ser invocado do controle de temperatura
de um ambiente, por exemplo, como exemplificado na tabela 2.2, N3o 5o os conceitos
de guente e frio sdo altamente pessozis como o estado fuiuto do sistema ¢ altamente
incerto devido 4s vaniagtes de condigfes internas e externas sobre ag quais pouco ow
nenhum contrale se pode exercer. Esie tipo de incerleza de cardter estocistico tem sido

bem 1rmado ha bastamie tempo pelas estatistica e 1eoria das probabilidades,



Tabela 2.2 - Regras incertas associadas 4 temperatura ambiente,

SE atemperatura for muito quente  ENTAQO  ligue o ventilador em alto
SE atemperatura for quents ENTAO ligue o ventilador em médio
SE a temperatura for acima do normal ENTAQ  ligue o ventilador em baixo
SE atemperatura for fria ENTAD desligue o ventilader

Também. o pensamento humano inclui elementos ildgicos tais como a intuigdo e
a inspiracdc, Juntamenile com o conhecimento logico adguirido, esses elementos
desempenham um papel importamic em atividades onde o julgamenio, a avaliacho e
decisfes baseadas em pouco conhecimento 530 necessatias, Desnecessdrio € dizer que &
virlualmente impossivel expressar tais elementos ildgicos em lemmos de uma logica
puramepte booleana, Precisamos. para manejar adequadamente esse tipo de problema.

ndo de uma logica tipe “sim-ou-ndo” mas de uma légica tipe “mais-cu-menos”.

Dessa necessidade, foi desenvolvida ema teoria de sistemas incertos que foi
chamada de “logica nebulosa™ (fuzzy logic) (ZADEH, 1996, ZIMMERMANN, [994).
Desde meados da década de 60, quande foi formalmente estabelecida, essa teoria vern
setdo desenvolvida e refinada e hoje encontra aplicagSes em varios campos tais como a
ciéncia da computago. a inteligéncia artificial, sistemas de controle, reconhecimento de
padroes, robdtica, reconhecimento de voz. ete. Além desses campos mais técnicos, ela
também vern sendo aplicada com sucesso em campos voltados 3s ciéncias humanas ¢
sociais coma tomada de decisdo. modelagem de sentimentos ¢ linguagem humanos,

finangas, modelagem psicaldgica de comportamenta, etc.

Os conjumos npebulosos (fuzzy sers) sdo om conceito matemdtica que foi
proposto pelo professor L. A. Zadeh em 1965 (ZADEH. 1965). Sua grande
caracteristica € a habilidade de expressar a quantidade de ambigiidades existentes tanto
no pensamento humano como em sistemas reais sujeitos a condigdes incontroldveis, Por
exemplo, as incertezas contidas nas expressdes “alta temperatura”, “nimere pequens” &

“pessoa idosa”™ indicam que 235as quantificagdes ndo s3o exatas, mas “nebulosas™.
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Como exemplo. analisemos o conceito de “meia-vida de wim elemento
radicative”. Podemos ver no grafice da fipura 2.7 que 4 medida que o valor da meia-
vida dos elementos radioativos aumcnta, gradativamente podemos associa-la ac termo

lingilistico "meia-vida longa”.

LoatlaTa dn Mas-ALa

S&F longa
"|u:| ;; ——
L7 |-
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0 (1 05 a4 1

Figura 2.7 - Exemplo de curva da certeza da longevidade de um elemento radioativa,

Contudo, como as meras-vidas podem variar de intervalos de segundos a sécuios,
a que. realmente, entendemos por "meta-vida longa™ ? Podemos lidar com essa
ambigindade atnbuinde “graus de censza”™ para as meias-vidas dos diversos lementos
radioativos. Assumindo que uma meia-vida seja considerada longa a partir de um ano,
um elemente cujs meia-vida sgja de 2 anos pode ser considerado certamente como a
tendo come "longa™ e lhe atribuimos 100% de cenega de ele possuir essa caracteristica,

Por cutro lado, o proprio conceita de "longa” € arbitrario.

Podemos expandir a idéia para tragarmos um grafico, como ¢ apresentado na
figura 2.8, no gqual redefinimos ¢ apresentamos trés tipos de meias-vidas: curta, média e
tonga. Messa Agura, um clernento cuja meia-vida seja de 50 meses perience, com grau
de certeza 90% ou 0.9 ao grupo dos elementos de meiz-vida meédia. Contude, com 109
{ou 0.1) de certeza, jd se encontra no conjunto dos de meiz-vida longa. Quanto maior a
meia-vida, menos certeza se terd que ¢le pertenga ao grupe de “média” & a certeza que
el perience ap grupe de “longa” avmenta. A teoria dos eonjuntos nebulosos & entdo,
COMo sel nome impiica, basicamenic uma (eoria a respeito do que ndo se tem muita

certera, mas que ainda assim s2 lem alguma. Assim, ela prové um meio de se lidar com
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probiemas nos quats as fontes de imprecisdo sdo a auséncia de ngidos critérios de
pertinéncia a yma determinada classe. A quantificacio dessas ambigiidades sdo o

problema central da [Sgica nebulosa.

certara de perlencer
A0 QR0 OF - vads

100% -
W -
ongs

Lyl o]
s
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I | I | Ve-wds
Q] 15 A 5] &5 a0

Figura 2.8 - Fungdes de pertinéncia das meias-vidas de elementos radioativos.

2.2.1 - Conjuntos nebulosos

Um conjunte classico normalmente ¢ definide como uma eolecdo de clementos
ou objetas X € a um conjunio X o qual pode ou nao ser finito, contavel ou incontavel.
Cada elemento pode pertencer ou ndc a um conjunta A, A < X. Caso pertenca, a
declaragdo “x pertence a A™ ¢ verdadeirz. Caso ndo, a declaracio serd lalsa. Tal
conjunto classico pode ser definide de virias maneiras, por exemplo. analiticamente,
postulando uma condicio de pertinéngia tal come A = { x| x = 3 }. Qualquer nlimero
gue ndo satisfaga 4 condicdo dada definitivamente ndo pertence 3o conjunto A, Essa é

uma condicdo “sim-ou-ndo”.

LIm conjunto nebulosc {fuzzy set) A & definido de tal forma que o3 elementes ou
objelos que o compdem pertencem a A em algwm graw. Esse grau pode variar

continuamente de 0 a | sendo que 17 significa que © elemente pertence
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indubitavelmente ac conjunto A e “07 que o clementa esth, sem nenhuma davida, fora
do campo de agho de A, Os valores continuos do imervalo aberto € 0 . 1 ) indicam que o
elemento pertence um pouce a A, tho mais fortemente quartte ¢ valor seja mais proximo
de “1™ & 130 mais fracamente em caso contrario. A figurz 2.9 indica como podemos

visualizar 0s conjuntos clissico e nebuloso.

Coomunto Clas iico Corjunto Mebulosa

Figura 2.9 - Esquemas graficos de conjuntos ¢lassicos € ngbulosos.

No conjunto clissico existe uma fronteira bem estabelecida entre os pontos
interiores ¢ exteriores do conjunto. Na figura, verificamos que os elementos “A™, *B” ¢
*C™ pertencem 20 conjunila clissico engquanto os elementos D7 ¢ “E™ ndo. No conjunto
nebulose esza fronteira ndc & muilo clara e determinados elementos vao estar parte
dentro ¢ parte fora do conjunto. Na figura 2.9, os elementos “C7, “D™ ¢ “E™ estdo parte

dentro & parte fora do conjunta nebuloso,

Em forma analitica, podemos definir o conjunte nebuloso A usande um par
ordenado (x. pA(x)) de tal forma que, se existe uma colegio de objetos x que perlengam

& wm conjunio X enldo

A= {{(xpAX) x eX) (2.13)

onde pA(x) & a chamada furgdo de pertinéncia ob grau de pertinédncia do ¢lemento x em
A

Voltando ao exemplo anterior da meia-vida de um ¢lemenio radioativo, vemos

que na figura 2.8 definiv-se vma fungio de pertinéncia para “meia-vida media™.



Poderiamos defini-la rigorosamente, por exemplo. como;

Mined{maia-vida) = sy [D. 1- {2.14)

lrrecicr - vicer — 4 I'IJ
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Nesse caso, a fungio de pertinéncia lem a forma da figura 2.10a. Assim,
podemos ver, para varias meias-vidas, como um elemento se encaixa dentro dessa faixa.
Lim elemento com meia-vida de 50 meses pertence 4 faixa “meia-vida média” com grau
de certeza 0.6, As meias-vidas de 15 ¢ 65 meses ddo um grav de ceneza §. O grau de
certeza maximo (*17) & obtido parz a meia-vida de 40 meses. Elementos com meias-
vidas menores que 15 meses ou maiorss que 63 meses nfo pertencern {obtém grau “07)

a essa Faixa.

2.2.2 - Fun¢des de pertinéncia

Como verificamos das figuras 2.8 ¢ 2.10, as fungdes de pertinéncia que
correspondem a nebulizacdo de uma variavel podem ser definidas de diversas maneiras.
As formas mais comuns sio em “wridngulo™ (fgura 2.10a}, “trapezoidal™ (2.10b} e
“sino” {2.10¢). Dessas trés, @ mais largamenie ulitizada € o trigngulo por formecer um
bom compromisso entre precisao, facilidades de codificagio e cétculos computacionais.
As equagdes que regem as figuras 2.10a, 2.10b e 21.10c sdo, respectivamente, {2.14),

(2.15) ¢ (2.16).

=005 x neia - vidr + 35 50 < mefa - vigh £ 70

0 o onvir-vidi <15 o neig - vide > 70
1 o 352 me - vidr £ 50 (2.15)

Q05 «mefa - vide —075 | 152 peig- vide = 35

Hmenal meia-vida)

1

]
F+{meia-vida -4 )

Wnedial MEin-vida) {2.16}
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Figura 2. 1% - Trés tipos de fungdo de pertinéncia para conjuntos nebulosos.

2.2.3 - Proposigdes e regras nebulosas

O estabelecimnento  analitico de uma proposigic nebulosa ndo @
sigiiiDeativamente diferente de uma ndo nebulosa. Arbas sio analiticamente definidas
como

x EP (217

Sua interpretagio, contudo, € diferente. Em forma ndo nebulosa, “x ¢ P sempre,
nunca sendo diferente. Ja em forma nebulosa. (2.17) deve ser imterpretade como “x é
proxima de P em algum grau™. Essa pequena diferenca ¢ fundamental, Por exemplo, a
afirmagho “x ¢ vermelho™ implica em que a unica cor refletida pela objeto & a vermelha
enquante que a proposicdo "x & avermelhado” mos informa que o ohjeto reflete
majoritariamente a cor vermelha mas também reflete ocutras cores corm menor

intensidade,

Proposigdes podem ser combinadas de forma a formarem regras. Em l6gica de
predicados, comumente usada e sisteémas computacionals convencionsis, s30 comuns

regras do seguinte fipo:

F
n
it

2

) ENTAO faga ¥
2 ENTAQ faga »

[
P

[}

Il
bl

Se a vandvel x pode assumir apenas atguns velores cntio £55as regras sfo poucas

£ podern ser propramadas sem muitos problemas. Contudo. s¢ x puder assumir uma
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gama munto grande de valores, a quantidade de repras necessdrias Cresce a um ponto
onde fica virtualmente impossivel seu mangjo. Pior ainda ocorre quando caistem varias

variaves envelyidas na parte “SE” (antecedente) de uma regra como em

A1

SE »n=2E z=3Ew=0 ENTAQ faga y =35; {2.18)

imaginando-se que cada vma das vaniaveis x, y e z podem assumir valores
discretos de 0 a 5, teremos 2 necessidade de implementar §x636 = 216 regras ! Esse
prablema pode ser evitado se, a0 invés de usarmos 16gica de predicados, usarmos 16gica
nebulosa para construir as regras. A regra nebulosa equivalente A regra (2.18) acima é

exalamente & mesmE:

5E A =2FE z=3E w =10 ENTAO faga v = 5; (2.15}

A diferenga esti na sua interpretagfio. Apora, s é igual a 27 em afgum grou e,
da mesma forma. as varidveis - e w (que junlamente com v formam a parte antecedente
on das presusuts das regras) rambém se assemelham a 3 e 0 de alguma forma, ainda gue
2ssa semelhanga seja nenhuma. Da mesma forma, a varidvel y {o consegilente) também
nao mais assume o valor irmuidvel de 3. Na verdade. seu valor passa a ser semelhanie a §

também am algum grau,

2.2.4 - Procedimentos de inferéncia nebulosa

Suponhamos gue temos um sistema fisico qualquer no gual existam duas
varidveis de entrada x; e x> a5 quais devemos avallar em conjunto para estabelecermos o
valor que deve ser atribuido a ume variavel » de saida. Ambas as varidveis de entrada
podem assumir valores continuos de 0 a 10 e y pode assumir valores de 0 g 20, por
exemplo. Se vsarmos logica de predicados para estabelecermos as regras que relacionam
as entradas 3 saida, ainda que discretizernos as varidveis de entrada em 10 passos,
abandonando os valores continuas entre os passos, ainda teriamos que lidar com 11x11
= 121 regras. 5S¢ utilizaonos légica nebulesa esse nimera pode ser drasticamente

reduzido para 4 regras,
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Coma ji visto. um conjunto nebuloso é composto de um ou mais pares
ordenados na forma (x, wA{X)) onde pA(x) significa o grau de pertinéncia de x 2o
conjuntc A, podenda variar dentro do intervalo continuo e fechado [ 0. 1 ]. Se fizenmos
a “fuzificagdo™ das variaveis x; , x; & yp sepundo fungdes de pertinéncia como
desenhadas na figura 2.1 |, podemos combinar as variaveis de entrada ¢ saida de forma

que as regras

SE x; = pequeno E x: = pequene ENTAO v = pequeno;

SE %y = pequeno E  x; = médio ENTAQ v = pequeno-madio;

SE x; = pequene E  %: = grande ENTAQ » = médio,

SE »x = médio E x: = pequeno ENTAQ yp = pequeno-médio;

8E x; = médio E x» = médio ENTAQ y = médio;

5E % = médie E x; = grande ENTA ¥ = médig-grande;

5E x, = grande E x: = pequeno ENTAO » = médic;

SE x, = prande E x: = pequeno  ENTAQ » = médio;

SE x; = grande  E %1 = pequeno  ENTAQ y = médio; (2.20)

nos fornegam um valor continug da vandvel de saida v d¢ acordo ¢om o necessario para
a solugdo do problema. Westa tese usam-se indistintamente os termos nebufizagdo e

Suzificacdo.

l Xy =
i { ¥ I 1 LR
] 75 % 5 m

l | I L L

1 1 1 1 1 ¥
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[ o aree
I
mbdin

Figura 2.11 - Exemplo da nebulizagdo das varidveis X, xz ¢ y de um sistema fisico.
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2.2.5 - Tipos de inferéncias nebulosas

De uma forma geral. podemos agrupar as inferéncias realizadas por modelos
neure-nebulogos em 1rés principais casos, esquematizados na figura 212 ¢ que sdo as

inferéncias nebulosas de tipos 1. 2 e 3 (JANG, 1992),

a} Inferéncia nebulosa do tipo 1;

A saida calculada pelo modelo € a soma ponderada da saida de cada regra
mduzida pela forca de ativagdce de cada regra e pelos formatos das fungles de
pertinéncia delineadas nas saidas associadas sendo a associagao das regras relacionadas

por um dos operadores minimo { min } ou produto () .

b) Inferéncia nebulosa dao tipo 2:

Meste caso, a salda fornecida pelo madela ¢ caleulada pela aplicacin do aperador
mdsimo { max ) as saidas associadas s regras ativadas sendo que, neste caso, existem
diferenies modos de cakular-se o valor desfuzificado na saida come o céleulo do

centrdide de areas. a bissalriz da drea e 2 média dos maximos. enfre oulros,

¢} Inkeréncia nebulesa do tipo 1:

A saida de cada regra é uma combinagdo linear das varidveis de entrada mais um
ienno constanle ¢ a satda final € & mddia ponderada das saidas associadas as regras

ativadas.

A preferéncia pela wtilizagio de um determinado tipo € normalmente fzita em
fungao da aplicacdn. Por exemplo, para aplicagtes de controle, o cllenio da saida deve
ser feito da forma mais rdpida possivel e entdo a inferéncia de tipe 2 ¢ uma péssima

candidaia & escolha. Esse métndo € usado na Flip-Net.

Existem duas formas mais utilizadas de se fazer a combinagao das variavels de

entrada em sistemas de inferéncia nebulosa tipo 2. Elas sho o méfodo de correlagda de
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nppimos ¢ meeimos e o méfoedo de corvelocdo de produtax (SUGENO et al, 1992). A
correlagdo de maximos e minimos produz um corte nos conjuntos nebulosos de saida. A

comelacae de produtos, ao contrdrio, promove um escalonamento desses mesmos

conjuntos.
Pre das premsias TS CON ISR
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Figara 2.12 - Tipos de inferéncias nebulosas.

2.2.5.1 - Método de correlaghio de miximos € minimos

No métede de maximos e minimps, a compasigio de relagies nebulosas usa
operacdes onde se determinam os maximos e minimos dos relacionamentos entre as
proposicdes nebulesas. O operador minime corresponde a operagde légica “AND" e o
operador maxima corresponde a “OR™. Matentaticamente, consideremos que R seja uma
relagdio nebitlosa em X x Y & que S seja uma relagho nebulosa em Y x Z. A compasicdp

de R e 5. R * 5 ¢ uma relacdo nebulosa em X x Z da seguinte forma:

RS o paresdxz) = viyd § w09 " s (n2) {2.21)

Por exemplo. scjam X = x40 Y = [vinyal € £ = {21,227} com K. . Podemos

expressar as relacdes R e S pelas matrizes
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A composiclo de R ¢ 5 ocorre de fonma que cormesponde ao produte ordindrio

das matrizes. com a diferenga de que o operador « (maximo) substitui o0 de soma ¢
operador * {mintmao} sebstitui o de produto, Assim,
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2y 2

_ oxa (04 06
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Suponhamos agora que tenhamos o seguinte banco de regras nebulosas:

regra It SE xyépequeno E xo é médio

regra 2: S3E x ¢grande E

ENTAD yé&médio
x» € peyueno ENTAC ¥ ¢ grande {2.22)

Dadas duas entradas % ¢ xz “fuzificamo-las™ na ferma da figura 2.13 onde

também nebulizamos a saida v sobre um espago 7. Os graws das regras sio dados pelos
minimos das partes “SE™.

W, = min { pequeno(x;) , medio{x;})

W = min { grande{x,} . pequena(xa) ) (2.23)
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Figura 2.13 - Nebulizagio das regras (2.22) com a correlagio de maximo e minimos.

Os cartes” na variavel fuzificada de saida ¥ nos fornecem duas figuras que siio
combinadas pelo operador maxy que, como ja dite. corresponde ao “OR” logico, Assim,

a fungao de pertinéncia de saida Biz) & dada por:

B(z) = max { W, " médio ¥{z) ., W2 grande y(z) } i2.24)

Onde " sigmifica que as fungdes de pedinéncia distribuidas sobre o espago E(2)
esido sendo “cortadas’” nos ponios deicrminados por YW e W2 . Essa combinacio nos da
uma nova figura na qual a saida vy requerida ¢ determinada (“desfuzificada™) pelo

caleulo do seu centro de gravidade,

No caso do problema proposto, suponhamos gque femos como entrada x; =
grande ¢ x; = pequene. A figura 2.13 mostra a situaglio. A saida descjada, y, fornecida
pelo método de correlacio de minimos e maximos € obtida calculando-se o centro de
gravidade da combinacdo das fungSes de pertinéncia de saida cortadas a partir do

calculo dos minimaos.



2.2.5.2 - Método de correlagio de produtos

O esquema de comelagio de maximos & minimos tem um problema fundamental
relacionado ao corte que o operador de minimo produz nes conjuntos nebulosos de
saida. O espago de saida B(z) cotnbinado a partir de E{Z) tende a ser, na sua maior parie,
plano, lsso faz com que se perca grande parte da informagio contida em E(zZ) ¢ que &
relativa 4% formas das fungGes de pertinéncia de saida. Considere a figura 2.13. Nas
regras | e 7 temos fungiies de pertinéncia de saida completamente diferentes as quais,
sofrendo o corte mostrado, nos fornecem, ambas, uma figura trapezoidal. lsso cavsa a
perda de prande parte de informagio. Assi, mesmo que se procure fazer um
refinamento no espago E(7), esse refinamento pode ser perdido simplesmente pelo corte

indiscriminado realizado pela correlagdo de méximos e minimos.

No esquema de correlagio de produtas procura-se preservar a informagio
distribuida no ¢spage ©iz) por weio do escalonamento das fungdes de pertiméncia nele
definidas. Depois de se obter W) e W> em (2.23) da mesma maneira que na correlagio

de maximos & minimos. & fungio de saida B{z) € agora dada por

Biz) = W, médioyz) 1) W, grande viz) {2.23)

Onde . significa produno, o que escalona as fungdes de pertinéncia definidas
sobre B(z) ¢ | significa a unido das fungdes assim obiidas, Agora, o exemplo nos

formece o espaco de saida coma o mostrado na figura 2. 14.

A saida v desejada &, da mesma forma, obtida caleulando-se o valor do centro de
gravidade da nova figura formada, E ficil observar que agora as formas das fungdes de
pertinéncia definidas sobre E(z) sdo mantidas nie impona qual sgja a escala adotada.
Em um exemplo muilo simples coma este pode parecer que ndo importa muito qual tipo
de correlagdo seja admada. 1sso & verdade. Contudo, em sistemas mais complexos, a
correlagdo de produtos ¢ capaz de fornecer uma saida muitc mais precisa quando se vai

calcular o valor do centro de gravidade.
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Figura 2.14 - Nebulizagdo das repras (2.9) com a correlagiio de produtos.

2.2.5.3 - Cilculo do rentro de gravidade ou centroide

Qualquer que seja o mérodo utilizado para se fazer 4 inferéncia nebulosa de tipo
2. seja de correlagdo de maximos ¢ minimos. s¢ja de correlagao de produtos, a saida
desejada ¢ obtida pelo calcule do cemrdide da combinagie das figuras obtidas por corte

ou escalonamento, O valor de saida € dado por

. [Biz).2dz

Lt 226
j'ﬁ{:}d: (2.26)

como € normal, da geometria, para o calcule do centro de gravidads de uma figura. Em
calculos computacionais, por métodos numeéricos, esze valor € dado, aproximadamente,

par

34



§o= = (2.27)

onde 0% 2, (4= |..... K }representam os valores discretizados de z.

As fungdes de pertinéncia de saida podem ter, por exempio, as formas da figura
2.15. E claro que a escolha adequada da maneira como se vai fuzificar as varidveis de
entrada e saida ¢ determinante para que o sistema se comporte de matizira adequada. Por
exemplo. a fuzificagio de x|, x: ¢ v das figuras 2.13 ¢ 2,14 pode ndo ser a mais
adequada para um correto funcionamento do sistema. Quanto mais complexo for o
sistema sob consideracio mais dificil € 2 construcao das fungdes de pertinéncia. Alguns
métados (JANG. 1992, MAEDA. 1993, NAKOULA. 1997} tem sido propostos ¢
efetivamente levam a um refinamento das formas das fongdes de pertinéncia de maneira

a melhorar o funcionamento de sistemas de logica nebulosa.
NG HM NP ZE PP P PG
-8 8 - ™ | -2 0 2 4 [ 8
Figura 2.15 - Exemplo de fungdes de pertindncia de saida definidas sobre um espago

E(zyde -Ka g,

2.3 - Definighes

Esta tese segue a terminologia usada em trabalhos anteriores (EVSUKOFF,

1998, EVSUKOFF et al.. 2000} Assim, um conjunto nebuloso € aqui defimido por

A = {{x At)x X} (2.28)

onde o conjunte X' «— R ¢ o que denominamos dominie de referéncia (EVSUKOFF et

is



al.. 2000) e A(X) = pA(x) ¢ a fungdo que caracterizi o grau de pertinéncia de um
qualquer elemento x & & ao conjunto nebulose A . Os valores contidos no conjunto X
podem ser descritos por um conjonto de termos linguisticos. Por exemplo, numa
determinada aplicacho. o conjunto descritor A = { A, .. A,] pode ser considerado
coma sendo sua interpretagdo lingiistica. Meste caso. cada um dos termos A, € A

representa um conceito que engloba varios valores de X que tem seu signihcado
vinculado i definigdo dada ao conjunto nebutoso F . Dado um elemento x; € X, ¢
valot resultante da fungdo de pertinéncia A {xg} informa © quanto xy satisfaz ao conceito

que € representado pelo conjunto nebuloso X, como se vé na figura 2,16 para os pontos

nmen

] A
Alx) = wdin) -
A1) = b () N
rd 1
n ,// \
m o

Figura 2.16 - Pertinéncias de urn conjunto nebuloso para dois pontos distintos.

Uwma partivdo nebufosa do dominjo de referéncia X ¢ definida (EVSUKOFF,
1998) como sendo a colegho de conjuntos nebulosos A associados acadatermo 4, = A

coma pode ser visto, no caso de uma particdo triangular, na figura 2.17.

=
=
-
S
-
L
ol )
i
uf
o
e
)
T,
r

& i [ LR X T] A fh o+ tlr X

Figura 2.17 - Partiches triangulares.
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A descricio lingiiistica ou. simplesmente, descriedo, de um dado elemento 1 =
X . obtida por cssa partigho. & um conjunto nebuloso X, que ¢ definide sobre o

conjunty deseritor A como sendo (EVSUKOFE, 1598}

&y = {4, Xsl4). 4, € A} (2.29)

Verificamos na figura 2,18 (EVSUKOFE, 1993) que a desericin do elemento xy

€ X estd relacionada com o significado lingilistico de cada termo 4, & A de tal forma

que
Aold) = dix)) (2.30)
Tl : 4 Tn u Hbl
A i A4 q .-1. 4
Figura 2.18 - Calculo das descrigdes.

Kosko (1992} apresenta uma representagio geométrica da descrigho ¥, em

forma de um vetor em um hipercubo unitario £ = [ 0, 1 1" de 1al forma que
(EVSUKOFF et al., 2000)

Ko = |Xold) .. Xola,) = [4lxg) ... 4,4x0)] {231y
onde # € o nimero de termos da partigdo. E dessa forma o mapeamanto entrada-saida é

enldo vistg como um mapgamento entre cubos unitdrios. A descricdo X, ¢ assim

caleulada pela fungdo vetorial que € definida pela partigdo A: X — F de forma que
(EVSUKOFEE et al, 2000}

Xy = Alxg) = A3} ... 4,(x,)] (2.32)
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As particdes nebulosas desta 1ese satisfazem 43 condigdes

a) v, 3x, e X S Alx)=1 (2.33)

b2 A =1, YxeX (2.34)

Essas particoes nebulosas podem ser formadas por diversos tipos de fungSes de
pertinéncia como, por exemplo, as parlighes triangulares expostas na figura 2.17.
Cualquer que seja a fun¢do de particionamento wiilizada, ver-se-4 que ela pode ser

inteiramente parametrizada pelos pontos modais do espago particionado.

Raponando-nos outra vez a figura 2.17, os pardmetros a=| a, .. a, J* definem
os chamados prorotgros (EVSUKOFT ¢t al.. 20080 dos conjuntos nebulasos da pacticdio
Af{x). A identificagao da estrutura do modeio nebulose visa a determinar corretamente o
numero ¢ a localizagdo dos protdhipos necessanos que definam as pantigdes sobre o

referencial de cada variavel.

Um dos objetivos da modelagem € o de construir modelos nebulosos gue possam
ser, posteriormente, interpraiados por especialistas no dominio do problema. Para tanto.
consideramos que wm modelo lingiiislico que relacions as variaveis x ( entrada } ¢ p (
salda ) pode ser descrito por uma base de regras que relaciona o5 termos dos conjuntos

descriivos 4, £ A e Ff = B em regras dotipo 4, — Bf € que sio escritas como

E x ¢4 ENTAO 1y é 5 2.35)

Essa base de regras pode ser representada pela relagio nebulosa @ definida pelo
produto cartesiano A x B {EVSUKOFF, 1998}, Cada regra dessa base pode ser
ponderada pelo valor de pertinéncia @ 4., B ). Esse valor represenia o quanio o termo

A; esta associado ao termo Bf no modelo que € descrito por tal base.

Dessa forma. um valor ©f A4, . Bf ) = ¥ > 0 zignifica que a regra que associa A,

a B esid presente em tal base € que possui um peso V. A relagdo nebulosa & pode ser

representada por uma matriz contida no espago ™ com n e mr sendo, respectivamente.
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as dimenstes das descrigdes definidas peias parigoes de A(x) € Bi(y). A tabela 23
apresenta um exemplo ilusiralive, onds a base de regras definida pelas expressies a

esquerda € representada pela matriz 4 direita.

Tabela 2.3 - Correspondéncia base de regras x matriz de regras,

A — B, o
A, B ®=[1 0
4, — B, ¢ |

2.4 - Consideragies

Foram abordados os conceites fundamentais da teeria da ldgica nebulosa e das
redes neuronais. Apesar deste trabalho nio utilizar as redes backpropagation, o seu uso
difundido e facilidade de enmendimenio levaram i sua escolha. juntamente com as redes
de base radial. para a apresentagio das redes neuromais. Adicionalmente, o algoritmo

backprapagation faz vse do método de caleule do gradisnte, que serd usado nesta tese.

Apresentou-se 05 concellos da ldgica nebulosa bem como 05 procedimentos de

inferéncia nebulosa mais wiilizados.
A terminolopia usada nesta tese foi apresentada de forma a permitiy um bom

entendimento do trabalho desenvolvido ¢ as possiveis parametrizagiies dos conjunios

nebulosos foram apresentados de forma sucinta,
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Modelagem Neuro-Fuzzy

3.1 - Hibridiza¢ao de tecnicas inteligentes

Nao imporia a técnica de inteligéncia artificial por nds escolhida para lidar com
um determinado problema, tenhuma solugao nasce “pronta”. A partir de um protdtipo
ou construglo inicial, fazem-se necessarios melhoramentos ¢ refinamentos na técnica
escothida de acordo com o problema em foco, Alguns pesquisadores denominaram de
“inteligéncia artificial sinergética™ (MAEDA et al_, 1995} 4 hibridizac3o de 1écnicas de
mtehzéncia artificial de forma a aproveitar os melhores recursos de cada uma ou para

gue uma ou mais técnicas permitam um melhor desempenho de guirafs).

Desde o inicio da década de 1990, quandoc os pesquisadores comegaram a
utilizar procedimentos computacionais de emulagio de processos humanos de decisio.
as técnicas mais utilizadas entdo e ainda hoje sio os sistemas especialistas, a logice
nchulosa. as redes neurenais e as téonicas evoluciondrias, come os algoritmos gengticos,
As classificagdes usuais em arguiteturas hibridas sio divididas primordialmente em
quatre (MAEDA et al., 1995); combinagdo, fusdo, integragdo ¢ associagdo. Essas
classificagbes sde derivadas dos relacionamentos topolégicos entre o5 elementos

inteligentes.

Na arquitetura d¢ combinogde as 15Cnicas inteligentes em uso imilam certas
atividades cerebrais de forma complementar. Como resultado, podemos expandir a
capacidade de resolugdo de problemas pela combinagdo de tenicas meligentes, Uma
arquitetura hibrida tipica & a combinagdo seqlencial de redes neuronais e sistemas

baseados em regras ou légica nebulosa.

Ainda que a combinacio seja a arquiteiura hibrida basica, em alguns casos, a

mtegracde de outros elementos ieligentes ajuda a determinar ¢ comportamento total
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do sisiema. Por exemplo, uma integragdo pode sefecionar os elementos mais
aproptiados para atingir um objetivo espeeifico 2 combinar as respostas dos elementos

selecionados.

Uma caracteristica das 1ecnologias de computacdio neurais e evolucionarias € a
forte capacidade de otimizagio materndtica. Essa capacidade as vezes trabalhz em
aquisicdo de conhecimento 2 as vezes em adaptagio do aprendizado. Quando outras
téenicas incorporam ¢ssa caracteristica elas s8¢ capazes de incrementar sua capacidade
de aprendizade. Do ponte de vista topelogico de arquiteturas hibridas. este tipo de
arquitetura é uma fyedo de técnicas inteligentes. Sistemas imteligentes flexiveis
requerem uma arquitetura distribuida onde cada elemento trabalhe autonomarnente e
cooperativamente. A arquitelura de assoctagdo permite aos pesquisadores criar uma
grande variedade de agentes inteligentes para diferentes situagBes. Infalizmente, este
tipo de arquitetura ainda ndo atingiu um nivel de maturidade que permita seu uso em

aplicagdes de larga escala.

3.2 - Modelagem de sistemnas

Este trabalho lida com a modelagem de sistemas como uma combinacdo de
técnicas de 1A utilizando uma abordapem de lSgica nebulosa sobre uma topologia de
redes neurenais. Procuoramos identificar modelos aeuro-ncbulosos onde a inerpretagio
lingiiistica seja um fato € que possuam alwas capacidades de acuidade € de generalizagéo.
Os tipos de sistemas que nos interessam s3o de natureza muito geral. podendo ser
estaticos, onde a saida ¢ depende das entradas no momento presente ou dinBmicos,
onde a saida depende tanto das emtradas atuais como das entradas € saidas passadas. No
desenvalvimento de modelos de sistemas, podemos contar tanto com um especialista &
seu conhecimento “a priori” como conseguir uma aprendizagem pela observacio e
experimentacao. Também, dados empiricos podem ser usados para adapiar ¢ validar o

comportamento dos maodelos.

Como visto no capitulo |, existem 3 niveis de sintese de modelos (LIUNG,

1987y a} #inre Bov que exige um completo conhecimento do sistema. b) Grey Sox
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onde € necessario algum conhecimenio do sistema ¢ ¢) Black Box, onde nio dispomos
de gualquer conhecimento sobre o sistema 2 ser modelado. De acordo com essa
separacdo. podemos estabelecer as modelagens mais apropriadas para cada tipo de

sistema.

Os modelos de sistemas caika branca exigem bascante conhecimento “a prioci”
dos sistemas sob investigagho. A abordagem adequada pode ser a de sistemas
gspecialistas (experl systems) ou, quando descjdvel, dos modelos nebulosos, Em ambos
0% cas0s 1emos urn conjunto de regras allamente inlerpretaveis gue levam 4 uma hase de

conhecimento totalmente transparente. Esses modelos, entretanto, sio pouca flexiveis.

Ii os modelos de sistemas caixa preia privilegiam a aprendizagem pela
observagio, A abordagem mais eficients € a usada pelas redes neuranais. que mantém
un1 tipe de conhécimente armazenado mas néo facilmente interpretdvel. Esse

conheciments € praticamente opaco mas 03 madelos obtidos sio altamente adapliveis.

Com os modelos de sistemas caixa cinza (Grey Boxa). & metodologia mais
eficignte parece ser a dos modelos neurp-nebulosos, que sio representados por descrigio
lingiistica e, em certe grau. adaptaveis. Denominamos aqui de fransfucide ao

conhecimenlo armazenado em sislemas caixa cinz4d.

Conforme  auomentam a5 dimensdes do modelo. o conjunte de  dados
suficieniemente representativa da sistema ¢resce eaponencialmente. Issa leva a0
problema conhecida como "weldigdo da dumensionahidods” (BOSSLEY, 1997). Com as
modelagens hoje conhecidas, mais do que 4 entradas praticamente inviabilizam o uso da
abordagem neurc-nebulosa para a identificacio de modelos de sistemas devido a

gxplosiio combinatoria das vanidveis de entrada.

3.1.1 - Yalidade dos modelos

Massa preocupagho primordial € sempre com a zaida do modelo, sua validade e

sua acuidade. Uma boa abordagem na construgdie de modelos de sistemas dindmicos ¢




sua modelagem a panir da combinagio de conhecimentos "a prion”

empiricos. Ou scja, dados:

W= [udlui2h o uit-1) |
¥ = vl 2k o¥e) ]

devemos achar:

F(u'.y') talque y = y +eit) com et) = 0.

ande ;. p € a saida calculada pele moedelo

¥ € aseida fornecida pelo sistema { ou desejada do modelo }

£(1) & o erro do modelo.

¥t

sisha ma

Lty ef)

rmadeln

#e)

Figura 3.1 - Comparagdio entre um sistema ¢ seu modelo.

com dados

{3.1a)
(3.1b)

0 esquema & visualizado na figura 3.1 (BOSKSLEY, 1997). Os objetivos 2 serem

alcangados sio;

1) Previsibilidade: Para qualquer entrada admissivel { ou infinitas entradas } u'

devemos ter:

J.= D B[ (v - piu ¥

o

{3.2)

pequeno, onde J_ € o erro total do sistema para gualouer ( infinito ) conjunto de dados

e £ € o erro de um dado em particular. Contuda, como apenas um conjunte ¥ finito de

dados estd disponivel. ento nos contentamos em ter
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[ -
gy = E;[[P{r} - Ju' 3 0 {3.3)

pequence. ldentificamos a expressdo acima como sendo o “erro médio quadritico™

(EMOQ ou MSE). Mesmo que S, = 0, S pode ser grande. Por isso, a habilidade do

modelo em predizer dados desconhecidos € fundamental.
2) Generalizagao:

Modelos complexos possuem alta acuidade mas baixa capacidade de
generalizacdo que ¢ o quanto uwm modelo pode abstrair as caracteristicas comuns 2 um
grupo de dados. Adicionalmente, também possuem alta capacidade de adaptacio que €0
quante ¢ modelo pode modificar-se para atender a novos requisitas ¢, clarg, alta
complexidade, }a modelos simples possuem baixas acuidade e capacidade de adaplagio
mas tem com) vantagens uma baixa complexidade e uma alta capacidade de
generalizagdo. Ceimos num dilema de Generalizacfio x Acuidade o que leva ao

principin da parcimania (BOSSLEY, 1997y,
“0} modelo aceitavel mais simples produz os melhores resultados™.
3y Interpretabilidade:

O conhecimento adquirido e acumulado no modelo deve ser interpretavel, ou

s¢ja, 0 modelo deve ser o mais “rransparente” possivel,
4) Eficiéncia:

Devemos procurar modelos pequenos o suficiente para que neles possam ser

implementados algoritmas eficientss.
3) Adaptabilidade:
Novos dados devem moediicar e aperfeigoar o modelo.
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3.1.2 - selecdo da estrutura do modelo

Normalmenie, o modelo € restrito a uma familia de lungdes definidas sobre um
conjunto finitd de entradas e saidas passadas, familia essa que pode ser parametrizada

por um vetor w tal que (BOSSLEY, 1997}
FOuLy') = B, w) (3.4)
senda x{t) o regressor { as entradas ), dado por
x(ty = [ a'(t-1), ..o w'(-ng) . v{t-1) . Loviteny) T (3.5)

Ma modelagem de uma caixa-preta. 2 estriiura do modelo € fixada e procura-se
w de forma a maximizar ou minkmizar slgum lipo de estatistica sobre os dados

empiricos. A estruiura do modelo € a estrutura de 3{) e o conteddo do regressor. Este

tipo de modelagem € chamado de “modelagen parametrica” (BOSSLEY, 19971, 14 que
o maodeto recai sobre o velor de parimetros w. Um problema para essa abordagem é€ a
escolha de uma estrutura adequada para ¢ modelo, A alternativa pode ser o uso de uma
"modefagem ndo-paramétrica”  onde, ainda que o modeio dependa do vetw de
pardmetros w, o tamanho desse vetor ndo € fixado a priori. Assim, tanto §{.) como o

regressor ndo 53o fixados de antemda ¢ existe wna adaptagao da estrutera do modglo até

que se atinia uma que satisfaga aos objetivos.

Os modelos neurg-nebulosos permitem tano a inclusdo de conhecimento
especialista como a sua adaptacio aos dadas empiricas disponiveis {(BOSSLEY, 1097),
O conhecimento especialista € usado para definir uma estrutura inicial para 0 modelo ¢
05 pesos desse modelo sfo ajustados de forma a coincidir com o5 dades empiricos
disponiveis. Em sistemas ndo bem conhecidos. conforme o nimero de varidveis de
entrada cresce, o estabelecimento da estrutura do modelo torna-se mais dificil, o que

também aponta para a necessidade de uma aproximagio ndo-paramétrica para o modelo,

Podemos subdividir os modelos caixa preta { Black Box ) em dois casos: a)



l[ineares & by ndo-lingares.

3221 - Modelos lineares

{ relacionamenie entre as entradas e saldas de um sistema hinear no tempo é

dado pela equacio diferencial linear

PO = -agvit=1} ... = ag, y(t-n,) + b ut=1) ... + by, 0it-n,) + e(t) (3.6)
onde
eil) = ruido branco. que representa ervos ou ruidos nas medidas
n, ¢ n. = namera de entradas e saidas que aparecem no modelo

Esta estrutura é conhecida como modelo ARX (BOSSLEY. 1997} {auto-

regressivo com enfradas exogenas) que pode ser representado por uma regressao linear

zsimples tal como
My =x (Hw (3.7
onde identificamos o velor de pardmeiros w e o regrassor xit) como

W= [a...du.D. b ] (3.8)
WY = [¥-1). v ol D). eiten) ) (3.9)

3.2.2.2 - Modelos nio-lineares

Ainda que os modelos lineares possam aproximar bem sistemas néo-lineares, i
medida que cresce a complexidade dos sistemas e suas ndo-linearidades tornam-se
prevalecentes. os erros de aproximagio também 1omame-=e significativos. Nesses casos,
uma aproximagio nio-lingar torna-se inevitavelmente necessaria. A equagio diferencial

linear {3.6) € estendida para
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B = FOx() oW} (3.10)

onde f () ¢ uma fungio nio-linear parametrizada flexivel conhecida como modelo
NARMAX {BOSSLEY, 1997} ( média movel ndo-lincar regressiva com enfradas

EXOEEnas ).

O regressor., { x(t) ). contém., além das entradas e saidas prévias do sistema, os

erros de modeltagem anteriores [ ou saidas prévias do modelo ) ou seja.
Xt = F[A-1) . . fend L uft-D, ultengy, BN B 3] (3.11

O NARMAX € uma estrutura recorrente cujos modelos sdo notoriamente dificeis
de se identificar (mesmo para estruturas lineares) @ a saida obiida ¢ uma fungdn ndo-
linear de seus pesos. Para superar essas dificuldades, comumente emprega-se o modelo
NARX (BOSSLEY. 1997) (ndo-linear awio-regrassivel com entradas exdpenas). Seu

regressor restringe-se as entradas e safdas do modelo on, como nos modelos lineares.
A1) = [Wt=1) . e W0 )L 00D L uiten) ] (3.12)

Dessa forma. wodos 0% sistemas em estudo nesta wese sio considerados poderem

ser eficieniemente aproximados pelo modelo NARX.

Na identificagio de sistemas, a estrutura do modelo normalmente ndo ¢
conhecida “a prioni”, de forma que uma fungdo ndo-linear flexivel f.) deve ser
escolhida de maneira que possa modelar sistemas diferentes, A mailoria das estruturas

nao-lineares aderem a

A =Y a(xhw, (3.13}

ohde
a, (.} = fungio de base ndo-linear

W, = sl pardmetro [ou peso) associado
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3.2.3 - Fungdes de base

¢} madelo resultants consiste numa combinagio linear de fungdes de base ndo-
lincar. Aqui existem duas abordagens: i} Fixar as fungdies de basc e emifio produzir
midelos lineares penecralizados e i) Permitir a adaptacio das funpdes de base
produzinds modelos mais flexivels (e mais complexos). As fungbes de base utilizadas
sio escolhidas comumente dentre: a- Fungdes de cista b- Fungdes de base radial ¢-
Modelos polinomiais d- Produto 1ensorial e- Fungdes de base ondulatdria. As fungdes de

base ondulatoria ndo s3o traladas nesta tese. Vejarnos os quatro primeiros casos.

3.2.3.1- Fonc¢des de crista

AL Tungdes de crista (ver figura 3.2) 530 representadas por (BOSSLEY, 1997)

a,(x) = offy + p'x) (3.14)

onde o) ¢ uma funco univariacional definida numa projecie lincar das entradas. Por

exemplo. of ) pode ser a fungde Sigmdide com

ofn) = +—E'_' {3.15)

(]
If D ..
0,5
-1 Ml
L0550 0,50
1
(U]

Figura 3.2 - Funglo de crista Sigmoidal (a2} Mostra a superficie (b) Mostra os contornos

linedres,
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3.1.3.7 - Fungfes de base radial
As fungdes de base radial (ver figura 3.3) sdo represeniadas por
axy = rill e -xllw) {3.18)
onde » (.} é vma fun¢do ndo-linear wnivariacional {BOSSLEY, 1997). A norma
ponderada ( [|d || w, ) € definida como dW'Wd onde W'W ¢ uma matriz simétrica a
qual normalmente € escolhida para ser uma versdo escalonada da matriz identidade,

dessa forma produzinde uma fungiio de base cujos contornos 530 radiais no espago

comao. por exemplo, a fungaa gaussiana, definida como

Fla) = exprox’) {3.17)

*z

-1
1030051
y

(ad )
Figura }.3 - Funcio Gaussiana (2) Saida da fungdo. {b) Contornos radiais.

3.2.3.3 - Modelos polinomiais - As Splines

E um fato bem conhecido dos estudantes de ciéncias que podemos aproximar
n~! pontos de dados por polindmios de grau ». Contude, existem casos onde tais
fungfes podem levar a resultados errdneos. Nesses casos, podemaos aplicar polindmios
de menor ordem a um sub-conjunto dos pontos sob astudo. Um desses casos pode ser

visto na figura 3.4, A fungdo a ser modelada € uma fungdo degrau que experimenta uma

subida abrupta em x = 0. Os polindmios interpolantes de 2°, 3* ¢ 4* ordens
sxperimentam oscilagGes indesejadas. Uma Spline eibica, ao contriric. produz uma

apraximacdo muile mais aceitavel.

qu



ta) i}

A-\_r
V (c) i

Figura 3.4 ~ Aproximacio de uma funclo com polindmios de (a) 2° grau (b) 37 grau

{¢) 4" grau e (d) com splines cobicas,

As Splines (CHAPRA <1 al, 1988, POWELL. 1981} 330 um tlipo de fungdes
polinomials que realizam uma aproximacaoe sobre conjunios de dados unindo pedagos
de sub-conjuntos desses dados. O nome "spline” vem da praiica de se usar um pedago de
borracha achatada {cujo nome em inglés ¢ "spling”} para desenhar uma curva suave

através de um conjunio de pontos (CHAPRA et al., 1988).

3.2.3.3.1 - Splines lineares
Sabermos que a conexdo mais simples entre deis pontos € uma linha reta, Splines
de primeira ordem para um grupo de pontos ordepados podem ser definidas como um

conjunto de fungdes lineares (CHAPRA ¢t al., 1988, POWELL. 1921) como

Fey = foxg + malx-xp); Xp 2 X €y

ffxf - ﬂ:‘ﬁf + o myx-%) X ExEZo
fix) = fixg ) + Magf X - Xgq X Ynf €£X 5 Xy (3.18)

onde m, € a mclinagdo da reta que conecla oS pantos. ou séja,

)



", Mf -’M (3.19)

N X, =1
Estas equagdes podem ser usadas para avaliar o valor da fungdo em qualquer
ponte entre Xp € No. Pode-se ver na figura 3.5(2) que nos pontos que conectam duas
splings lineares adjacentes { chamado de nd ) os valores das derivadas primeiras das
fungdes 18m uma mudanca abrupa sendg assim desconlinuas nesses pontos. Lima
mangira de superar essa dificuldade € usar splines polingmiais de ordem superior, e
assegurar a continuidade da derivada primeira (se necessario, da derivada segunda ¢

assim por diante) nesses pontos pela imposigdo de um ou mais vinculos.

3.2.3.13.2 - Splines cibicas

Para asségurar que as m-£simas primeiras denivadas sejam continuas nos nds.
devemos usar splines de ordem m+l. Assim, splines quadriticas tem suas primeiras
derivadas continuas nos nds. O objetive € encontrar fungdes polinomiais de segunda
ordam pata cada um dos intecvalos entte 05 ponios e 2ssas fungdes tem a forma petal

il = ax vhr v (3.20

A figura 3.5(b) mostra, para os mesmos ponte de dados da figura 3.5{a), como

ftca a inerpolagio com splines guadralicas.

A [ [

Frgura 3.5 - Splines (a) lineares (b) quadrdticas (c} cubicas.

Quando usamos sphnes cibicas procuramoes conectar 05 nds com polindmios

que i€m a forma
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Lt =ax = byt s ex v d, (3.21)
Pela sua propria definicdo. as condi¢des de contorno dessas splines sio:
{ay Ors valores das fungdes devem ser iguais nos nds
Jiegd = fixa o)

(by As derivadas primeiras das funcdes que se conectam a um ng devem ser

ipvais
Fixe = fiix,. o

{r} As derivadas segundas das fungdes que se coneclam a um ¢ devem ser

ruais.
Sy = i o
A figura 3.5{c) apresenta o grafico de uma spline cubica conectando os mesmos
pontos das figuras 3.5(a) e (b).
3.2.3.4 - Produte tensorial

Produtos tensoriais sdo fungdes multivariacionais compostas do produto de

varias funpdes univariacionais como, por exemplo, as Splines tensoriais . Sua forma é
Ll
a0y =[Tetx) (3.22)
r=1

onde a/ { x, ) sdo fungbes univariacionais simples (BOSSLEY, 1997). Splines tensoriais
tem tim subconjunto conhecido como B-Splines. Uma B-Spline quadratica aparece na

figura 3.6. onde se pode observar que seus conlornos radiais sdo perpendiculares aos
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eixos. As fungdes obtidas por produto tensorial tém uma série de caracteristicas
desejdveis. Entre elas. as saidas podem ser eficientements geradas. possuem uma
represertaciio esparsa, sdo polinomiais ( 2os pedagos ) ao grau desejado ou sgja. sdo

continuamente diferencidveis e seu componamento pode representar regras nebulosas.

1
a5
Iz T ..I
-0,% ~
1 1
-1 .
1650 051
Xy
{a) i

Figura 3.6 - B-Spline quadratica. (a) Safda da lungio. (&) Contornos radiais.

3.2.3.4.1 - B-splines

As B-splines (BOSSLEY, 1997, POWELL, 1981. RICE, 1983) sic fungdes
tensoriais qué sdo semelhantes as Splines. mas com caracleristicas diferentes. Elas
também sdio fun¢des polinomiais por partes que modelam fungdes com um grau de
suavidade definivel. A ordem dos pelinémios locais que aproximam as fungdes definem
a ordem da B-spline, que € denctada por k. A figora 3.7 mostra uma esquematizagio das
B-splines de ordens 2, 3 ¢ 4 bem como a aproximagdo que elas permitem para uma
determinada fungdo. As B-splines de ordem 1 s&0 funyOes constantes. gue ndo nos
interessam. Como notamos, os tridngulos podem ser. obedecidos certos vinculos,

considerados B-splines de ordem 2.

As B-gplines formam, na verdade, um conjunte de fungSes de base
univariacionais que sao definidas numa série de pontos chamados néds. Esses nds sio os
intervalos nos quais os polindmios sdo definidos. As fungdes de base sdo caleuladas por
meio de algoritmos estaveis (BOSSLEY, 1997, POWELL, 198]1) que permitem o
calculo de wdos os polindmios necessirios para a modelagem do espagae de entrada.
Essas curvas (em a inieressante propriedade de paricionar a unidade, de forma que

podem ter uma aplicabilidade intercssante em modelos neura-nebuioses. Se definirmos
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um conjunts de 1 fung¢des de pertinéncia B-splines univariacionais de ordem X sobre

cada wma das vandveis de entrada 1, . entdo uma funcio B-spling multivariacional
A (x) pode ser calculada a partir do produto das » fungdes univariacionais N, (x )

como
s

d, (x) = [T o) x) (3.23)

1=1

onde i, representa o indice da fungio de base definida em x,, o qual contribui para a i-

ésima fungdo de pertinéncia multivariacional.

() (d)

e e

(b €)

(c) )

Figura 3.7 - B-Splines (a) ordem 2 (b} ordem 3 (c) ordem 4. (d) (e} {f) Uma fun¢do

interpelada como B-Splines de ordens 2, 3 e 4, respectivamente.

3.2.4 - Estimativa de parimetros

A estimativa dos parametros do modelo consiste no trzbalho de, ao se

estabelecer uma estrutura adequada ao modelo do sistema #m andlise, determinar-se o

54



gray de complexidade que deve ser associado 4 tal estrutura (BOSSLEY, 1997). Qu
seja. dada uma esltrulura de referéncia, ela pode fornecer saidas baseadas seja em
simples estimativa direta ou por meie de cilculos bastanie complexas. O quanto de
acuidade. generalizagdo e complexidade desejamos ou é efetivamente necessirio & um

difema por vezes de dificil solugdo.

3.2.4.1 - Otrabalhe sobre os dados

Dado um conjunto de dados Dy = { v, (1) }:ﬂ £ uma estrutura para o
modelo f( x(t) , w ). trabalha-se fazendo-se inferéncias sobre w de tal forma que o
modelo seja uma boa aproximagdo do sistema real. Assim, devemos minimizar
1

J, = Ii[{;-m - itatey, W) (3.24)

que nada mais é que uma fungio de custo do erre médio quadratico e onde os pares de
treinamento 530 considerados graus de liberdade. Em identificacdo de sistemas. este
meétodo € chamado de “abordagem de predicdo de erros™ {BOSSLEY. 1997). A
complexidade da minimizagio ¢ dependente da estrutura do modelo escolhida { fungdo

de salda do modelo em relagao aos pesos lingares ¢ nda-linearss ).

3.2.5 - Os dados disponiveis

Numa modelagem empirica, o modelo resultanie é sempre altamente dependente
tanto da disponibilidade quanto da qualidade dos dados. Para bem generalizar, um
modelo depende que o conjunto de dados Dy represente bem o sistemia sob andlise
(BOSSLEY, 1997). Quando existern muitas dimensdes, a capacidade de generalizacio
de qualguer modelo sofre em vista de que nem lodas as regidies do espago de entrada sfo
suficientemente representadas pelos dados sendo isso uma consegiiéncia direta da

“maldicde da dimensionalidoade”.
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Entre as técnicas wlilizadas para superar #sse problema algumas tem-se mostrado
particulanmente  satisfatorias. O pré-processamenta dos dados para extragao de
caracteristicas, por exemplo. permite que o espago de entrada seja reduzido
dimensionalmente, simplificando o trabalho de modelagem. A despeito de qualquer pré-
processamente  dos  dados. deve ser identificado wm modelo  suficientemente
parcimonioso de 1al modo que 4 equivaléncia entre os dados e a estrutura do modelo

se)a adequada.

3.1.6 - Escolha d¢ modelos

Havendo um conjunto de diferentes modelos candidatos a descrever um sistema,
devemos eleger um dnice que melhor se encaixe nos dados disponiveis. Existern alguns
critérios técnicos para issa (BOSSLEY, 1997) como, por exemplo, o teste de hipbteses,
a teste LDR, o AIC, o eritéeio FPE, o MDL, o GOV 2 o NIC, entre outros. Toados eles

aderem ao principio da parcimonia.

Mesta tese, ¢ modelo mais adequado ¢ selecionado segundo o critérico de

diminui¢ic do valor do EMQ S da equacao (3.24).

3.3 - Modelagem neuro-nebuloss

Lm sistema nebuloso € a gresso mode. wm modele nao-linsar cujo
comportamento pode ser descrito por um conjunto de regras lingGisticas. A maior critica
acs sistemas nebuiosos ¢ que gles sio matemaiicamente 0pacos. ndo existinde um
representagiic matemdatica formal de sew comportamenio. A vagueza das descrigics
lingilisticas tornarm 0§ sistemas nebulosos baseados somente em  conhecimento
qualitativo inadequado para modelar mesmo sistemas simples. Para superar essas
dificuidades, dados de Leste devem ser usados para gjustar ¢ validar o modelo levando
ans modelos nzuro-nebulosos. Tais técnicas permiiem que lantd uma descrigio

lingiiistica como dados empiricos sejam utilizados na modelagem do sistema.
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Teorema:

+ Quandn:

1) Operadores algébricos sdo usados para implementar fungdes nebulosas logicas
2) Entradas definidas sda fuzificadas por nebulizagio singela

3y Emprega-se desfuzificagdo por centro de gravidade

Entag:

O mapeamento de entrada-saida de um sistema nebuloso pode ser representado
por uma combinagdo linear de fun¢des (normalizadas) de pertinéncia nebulosas na

forma

. = oA (x) ]
Px} = E. ZM{I}JH, (3.25)

onde w, & referida como “pesa’

*

Assim, a2 saida resultante de uma estrutura neuro-nebulosa & simplesmente uma
soma ponderada de fungdes de base odo-linsar (ver Ngura 3.8) Assumindo-se que as
fungdes sao fixas. 0 mapeamento nao-linear € controlado pelo conjunto de pardmetros
ajustaveis w, conhecidos como peser & que podem ser identiticados 2 partir dos dados

empiricos.

Comparativamente ¢com técnicas convencionals conhecidas como “modelos
lineares peneralizadas™ (BOSSLEY, 1997, os sistemas nebulosos podem  ser
considerados como aproximadorzs wniversais que podem aproximar qualquer fungio
continua definida num dominio compacte com uma precisdo arbitraria. Enquanto os
pesos dos modelos lineares generalizados sio adapados para seguir os dados empiricos
produzindo, assim, modelos opacos, os sistemas nebulosos fornecem uwma forma de

visualizar essa adaptagio 1ornando-se modelos mais ransparentes.
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As propriedades desejadas de um sistema neure-nebuloso sio; 1- representacdo
lingiistica das varidveis: 2- computacionalmente eficiente; 3- espagos compactos:

adicionalmente. 4- particho da unidade

veior de pesos
erpapo de enlrada
Mo alzade Fmrber de
pertivdncio
multhvanacenais

Figura 3.8 - Estrutura basica de um modelo neurg-nebuloso.

Sistemas nebulosos possuem a propriedade de poder particionar a unidade em
suas fungdes de base. o que ¢ uma propriedade desejavel para uma hoa capacidade de
generalizagdo nos modelos lineares generglizados, Graficamente, as fungdies de base
devem ter formas patecidas como as que foram vistas na figura 2.17. A figura 3.9(a)
{BOSSLEY. 1997) representa um particionamente mal comportado pois apds a
normalizagdo das fungdes obtemos um espectro alamente irrepular, como pode ser

visualizade na figura 3.9b).

FERTIMEMNCIA,
PERTINEMCIA

Figura 3.9 - Nio panigio da uridade. (a) Funges definidas. (b) Fungtes normalizadas.
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331 - Limitagdes da modelagem newre-nebulosa

A modelagem neuro-nebulosa ndce é de forma alguma umna panacéia. sofrendo de
varias Himitagdes. Uma dificuldade natural € a da escolha do modela a ser wtilizado, gue

ja foi analisada. Existem outras, das quais aqui aborda-se algumas.

3.3.L.1 - A maldigdo da dimensionalidade

{3} nimero de conjuntos de entrada multivariacionais p de um modela nebuloso

pade ser representado por (BOSSLEY. 1997)

r=11"r {31.26)
nl

E

que ¢ uma fungdo exponencial das dimensdes de entrada. ja que F, € 0 ndmere de
conjuntos nebulosos de entrada de uma determinada varidvel §. Conforme o nimero »
de dinensdos cresce hincarmenie. @ tamanho do modele p oresce exponencialmente (ver
figura 3.10).

Fizura 310 - Aumento exponencial do modelo x aumento hinear das entradas.

Dessa forma o custo computacional e de implementagio também crescem
exponencialmente a patamares proibitives impossibilitande a aplicagdo pratica da
modeiagem neuro-nebulosa em muitas dimenstes. Como desvantagem adicional, 1em-se

uma perda significativa em termos de interpretabilidade.
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3.3.1.2 - Quantidade de dados necessiria

Imagime-se que se considere que N=100 amaostras de dados sejam suficientes
para representar o espago de estudo de um determinado sistema univariacional. Em um
sisteina n-dimensional de mesma densidade, tornam-se¢ necessérias N" amostras para
manter-se a mesma representagdo. Em altas dimensdes, a reunido de wm conjunio de
dados de tal magnitude que seja razoavelmente representative do mapeamento de

entradas e saldas do sistema € , por qualguer méwodo, um desafio de alla complexidade.

3.3.L.3 - Qualidade dos dados

Essencialmente, os problemas asspciados com os dados sie devidos a sua
gquantidade, distribuicdo e ruido condigdes essas além do esfor¢o de controle do
projetisla. Caso os dados estejam pobremente distribuidos no espago de entrada, as
funcies de base efou seus pesos associades podem njo ser excilados. Por exemplo, a
figura 3.11 ilustra 0 caso de um componente cuja resisténeia diminui com a temperatura
{(BOSSLEY. 1997}, sendo aquela nula quando esta € de 25°C, Os dados disponivels em

(a) ilustram esse comportamento, mas ndo os dados disponiveis em (h).

g 3,

= =3

= 3

& § 2

w T |

g i - -
s s ozdo3 o430 TS 1S 230w 45

Lempe: aliza (0] testiper slura (0
{a) )

Figura 3.11 - Dados disponiveis (a) Suficientes. (b) Insuficientes.

De acordo com as técnicas de otimizagdo, pesos ndo excitados s&o considerados
nda utihizados e, assim, fixados em zevo. Pesos zerados, € clato, em nada contribuem
para 0 modelo. Uma das 1enicas de se evitar esses casos & fazer com que os pesos
eventualmente zerados recebam um valor que sgja a média dos valores dos pesos

vizinhos. A maior parte dos problemas assoctados com a gualidade dos dados sdg
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devidos a wma incoeréncia entre a estrutura do modelo ¢ os dados. Uma melhor
correspondéncia entre eles pode ser conseguida por meio das 1éenicas de adaptagiio de
estruturd. Estas técnicas funcionam eficientemente para minimizar os efeitos dos

inevitaveis problemas associados aos dados empiricos, como ruidos.

13.1.4 - Conheciment especialista

Em sistemas neurc-nebulosos, quando estd disponivel conhecimento especialista
de qualidade, pode-se usd-lo para compensar alguns dos problemas associados 4
qualidade dos dados. Caso contrano. tante a estrutura do modele como os pesos das
funcdes de base devem ser extraidos dos dados empiricos. Pelas caracteristicas
desejadas de wm sistema newro-nebuloso, a estrutura deve ndo apenas se comportar
quantitativamente coms o sistema real mas também devem fornecer uma interpretacic

gualitativa {linghistica) do sistema em suas regras nebulosas,

Agqui. ocorre um séric problema quando as fungbes de base sio mal
condicionadas, tanto no estabelecimento da estrutura como no seu desenvolvimento
{BOSSLEY, 1997}, Em determinados casos os dados estao tio distantes da realidade
sugerida pelas fungdes gue freqiientemente recaem sobre suas fronteiras provocando
problemas  de comvergéncia.  generalizagdo pobre e fungdes de  pertinéncia

excessivamente sobrepostas gu inconveiienigments gspagadas.

3.4 - Bases de regras redundantes

Pelas motivos acitna, 3 modelagem das regras constilui-s€ num passo importarnite
da abordagem neuwro-nebulosa. Regras inconsisientes podem levar a modelos que ndio
convirjam enquanto que uma base composta por regras redundantes leva a um modelo
de alta complexidade e de baixa capacidade de generalizagio. Ji vimos que o nio
particicnamente da unidade entre as fungfies de pertinéncia leva a resultados
incotivenientes em termos de normalizagdo. Existem ainda outros aspectos indesajaveis

que ocomem quando nédo se ohserva esse panticionamento.
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Obscrve-se as regras da figura 3.12{a). As fungdes de pertinéncia se superpiiem
largamente, por volla de 90%. implicando num modelo altamente redundante. Na figura
3.12¢h) vemos que as fungbes de pertinéncia estio construidas de forma que existem

regras que cobrem um doeminio muito pequeno do problema.

na

(8 (b)

Figura 3.12 « {a) Fungdes de periinéncia sobreposias. (k) Dominio pequeno.

Tais regras podem. em geral, ser eliminadas efou fundidas sem diminuigio
apreciavel da acuidade do modelo. Por exemplo, aplicando-se métodos adequados, a
base de reoras eatremaniente confusa da figura 3.13() passa a ter o aspecto muitg mais

razodvel que se vé na figura 3.13{b).

CURTD LONGO
¥
=" % w = ow
TEMED
LAY
" ALTD
_I.l 1 ; 1] 1 w

pH
GELADD  pmipg NORHD SUENTE FERVENTE

TEMPERATURR TEMPERATURS,
(3 (b}

Figura 3.13 - Modelo neuro-nebulose. Bases de regras {a) original € (b) revista.



3.5 - Adaptag¢io da esirutura do modelo

De forma a aumentar a interpretabilidade dos modelos oblidos, adapta-se a
posi¢do, a quantidade e a forma das fungdes de base para reduzir 0 nimero de gravs de
liberdade que existem nos modelos neurc-nebulosos {BOSSLEY. 1997). As figuras 3.14
{a) e {b) mostram uma adapta¢io na quantidade das fungdes de pertinéncia enguanto que
as figuras 3,14 (¢} & {d) mostram uma tipica adaptagdo de posigdo & forma de fungbes de
base, Como s¢ observa, ¢ acréscimo de uma nova funglo de pertinéncia deve levar a
uma modificacio nas formas de outras fungdes de pertinéneia ja existentes de maneira

que s¢ mantenha o particionamente da unidade entre fumgdes adiacentes.
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Figura 3.14 - Adaplagdo da estrotura de um modelo,

O objetive final é produzir vm modelo que ndo 56 represente fidedighamette os
pontos de dados uwsados para a identificagic mas que também generalize bem. O
principio da parciménia formece um balango entre as fontes competitivas de erro e deve
ser utilizado durante a identificagde do sistema. lsso pode ser conseguide pele uso das

iécnicas de adaplagio. A adaplacdo da estrutura seja por meio do auments das fungdes
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de base. seja por adaptacdo das formas dessas fungdes, tema encontrar a esirutura mais

adequada para o modele.

3.6 - Modelo de Takagi-Sugeno

Essa modelagem pode ser representada por uma série de regras nebulosas na
forma
R, : 8E (x ¢ A} ENTAD (y =f(x}) (3.27)

onde £, (x} defimide em x, © x & um modelo local usado para aproximar a resposta do
sistema na regido do espago de entrada representado pelo antecedente, Esta € uma
inferéncia nebulosa de ipo 3 e a saida do modelo é caleulada como sendo a soma

normalizada

) x
Y= E_J__EI]LL (3.28)

¢,'|"""‘4h '1"}

conforme foi esquematizado na figura 2.12. O modelo ANFIS, que sera visto no
proximo capitulo, pode utilizar este tipo de estrutura, A forma da funcie / (x) ndo ¢
previamente especificada. Assim. a grosso modo, toda @ qualquer fungio definida em
um dominio real pode ser usada em (3.28), desde as mais exaticas até as mais simples

come as fungdes constantes,

3.6.1 - Modelo de Takagi-Sugeno de ordem zero

Valendo-se do fato de ndo existir, a principio, restrighes quanto & forma de £ (x)
em (3.28), usando um Onico valor como uma particdo de saida ao invés de fungdes de
pertinéncia convencienais ou de formas complexas, Takagi e Sugenc mostraram
(TAKAGI et al, 1985} que podemos construir regras nebulosas adeguadas ¢ de

formulagio concisa na forma
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SE w6 A, ENTAQ y = B (3.29)
onde A1 & um puro niumero real adequado conhecide como singletnn.
Para duas varidveis de entrada, as regras da base sio da forma
SE » é A E % & B, ENTAO y = & (3.30)
Apesar de sua extrema simplicidade, prova-se (ver capitulo 5) gue sistemas
neurd-nebuloses assim construldos poden aproximar uma grande variedade de fungdes

com uma precisdo arbitraria, As partighes de saida assumem as formas exibidas na
fipura 3.15

8 6 8 8, 8-

Figura 3.15 - Singletons definindo as partigdes de safda.

3.6.2 - Modelo de Takagi-Sugeno de ordem um

Lima maneira mais complexa de se expressar regras da forma de (3.27) & utilizar

um polindmio come £ (x). Regras assim construidas possuem, em geral a forma

SFE  a é A ENTAOQ ¥ = phntn (3.30)

€ um sistema cuja base de regras 1em regras desse formata € conhecido como modelo de

Takagi-Sugeno de ordem um (TAKAGI et al.. (983) No caso de haverem duas
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varidveis de entrada, (3.51) evolui para
SE xi € Ay E % € By ENTAO v = pix + qy + 1 (3.32)

A extensdo para a7 varigveis € direta, onde se particiona a saida com polindmios

de m+1 termos.

Para © objetivo deste trabalho, a saida de um sistema nebuloso pode ser
determinada diretamente, sem necessidade de defuzificacio, em sistemas nebulosos de
Takagi-Supeno (TSK). No modele de TSK de ordem zero, as conclusdes das repras sio,
entdo. valores numéricas reais armazenados num vetor 8. Considerando-se partices
nebulosas normalizadas e ortogonais que obedegam s condicdes (2.33) a (2.34), a saida
de tal modelo ¢ dada por {EVSUKOFF et al., 2000):

Vo= KB = 2 Alx,).6, (3.33)

Tsazn

Esta equacdo mosira a saida de um modele do lipo TSK de ordem zero como
sendo uma combinacdo lincar de modelos ndo-lineares locais. Em modelos nebulosos, a

saida " ( 7 = ¥ ) ¢ calculada a panir da entrada xo € X pelas e1apas de (uzificagho,
inferéncia e defuzificagho. Na fuzificagdo a descriclo X'y € calculada em (2.32) a partir
da entrada v,. A elapa de inferéncia calcula a descrigdio de saida ¥; baseando-se em X,

¢ na base de regras @ combinadas com o use de um operador composicio-projecdo (7 )
na forma {EYSUKOFF et al., 2000}

o= X, e ® (1.34)

Na elapa de defuzificagfio a saida )y e ¥ & calculada a panir da descrichio de
saida ¥, de acordo com a partigio de salda B(y). A descrigio de saida I em (3.34)

pode ser calculada para todo 8/ ¢ B na forma do produto matricial (EVSUKOFF et al.,
2000:)



b(BY= D X (A)Pl4 . B) (3.35)

LETESY

A defuzificacdo da saida pode ser calculada velorialmente por (EVSUKOFF et
al,, 2060)

Fo=Tob (3.36)
Agora, as equagdes (3.31) ¢ (3.36) s30 igums s¢
8==a0b {(3.37%

Assim, a adentificagdio de um modelo TSK de ordem zero ¢ considerada
cquivalente & identificacdo de wen modelo nebulose lingilistico, desde gue os conjunitos
nebulosos que definem a particéo de saida possam ser estabelecidos por um especialista
{LVSUKOFF et al., 2000). Este fato € a bas¢ dos sistemas apresentados no capitulo 5 e

se constitui também no fundamenio desla lese.

A7 - Consideracoes

Vimes aqui que & modelagem de regras nebulosas deve ser feita de forma
criterinsa de maneira 2 que uma base de regras possa ter niio s¢ boa interpretabilidads
linpiistica como conter regras que efetivamente cubram um sub-dominio de imeresse.
Devem ser evitadas tanlo a superposicio de fungdes de pertingncia como aquelas que
cubram um dominic muito pequenc no espaco de entrada. Essa ultima condicio
algurmas vezes nfio pode ser evitada, por exemplo, e pontos de descontinuidade.
Definida uma boa forma de modelagem, o procedimento de inferéncia nebulosa deve ser
gscolhido de forma a simplificar o algoritmo de desfuzificagdo ¢ uma boa escolha pode

recair entre os modelos TEK de ordens zero ou um.

A saida de um modelo TSK de ordem zero pode ser considerada uma

combinagao linear de modelos ndo-lineares locais ¢ a identificagdo de tal modelo &
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equivalente & identilivagde de um sistema neure-nebuloso de partigbes em forma

lingiistica.

A modelagem paramétrica exige o ajuste dos pesos das fungdes de base o que,
além de ser consumidor de recursos computacionais, pode levar a bases de regras
extensas e de dificil interpretagio. O uso de uma modelagem nao-paramétrica parece ser
a melhor altemativa na maicria dos cases, mesmo havende um aumento da quantidade
de pesos a serem calculados. A maneira mais feil de se evitar o ajuste dos pesos &,

simplesmente, ndo wtiliza-los, fazendo-se o ajuste diretamente nas fungdes de base.

Esza ¢ a abordagem desita (ese, onde a abordagem ndo-paramétrica para a
identificagdo de sistemas permite uma maior transparéncia lingtiistica para os modelos

obtidos. devido 3 exigéncia do particionamento da wnidade entre fungdies de pertinéncia

adjacentes.

Neste capilulo. novas parametrizagdes de curvas adequadas a representaciio de

conjuntos nebulosos firram apresentadas de forma sucinta.
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Modelos adaptaveis

4.1 « [mtrodugdo

Em sistemas de controle por logica nebulasa, o5 testes, depuragio e sintonia da
base nebulosa de conhecimente muitas vezes ¢ wabalhosa ¢ de grande consumo de
tempo {MAEDA at al., 1993). Essas atividades sdo mais dificeis de serem executadas
nesses £asos do que em sistemas especialistas convencionais. Ao invés dos sistemas
especialistas tradicionais nos quais as regras vao sendo gradativamente descartadas aé
que apenas uma seja alivada, a lagica nebulosa usa uma variedade de regras simultineas
de forma a extrair um resultade por inferéncia nebulosa, Dessa forma. € muite mais
dificil entender-se 0 comportamento da base como um tode, Em alguns casos limite.
grandes bases de conhecimento nebuloso podemn ser de tio baixa qualidade que sejam

impossiveis de se aplicar a situagies reais.

Para superar esses problemas, alguns pesquisadores propuseram  métodos
{MAEDA et al., 1991} coino. por exemplo, implementar procedimentos nebulosos de
inferéncia em redes neuronais ¢ entdo aplicar algoritmos de {reinamenio nessas redes de
forma a evitar as dificuldades em adquirir € refinar o conhecimento nebuloso. Tais
métodos eram. conde. na sua maioria, muile simples, apenas modificando as
implicaghes das operagdes booleanas “E" e “OU" durante o processo de aprendizado.
lsso prejudica 4 manutengio ¢ a clareza do conhecimenta nebuloso que sdo duas das

maiores vamagens da ldgica nebulosa,

Com a intengdo de conlormar ¢sse problema, alguns pesquisadores japoneses
propuseram uma outra técnica para usar bases nebulosas vsando uma represemtagio em
rede do procedimento de inferéncia nebulosa, Chamaram a essa tdenica de “Flip-Net”
{MAEDA g1 al.. 1993), a qual representa a estrutura Idgica tanto das regras nebulosas
como das fungdes de pertinéncia, Usando a Flip-net eles introduziram um algoritmo de

treinamento supervisionade para refinar as fungdes de pertinéncia. Nesse método, um
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algoritmo tipo backpropagation refina as formas das fungdes de pertinéncia e os

relacionamentos logicos entre as regras ¢ as fungdes ndo sdo allerados.

4.2 - A Flip - Net

As regras nehulogas para “n” entradas e uma saida podem ser escritas como:

SE % € Ay E x1 € Ay ... %, ¢ A, ENTAD v é B
SE x, & 42 E x2¢ As .. E %, € Apn ENTED y g B-

Ire=

SE x| é A, E %16 Ay .. E X, & Ay, ENTAQ y é B, (4.1

Onde xp.3~. %, 580 as varidveis de entrada. v & a variavel de saida e “m™ & o
namero de regras nebulosas. A, € B, sho os conjuntos nebulosos. Aqui, também usa-se

A, ¢ B, como as fungdes de pertinéncia.

Reconhecemos que acontece de algumnas das regras referirem-se apenas 2 uma
parte das ~n" variaveis de entrada ¢ que lambéim ¢ mesmo conjunto nebuloso pode ser
usade em varias regeas nebulosas. Wesses casos, simplasmente assume-se que 4, = | ou

que A, = A, para alguns i ¢ k.

Estendendo o procedimento de inferéncia nebulosa apresentado antes para um
caso geral, o procedimente seria, por exemplo, que a regra de grau W, ¢ dada pelo
menor dos graus dos conjuntos nebulosos usados na pante SE (correlagdo de minimos).
Ou seja,

W, =min { Ayd{x)fi € [Ln]} 4.2)

A {unigio Biz} sintetizada na saida é:

Bizy=max { W, B(2)|j & [l.m] } (4.3}
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Onde z ¢ wima variavel muda para @ imegral de defuzificacdo. Agora, de acordo

com a equacdo (2.26), a saida da inferéncia nebulosa » 1+ tomada de forma continua é:

IB[:}.:H’:
{Bizyd:

o=

{4.4}

ou, em cdlculos digitais onde z, ( k = L,..., K ) representa os valores discretizados de

_—

(4.5

Ocorre que a Flip-net ¢ uma rede de fluxo compulacional do procedimento de
inferéncia nebulosa descnite acima. Essa € uma inferéncia nebulosa de tpo 2. onde 2
salda ¢ calculada pelo método de corrclagdo de maximos ¢ minimos. A figura 4.1
representa uma flip-net com duas varidveis de entrada e duas repras nebulosas (n=2,
m=2}. Os cilculos correm da direita para a esquerda, como € wsual. Qs neurgnios na
primeira coluna representam as varidveis muda e de entrada. Devido ao somatdrio em
{4.5) um neurdnic deve representar a varidvel muda de saida z. cujo valor € um vetor

{Z|..Z:.....-z|,}-

Os neurdnios na segunda coluna representam as funcdes de pertinéncia de
entrada ¢ saida A, ¢ B. Os newrdnios na terceira cotuna 53¢ para a operagao de caleuio
de minimo em (4.2). O penaliimo neurdnio representa o calculo da sintese da fungio de
pertinéncia de safda B{z) definida em {4.3) ¢ o altimo neurdnio satisfaz a {4.5). Na

figura, as linhas pontilhadas representam conexdes nas quais trafegam vetores.
MNote que a Flip-net fornece uma perfeita representagdio do procedimente de

infergncia definido nas equacdes (4.2) a {4.3]. Assim, a saida de cada neurdnio ©m um

significado definide, tal como: pertiméncia ag conjunto nebuleso, regra ou saida.
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Produto inierna

Somatono

Figura 4.1 - Esquema da Flip-net que reproduz as repras dadas na tabala 4.1

4.2.1 - Uso de backpropagation para refinar as fun¢des de pertinéncia

Um dos procedimentos mais demorados no desenvoivimeanto de  sisternas
nebulosos consiste na determinacie da forma das fungdes de pertingéncia. Para o

refinamenta da Flip-net foi wiilizade um algoritme de treinamento supervisionado.

Usando o procedimento de inferéncia nebuloso definido pelas equagdes (4.2) a

{4.5), a entrada x = (x,.x2,...%, ) € usada para calcular & saida = ¥, Assim, escrevemos o

relacionamento entrada-saida como

v=flna) {4.6)

onde & = (e )& 3, - p } 580 0s parfmetros que definem a forma das funcdes de

pertinéncia, P denata o namero de pardmetros. O refinamerntto das fungdes de
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perlinéncia procura 0s parametros “a "o, Otimos de forma a que o erro de saida

E{a )= Y (& - flxe )Y 4.7

seja minimo quandoe on = a. onde § (e vok | 1 2 5 £ 5} € um conjunto de dados de

treinamento.

Este & um problema tipico de otimizagae ndio linear. Existem diversos métodos

para resclve-lo, Lim deles & 0 método da regra deffa de descida do gradiente;

REPETIR ATE o equilibrio
{ paracadaii{ ) = 1 = p)FACA
{ AE, = (E{a +el,}-E{a)}/s {4.8)
e, +— o,-1AE, (4.9

Onde ¢ um namero pequend € positivo. | & um vetor unitdrio coja i-€sima

componente € 17 e n € wm ceeficiente que contrela a taxa de aprendizagem,

Outro, & aproximadamente o procedimento de inferéncia nebulosa (4.6} com uma
rede ncuronal treinada por algoritmo  backpropagation. Devide ac fato de que
backpropagation € essencialmente um método de decréscimo para selugdo de problemas

de otimizagho ndo linear, pode-se minimizar diretamente sern qualquer aproximagio.

O algoritmo vsa vm mélodo de cdleulo com uso de derivadas parciais (MAEDA
el al.,, 1991}, A quantidade de computagio necesséria £, a grosso modo, uma constante
multiplicada pelo procedimento de inferéncia nebulosa, ou seja, ndo € proparcional ao

nimere de parimetros a serem ajustados. Para minimizar (4.7} por esse método, a
derivada parcial HE)/ & a ) deve ser calculada para tode ¢ .. Ne algoritme proposto,
&E) { & & ) 3o calculadas retornando-se {“backpropagating™) o erro de saida{ y - y)

através da Flip-nel. OO cdlculo € uma aplicacia direta da derivagio usando a regra da
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cadeia. Em caso de haverem pontos de minimo ¢ maxima ndo diferenciaveis. pode-se

evita-los por interpola; do.
O procedimenio de inferéncia nebulosa (4.1 deve ser représentado por uma rede

de fluxe computacional come, por exemplo. a Flip-net apresentada na figura 4.1, Nesse

caso, tern-se duas regras nebulosas. como na tabela 4.1,

Tahbelz 4.1 - Regras esquermatizadas na Flip-net da figura 4.1.

regra |: SE x ¢ pequeno E x:émédic ENTAQ yé médio

E
x; € grande  E x; ¢ pequeno ENTAQ v é grande

I A

regra 2.

05 yraus das regras sao dados pelos minimos das partes “SE™.

W
Wa = min [ grande{x,) . pequenoix:) )

men | pequenofx } . médio(xa) )

A lungin de pertinéncia de saida & dada por:
B(z) = max{ W, médioy(z). W:. grande v(z) )
{Onde. como dito antes, z € numa variivel mugda para a integral de defuzificacio.

O valor de saida  da inferéncia nebulosa &, como vimos, dado por (4.5}

> Bz).=

L (4.3)
> B(z)

A=l
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Sendo que 2, representa os valores discretizados de z. Agora devemos tomar os

coeficientes dados pelas derivadas parciais

AEY/ B0 = D (F-p ). 0007 &On) {4.10}

para todos os valores de saida On; dos nds da rede “backpropagando-se™ o erro total de
saida ( 7 - ») atraves da rede pois os parametros @, das fungdes de pentingncia

encontram-se nos nds ny - ng. HE) S @ |} pode ser caleulado como

GE)f d(a ) = HE)/ HOn) . &HOn)/ Her ) (4.11)

ande 0 né n, inclui o pardmetro e .

O método propeste. na verdade. & o mesmo do mélodo de descida do gradiente
definido pelas equagdes (4.8) e (4.9) exceto que AE, na equagdo (4.8) é substituido na
equacdo {4.11) por AE¥H a )

4.3 - Anlfis
4.3.1 - Redes adaptativas

Uma rede adaptativa qualquer como, por exemplo. a da figura 4.2 {(JANG, 1992,
& de uma forma geral, uma rede nwldnivel na qual cada wnidade realiza uma
determinada tungio ¢obre os sinais que recebe de acords com os diversos parimetros
que lhe dizem respeite. Suponhamos, sem perda de generalidade, que uma determinada
rede adapiativa possua L niveis e gque © k-ésimo nivel possua & unidades. Podemos
denotar a unidade da i-ésima posicio deste k-ésimo nivel por U e sua saida como Q.
J4 que a saida de tal unidade depende das entradas que receber ¢ de seus pardmetros

intrinsecos, podemos escrever que

O =fiury =l o ....0M .a.be.)
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onde &, b, . ... $30 05 parAmetros caracteristicos da unidade em questo,

Figura 4.2 - Fsquema de uma rede adaptativa,

Considerando-se gue ¢ conjunto de dados de treinamente 1enha P enradas,

podemos definir um erro associado 3 p-gsima{ 1<p <P ) entrada como:

ES!

onde T, € a m-ésima compenente de p-ésime velor de saida desejado € o wp £ A M-
ésima componegnte do vetor de saida real produzide pela rede 4 apresentacio do p-gsimo
vetor de entrada. Em vista disso. podemos considerar o erro sobre todos o3 pontos

Comi:
I|'.|
E= D £ {4.13)
r=1

Da mesma forma que na Flip-Net, devemas desenvolver um procedimento de
calcule para implementar um método de descida do gradienie sobre o espage de
parametros das unidades da rede. Para uma unidade qualquer interna 7 do nivel &, a taxa

de erro pode ser deduzida a partir da regra da cadeia:

pEp & B3Ep donn

[ h+1 k
aﬂrlp mal a{jm.r aﬂl.lﬂ

(4.14)

onde 1< & < L -1. Pode-se ver que a taxa de erro de uma unidade inlerna pode ser

expressa como uma combinagdo linear das taxas de erro das unidades dos niveis
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seguintes. Em primeiro lugar, devemos calcular a taxa de emo % para ¢ p-ésimo dado
£

de treinamento ¢ para ¢ada unidade de saida (). Essa derivada parcial € expressa { a

partir de (4.12) ) por

aEp
80,

=21, -0 (4.15)

1 [l

Agora, sendo oo um pardmetra da rede adaptativa a equagdo (4.14) modifica-se para

BEp _ 5 OEp B0

- — 4,
do - &30 o @.1e

senda S o conjunto de unidades cujas saidas dependern de o . Dessa forma. a derivada

do erro (oial E com respeite ao parémero o, €

S " 2 (4.17)

O acréscime { ouw decréscime Y ao valor de o, Ao, pode set definido como

oE
Ao = _-TIE {4.18)

com 1. 2 fuxa de aprendizayem, podendo ser expressa por

{4.19}

onde £ & o tamanho do passe de aprendizagerm. Normalmente, altera-se & para variar a
velocidade de comvergéneia, Nesta tese, ver-se-d que o valor de & muitas vezes, ¢

dependente do prablema sob andlise.
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A wentificacio dos pardmetros pode ser feita, de forma mais robusta.
combinande-se o méode do wradiente com o uso de uma estimativa de minimos

gquadrados { EsMO) b,

Por simplicidade, sem perdermos qualquer generalidade, suponhamos que nossa

reds adaptativa possua apenas uma saida tal que

saida = F{I.P} (4.20}
onde | € o vetor de varidveis de entrada ¢ P ¢ o conjunto de parimetros da rede, Se
existe uma fungio H 1al que a fungio composta H °F seja linear em alguns elementos

de P, entdo esses ¢lementos podem szer identificados pelo métoda de estimativa de

minimos quadrados,

Farmalmenic, o conjumo P pode sev decomposto em dois comjuntos tats que

P = P| @' P: {42'}

( onde @ representa uma soina direta ytal que H° F seja linear nos elementos de Pa.

Aplicando-se H scbre a equagic {4.20) temos que

H {saida} = H*F (1.P) (4.22)

que & linear sobre 0s elementos de Sa Arbitrando-se valores para os elememos de §)

podemos passar N pontos de dados pela equacio {4.22) e obter a equagido matricial

AX = B (4.23)

onde X ¢ um vetor desconhecido de elemenios que séo os pardmetros procurados em

P;. Sendo | Py | = M. | nimero de pardmetros lineares ¥ as dimensdes de A . X ¢ B sfo,

respectivamente, Nx M Mx leNx 1.
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MNormalmente o rimero de pares de treinamento € maior do gue M o que leva a
um problema sobredeterminado para o qual. em geral, pao existe uma solugdo exata
para {4.23). Contudo. a estimativa de minimos guadrados de X | X* pode minimizar o
erro médio | AX - B |

A formuia mais conhecida para o cdlculo de X* faz uso da pseudo-inversa de A:
X*={A'A)'A'B (4.24)

onde:
AT € a transposta de A, como € normal

{ A'A Y AT é 2 pseudo-inversade A, A sendo ndig-singuiar.

Como o cileule da pseudo-inversa ¢ altc consumidor de  recursos

. . . T .
CoTmpUiacionais ¢ torna-se mal definido se A’ A for singular. pode-se usar { ¢ 0 Anfis usa
) Tarmulas segienciais para o cdlculo da estimativa dos minimos quadrados de X.
Especificamente, seja a o i-ésimo vetor linha da matriz A e b," o i-ésimo elemento de

B. Entdo. X pode ser calculado nerativaments pelo uso das férmuias segllenciais

}{ 1+l = }{I + Plri i]-|+| {b-lﬁl - a-Trr'I x.} {4.253}
Pa _a' P

Pu = Pi-—2=el =g, Pl 4.25b

| | ]+ I"":Illf‘cnl'P“:rlml I E )

ande P, ¢ a chamada matris de covariancia. A estimativa dos minimos quadrados X* &

igual a X,. As eguacdes (4,253 530 aplicadas, em engenharia, no "Filtro de Kofman”,

Com ¢ métode estabelecido acima {JANG, 1992}, pode-se ajustar os parametras
de uma rede adaptativa pele uso combinado das téenicas de descida do gradiente e
estimativa de minimos quadrades. Cada época desse aprendizado hibrido & composto de
um passo & frente e putro atrds. No passo a frente, apresentam-se dados 4 rede e os sinais
passeiam pelas unidades até que as marrizes A ¢ B da equagdo (4.23) sejam obtidas e os
parimetros em P sejam identificados por EsMQ. No passe atras, com o cdleulo do erro
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entre a saida fornecida pela rede, § e a saida desejada, )y, as taxas de eérro sdo

propagadas para ras e 05 parametros Pa 530 atualizados pelo método do gradiente.

4.3.2 - O Anfis

Anfis é o acrdmimo para Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System
(JANG. 19923, E um tipe de rede adaptativa que € funcionalmente equivatente a um

sislema de inferéncia nebulosa.

Consideremos. novamenle sem perda de generalidade, que tenhamos um sistema
com duas entradas e uma saida & uma base de regras de Takagi-Sugeno de ordem um,
equivalenic a um sisterna de inferéncia nchulosa de tipe 3 composta de duas regras

comn

[ng]

R1: SE x & Al X1 & Bl ENTAG ¥ € pixi + qix» +n)
R2: SE x, 6 A2 E x»e B2 ENTAQ v & pax, + guxs +13

A inferéncia nebulosa de tipo 3 proposta e a arquitetura Anfis equivalente estio
esquematizadas na figura 4.3 (JANG, 19923, Cada unidade ¢/ no nivel | possui uma

fungao
&=, x) (4.26)

onds x € a entrada aplicada 4 unidade i e A, € a varidgvel lingiistica associada a essa
unidade {pequenc, grande, eic.). Ne Anfis, aplica-se uma parametrizagio de curva em
forma de sino para o célculo da pertingncia. Mo caso de uma paussiana, os parimetros,
chamados de parimetros das premissas, da unidade 1 seriam 5, , by, e ¢, que nos dac a
curva (JANG. 1992)

T
M, {x) = exp [- [[‘—ai) ] (4.2
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Figura 4.3 - (2} Inferéncia nebulosa de tipo 3. (b} Modelo ANFIS equivalente.

O nivel 2 faz uma combinacdo das premissas das vartdveis x) € x» de 1al forma
que
we= pdolg)=p, ) 1= 1.2 {4.28)

As saidas do nivel 3 sio deneminadas valores de atrvagdo nervinalizadss. Cada i-
ésima unidade do nivel 3 calcola o valor da ativachio da i-8sima regra como sendo a
razio entre & forca de ativagdo da regra e a soma das forgas de ativagio de todas as
FEgras, ou
W

fo=——— .i=12 (4.29)

Wy + W5

Cada unidade no nivel 4 perfaz a fungae

ﬂ;i = W|J"‘r = W.l[pl‘rl + “I'?.IXE + P"J:. (43[}}

com W dado como sendo a saida do nivel 3 e { p,. g, e | €0 conjunto de parimetros

da unidade i . Esses pardmetros sio denominados pardmetros consegquerntes.

A wnidade solitaria no nivel 5 calcula a saida peral da rede como uma soma

ponderada dos sinais que recebe. ou sgja:
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Zwrf‘
==y = “Zw (4.31)

A figura 4.4 (JAMNG, 1992) apresenta a topologia Anfis equivalentes a sislemas

nebulosos com inferéncias tipo 1.

= ey fgtmg

Figura 4.4 - (3) Inferéncia nebulosa de tipa 1. {b) Arquitetura ANFIS cquivalente,

4.3.3 - Regras nehulosas simplificadas

Como vimos no capitulo 3, existe om tipe de regras nebulosas mais simples

conhecido coma Sistema de Takag-Sugenc de ordem zere. Uma regra desse tipo é

SE % € Ay E x € B; ENTAD y = B

sendo B um determinade valor fixo. Com este sistema de regras mais simples, pode-se
provar que, obedecidas certas circunstincias, o sistema de inferéncia nebulosa resultante
possut uma capacidade ilimitada de aproximar qualquer fun¢iio ndo linear definida sobre
um suporte compacto, Seja o seguinte teorema, conhecido como Teorema de Stone-

Heerstrass.
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e 5¢pa o doriime D um espaco compactn N-diensional ¢ sepa F oum compunto de

funcdes rears comiinuas em D gue satsfacant Gos segunfes criéros

1) Frnedo wdentidoade  fix) = | estd definida em F

1 Separabiidade  Parg quarsguer don pomias xi = x2 em D, exisie uma

fungdo fem Flraf que Fixdy = fix2)

3y Dependéncia aigébrica - Se f e g sdo guorsquer duas funcdes em F | enldo

fe e af + bg estdoem F pare guarsquer dois nimeros reais a € b

Entdo F é dema em Cp, 0 conpumto de fungdes continnay vears em [} (i sera, pava
qualquer & = 0 ¢ gqualguer fungdo g em Co. exeste wma fungdo | em F ol gue | gin) -
Hu| < & paratodn v« €D

L

Naos sistemas de inferéncia nebulosa, os dominios sdo sempre compactles, mesmo
para um grande domino definido para as varidgveis de entrada, 1ss0 € uma decorréncia
dos teoremas da andlise real. onde qualquer dominio fechado e limitado em RM ¢é
considerado compacto, Esse fato sansfaz & condig@o geral proposia no cabegalho do
teoremni. O t2orema lambém exige que um sistema nebuioso seja capaz de calcular a
fun¢do identidade f(x) = 1. Como faz parte do pressuposto de um sistema nebuloso
TSK de ordemn zero que a parte conseqients de uma regra seja igual a 1. mesmo um

sislema de uma Unica regra satisfaz a tal condigo.

A condigio de separabilidade € satisfeita em qualquer sistema de inferéncia
nebulosa que possa calcular com funcdes estritamente monotdnicas em cada variavel de
entrada. O ajuste da fungdes de pertinéncia na parte de premissas das regras possibilita
tal fato. A dependéncia algébrica necessiria para a satisfagdo do leorema de Stone-
Weierstrass exige que um sistema nebuloso seja capaz de aproximar semas e produtos
de fungbes. Pela escolha de uma classe apropriada de fungfies de pertinéncia, um

sisterna nebuloso TSK de ordem zero € capaz de realizar (2is aproximagdes {JANG,



1902). Assim., o Anfis como uma representagao em rede de tal sisterna satisfaz todos os

critérios do teorema de Stone-Weierstrass.

O sistema desenvolvido nesla tese satistaz também as condicfes de Stone-

Weierstrass sendo baseado principalmente em sistemas TSK de ordem zero.

A equivaléncia funcional entré ym sisterna de inferéncia nebulosa & uma RBR
podde ser estabelecida se algumas condighes forem  satisfeitas (JANG, 1992}

Especificamente, tais condigdes seriam:

i - O niimero de unidades receptivas for igual ao nimero de regras.

ii - A saida de cada regra for composta de uma constante.

ii- As fungdes de pertinéncia de cada regra forem gaussianas de mesma
varidncia.

in- O operador T-norma wsado para cfmpulo da ativagdo das regras for produro.

+- Tanto 2 RBR como o sistemas nebuloso usarem © mesmo método para

calcular a saida,
Case essas consideragdes sejam obedecidas, aperfeigoamentos feitos tanto nas
RBRs como no Anfis podem ser aproveitados em ambos. Esla equivaléncia Anfis-
RBR's tai um avanco em relagdio & Flip-Net descrita anteriormente. O Anhs € mais
consistente, mais robusto ¢ € capaz de um auto-ajuste mais completo do que a Flip-Net,
4.3.4 - Exempla

Usou-s¢ o ANF1S para modetar a fungdo sinc, definida cemoe

SeRfx) ‘ seny)
¥

z = sine(x, ) = {4.32)

usando-se como dados de reinamento 121 pontos em grade regular nos intervalos x =

=[-10, 10 ]. A arguitctura ANFIS utilizada consta de 16 vegras, tendo-se 4 fungBes de
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perlinénciz designadas para cada varidvel de entrada. Adicionalmente, foi neceszsario
ajustar-s¢ 72 pardametros, 24 na parte das premissas das regras ¢ 48 nas partgs
canseqientes, A figura 4.5 (JTANCG, 1992) mostra em (a) e (b} o particionamento inicial
do espago de entrada para as variaveis x ¢ 1. respeclivamente, Em (¢) ¢ (d) vemos as

formas finais das fungbes de pertinéncia ao fim do treinamento,

Figura 4.5 - Fun¢des de pertinéncia (a) ¢ (b} Eniciais. {c} ¢ (d} Finais.

4.4 - Ajuste das fungires de pertinéncia de saida

) métode de descida do gradiente pode ser usado com eficidncia no ajuste das
posigdes das fungdes de salda de um modelo neurg-nebuloso (PASSIMO et al., 1998),
Normalmente esse ajuste € realizado em modelos neuro-nebulasos que usam inferéncia
de tipn 2. Nesses casos, 05 métodos de correlagio de minimos ou de produtos fazem uso

de funcdes continuas explicitas para fuzificar a vaviavel de saida v

Consideremos que a saida y obedega a relagde (4.20), Usando-s¢ a descida do
gradienle para ajustar as posigSes dessas fungdes de saida, procuramos minimizar a
relagio (3.3) sepundo os passos definidos pelas equagdes (4.12) a {4.19) onde o3

pardmetros ¢, sdo o5 centros das fungdes de pertingéncia de saida.

Esse métoddo apresenta & vantagem de realmente "sintonizar” as formas das
fungdes de pertinéncia de saida de forma a diminuirem o critério de erro definido por
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{3.3). Conwdo, ele apresenta muitas desvantagens que depdem contra sua utilizagdo. 4
primeira ¢ mais evidente delas € © uso dos métodos de inleréncia nebulosa de Lpo 2,
grande consumidor de recursos compulacionais. nvidvel de s usar em sistemas de

controle em iempo real.

Uma outra desvaniapem importante € que. 30 se ajusiar as pares conseqienies
das regrag sem ajuste das antecedentes, corre-s& o risco de, ao {inal, ter-se uma base de
regras semelhante a da figura 3.13{a) com fungbes de pertinéncia conseqlientes
inadequadas como as das figoras 3.12{a) e {b). Um caso ainda pior ocorre quando as

regras sio inconsistenies, Tal fate levaria a uma "paralisia® do treinamento,

A ahernativa poderia ser o ajuste simubidneo das partes aniecedentes &
conscqientes das regras. Em bases de regras simples isso pode ser eficaz. Em bases de
regras mais complesas corme-s€ © risco do modelo nmunca atingir a convergéncia por
causa das possiveis oscilaghes que o modelo vai sofrer em torne de varios pontos de
minimos locais percornidos ora pelo ajuste da parte antecedente, ora pelo ajuste da parte

conseqiiente

4.5- Consjderacdes

Podemos estabelecer eyuivaléncias consistenies entre as wpologias das redes
neuronais com sistemas nebulosos. Essas equivaléncias nos levam a sistemas neuro-
nebuloses gue podem mapear eficientemente sistemas fisicos ¢ matemdticos, Esse
mapeamento pode ser aperfeicoado pelo uso de algoritmos de aprendizagem que

refinem os pardmetros das fungdes de pertingncia.

A Flip-™et usa desse refinamerto mas & um maodelo muito poucoe flexivel pois
ndo 50 sua topologia deve ser definida em tempo de implementago como seus auto-
ajustes 530 limitados, pois ela ndic gera as suas proprias regras, apenas refina as
definidas por um especialista. Assim. € incapaz de superar eventuais regras erradas ou
conflitantes. Uma outra limitagao importante € 0 uso da inferéncia nebulosa de tipo 2. O

cdlculo do centroide ¢ grande consumidor de recursos computacionais. © que lunia
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consideravelmente sua aplicabilidade a sistemas de tempo real.

O Anfis foi relativamente bem sucedido tanto como aproximador universal, na
modelagem de fungdes ndo-lineares, como na identificagic de pardmetros para sistemas
de controle. Ele modela as inferéncias nebulosas de tipo 1 € 3. 0 que € uma vantagem
sobre a Flip-Met. Existem porém algumas desvantagens no Anfis. A mais avidente &
que. apds ajuste. os formatos das fungdies de pertinéncia levam a uma ndo partigio da
unidade entre elas, ou seja. elas s30 ndo normalizadas. Isso pode levar ( e leva ) a bases
de regras completamente sem sentido lingistico como. por exemplo, as das figuras 4.5
ia) e (b} que reproduzem ¢ desenbo original da base de regras obtida na modelagem de
uma fungdo de duas variaveis de entrada. Mo € necessario qualquer julgamenio mais
rigoroso parz eslabelecer que 1al base de regras € inadequada para efeitos interpretativos
lingihisticamente. Uma outra desvantagem evidente do Anfis ¢ sua estrutura fixa,

incapaz de expansdo e/on contracdo.

() ajuste de fungiies de perinéncia nas parles consegiientes das regras geralmente

leva a bases de regras extensas e complexas, que desejamos evilar.
No proximo capitulo aborda-se sistemas que foram desenvolvidos tendo em

mente essas dificuldades e propdem tormas allernativas de extragio de regras para um

sistema de inferéncia nebulosa,
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Modelos expansiveis

5.1 - Um método de expansdo de estrutura

Varios trabalhos, coma 05 de Yager ¢ Filev {1923, 1994} tem como foco a busca
de métodos eficientes para a construgdo de modeios nebulosos. Baseando-se nesses
autores. NAKOULA (1997} apreseniol urn método para a extracdo de regras
linpiisticas para a construgdo de um sistema de inferéncia nebulosa com base de regras
expansivel. Nessa abordagem também existe uma preccupacio de se extrair ¢ manter,
tanto quanto possivel, as propricdades lingiiisticas de modelo. O método inspira-se nos
sisterias TSK de ordem zero gue, comod jd vimos. possdi todas as caracteristicas
Hecessanas para ser um aproXimador universal, Em um sistema TSK de¢ ordem 2ero &

base de conhecimento € composta de regras do tipo

SE xéA, E x:éB, ENTAO § = & (5.1)

Apesar de ndo wsar dirctamnente os modelos TSK de ordem zero em seu trabalho,
NAKOLULA (1997) tez uso de um valor fixo 8« como saida das regras e a ele associou
um peso varidavel w,, . fungho. como se deduz, dos canjuntos nebulosos de entrada e do

valor de saida de cada regra.

Podemos. a gresso mode.  dividir o problema de identificagic de modelas em
dois grandes grupos: sistemas de uma tunica entrada € uma Gnica saida (5150 - Single
[nput, Single Output) ¢ sisternas de maltiplas entradas e uma saida (MESO - Multiple
Inputs, Single Cutput). Os sisternas de maltiplas entradas ¢ maltiplas saidas (MIMO -
Multiple Inputs, Multiple Outputs) podem, em geral ser tratados como wm conjunto de

sistemas MISO e nde sio especificamente tratados nesta 1ese.

B3



%.1.1 - Uso do mérodo em modelos 5150

Considere-se um conjunto de treinamento T onde cada elememo 1 = T ¢
formado pelo par {x.) de tal forma que 3 = fix). O objetivo do méodo consiste na
construgdo de um sistema de regras nebulosas que estime um valor  § < fic) que
minimize um dado critério de erro. O critério escolhido foi o do erro quadratico definido

por

1 s 1 ) 2
J=— X ¥ == vo— 32
"‘""r ‘E'E”{ . } h’ 'tl'rrl[- ' y‘) { )
ande A € o nimero total de pares de treinamente e {; - -} ¢ 0 chamado residuo de

identificacde para cada ponto (EVSUKOFF et al.. 2000).

D5 dois desatios consistem em identificar lanto a estrutura come 0s pardmetros
de um modelo nebuloso que, sem perder de vista a caracteristica de imterpretagio
lingiistica de tais modelos. minimize o erro definido em ¢5.2) até um valor aceitivel. A
identilicagde da estrulura do modelo nebulose visa a determinagdo (conforme as

notagdes definidas no capitulo 2) do vetor de protdtipos 4. .a] Que define a

paniighic A(x). A identificacio dos parimetros consisie em caleular as eomponentes do

vetor O de safda das regras,

A estratépia de NAKOULA e al. (1997) € a de se fazer a identificagio de um

conjuntc de pontos aprendidos ¢ c ¢ onde cada elemento (u,4) & £ . o = flu,}

define uma regra do tipo da de um modelo TSK de ordem zero que, para sislemas de

uma unica entrada e uma linica saida, pode ser escrita, a semelhanga de {5.1} como
SE x é A, ENTAD 5= 8 (5.3)

sende A, = o, o protatipo da fungdo de pertinéncia triangular que define o conjunto

nebulose X e 8 = ¢ o valor da saida correspondente. Ja que (a,¢) ¢ 7. a sajda do

sistema nehuloso e ereo nulo pava o5 pontos aprendidos. Baseado nisso. quanda P =T
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{ 1odos os pontos de treinamente forem aprendidos ). ¢ modelo terd erro nulo e sua

comvereéneia €3ta. portanto, garantida.

O proceszo de identificagho se inicia com a defini¢do do dominio do problema.

Definiu-se esse dominio como € = [u, w,] . sendo w| = Sme € w1 = xwe dentro dos

limites da variavel. Quando de sua inicializagio, o algeritme atribui esses limites do
dominio aos protdtipos dos conjunios nebulesos associados 4s duas primeiras regras do

modelo como na figura 5.1 (EVSUKOFF #t al.. 2000) de modo que
atk=1)y=[la as]=[w w:] (5.4}

Os pontos associados aos limites do dominio sdo entdo incluidos no conjunto de

pontos aprendidos fazendo-se

Plk=1) = t{ag) ; (oe), } (5.5)

onde oy = wy € @: = wa Da mesma forma, os valores das saidas correspondentes

530 atribuidos como saida das regras de forma que

O(k=1)=[e0, )= fw)for,) ] (3.6

syt

3y

i

wh T X

Figura &.1 - Conjuntos nebulosos iniciais.
Dada uma wlerincia especificada, enquanto o critério de erro (5.2) se mantiver

acima dela. o algoritmo busca novos pontos de forma a inclui-los no seu conjunto de

pomtos aprendides F. O processo torna-se, assim. nerativo. Em uma neragio genérica k
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em que o sistema tenha p pontos aprendidos, 0 nova poRte (a, gl a ser incloido é

escolhido como sendo o de maior distincia da aproximacio segundd o critério

{c:,tp)n_] = arg mar({‘“{r,y)?] {5.7}

el

Esse nove ponto [a,¢] e calculads em (5.7) ¢ selecionado para ser aprendido,

define uma nova regra do tipo (5.3) e redefine toda a particio des protolipos em A&
comao se observa na figura 5.2 (EVUSKOFF et al., 2000). O vetor de protétipos inclui o

novo ponto aprendido segundo
a(ky = alkl) o Jopa ) {5.8)

O vetor de pardmetros de saida das regras tamhém ¢ atualizado. nele incluindo-

s o valor d¢ saida corvespondente a0 novo ponto aprendido de farma que

O erro wlal (5.2) ¢ entdo caleulado para o neve modelo, O processo iterativo

Comtinua alé que €552 ermd S&ja menar Jue uma toderineia arbitrariamente delinida.

ple)

-

i a, s X

Figura 8.2 - Protdtipos na primeira iteracio,
O uso dos pesos na base de regras pode ser melhor cornpreendido a partir do

fate de que o modelo escolhido pode ser descrito por uma base de regras lingilisticas

ponderadas da forma
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SE nié A E € By ENTAQ § = 8 com peso w,, (5.0

()5 pesos w,, associados a cada regra s&0 um ndmero real no intervalo fachado |
0.t 1 Csse peso representa o grau de cenfianga { ou de validade ) da regra. Pode-se
rearranjar {310} na forma

SE x¢ A E € B, M ]r*' = Wl_|i\-"lﬂ'l-t {(5.11)

Se utilizanmas uma representacde wiangular (fig.5.3) para as fungdes de

pertinéncia podemaos caleular os pesos das regras segundo a formula
“I.JII = '—{rvlll - "rur} + ] {5'!2]

onde X, e X+ 580 respectivamente 0§ valores modais de Cp & Crop. Assim, todas as

regras da hase podem ser escritas como
SE %1 8A, ENTAO [ = we/Cn+{1-wyWCi (5.13)

ou seja. a saida € calculada como

w, X, + (1w, }¥

el

T ) (5.14)

Figura £.3 - Pesos das regras em fungdes de pertinéneia thangulares.



5.1.1.1- Exemplo 1

Raseados nisso. se)a o conjunto de pontos de aprendizagem ( v, 1) plolados na
figura 5.4 (NAKOULA, 1997). Afim de se¢ determinar um modele nebuloso que
represente correlamente a relacio v = frrn na fase de inicializacio sfo definidos dois
conjuntos nebulosos no espago de entrada (A e A;) € outros dois sobre o espago de
saida (B, ¢ B:). Esta seria a estrutura minima do modelo nebuloso. Os pardmetros a

serem identificades séo:

{i) oy € @y, 08 valores modais atribuidos a A & As
ih 4, & ¢, . 05 valores modais aribuidos a B, ¢ B,

Lii] 0% PESNS W)L Wi Wi, War commespondentes as regras

SC xéA, ENTAO +éB, compesosw,: {.j=1.2 (5.15)
T
T M _’I

Figura 5.4 - Lm exemplo de fun¢do y ~ fiv.

D¢ inicio, as eshimativas sio feitas como

Gy = Xmns @ T Xmava ) T Yone P2 T ¥, -

onde Xown + Xmas « Youm « Yous - TEPFESENtam os valores minime e maximo das coordenadas
X @ ¥ respectivaments, extraidos dos dados de aprendizagem. As fungdes de pertinéncia
assim obtidas cobrem todo ¢ domimo de entrada-saida do problema como s v& na
figura 5.5 (NAKOULA, 1997). Note-se que a inferéncia usada no modelo . na verdade,
de tipo 2. Os pesos das regras 5830 entdo caleulados de forma a que o modelo nebulose
reproduza precisamente 05 pontos de aprendizagem de minima @ mixima abeissas.

Dzsse caloulo, obtemos
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Wi =076 win =024 wa =0ewn=1|
QU seja, o base de regras inicial contém as seguinles regras;

RI: SE x¢A, ENTAQ y & (0.76/B,+024/B;)

R2. SE x¢éA: ENTAO v é I/B.. (5.16)

Pode-se observar que o modelo conseguido efetua uma interpelagio linear entre
o0s pontas aprendides Py e Ps. inferpalagdo essa de baixa qualidade para o sistema (curva

1 = fix} } sob andlise.

Figura 5.5 - Aproximacio inicial de y = fix).

No primeito passo da fase iterativa de refinamento. ¢ ponto dos pares entrada-
saida de aprendizagem que produz o maior €rro segundo o critério (5.7), Py, ¢ escolhido
para melhorar o modelo inicial, Dois novos valores lingiisticos Az ¢ By sd0 criados
sobre os espages X e Y, respectivamente. Como resultado da aprendizagem de Psy, a
eslirutura de modele cresce e um nove caloulo dos pesos das regras & feite de modo a

acomodar esse novo vinculo, visvalizado na figura 5.6 (NAKOLILA, 1997,

(s vatores modais de Ax e B; 530 incluidos na base de regras. que sofTe o

acTéscimo de uma regra € tem seus pesos recalculados, Assim, obtemos a base de regras
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SE
SE
SE

gAY
xe Ax

Kér"n

ENTAD y ¢(0.2/B;+ (.8DB:)
ENTAQ vy é I/Ba
ENTAD y é |/B; (5.17}

Erro masere

Figera 5.6 - Refinameno do modelo com o acréscimo de novo conjunto nebuloso.

Com efeito. a modificagdo na panigdo Y implicon em uma modificagdo na

descricao das funcdes de periinéncia nebulosas em X, A figura 3.6 ilustra as povas

particdes ¢ o modelo correspondente obtido. Para os pontos aprendides Pr. Pre Ps, 0

erro € nulo e o erro para todos os demais pontos € consideravelmente reduzido. Na

proxima iteragdo, o ponto que produz o maior erro é Py na figura 3.7(a} (NAKOULA,

1997). Assim, ele € o escolhido para criar as variaveis Ay € By Esse acréscimo na

estrutura do modelo € acompanhado pelo recalculo dos pesos das regras € a nova base

de regras €

Kéﬁ”
aNE Al

Ne A,

S
m |Im [m m

nE Ay

v & {046/Bs + 0,54/B,)

v e |I/B:
v & |/By
y ¢ 1B, {5.18)

O modelo oblido e as pantigdes nebulosas correspondentes a ¢ssa base de regras

pode ser visto na figura 5.7{a) (NAKOULA. {997) A figura 5.7(b) mostra ¢ modelo

abtide e as correspaondentes partigdes nebulosas apds a oitava neragio.
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F &

2] Duana leragda ) Cava teagan

Figura 5.7 - Refinamentos sueessivos do modelo,

51.1.2 - Exempla 2

Considere-se que tenthamos uma fungdo 1 = fv) definida coma na figura 5.8

(NAKOULA. 1997} onde:

T L U N T - \E[’Dl."?r]

1= 2y -113 veltrs a2

v - 003 r{ony (a5 - 2BsY)  cefty2 ) (3.19)
v M

iz SO

'l

p} AR ANSAARSLywasrEEERAmwY

Xy =002 Xmay = 4268

Figura 5.8 - Plotagem de y = fix/) € particOes de entrada e saida iniciais.

Gerando-se aleatariamente | 00 pontos de entrada-saida de treinamento na forma

{ x 3 = fix) ), distribuidos no intervale { 0. | ], pode-sc avaliar o progresso do método,

el



Na fase de identificagan. fas-se a extracdo dos valores extremos dos intervalos
de entrada e saida. Segundo NAKOULA (1997). para seus dados de treinamento, Saw =
0021 xpae = 0968 | vy = 0012 | yua = 0970, A esses valores, siio associados
08 simbolos Ay & A { 8 Ny @ Nenas TSP Y RO espaco de enida X e By e Ba(a v €
Ymaw TESp. } no espaco de saida Y. Esses simbolos formam as partigbes nebulosas
iniciais, conforme mostra a figura 5.8. A derivagiio da base inicial de regras nebulosas

do tipo de (3.16) nos da

RI: SE xéA, ENTAO y é (0.6/B+04/B:)

R2Z: SE x¢ A, ENTAQ vy £ (098,+0,1/B:) {520}
COM lhawm = 90393 & 3ine = 001035 Novamente, essa base com apenas duas regras

jeva a uma inierpolagio linear da funcio, interpolagio essa sendo o segmento de reta
entre Py ¢ P> na figura 5.8, Na fasc de refinamento, enquanto o critéric de erro definido
pela equacdo (5.2) sc mantiver acima de uma tolerdncia especificada. novos protdlipos
silo INSETIYoS nos espacos X e Y nos pontos definidos segundo a equagdo (5.7). A Agura
5.9 (NAKOULA. 1997) nos mostra |0 pratoupos particionando o espago X e a
interpolagio obtida para a curva (5.19). Aftm de avaliar 2 capacidade de generalizagio
do maodelo obtido. NAKOULA {1997) gerou um nove conjunto de pontos aleatorios
para leste, Com uma base de 20 regras { 20 protdtipos ). 0 EMQ obtido foi de 0,027

para o conjunto de dados de aprendizagem e de 0.0062 para o conjunto de dados de

tesle,

Figura 5.9 - Interpolagdo obtida com 10 prototipos.
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5.1.2 = Uso do método em modelos M150

A extgnsio do metodo para modeles MISO € conseguida considerando-se as
variaveis de entrada como sendo as compenentes de um vetor. Cada elemento reT do
conjunte  de  ireinamemo & composto  do par (x.)),.  onde
X, = [_v,, K, ]E KFowowX, eonde y =fi{x). Da mesma maneira que no caso
SIS0, o algoritmo de identificagdo procura determinar os protdtipos da partigio
nebulosa de cada varidgvel X, ¢ o vetor 8 de parAmetros de saida das regras. Considere-
st por exemplo. um modelo nebulose com wr=2 vavidveis de entrada; x; ¢ x5, onde
essas varidveis sao respectivamente descritas pelas partigdes nebulosas A, =4, ,4,,,4,,)

€ A.={dy. 4o, | A5 regras da base de regras sao escritas como em (5.1):

SE x €A, E x;¢ A; ENTAO 7 é 6 (5.21)

As descricdes nebulosas de cada entrada x, 530 calculadas pela combinacdo dos
lenmes nas premissas das regras que se expandem como os galhos de uma arvore (fig.
.10V Coma pode ser visto nessa fipura. cada combinagho de termos na premissa das

regras pode ser vista como a definigdo de um nove termo do conjunto descritor

C={C, - C.}.0 resultado da luzificacBo de x, ¢ a descricho X, . No caso, para esie
exemplo:
%, = (1, () k(G (5.22)
8y
) f/o L= I
P
"‘u‘_‘_\qgg
o o O
B,
el o
Az Offj 3
H‘RB:
O —0 Oy

Figura 5.18 - Combinagio de premissas que levam ao conjento descritor €.
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Cada componente da descrigdo X, ¢ calcutada a panir das descrighes ¥, & T,

por um operador =norma (EVSUKOFF e al.. 2000) r como:

]"I'L-l:c'.i‘} = t( "I'n:.-{A]l] ' j"‘u!.-{'dzl}] {5"23]

Aqui, usa-se o gperador produto como operador 1-norma, € as componentes da

descrigio ¢ as componentes da descrigdo nebulosa X, sdo calculadas sendo:

L) = (04 w040 ) (5.24)

Claro gque a equagio {5.23) pode ser estendida a qualquer ndmero de varidveis de
enirada. Dessa forma, a basc de dados para um modelo MISO nebulose de qualquer

dimensionalidade pode ser resumidamente escrita a partir do vetor de entrada x como

E xéC, ENTAQ =46 (5.2%)

No caso, se a cardinalidade de A, € #, e a cardinalidade de A, & »,, entdo a
cardinalidade de € é A, onde A =unn., £ o1amanhe da deserigdo X, . Quando sdo
usadas muitas varidveis, isso leva i explosio combinatoria conhecida como "maldicdo
it chimerionalidade . A saida do modelo nebuloso MISO descrito por regras do tipo de
{5.25) ¢ andloga an do modelo SISO TSK descrilo por regras do tipo de (5.3) ¢ pode ser
caleutada por (EVSUKOFF et al., 2000):

F,o=% 0 (5.26)

onde B:[r:i', o By ]r £ o vetor de parAmerros cujas componentes 580 as safdas das
regras TSK como {5.25). Todas as combinagbes de termos nas premissas devem ser
consideradas de 1al forma que o modelo seja completo, ie. que produza uma saida para
qualquer valor admissivel de entrada. Sem perda de peneralidade, considere-se a

identificacho de um modeto de duas varidveis, O dominio do modelo € o



retinpulo =, . ] no plano 3, = vy, definide pelos Dimies de cada variavel

mostrado na figura 5. 10 (EVSUKOFF et af . 2000):

I“,'1""1 = [x'lrmul xan-] m2 = ['rlwm 'rzmrl]

05 = (Mg Tow] 04 = [Xom Youu | (5.27

[a mesma maneira que no caso S180, na fase de inicializagio { iteragio «=0)
os limites de cada varidvel definem os protdtipos de dois conjuntos asbulosos (fig.

5.110

n,(k=ﬂ} = [I'Imm xlrﬂa'-]t

A (k=03 = [X2mm  Xrean ]l {5.28)
Xk
X Miman o - .
- " - -
[] " N - » * L]
L e - .
i L I .' -
- L 4
H’f * . ¥ * . ¥ - -
. v N o,
2o . a a £k
- L P
Ximmn X Tman X

Figura 5.11 - Limites do dominio no caso 2D.

MNa fase de inicializagdo. uma base de regras € obtida pela combinagio dos
termos na premissa da regras como em {5.1). Os pontos definidos pela combinagio dos
prototipos dos termos corrgsponderites sdo os limites do dominio a,...w,. Entretanto,
Bgses ponlos podem ndio possuir correspondent2s no conjunto de treinamento T {como é
o caso da figura 5.11) e o conjunic de pontos aprendidos pode continvar vazio apds a

primeira iteragho. Nesse caso, a determinagdo do vetor de pardmetros 8(x =0) das

primeiras quatro regras ndc pode ser feita do mesmo modo que no caso SISO
{(EVSUKOFF et al., 2000).

Para modelos MISO. o problema do preenchimento do vetor de safda das regras
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também ocorre quando um novo conjunto nebulosn € incluido na panigde nebulosa de
uma dada varidvel de entrada. Por exemple. considere-se 2 primeira iteracio do
procedimento de identificagio ¢ o confunto de pontos aprendidos P = H{z. p),}. onde
@ =[a. au] € as € oy sio os protétipes dos termos 4, € A, que tenham acabado
de ser incluldes nos comjuntos descritores A, = {4, 4.4 ¢ A, =144, 4,)
como mostrada na figuea 5.12 (EVSUKOFF et al., 2000). O ponte &, =[o. a.] 40
unico cuja saida g, = fig,) esld fixa no conjumo de ponios aprendidos. Fodos 05 pontos
definidas pela combinagio dos protdtipos dos termos das premissas das regras nio
possuem correspondentes no conjunto de pontos aprendidos. Neste exemplo, a salda
@ = fla) € tomada como a componente 8, do vetor &. As outras componentes do

velor devemn ser calculadas (EVSUKOFF et al., 2000).

XA
j -. * :'1‘ ". . "
A ' _
. X
/ »’/ ‘H\x . : "
.r:fn .Eli .ZII

Figura 5.12- Novas conjuntos nebulosos no caso 2D.

NAKOULA et al. (1997} propde que o preenchimento da base de regras seja
calculado a partir dos pontos mais proximoes do conjunte de treinamento em relagio acs
gque seriam formados pela combinagio dos protdtipes dos termos das premissas das
regras. Essa abordagem permits que apenas 05 pontos do conjunto de treinamento sejam
usados para o preenchimenio da base de regras. Entretanto, na auséncia de pontos de
aprendizagem na vizinhanga dos pontos formados pela combinacao dos protdtipos, uma
estimativa muito pobre ¢ feila para as saidas das regras correspondentes. EVSUKOFF et
al. {2000) propds uma melhoria em relagio ac método onde os pardmetros da base de

regras a0 caiculados como a solugio de vm problema de otimizacdo de minimos

101



quadrados, como € descrito a seguir.

5.2 - Um método aperfeicoadn

Em um trabatho recente, EVSUKOFF et al.{2000) considerau que o calcule dos
parimetros @ em (3.26) poderia ser realizado através de um algoritmo que fizesse a

minimizagio da norma quadritica de um vetor que contenha os residuos (7 - 1.) na

equagio em (5.2,

Considere-se a matriz W e /""" que armazena a descrigio de todos os pontos no

conjunto de treinamento, ou seja:

*I i'lm{B]] --- I.I.‘I{B.“]
W=|:|= : : (5.29)
!.'.' J"I'\\(B'I} T J‘l‘-.(B\fj

onde Af € o tamanbo da combinagdo de todos os termos nas premissas das regras do
modelo MISO, A matriz W € comumente charmada, na literatura, de wmatric dos
regeessores (YEN e WANG, 1999), Segundo ¢ que vimos anteniormente. de acordo

com (3.26). o5 dados de treinamento podem ser eseritos  fomo;

¥y = Wo ¢+ E (5.300
onde y=[v, ... p,] ¢ 0 velor cujas componentes sdo a salda de cada dado (e7 e
Ex [;‘, . &} &0 vetor de residuos. que representa os ermos de modelagem, ruidos

aditives ¢ demais incertezas {(EVSUKOFF et al.. 2000). Os parametros @ em {5.30)

podem ser determinados pela minimizagio de uma norma do vetor de residuos . A
minimizagde da narma quadrdtica do vetor de residuos caracteriza o problema do erro
minimo guodrade (GOLUB et al.. 1989, LAWSON et al | 1974):

min|We - v, {(5.31)
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Como colocado nmesse trabalhe, a nomma guadrdtica permite uma  solugic
numérica robusia do velor de pardmetros 0. A solugho de {5.31% € equivalenie 3
minimizagae do critério de erro quadrdtico (3.2), que pode ser escrito em forma vetorial

coma (EVSUKOFF ecal., 2000):
J=L[we- y}[we - y]=Liwe -y (5.32)

No caso em que o nimero de dados de reinamentc & € maior do que 0 numerc

de pardmetros M (N = Af), a solugdio do problema de otimizagho {5.31) & fnica se a

matriz de regressores W otem rank pleno (EVSUKOFF et al, 2000} ¢ a solugdo é

calculada pelo sistema linear
WIWG=- W'y (5.33)

sendo W'W simérrica e positive definida. Em problemas nos quais o rank dg W é
deficiente (rank(W)< Af ). existe um nlimero infinito de solugbes para (5.31) ¢ o
problema 1orna-se mal condicionado. A deficiéncia no rank de W afeta a estabilidade
numérica da soluglo e mesmo pequenas perturbaciies em W ou y podem causar grandes
variagoes na solucdo de 9. Algoritmos robustos para a sofugdo do problema de mimmos

quadrados podem ser obtidos pela deconmposicdo em valores singulares {DVS) da
matriz de regressores {EVSUKDOFF et ai., 20009

5.2.1 - DVS - Decomposigdo emt Valores Singulares

A DVS (YEN et WANG, 1909} é uma fatoragdo da matriz W em trés matrizes

na forma:
wW=ULV' (5.34)

onde LeR“' & ¥e£'Y sio matrizes ortogonais e T =diagle,.a......0, Je RV &
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uma matriz diagonal onde o, za, =...20,, =0 sio os valores singulares de W. A
DVS é uma decomposicho adequada pois permite calcular uma selucda para (5.31) com
norma quadrdtica minima para problemas nos guais o rank € deficiente ¢ ainda informa
o nimero de condicie da matriz W {EVSUKOFF et al.. 2000). Escrevendo-se
U=[w, ... u,]ev=[y, ... v,] ondew, e v, 530 as colunas de U ¢ V, a solugdo

de {5.31) ¢ calculada como sendo

f

!
a-Y Ly, (5.35)
=l ":rl

onde r =renk{W). O nimerc de condicionamento da matriz W pode tambhém ser

caleulado diretamente a partir dos valores singulares como
K (W)= —L {5.36)

O ninmero de condicionamento «, mede. pela norma quadritica. a sensibilidade

da solugdoe para pequenas variagbes em W ou y. Ne case de problemas mal
condicionadses. 1emos (EVSUROFT eLal., 20003

O g2 0 el 220, 20 (5.3

¢ o rank dc W nfio pode ser calculado exatamente devendo ser estimado numericamente,
Ma pratica. uma dada tolerdncia & >0, compativel com a precisio de maquina é

escolhida de tal forma que:
NV, S-S . (3.38}

onde F & uma estimativa numérica do rank de W, a qual € nsada para caleular a sofugio
de (5.31) como (EVSUROFF e1al., 2000)

3 (3.39)



Para a identificacdo do modelo nebuloso. (3.39) calcula wdas as companentaes do
vetor de pardmetros 8, que & o caso quando o conjunto de pontos aprendidaos estd vazio.
Contudo. a idéia basica do método, da mesma forma que em NAKOLULA (19973, ¢ que
o modelo aproximative tenha ermo nulo sobre os pontos aprendidos. Assim. € necessdrio
se impor que a saida dos pontos aprendidos estejam dentro do vetor de pardmeteos 8, 0
gue inplica em uma redugdo do problema original. Esse problema reduzido € sua

solucho sho descritns a seguir,

5.2.2 - O problema reduwzido

Considere-se que. em uma determinada ieragdo do processo de idenuiicagdo,
existam p pontos aprendidos formande o conjunto  de ponte  aprendidos

- {[a.q:r}, ) f,} . onde o representa as coordenadas do i-tsimo ponto aprendido ¢
@ = tiw, ) & a saida correspondente. Chega-se¢ ao problema reduzido quando as
componentes correspondentes as saidas dos pontos aprendidos p, 580 extraidas do vetor

de pardmetrps 9. A selugdo desse problema reduzido consiste no célculo do vetor de
parimetros reduzido 9°. o qual comtém apenas o5 valores de B nBo sujeios a vinculos
(chamados valores fvres) {CVSUROET ¢ al.. 20000, Tal selugdo deve ser calculada a
partir da eliminagao das colunas na equacio (331} que correspondem as regras cuips

valores de saida devem ser mantidos em 4 ., 0 que nos leva a procurar a solugdo de

m{in"W’Er - }'Tl: (5.4
onde
W =WA
-}Ir:y- szl.'Wr (5'4]}
(=L

A matrizA € uma matriz de translormacie que eliming as calunas de W
relacionadas &s regras correspondentes aos pontos aprendidos, cujas saidas devem ser

fixadas em ¢ . A matrizA pode ser construida com facilidade a partir da matriz

identidade de ordem Af( a ordem da quantidade de regras ) pela extragdo das colunas 4
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cujas posicdes correspondam as regras geradas pelos pontos aprendidos (KVSLUKOFF e
al., 2000}, Por exemplo. suponha gue tenhamos a matriz de regressores

Wy M Wy Wy

“-}I 11-'3: “':1_ “'1.‘

w=l . : : : {3.42)

Wy Wyr Wy Wy
na qual a terceira coluna corresponde a ema regra gerada por um ponto aprendide. A

mairiz A scrd uma matriz identidade 4=4 da qual & retirada a terceira coluna,

correspondente & regra do ponto aprendido. Assim, ablemos:

{541

= =T
[T

A solugde @ para {5.40) contém apenas os valores livres do vetor de parametros

original e pode <er caleulada a partir da decompaosicdo em valores singulares da matriz

W =U'Z' V' Assim. oblem-se (EVSUKCOFEF a1 al . 2000)
R (5.44)

onde #' £ @ sBo o rank estimado e os valores singulares de W'; v} e v, sdo as
colunas das matrizes U'e V' ¢ ¥y ¢ dado por (3.41% A solugde completa, com as

safdas », dos ponlos aprendidos colocadas nas posigbes corretas € calculada por

B=Al+ > e, (5.45)

I=<r=

A saida do modelo nebuloso obtido com os pardmetras de saida calculados pela

equacio (5.45) em erro nulo nos pontos aprendidos.
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5.23 - Uso de método em problemas S1S50

Dz mesma manetra gue no metodo anterior. iImc1a-s¢ o processo de dentiiicagdo
com a definicio do dominic do problema. Define-se esse dominio, como vimos. como
Q= u, ;] SERdo by = Nmn & W7 = Xpg dentro dos Jimites da variavel. Quando de
sua inicializachd, o algoritmo atribui esses limites do dominio aos protdtipos dos
conjuntos nebulosos associados ds duas primeiraz regras do modelo {fig. 5.1) de modo
que (5.4) scja satisfeita. A sepuir, ¢sses pontos associados aos limites do dominia sdo

incluidos no conjunio de pontos aprendidos fazendo-se (cf. (3.5))
Fik=1)=1} (u,tp]l : {u.m}z i {5.46}

onde ooy = wy & wr = wa Aquitambém, o5 valores das saidas correspondentes sio

atribuidos como saida das regras { of, (5.6) ¥ de forma que

Brk=1)=[g0.1=1[ flw} fir,)] (547

O processo flerative s& inicia com o algoritma buscando novos pontos para
serem incluidos no conpunte P de pontos aprendidos enquanto uma dada tolerdncia
£ nio tiver sido aingida sepundo o critério definide em (5.2). Novamente, em uma
iteracao genérica £ em que ¢ sistema lenha p pontos aprendidos, o novo ponto (o,¢)p 4

ser incluido no conjunto de pomas aprendidos € o de maior distincia da aproximagio

sepundn o critério ( of, (3.7) 1

(ﬂ:dﬂ)rﬂ = frg mﬂx[E,, (.T,J')z) (348)
Como em NAKOULA (1997). £55€ novo ponio (&,m}p...q calculado em {5.48) e
selecionado para ser aprendido. define uma nova reera do lipo (5.3) @ redefine 1oda a

particio dos protd®ipos em A como mostra a figura 5.2 (EVSUKOFF et al.. 2000). O
vetor de protdtipos € atvalizado de forma a incluir o novo ponto aprendido segundo

{(5.8). Aqui. esse vetor precisa ser reordenado de forma gue os protétipos estejam em
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ordem estrilaments crescenle (fig. 5.13) e o vetor de parametros de saida das regras
também ¢ atualizado { cf. (5.9) ). nele incluindo-se o valor de saida correspondente ao

novo ponle aprendido:
Bk =0(&1) wr Lo {5.4M

O gerg tonal {5.2) ¢ entdo caleulado para o novo modelo. O processs ilerativo

continua até que ¢558 erro 5¢ia menor que uma tolerdngia & arbitrariamente definida.

pelxd b S T .
3 HERS! P .

By

{a) (b)

Figura 5,13 - Protétipos: {a) Antes da reordenagio, (b} Depois da reordenagio.

£.2.4 - Uso de método em modelos MISO

& extensdio para modelos MIS0 do método proposto por EVSUKOFF et al..
{2000} ¢ imediata, cbhedecende aos mesmas principios elaborados por WAKOULA et al..
(1997 ja que as dimensdes permanecem compativeis em {5.24) & o dominio ¢ o mesmo
de {5.27).

5.2.4.1 - Exemplo 3

{onsidere-gse a curva sine definida no exemplo do itern 4.3.4 onde o3 dados de
treinamento sio tarnbém tomados ern grade regular. Usamos agui um intervalo menor, [
=7, 7 ] para cada variavel. diminuindo a quantidade de pontos de dados, o que nin afeta

nosso resultado. Usando-se o método agqui proposto. obtemos wm particionaments das

108



varigveis de entrada v e 3 confonne visualizado na figura 5,14, Mesta figura, 0s pontos
da funcdo sio marcados discretizadamenie, o5 ponlos aprendidos 580 marcados com
circulps @ a aproximagdo obtida para a fungdo € a linha mais fina. (bserve-se que
embora a base de regras seja composta de 7 x 7 = 49 regras contra 16 modeladas pelo
ANFIS, as fungdes de pertinéncia tem uma interpretagdo lingllistica maito mais apurada,
havendo uma fungao central e as demais simetricamente afasiadas desta. Também aqui,
necessita-s¢ proceder ac ajuste de apenas 49 pardmetros {0s valores dos B, que s30 o3
parimetros conseqiientes) contra 72 parimetros (48 conseqilentes e 24 antecedentes) no
ANFIS. O EMQ obtida fol de 0.0008.

11— ,
L1]:] ' 1 aa 1
aE I
o4 a1 ll!l
0z ]n: '
DI:I £ & 13 1 I:r".'l -ﬁl‘ 1] L4 i}
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i dd AR [—
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Fizura 5.14 - Modelo obtide para a corva s

5.2.4.2 « Exemplo 4
S¢ja 0 problema de modelar a curva unidimensional definida pela superficie
= = dnnifl) + cosidv) Y yr=13,5] (3.50%
num conjinto de pontos desde (%50, , Ymon) 8¢ (Xom, , Yme) de forma 2 ser atingida uma
telerdncia para o EMQ menor que 0,01, Usaram-se 201 grupos de pontos de treinamento
lomados igualmente espacados nos dominios de cada varidvel de forma a modelar a

curva em grade regular. © modelo obtido com o método apresentade aqui modela esta

funcao da forma como pode ser vista na figura 5.15. Obtemos 10 prondtipos em cada
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varigvel ¢ o modelo ¢ emdo composto de 100 regras. A dimensdo do velor de

parimetros B & 1 x 100 onde 80 8% sdo livres e 20 530 fixos. O EMI) € de 0.0090.

[T ’ i1 !
LI

nl-l i 111 . :
Y] b4l

[ ' ! l
¥ '| I| i o3, . rl,

a |l- 0 | z 5

L] D) ] + D) ] 4 ]
2

|.

a

JdF

2 .

C = HO [11] ] Fou)

Figura 5,15 - Modelo obtido para a curva definida por {5.50).

As posigdes dos prototipos em x ey sio iguais e dadas por

X=Y:30000 30900 55200 36100 392100 30100 44600 4,5500 4,6400 35,0000

52.4.3 - Exemplo 5

Considere-se a modelagem de um sistema de um forne a gds no qual ar & metano
s30 coinbinadas de modo 8 formar uma mistura cuje residuo € idxido de carbono { CO;
} & cuja concentracan ¢ medida na saida do torne. A entrada de ar € mantida constante ¢
4 1axa de mewano é wmada como variavel de controle. Esse sistema € conhecido como
"benchmark" Box & Jenkis {BOX et JENKIS, 1970} & tem sido uwtilizado para diversos
métodos de identificacio de modelos. Para fins de comparagdo, EVSUKOFF et al.
{2000) utilizou a formulagio discreta usada por NAKCGULA (1997) na qual o conjunto
de dados original de¢ uma dnica varidvel de entrada foi convertide no conjunto de

treinamente T de duas varidvels de entrada no formate (x(s).»(r)). onde

x(ry=[elr =3 pir-n].

Com o algoritmo desenvelvido, pode ser obtide um modele compesto de 36

regras (M = 36) onde foi feito o aprendizado de p=4 pontos gue se vé na figura 3.16
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(EVSUKOFF ¢t al., 20003, O particionamente nebuloso das fungdes de pertinéncia
obtidas pode ser visualizado para cada varidavel na parte superior da figura 5.16
{respectivamente s sy =nir -3} € a-{ty= 3t = 13} Os valores da variavel de saida 1anto
no conjunle de dados come na aproximacio do modele ambém 3o mostrados plotados

contra o (Bmpo na parte inferior da figura. Observe-se no detakthe os pontos aprendidos

marcados com circulos,

. ;

MAVAHTAN

[ 1 l\.

[ ¥ .llu
:J‘ Jm .-vﬁ' . ﬁﬁfkﬁ?ﬁ ! !
# 1"1 j]{uﬁ'a J &' V * Y -

Figura 5.16 - Resultados para 36 regras.

De forma a permitir uma comparacdc mais direta com 05  resultados
apresentados por NAKOULA ¢ al {1997}, foi gerado um modelo composto por 90

regras (A = 90) onde foram aprendidos p = & pontos. como pode ser visto na Agura
507

' 2]

y e (NS

Figuera 5.17 - Resuliados para 90 regras.



Tabela 5.1 - Modelagem de Box & Tenkis com diversos métodos.

Métsdo Anc Regras EMO)
Box & Jenkis {1970) - a7
Tong {1980y 19 0,469
»u & Lu {1987) 25 328
Pedryce {1984) 81 0320
Makouta et al, [1997) G0 0.179
Evsukofi el al. ([998y 36 1.153

A tabela 5.1 apresenta uma comparagdo entre os resultados obtidos por este
modele ¢ aqueles obtidos por NAKOULA et al., {1997) & cutros avtores. Pode-s¢ ver
que os resuhados obtidos por EVSUKOFFT et al. (2000) sao bem melhores do que os
obtidos anteriormente.. Mesmo o modelo mais simples. de 36 regras. obteve um

desempenha methar do que o apresentade por NAKOULA eral. (1997) com 90 regras.

3.3 - Consideracoues

O meétodo usado por NAKCULA e al. (2000) for bem sucedido em termos de
modetar funcdes unidimensionais de variadas complexidades. Suz implementagao.
contudo. é alpo confiusa em vista da necessidade de repetidos recalculos dos pesos das
regras do modelo. A base de regras dos modelos € de fdcil visualizacdo mas, algomas
vezes, de dificil interpretagdo. como resultado da inferéncia nebulosa de tipo 2. Ao
passarmos para duas dimensdes. a visvalizagic da base de regras € muitd mais
prejudicada, em vista das combinagdes dos 1ermos das premissas levando as regras a
terem pesos de dificil interpretagdo. Apesar de sua robusiez, o métndo € pouco eficiente,
pela fixaclo de todos valores de saida das regras. Assim, apesar de ndo termos regras
redundanies como nos modelos adaptaveis estudados, a base de regras pode crescer a

niveis mylito elevados.

Com a abordagem desenvolvida por EVSUKQFF &1 at. (2000). os maodelos de
sistemas bidimensionais podem ter sua base de regras sensivelmente reduzida, pelo

recalculo de alpuns valores de saida das regras. os chamados 8 fivees. Esses valores 5o
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eficientemente caleulados por uma téenica robusta, 4 DVS, ¢ os modeles obtidos.
mesmo com  bases de regras mais compactas, conseguem apresentar melhores
aproximacdes. Apesar do grande avango, essa abordagem ainda apresenta duas
limitagdes importantes: em modelos unidimensionais ela reduz-se a0 método de
NAKCULA et al. {1997). pois ndo existemn. entio. valores livres. Ja em madelos com
mais de 1 dimensdes, como as posigdes dos protitipos 530 fixas, ndo adaptiveis, a

quantidade de pantigdes cresce rapidamente e o algoritme proposto exige o cédlculo de

um mimere muito grande de valores livres,
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Um modelo expansivel e auto-adaptavel

6.1 - Objetivo

Como visto nos capitulos precedentes. tanto 0s sistemas adaptaveis (ou
ajustaveis) COmMO 0s expansiveis possuem vantagens ¢ desvantagens que estio descritas
resumidaments na tabela 6.1, O objetivo desta tese foi o de, mantende e enindo as
vantagens de tais sistemas. eliminar ou diminuir tanto quanto possivel as desvantagens
que apresentam. Assim, segundo o criténio de selegdo de modelos de minimizagao do
erro médio quadrdtice apresentada no capitule 3. devemnos ser capazes de construir um
models neuro-nebuloso que consiga mamier um  equilibrio adequado entre suas
capacilades de acwidade e de pgeneralizagdo € que também evite a explosdo

combinatéria causada pela maldicds da dimensionalidade.

Tabela 6.1 - Comparacio entre os modelos ajustaveis @ expansiveis

WVantagens Desvantagens

Modelos adaptiveis adaplave| sem expansic baixa interpretabilidade
bases de regras compactas  funges ndo normalizadas
Muodelas axpansiveis alta interpretabilidade nio adaptavel sem expansio

fungdes simétricas bases de regras extensas

UIma clara vantagem dos modelos gjustiveirs reside na sua capacidade de
adapracio dos pardmetros das regeas nebulosas em fungdo das caracteristicas do sistema

sab estudo e das precisdes requeridas. Devido 4 sva prépria caracteristica de construgio,
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contude, essa adaptacdo 1em tanto limitagdes como alguns efeitos indesejados, por
exemplo. a perda da capacidade de imterpretagdo lingilistica do modelo, Prosseguinde na
busca de uma modelagem no-paraméirica de sisiemas (item 3.2.2), nossa abordagem
deve ser, assim. construir modelos adaptaveis de sistemas ndo-lineraes que nao s
mamenham uma boa interpretacae lingiistica de suas fungdes de peninéncia como

levem ao modele mais compacto possivel,

As condighes de convergéncia também devem ser asseguradas para tal modelo.
Se garantirmos que dentro de uma tolerdncia maxima & possuimos fungdes de base com
as quais consgguimos uma minimizagdo consistente para (3.3}, © teorema de Stone-
Weierstrass parante tal convergéncia. Nesta tese, utilizamos como fungdes de base tanto
triangulos {gue podem ser consideradas B-splines de oodem 2} como curvas Splines

polinoimiais.

A adapiabilidade dos modelos € conseguida com o uso da regra delia 1al come
na Anfis, com a diferenga de que agui mantemos ¢ particionamento da unidade entre
curvas adjacentes. assegurando uma nonnalizagio constante, © que evita dificuldades de
interpretacin lingilistica. Como no trabalho de EVSUKOFF ¢t al, (2000), wiliza-sz a
fatoragido DVS para o calcule dos 8 na parte conseqiiente das regras de sistemas TSK de

ordem zero came em (3.0 ou (3.3).

6.2 - A repra delta
€ modelo procuradc € suposto ter tanto uma estrutura expansivel como os

pardmetros das fungdes de pertinéncia adaptaveis. Seja Ep o critério de erro para um

determinado ponto definido como

Ep=(y - )Y (6.1)

onde, segundo nossa terminologia, 3 € a resposta do modelo e € a saida desgjada. O

valor da saida v ¢ resultade de (3.28) onde f € definida segundo um ou mais parametros
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e o denominador € sempre igual a 1. pois asseguramos o parlicionamento da unidade
entre fungdes adjacentes. Seja ¢ um pardmetre de fe portanto de Ep a ser ajustado de

forma a diminuir 0 proprio Ep. Sua contribuicdo intrinseca ao valor de Ep ¢ tal que
&}r
= - 6.2
h oo 6.2)

Um conjunte de dados de treinamento € composto de um nimero arbitrario de

pontos. Para N pontos de treinamento, ¢ erro total &
L]
=2 Ep (6.3)
p=l

Assim, podemos considerar que a contribuigdo de o ao erro total é

'I"_.I
=

% (6.4)

> |

Xy

Procuramos minimizar o erra toal allerando ¢ valor de o. Segunde o capitulo 4,

o ajusie de o, Ao, € dado por (4.18), ou seja:
e T ) P (6.5)

sendo 1 o passo de aprendizagem.

A expansdo da estrutura de um dade modelo ocorre agui segondo 0 mesmo
critério proposto por NAKOULA (1997) ¢ adotade também por EVSUKOFF et al
{2000). ou seja, para o refinamento das particdes dos espagos de entrada. na fase
iteraliva do processo. novos conjuntos nebulosos sdo crizdos tendo seus pontos modais

nas posicoes dos protétipos definidos segunde (5.7).
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™o caso da modelagem aqu apresentada. 05 diversos o, que devem ser ajustados
530 05 pontos ¢, que definem as posigdes dos prototipos dos conjuntos nebulosos das O
varidveis de ¢ntrada {a parte antecedente) das regras. Esses protdtipos nada mais sdo,
como sabemos. que as posighes modais das fun¢des de pertinéncia das regras, Como na
fase iterativa em um passo & qualquer podemos ter § protdtipos, devemnos ajustar f-2
deles por varidvel, excluindo-se os protdtipoes que definem os extremos do intervalo. Sc
definirmos as posigoes dos prowdtipos de uma variavel O qualquer como ¢y, 2, .., Oy,

¢, lendo comi ¢, um protdtipo genérico {Ng. 6.1), entdo, &, = ¢, ¢

o AT I PN )
8¢, = - PZaJ 2 = L2, ¥ (6.6)

fr=1

com 7, 0 passe de aprendizagem, sendo definido tal qual em {4 19) como

= 7? {ﬁ,T)
[\ ac
onde k& a constante de aprendizagem, dependente do problema em foco e, & partir de
{6.1)
oEp

=28, - y,) (6.8)

Substitvinde v na equacdo (6.6) por seu valor explicito em (9.7}, obiemos a

expressio que nos impaorta, o ajuste da posicdo de um prototipo o, qualquer:

3 [— Z 265, - ay (6.9}
fal.)
12[ de, /
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ﬂ\\_ / H\ ,-/

C 'y (g Ca (o} G )

Figura 6.1 - Protdtipos definindo os centros das fungbes de pertinéncia.

Iste estabelecido, devemos entéio determinar, para wodos o5 M ponios 2 para ¢,.;

prownipes de cada variavel de enrrada. os valores de E’E"r . Para isso, preenchemos, para
&,

cada varidvel de entrada. o Jacobiano

L

a8 o B

&y &, 5_{5‘?

B, e, e (6.10)
Ej;rw a.]"x 5{1;'_&

dey doy de. i

6.3 - Aplica¢io a modelos S150

Mo caso de wn modelo SISO, wm ponto gengrico g possui pertinéncias em dois
conjuntos ncbulosos adjacentes # e F,, dadas por pd ¢ pd,, ou,

simplificedamente, 4 e A _,. Cada wm desses conjuntos define uma regra do tipo

SE xé A, ENTAD » =8, (6.11%

Assim, a saida do modelo para esse ponto p € dada por
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,i:..l'| = AII'TQI + Arll:-lgn'l {6.]2}

Para os N pontos do conjunto de reinamento e inchrindo-se todos os conjuntos

nebulosos. (emos

8,

W oioA A A" A4, Al
=‘ g, {6.13)

v, {ﬂ"A; AL A, AT

8,

Recordando (5.29), consideramos que a matriz We /™Y armazena a descricdo

dos pontos do conjunto de treinamento na forma matricial

£ ]-l,,{z|} '-'ln{z.u}
T (6.14)
. }11,{21} My, {z'h'jJ

=
1l

Comao os elementos da matriz W podem ser identificados como W, . entdo

j}l W, W, - W, g,
2 B R : ' (6.15)
.iJ'L al H":..l I*F.'\fz* H!-u.l s Dw Wil
ou em forma mais compacta,
§=WB8 {6.16)

Para um ponto gensrico p. a derivada parcial em relagio a um protétipo genérico

a, & dada por

aj n 5{’!, aAf +1
2 "t T a0 (6.17)
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O calculo dessas derivadas € facilitade caso consideremos as fungfies de

pertinéncia coma compostas de duas funges independentes ¢ simétricas, uma, /. a

csquerda ( 4 ) € oulra, g, & dircita { fir ). No caso de screm usados conjuntos nebulosos

triangulares e considerando-se o5 protdipos o, de uma varidvel de emrada C qualguer,

1emas {fig. 6.2%:

X -r
fx) = f {x} = a2
fix) = f{x} P

r—c

gixy = f.(x)= P

1+1 '

ambas com denivadas continuas em ¢, ¢ ¢,.; dadas por

[ I 5 e
&, fe -e.r de., {e —c_ ¥
E_ r=c, Oy e =¥
e (e, =-e) dc. e, —oF

05 valores de pertinénces de um ponto v qualguer sio, assim,

polx) = flx} e p,la)= gly)

El EIH

L0
=1 g =/
a5 /
L

00

£ x Crel

!

{6.18a)

{6.18b}

{6.19%a)

(6.19b)

(6.20)

Mg fx)

Lfx)

Figura 6.2 - Fungdes de pertinéncia simétricas d esquerda { f, Y e & direica (fz ).
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530 gssas derivadas gue preenchem o lacobiang (6.10% 2 que s3o usadas no

semalorio (6.9).

6.4 - Aplicagio a modelos MISO

Mo caso de um modele MISO, o cdleuls € mais complexo e depende da
quantidade de variaveis de entrada. Consideremos, sem perda de generalidade, que
nosso models tipo MISO possui duas varidveis independentes %, e x; cada uma cor m e
n prototipas, respectivamente. a;, .., d@, € &, .., by, definidos em seus universos de
suparte numa dada iteragdo & Considere-se que as formas dos conjuntos nebulosos
sejam fungdes convexas quaisquer definidas no planc cartesians por fix)) = Ailx) e
2ix2) — B{x-). Como. em cada varidvel de entrada, um ponto p possui . ne maximo,
pertinéncias em dois conjuntos nebulasos, apenas quatro regras (no maximo) podem ser
ativadas simultineamente. Entdo, por simplicidade.

T,=AB8 A4 B8, +AB 8 A B B {6.21)

Contudo, ndo sabemes de antemdo qums conjumos nebulosos terdo as
pertinéncias de p. Incluindo-se todas as combinagdes possiveis, a saida do modelo para

um ponlo p € dada por

.-{;.l' = Alﬂ'lﬂ'l + AIBEEE‘ + "'+A5|'B.'lﬂn +
ABA 4+ AB.8 ,+ +4.80, +

n+l

{6.22)

"‘Im B1E{|:ﬂl— Freo b1 + Ar'r ann:m =)+ 2 + ot Arrr BPE'

i nr= i m=mnr

Em forma matricial, para os ¥ pontos do conjunio de treinamento e incluindo-se

todos os termos, (6.22) se torna

8
M AB B 48 - A,B - 4B - 48]

= : E:‘ (6.23)
A.a'. B"".

ey
- -



Para o calculo de (6.9) devemos achar:

ady ad adv Bdr Ada 4.
XK. T . T— . . - T T e . — 6.24
Eln . Iijﬂ|. 5{‘;2 aum I;-.jf'rl 'a”z ﬁﬂm [ a}
falq] 8k ofv  dRf: gR:z Gfin
Na e e e — 24
Bmsas 5 o, o5, ' @b, ' oh, oh, (6.245)

Claro gue muitas das derivadas acimas serfio nulas porém, para facilitar a
implementacdos em algoritmo. € convenignle manter-se 0 compuio, em vista da

caracleristica de expansitiiidade do modelo, As derivadas parcials em relagdo aos

protolpos em v sio

&, &4
Say, ﬁ'—c;ﬁﬂ,ﬂ, + B0, + - +BBY+
B,
-4 (f4a 8.0 - -84
EJ“I{ sl + EA i + a 2‘,.;} + {6.25)
&4,
-E‘E{BIBHMIHH_{ i + B?Brml-”lrl z + BHEDIN}
A,
e, similarmentg para qualquer -
il

Frisamaos que apenas duas das derivadas parciais dos conjuntos nebulosos acima
530 ndo-nulas, contudo, pela  caracteristica de  expansibilidade do  modelo,
algotritmicamente, € conveniente deixar todos os termos da soma. Os protdtipos em x;

tem as derivadas parciais dadas por

. of
.QL.J{‘ = 5_511(‘4'91 + AzEm + ot Amﬂmu-rmr Pt
* —aﬁ‘:( B, + 4,0 A8 )
AB, + 4 + e+ o+
6&1 ™2 P L2l (LI P P {626\}
o8,
5_;1‘.(‘4IBH * Azﬂz'f o + A.lllam-.'}
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&,
e similarmente para qualquer —*- .

o,

O problema ent3o consiste em utitizar as formas explicitas das derivadas em
{6.24). No caso do vso de tridngulos come fungdes de perlinéneia, elas sio dadas por

(6.19}. A expansdo para qualquer nimere de varidveis ocorre naluralmente,

Mais especihcamente. sem qualquer perda de generalidade, consideremos um
modelo MISO a duas entradas e uma saida onde as regras sejam do tipo de (3.1), ou
seja,

SE x¢A, E xaéB, ENTAO 1 = tu (6.27)

€ que em uma determinada weragdo & tal modelo tenha particionado o5 espagos das
variaveis de forma que terhamos 4 conjuntos nebulosos em x; com as posicdes dos
proldlipos em a;, as. a3 € a3 ¢ 3 conjunias nebulosas em 12 com os protdtipos em by, bae
bi (fig. 6.3). A base de regras de tal modelo possui, nesse instante. 4 x 3 = 12 regras do
tipo de (6.27) por uma combinagdo em arvore similar & da figura 5.10. Um ponto p
genérico. como por exemplo. o mostrade na figura 6.3 possul, em relago aos conjuntos

nebulesos definidos nesse instante, as pertinéncias

arar Ay, Al 8L Bl B

e a saida do modelo para esse ponio p € dada a partir de (6.2} por

j'p = Alﬂfﬂl ! + Ar'rIEIIE[l'f“ i + A:'B B|.l’r i + Ar-t'B,l-riB[a-r]H.HI] {6'28}

il
Para um ponte genérico, nio sabemos quais conmjunios nebuloses lhe terdo

pertinéncias. Dessa forma, a saida 3, fomecida por esse modelo de 12 regras & uma

entrada qualguer x, €

.J"}i. = A]Bi9| + A-IBQGE + ."f-pﬂ;ﬂ; =+ A:E.E}, + AZBEES + AQ.H;BE =+

6.29
A BiE, + AB,8, + B8, + A, B8, + 4, 8,8, + A,B.8 , { )
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Jm

P
ra

P‘”

Figura 6.3 - Pettinéncias de um ponto "z" numa ileragic hipotética £.
E as derivadas parciais em relagiic aos protétipes em x) sio

&, o4
?l,_ ad{35+382+39}+

A

Efum4+sﬁ5+3ﬁg+

cd,

_{B|B? + B:!EE + BiHE'] +
E'ﬁ!
é‘a,

(6.30)

“31 wt By, + B48,.)

o L, R | , . .
. similarmenie para ——. ——— e — . Os protdtipos em x. tern as derivadas parciais

dadas por

%, o8

BT AR A0 A8+ A0,
28,
a6,

a8
a_b.{“ﬁﬂa + A8 + A8, + 4,0,,)

R4, + Ay + A8, + A,8,) + (6.31)

S A §
€ simuarmanic para 1
P2 B, © oy

124



Essas derivadas sao as usadas na regra della na equagiio (6.9} no Jugar dos

Chl
tenmos = .
R

O modelo neuro-fuzzy & ser construide € visualizado na topologia da rede

neuronal da figura 6.4

Figura 6.4 - Kede neuronal dos modelos neuro-fuzzy desta tese,

Messa figura. o nivel mais inferior é o da entvada das varidgveis do problema. A
fipura mosira duas varidveis. X, € %:. O nivel acima é o das fungdes de base das fungdes
de pertingacia. Cada nd desse nivel associa uma partigio nebulosa para as varidveis de
entrada. E um nivel expansivel horizontalmente. a medida que as particdes aumentam.
O nivel seguinte € ¢ das regras que combinam as parti¢des das variaveis. Ele também
expande-se horizontalmente para acomodar novas regras. A unidade do dltimo nivel faz

a associacdo das saidas das regras e fomece a saida v calculada pelo modelo.

6.5 - Algoritmo de aprendizagem

MNa inicializagdo, a base de regras possui apenas as regras correspondentes ags
limites do dominio do problema. tal como em NAKOULA (1997 ¢ EVSURKOFT et al.
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(2000). Os B niciais sao caleulados por DVS, A evolugdo do algotitmo é fena em
duas fases. Definida uma toleraneia ¢ |, a cada iteragiio € calculado um nove ponte do
espaco de enlrada sepundo (5.7) para referenciar novos proidtipos nas partigdes das
varidveis de entrada. aumentande a cstrutura do problema ¢ novos § 53¢ caleulados par
DVS para todas as regras. inclusive as que definem os extremos dos intervalos. Em
segueida, uma adapiaclio dessa estrutra ¢ feita, modificando-se as posicdes dos
protitipos "livees” {os prewotipos dos limites do dominio sée "fixos™ com o usoe da regra
deta da eguagdo (6.9). Cada vez que a(s} posiglo(Bes) do(s) protdtipofs) &(sia)

modificada(s). 10dos 05 € 530 recalculados por DVE,

Aqui, notam-se outras diferengas em relagdo a EVSUKOFF et al. {(2000). Com
exceqdo dos Timites do dominio., ndg existem "pontos aprendidos”. Da mesma forma,
como 05 prototipos livres podem mover-se liviemente entre os extremos dos intervalos
das varidveis de entrada. lodos 0% 8 podem ¢ devem ser recalculados no sentido de
diminuir aindz mais o erro médio quadratico (EMOY) definide por (5.2). Também niio
exisle mais a necessidade de ser resolvido o problema reduzido, Enquants o erro
diminuir. o5 protétipos livees 580 cominuamente modificados e 10dos 05 9 sdo

recalculados de acordo.

Caso a tolerancia especificada seja atingida. o algoritme para € o modelo é
considerado completo. Se durame o ajuste dos protdtipos a EMO subir, um novo
protétipe € deigrminado por (5.7), novos § sho calculados por DVS ¢ o processo de
gjusie recomesa. Da mesma maneira que nos métodos do capitulo 5. a convergéncia do
algoritmo & asseparada pelo falw de o erro ser nulo quando existirem protiipos

suficientes para cobrir odos os pontos de treinamento do intervalo,

6.5.1 - Exempleo |

Vejamos a evolugdo passe a passo de um processe de identificago. Seja o
exemplo & do tem 5.2.4.2 do capltulo 5. A tolerincia especificada permanece em 9,01,

Meste exemplo chega-se 4 convergéncia em 10 passes, aqui marcadaos de (a) até ().
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(2] Apos a definicao dos limies do dominio, ¢ CEMG para todos o5 pontos de

treimamenta € 0.5135 ¢ temos os protdtipes fixes localizados em (g, 6.5a)k

ve o 30000 50000
Xz 30000 50000

(b} Um novo prototipo {livre) € selecionado zegundo (5.7). A estrutura do modalo

aumenta e © EMQ cai para 10,3224, As posigdes dos protdlipos € (fig. 6.5b)

xy o 30000 36100 50000
xpi 30000 36100 50000

Figura 6.5 - Evolugio do modelo desde {a) partigBes iniciais até {d) aproximagio com 9

regras,

(c} Os prototipos livres sio ajustados segundo (6.9). O EMQ cai para 0,2930 e os
prototipos (fig. 6.3c) ocupam as posigdes



xi: 30000 36216 50000
xzo 3.0000 36274 50000

{d) Os protdtipos livres sio novamente ajustados (fig. 6.5d) segunde (6.9 & 0 EMOQ)

sobe para ,3099. Qs prototipes agora ocupam as posigies

n: 30000 36196 50000
x= 30000 48105 50000

{e) Como o EMCQ) subiu, os prototipos séo recolocados na posicio do passo {¢) anterior &
novos prototipes sdo insgrides de acordo com (3.7 O EMOQ cai para 0,1253 ¢ o5
prolétipos coupam as posigtes {fig. 6.6a)

o 30000 36216 42500 540000
a0 30000 36274 42500 50000

{1} O EMOQ cai para 0.1083 quando o3 protétipos 530 ajustados (fig. 6.6b) para

X 30000 36230 43144 50000
xx: 30000 30286 42322 50000

(g} Novo ajuste ¢ Feito (fig. 6.6C) 2 0 ero cai para 0,.0194. Os protdtipos ocupam as
pasigdes

oo 30000 32333 42332 50000

xz: 30000 36266 441090 50000

(h} O algoritmo procede nove ajuste aos protdtipos livres (fig. 6.5d) e o errc sobe para
0.1579 quando as posigdes 530
xp: 30000 0 35977 37336 50000

x:: 30000 36246 46089 50000
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Figura 6.6 - Evolugio do modelo desde (a) 16 regras ai€ () convergéncia em 25 regras.

(i) Como o erro subiu, 05 protdtipos livees retornam s posicdes do passo (g) . novos
proténpos sio calculados por (37) e o EMO) cai para ,0180. As posigdes dos
protitipes sdo (fig. 6.9¢)

vy . 30000 32356 37400 42332 50000
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X+ 30000 36266 37400 46109 5.0000

(13 Faz-s2 o ajuste dos protdtipos livres. O EMOQ cai para 00037, abaixo da tolerancia
cspecilicada. O algoritme termina ¢ ¢ modele nebulose final {fig. 6.6f) tem os

profolipos nas posigoes

0 30000 32514 34600 40499 35,0000
xp: 3060C 37986 44974 46553 50000

com 13 posigdes no vetor de pardmelros O,

A constante de aprendizagem ulilizado na regra deha (6.9) foi diferente para
cada varidvel de entrada. Usou-se 3 = 2 para x; ¢ A = 3 para x». O algoritmo precisou de
9 iteraghes para gerar um modelo com 23 regras na base de regras e que aproximam a
fungda com wm EMGQ = Q0037 para os dades de wremmamento. O mélode antenior
(EVSUKOFIT er al.. 2000} necessilava das mesmas 9 itera¢des para gerar win modelo
com 100 regras na base de regyas € cuja aproximagdo da funcdo era de 00090, Os

resullados estdo na tabeta 6.2,

Tahela 6.2 - Teste ¢ validacdo dos resultados

Meétodo Tolerincia Repraz  EMO

Evsukoffetal. =001 130 ¢.0090
Este trabalbe = 0,01 25 00037

6.5.2 - Algeritmo
O algoritmo pode ser usado para qualquer nimero de varidveis de entrada com a

expansde hortzontal da rede da figura 6.4, Definide vma wlerdncia £, para m variiveis

de entrada. definido um conjunto de dados de treinamento 7 - fiv o3, J(x.v), 1.
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L] ]

eR™. 1, e R, = i1x,y.. definido um valar para A, tal algoritmo pode ser resumido

pelos passos que se seguem.

INLCIO)

I: Caleular os limites do dominio €= {u,,...,a . |

2 SEw, T, k=1..2" entdo P Pudw,, fla, 1}

3. Gerar as parligdes inicials A {x).:=1...» com os protdtipos sendo definidos

pelos limites do dominio.

4: Calcular tados os 0 por DVS

5. Paradados =1, ..., A calcular o EMQ Jsegundo (5.2)
& REPETIR

78k Jzg

3. Gerar novos protdlipos em cada varidvel nos pontos definidos por
{3.7)
& Calcular todos os & por DYS

10: Para dados = 1. ... . & calcular o0 EMQ) Jsegundo (5.2)
1: 8E Jz¢ FAZER

12: ENQUANTO oo < Jyge & F 20

13: Paratodas as varidveis, ajustar os picos livres por
{6.9) usando (em duas varidveis){6.23) e (6.26)
14: Recalcular todos os 8 por DVS

15: Paradados= 1, .., N calcular o EMQ J segundo
(5.2)
16: FIM - ENQUANTO
17: FIM - SE
18: SENAQ FIM
19: FIM -SE

20: FIM-REPETIR
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6.6 - Exemplos

6.6.1 - Exemplo 2

Ne exemple 3 do capitlo 5, tern 5.2.4.1, pode-se verificar como a abordagem
proposta por EVAUKOFF et al. (2000) modelou a superficie sire com apenas 49 regras.
MNaquele exemnplo, os dados estavam distribuidos em grade regular no intervalo de -7a 7
para as varidveis x ¢ . No munde real temos, em geral, os dados distribuidos de uma
forma completamente aleatéria. Neste examplo, foram gerados 225 ponsos aleatérios de

tesie em grade completamente irregular para modelar a curva sine

|

|
19 | LT , 08 | W

I .
I : w o oo I 16
i | E A |J. -
A o

n . 0 : 0 ' | 04

12 . o of v o i [

(<)

Figura 6.7 - Modelos obtidos para a curva sine com dados totalmente aleatérios.

{2) Evsukoffet al. (b) Presente. (c) Superficie reconstruida.

Mannda a 1olerincia daguele exemplo, a modelagem de EVSUKOFF et al,

{2000}, neste casa. precisol de 144 repras para modelar a curva com um EMQ = 00009,



A abordagem de construclo de modetos neuro-fuzzy desenvolvida nesta tese constriiu
um modele com apenas 81 regras que aproxima a superficie com um EMQ = (.0008.
(s modelos neuro-fuzzy das duas técnicas podem ser vistos na figura 6.7 (a)e (b) e a

snuperficie reconstruida com a técnica aqui desenvolvida esta mostrada na Hgura §.%¢),

6.6.2 - Exemplo 3

Considere-se a2 modelagem da superficie formada pela curva do exemplo 1. A
rolerdncia especificada permanece em 0,01. Para este 1este foram gerados 196 pontos de
treinamento tolalmente aleatdrios em grade irregular para a5 modelagens (uma grade de
196 pontas em X, € 196 pontos em x; onde apenas 196 pares das intersegdes foram
considerados). O modelo gerado pelo método de Evsukoff et al ¢ constituido de 64
regras. A abordagem agui colocada consiruiv um madelo com apenas 49 regras. Tais

modelos e a superficie obtida estdo na figura 9.8,
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03 mul LH L I
, L | I 1 f . L F " i |
UJ 14 1 1 5 13 35 4 15 4 3 3% 1 1% i3 k1 1 L5 1)
{a} {b)

Figura 6.8 - Modelos obtidos com (a) Evsukoff et al. {b) Presente.

{c} Superficie reconstruida.



6.6.3 - Exemplo 4

Tomemas a curva {5.19) apresentada no exemplo 2 de capitule 5 Utilizando-se
a téenica apresertada neste capitwlo, obteve-se o modelo exibido na figura 6.9. O
modele gerado ¢ composte de 16 regras e aproxima os dados do comunto de
treinamento com um EMCQ de 0,0003. Para fins de comparagdo, segundo o item 5.1.1.2,
o método de NAKOULA (1997) gera um modelo composto de 20 regras cujo EMOQ em
relagio aos dados do conjunto de treinamento ¢ de 0,0027. Para teste da aproximacgio,
10 conjuntos de 100 pontos ateaidrios foram gerados ¢ a média do EMQ i de 0,001 1,

Magquele método, essa media foi de 00062,

A

I L L oyt b

Figura 6.9 - Modelo oblido para a corva (5 19

6.6.4 - Exemplo 5

KOSKO (1996} apresenta um conjunto de curvas adequado ae teste de fungdes
de pertinéncia. Tomamos para este exemplo de 1este as curvas unidimensionais geradas
desde (xmin - Fmmn) 818 {Xmas 5 Yman) POT um conjunto de pontos aleakdrios pertenceéntes s

superficies gedx)), gxxy e gafxyy definidas comoe:
a)g iy, ¥y = f{x)x m[.nen({].- + 0 L+ sendt v - 02 + e i + send Ty + O 5)]

com  fofd= Fﬂaqe{h_azlx‘ﬂ?lﬂ_&ﬂJ ey =] -1.1 ]

+ 1S
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J'-I'J.I]z

bl gl v} = flx) = {E‘tj‘) - [Ej—

COm

¢} 85(x, 1) = £ilx) = senfy)

F 0y = Bsenttoe’ +5x+ )

com  f{x)=3xtv- Dix - L9 -0+ L8y = [ -2, 2]

y+0 f’éjz _ (x-_acj*
'M‘*’*"[ YO Ay
Ly = [ P f ]

Wosso objetive € o de modelar as curvas ao longo de pares de pontos gerados

aleatoriamente. Foram gerados 310 conjunios de pontos aleatdrios para treinamento das

curvas i ie gyt (310 pontos em x ¢ idem para ¥). Para a curva ga(xy/ foram

perados 250 conjuntos de pontas de tteinamento aleadrios. Também foram serados.

para cada ¢urva. 10 prupos de conjuntos de pontos aleatdrios para teste, A tabela 8.3

surnariza s resultados ebtidos com os modelos de EVSUKOFF et al. (200} e com o

aprésentado neste frabalho, A8 colunas de EMO) de dados de teste apresemam as meédias

obtidas para os 10 conjuntos de teste em cada curva. Pode ser visto que, embora a

quantidade de fungdes de pertinéncia (€. conseqlientemente, de regras) seja normalmente

bastante reduzida com a moedelagem aqui proposta, ndo existe perda de precisao ou de

gencralidade do modelo, As figuras 6300 611 ¢ 6.12 comparam os modelos neuro-

nebulosos obtidos com a técnica aqui apresentada € a do método anterior.

oy aVAY A
-l r
W w wm W m w9 = w W W = %

(a)

Figura 6.10 - g,/x,y. Modelos oblidos com {a) Evsukoff et al. (b} Esta tese.

(b}

]
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A curva gy vy apresenta uma alta ampliiude (aprosn 123 umdades) no seu
espaco de saida pois os valores absolulos de y vanam de -95 a 31 com um
comportaments bastante oscilatono Esse fato levou ao estabelecimenio da 1oletancia
em 5 umidades Vailores menares de tolerincia, aumentariam muito a complexidade dos
modelos A curva g+fx ) tem uma amplnude dos dades na sada bem menor, na faxa de
26 unidades o que possimltou uma tolerineia quanto a0 EMQ menor {1 umidade)
Apesar da curva gy ) ter uma amphtude de sada #m torno de 57 umidades, seu
comportamento gquase limear em grande parte de seu espectro possibilitou o

eslabelecimento da tolerdncia do EMOQ em 0.5 wnidades

1 x 1 T ' 1
L1 LT ' 11} ta
Bk L | 0 / 'll LU | a6 .
oal| Da h ba b4 '
ot faz & oz
1
" i1 b oo ¥ IE) o LE| I & 4 i os ° os o [T 1
b ] T T X T
m-/,‘ 1
L, S - - L™ _;ﬂﬁu'ﬁ\\r'
L™
0 It
1] L L b
h [) 16 13 o =0 ) Eo ] 50 g [TH] o [2T) ) ET
{a) {b}

1

n48 Ba \ oufy I sl

ot 28|y il ey’

0 i foa ta B4 1

02 V020 07 I pr

1

L [ 1 3 0 7 " P ¢ 0 1 w ' 0 . :
P )

1] x

i
of b otrr] o !H_l et
x M o k\_//—_
'mu [ T o Fo) F= -0 H )] [ ] 50
{a) {b)

Figura 6.12 - gi/x 1} Modelos obtidos com (a) Evsukoff et al (b) Esta tese

Os valores de Awsados para a modelagem das curvas foram  fixados.

respectivamente, patag; g & gyoomoed, = =104, =4 =le L, =i:=1
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Tahela §.3 - Quantidade de regras e EM} dos modelos obtidos

Curva Regras Tolerncia  EMQ treinamento EMQ tesie

Anterior Presente  {unidades)  Anterior Presente Amerior Presente

gty 169 169 <5 4,6025  3,1650 57382 3.5344
gty 8 49 < | 08073 09693 11203 09825
gifx vy 49 36 <05 0,1684  0.1433 0,1729 0,1528

6.6.5 - Exemplo 6

Considere-se 2 modelapem das supetficies definidas pelas curvas do exempio
anterior. Para este 1este, como no exemplo 2. também foram gerados 196 pontos de
rreimamento wtalmente aleatdrios em grade ireegular para as modelagens de tadas as

curvas, respeitados os intervalos definidos para as variaveis em cada problema.

¥ 1 |£ | — 1 J T ~— I |
4 ' ! !
L1 L o i w0
o T
5 !L " o8| ua]l| 1, | AT r
' I 1 [
b4 | | b4 I o || I|I ! Uli- !
01 01 ‘:'3'1 , 1)) .
g — - ] i L L1y 1 i.'||| v s
I T T T T T T L L L
(@} (h)

(c)
Figura 6.13 - Modelos obtidos com (a) Evsukoff et al. (b} Presente.

{c} Superficie reconstruida.
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Figura 6.14 - Modelos para gafv 0 obtidos com (a) Evsukofl et al. {h) Presente.

(¢} Superficie reconstruida com a presents abordagem.

Para a superfieie g,fcyy, considerada uma tolerincia menor do que 2 unidades, 5
abordagem de EVSUKOFF et al. (2000) construiw um modelo de 256 regras com um
EMOQ = [.5062. A modelagem apresentada aqui construiu um modelo com 196 regras
com um EM} = 1.8216. (s modelos obtidos € a superficie reconstruida podem ser

vistos na figura 6.13,

Na modelagem da superficie definida por gafv,)y foi definida uma tolerdncia
menor do que | unidade, A presente abordagem gerou um modelo composto de 100
regras com wm EMQ = 0,8945, O métode de EVSUKOFF et al. (2000) necessitou de
156 regras para gerar um modejo abaixe da tolerincia, quando o EMO atingiu 045310,

(s modelos gerados ¢ a superficie reconstruida pela presente abordagem estdo na figura
614,

Modelou-se a superficie definida por gifx,3/ com uma tolerancia menor do que
.5 unidade para 0 EM(. A abordagem de EVSUKOFEF el al. (2003} gerou um modelo
com |44 regras para atingir um EM() = 02064, O método aqui apresentado constniiu

um maodelo com 64 regras que atingin um EMQ = 0.2585. Os modelos obtidos com as
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duas abordagens ¢ a superficie construlda estdo na figura 6.15.

i
0
o

iz
Il

i

r{ ] : Az nzl,
IiI I-". : i'] B |I
L] ‘ A
: 4 0 1 14 1 0 1 7 T 1 6 1 r: 1 0 1 2
{4} {b)

(c)
Figura 6.15 - Modelos para gsfv.)) obtidos com (a) EvsukofT et al. {b) Presente. {c)

Superficie reconsiruida com a presente abordagem.

6.6.6 - Exemplo 7 - Teste de Box & Jenkis
O benchmark de Box & Jenkis também fou utilizado para vahidar a modelagem
aqui propasta. Para este igste, o valer de 2, foj de 0,1, A figura 6.16 mostra ¢ modelo

obtido e a tabela 6.4 compara o desempenho do modelo com o de putras técnicas.

Tabela 6.4 - Resultados de Box & Jenkis para diverses mélodos.

Mérado Regras Erro Med. Quad.
Nakoula et al. {1997 90 0,175
Evsukofferal (1998) %) 0,050
presente 49 0,098
presente %0 0,042
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Figura &.16 - Modelo obtide para o benchmark de Box & Jenkis.

6.7 - Uso de Splines

Az Splines j4 foram apresentadas no capltulo 3 desta tese. Vinhamos até agora

uvsando come funcdes de periméncia os frifingulos. que podem ser visios. obedecidas

cenas condicdes, como B-Splines de ordem dois. Consideremos agora que as nossas

fungdes i esquerda, f e 4 direita f . respectivamente, fe g (fig. 6.17) zejam definidas

serundo as equagtes
3

FIxY = ag + ayx + ayx? #oagy

glxy=by + by + fx? 4 by

cujas derivadas sin

F7x) = a + 2a,x + 3a,x*

g lx) = A+ 2bx + 30,x°

Se forem obedecidas as condiches de conlomo

FOI=1 0 Py =05 O =0 fCy=0; fiC_ =0

gy =0 gtPy=05 1gtC.y=1 . gfCp=0 ;7. =0

(6.32)

(6.33)

{6.34)

(6.35)

{6.36a)

{6.36h)
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as curvas {6.32) e {6 33) sho consideradas Splines cabucas.

0 ohjetivee & verificar se as Splines podem ser adequadas 3 metodologia de
aproximacdo de sisiemas aqui proposta. Ja fol visto que a regra delta necessita de
fungdes explicitas para o preenchimento do Jacobiang (6.10% cujos termos sio usados
em (6.9). Assim. 1al comeo com os ridngulos, necessila-se explicitar as derivadas (6.34)
£ {6.353) em termos de ¢, e ¢, para os cdlcules das denivadas parciais (6.24). O problema
passa a ser o de determinar os valores das constantes {ng confundir com protdtipgs!) aa
Ly, Gxoas, by, by, By e by oem (6.37) e (633}, Esse cédlculo ndo apresenta maiores
dificuldades e basta que calculemos um dos dois conjuntos de constantes @ ou b pois,

comdo as curvas /e g 580 siméiricas,

by =l-ap ; by =-ap 3 ba= g by = -y {6.27)
1 7 -
\:}L g:ﬁ____-"
061 i Mg ()
06 4 a
05
04 o
0z | - ~_ ufin
S R U T
ol o+ Chal 2 Crtd
P >

Figura 6.17 - Splines usadas como fungdes de pertinéncia

Em tetmos de ¢ e o5, o8 valores explicitos das constantes ap; &

2
&= 3wl - Me, - Y+dc], -8’ + 2] (6.38)
— 3l —e’ )
= — : 6.39
az .?fL'r - f|1|} ( }
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F by
a, = Juc, rU: ? J} - i] {(6.40)
1 - 1
) el — el )
ay = Az I[.?c'r L= M‘-—ij}i| {6.41)
v -

As derivadas parciais destes ermos em relagio a ¢, € ¢4 devem ser caleuladas
para o preenchimento do Jacobiano {6.10) para o uso de szus fermos nas equagdes

(6.30) & (6.31) j& que, com Splines,

o, & _ . 2 T

A e @y o) (642
€

if , d . :

— = +hx+ b3+ bx') (6.42h)

i e )

6.7.1 - Exemplo 8

Usou-se as Splines como  definidas em (6.32) e (6.33) para modelar
aprosimagdes para fungdes do duas varidveis de entrada e para efeilo de comparagio
foram osadas as curvas goxpy o gafe)) e gy do item 6.6.4. Os resultados obtidos
enconlram-se comparados corm 08 de wrkAngulos na tabels 4.3 A flgura 5.18 ilustra a
aproximagio ¢ as fungdes de pertinéncia obtidas para () giiva) L (b)) gxiv)y ¢ {€)

1100,

Ohbserva-se que os modelos obtidos com Splines apresentam uma boa redugao da
base de regras efou do EM(} tanto para os conjuntos de treinamento como para os
conjuntos de dadas de teste, Os valores de A foram: 200 para a curva gi/x)/ . 1 para

Fac ) e gy,

(B


file:///c--c

Tabela 6.5 - Comparagdo Tridngulos » Splines.

Curva Regras Tolerdncia EMO  EMO treinamenta EM7 1este

Tridngulos Splines  (unidades Tridngulos Splines Tridnpulos Splines

Zifvy 16Y 121 =5 31,1650 2.8302 35344 209372
gafryy 40 36 = | 09693 031810 09825 (13923
£i,1 36 23 < {3 01433 02041 01528 02113
1% 1% P—
' s e R
oo | ::"'1_1'11051 A
) 1
o TR B e i B R TR
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Figura 6.18 - (a) 2.3 . (b) gox3 e (€) gafx.y). Modelos obtidos com Splings.

$.7.2 - Exemplo 9

Llsemos a curva do item 3.1.1.2 (exemple 2 do capitulo 5) para verificar a

validade da aproxima¢do de modelas construides com Splines em sistemas 5150, O

valor dg 2 neste caso fon de 0.1 & o modele obtido pava a curva é composto de 14 regras
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que levam a um EMG de 0.0009 para o conjunto dc reinamento e de G.}012 para o
conjunie de dados de teste, composto de 10 grupos de dados aleatdrios, Esse resultado €
melhor do que o0 modelo obtido com tridgngulos, que era composto de 16 regras na base

de conhecimento, O modelo oblido pode ser vislo na figura 6,19,

a
T
i
4
1
1
1

Figura 6.19 - Modelo com Splines da curva ( 319 %

6.7.3 - Exemple 10

O benchmark d¢ Box & Jenkis quando aproximado com Splines leva ao modelo
observado na figura 620, A comparagio com o madela obtido com tridngulos € feita na
tabela 6.6. Os resullados agui n3o podem ser considerados como significativamente
diferantes. Na verdade, a aproximagio com tridngulos como fungdes de base levou a um
modelo com melhores caracteristicas de acuidade de que o modelo obtido com as
splines. Neste teste, o valor de L foi fixado em 0,001, Valores maiores, quando testados,

levaram a modelos mais complexos.

Tabela §.6 - Comparagdo de Box & Jenkis com tridngulos ¢ Splines.

Fungdes Regras Erro Mad, Quad.
Triangulos o0 3,042
Splines 0 0.040
Tridneulos 49 0,096
Sphines 49 0,008
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Figura 6.20 - O penchmark de Box & Jenkis modelado com Splings.

6.7.4 « Exemplo 11

Meste exemplo foram construidos os modelos neuro-fuzzy que modelam as
superlicies definidas pelas equagdes gov ). gaxy) e gxx iy Os modelos obtidos e as
siperficies construidas est3o esquematizados nas figuras 621 (a), {(b) ¢ 622,
respectivamente. As tolerfincias especificadas sée as mesmas do exemplo § deste
capitulo. Para gfvy foi construido um modeto de 196 regras cujo EMQ ¢ de 0,5782. &
superficie gy for aproximada por um modeto de 121 regras com EMQ = 0.8154. O
modele para a curva gy} € também composic de 121 regras que aproximam a
superficie com um EMOQ de 01757, As Splines modelaram methor g6x )0 mas tiveram

um desempenho inferior para as duas cutras superficies.
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Figura 6.21 - Modelos obtidos e superficies construidas para

{e oyt (B) gain



Figura 6.12 — Modelo abtido para gzx

6.8 - Consideragles

Neste capitulo apresentamos um método de ajuste das fungdes de pertinéncia
coOmo uma 1enlativa de minimizar a base de regras de modelos nearc-nebuloses. Os
tesles com ridgngulos € sua comparacdo com um método de contrale (EVSUIKOFF e al.,

20001 mostram a validade da proposia apresentada.

A DVS provou mais uma vez sor um métede robusie para o céleule dos
pardmetros conseqilentes das regras. s ajustes nas partes antecedentes. mantenda-se o
particionamento da unidade entre as fungdes de pertinéncia. levow a uma boa
interpretabilidade  dos  modelos  atingidos.  As  Splines  cubicas  mostraram-se
perfeitamente compativeis com a metodologia de idenriNcagdo proposta, levando a

bases de regras ainda mais compactas em varios casos.

No préximo capitulo, aplica-se a metodologia ao conrole do pressurizador da
usina de Angra-1 . apontando-se os resultados obtides. Também faz-se a modelagem de
concentragdes de elementos no nicleg de um reator nuclear. A seguir, as concluses

sobre o trabalho desenvolvido e sugesibes para futuras pesquisas sio apresentadas,
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Resultados e conclusdes

7.1 - Aplicagfio noe cantrole do pressurizador de uma usina PWR

O pressurizador do circuito primario de uma usina PWR desempenha papel
fundamental no funcionamento de toda 2 usina pois controla a pressio dentre do reator
mantendo-a dentro dos limites de funcionamento especificados durame a operagio
normal e limita as variagdes de pressao durante 03 fransientes que possari OCOMTET na
usina (ALVES. 1993}, A ligagdo do pressurizador ao sistema de dgua priménic de uma

usina PWE € mostrada na figura 7.1.

Figura 7.1 - Pressurizador no circuito primario de uma usina FWER.,

Fundamentalmeme, ¢ equipamento consiste de um vaso com uma cabega

superior hemisférica e a parte inferior plana. Existem no pressurizador, em sua parte
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inferior. zquecedores de imersdo cambidveis e. na pare superior. um bocal aspergidor
de dgua fria. O controle da presséo do circuite primdrio € feito sobre 3 pressdo do
volume de vapor dentro do pressurizador aumentando-a ou diminuindo-a conforme seja
nacessario. Lim diagrama esquemdtico do pressarizador @ suz ligacdio ao circuilo

primidng 530 mostrados na figura 7.2,

P asper@dar { spray )

N

V\r V\r = Yolume de vapor
V. = Volume de
1|i'JIPL L fiquido
> < P = Pressio do
MR primario
Se
aguecedores

< v [ fme

Figura 7.2 - Diagrama esquemdlico de um pressurizador de usina PWER.

Durante as condigdes normais de operagdo, cerca de 60% do volume do
pressurizador & ccupado por agua £ os restantes 40% por vapor. Os aquecedores de
imersdo mantém 4 4gua na temperatura de saturagic mantendo-se, assim, constante a
pressdo no sistema. Para a usina de Angra-1, a pressio nominal do circuito primério é de
157.2 Kgiem® , com os aquecedores atuando a aproximadamente 47.6% de sua
capacidade. Se ocorrer um aumento na demanda de carga no sisterna, 550 significa
maiar demanda de vapor na turbina. Esse fato vai implicar em major troca de calor com
o refrigerarite do circuite primario que, por conseqiiéncia tem sua temperatura média
diminuida e, também, o seu volume. O refrigerante tende a escoar do pressurizador para
o ¢ircuito reduzindo assim. o nivel e a pressio dentro do equipamento. Contudo, essa
redugdo de pressdo ¢ auto-limitante, pois provoca a formaglo de vapor, que limita a

reducio da pressio.
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Em 1ode caso, essa reducao da pressao provoca o fechamento de contatos nos
aquecedores e a consegliene elevagdo de temperatura tende a aumentar a pressio do
sistema, equilibrande-o. Mo case contrario, quande hd uma dimingigiio na demanda de
carga, o refrigerante tem & sua emperatura média aumeniada e, também, o seu volume.
Isso aumenta a pressdo do sisiema e faz atuar vilvulas na linha do aspergidor que,
jogando dgua da pema fna na regido de vapor, provoca uma condensaciio do mesmo,

diminuindo a pressdo do circoien.

Vemos que também o proprio pressurizador necessita ser controlado. Caso a
pressao do circuito primirio aumente além dos riveis nommais de funcionamento, o
agpergidor entra em ag¢io aumentando gradativamente sua atuagio até 100 % de sua
capacidade. No outro extremo, quando a press@io ¢ai muite, a0 o5 aquecedores que
comecam a ser soliciiados, 1ambém aumentando sua atuagio conforme a demanda. A

atuaclio de um ¢ de outre dispositive € feita conforme ¢ esquematizada na figura 7.3,

Ml e slusgio 4 A Mivel che slusclio
10 % I00 %

\aqumedaw spray

i by

“|_\ I;j
B o
IR ¢

{ \\} }/ » PKglom®)
150} iz I552 1343 jex d 14£2

Figura 7.3 - Niveis de atuacao. em fun¢io da pressdo, do aspergidor (spray) e dos

aguecedores,

Ainda que essa atuagio s¢ja feita de forma automdtica, ¢la née ¢ normalmente
suave, uma vez que tanto o funcionamenio dos aquecedores como das wvélvulas do
aspergidor 5o controlados pela propria pressic dentro do circuite primdrio do reator,
Uma atuagiio por controle externn pode ter virias vantagens sobre a convencional € um
sistema que proceda 3 essa atuagdo de forma precisa vem a ser de inegavel utilidade

para a operagio da usina.
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Um ¢specialista poderia implementar um modelo newro-nebulose da controle do
pressurizador com regras do tipo de (3.1} que nos levaria (provavelmente) & base de

regras

SE p ¢ baixa ENTAQ J = 4,
SE p ¢ normal ENTAD j = 8,

S5E p é aha ENTAU 3 = 4,
SE p € muitoala ENTAQ 1= B, (7.1)
que estd esquermatizada na figura 7.4,
aqueredor € spray
dedigados
Hivel de stuacio Mivel e sludcé
aqgrizcador I | prop
L
bt & ootna  aie o ala
| H 5 PiKgfem’)
i) 61 1572 282 1549 2 4 Fog2

Figura 7.4 - Modelo possivel de ser implementado por um especialista.

Essa base ndo sé € vilida como também representa exalaments o comportamento
da sistema, Entretanto, ela tem aigumas desvantagens. A mais evidente & o uso d= um
trapézio para representar 2 partigio nebulosa "pressio alta”. Apesar de lingiiisticamente
correta, a particdo definida pelo trapézio nde maniém a homogeneidade entre o formato
das fungdes de pertinéncia (ridngulos & trapézios misturados). Outra desvantagem € que
as posicdes das particdes nebulosas definidas pele especialisia podemn ndo ser as mais

adequadas para modelar o sistema,

Podemas obler uma base de revras do tpo de (7.1) com o uso apenas de
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trigngulos como fungdes de pentinéncia (fig. 7.5). Essa base de regras & mais
homogénea, pois apora lemoes apenas tridngulos defininde os cenjuntos nebulosos.
Infelizmente, nesse caso. a hase de regras sofre 3 inclusio de mais uma regra,

aumentandg a estrutura do modelo.

Um oufre sendo & que ainda nio temos certeza se as pamtigdes nebulosas
gstritamente triangulares da figura 7.5 definidas pelo especialista s3o as mais adequadas
para a modelagem do sistema. Por exemplo. as partighes "baixa” e "nprmal” patecem
inadequadas. pois a “baixa® €, na verdade. a panigdo de operacdo nominal do
pressurizador. Por outra lado. para rebatiza-la de "normal”, teriamos entdo, a segui-la, as
partigdes rebatizadas de "aha", "muite alta" e “extremamenie alta™ , uma classificagio,

pelo menos. inadequads.

aqecedor ¢ prap
] . deshzoados
Ml de aluacso Miveed e At AR
agquecccior ‘ | spray
”n
mwto basra bacta fuoemal abba maido alta
i 5 (MG fon sy
B50 ) I5R1 1AM 2 15E2 1559 j8 4 1642

Figura 7.5 - Modelo implementado por um especialista apenas com tridngulos.

Naturalmente, o especialista poderia eliminar alpum dos conjuntas nebulosos ¢
redefinir as partigies. mas isso seria segundo um critério particular, que talvez ndo fosse

o mais adequada & perfeita modelagem do problema.
Essa dificuldade na identificagio de um modelo neurc-nebulose adeguado e de

base minima. lingiiisticamente interpretivel € de fungdes de base homogéneas fo &

motivagdo para esta lese. Lsando-se o método de um maodelo expansivel auto-ajustdve]
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desenvolvide no capitulo antericr procedeu-seé 4 modelagem de um sistema de controle
neura-nebulose para o pressurizader de Angra-1. Usando-se os triangulos come fungbes
de base. obteve-se 0 modelo apresentado na figura 7.6, O EMC} para o modeto obtido foi
de (0001 (ema parte em 10,000} Para o treinamento, foram usados 101 pontos
aleatorios lomados ne intervalo [ 156,15 162.4 ]. Por sua natureza aleatdria, o extremo

inferior acabou nao sendo incluido & o imervalo usado foi [ 156,1371 1624 1.

N Lt Wt il s ol
~ .
ok
k-
2%
[T
DIt s
L - .
?ﬁ 157 L) L] L] L -] E [-t]
12
R
1
el
D'E-.
3
ol .

Figura 7.6 - Modelo obtido para o pressurizador.

Pode-se verificar que apenas 4 regras foram necessérias para a obtencdo de um
rmodelo plenamente adequado. com dtima interpretagio lingilistica & excelents acuidade,
s pontos modais correspandem as posigbes 156.1371 ¢ 1581781 ; 1593992 ¢ 1624 ;
correspondentes, respectivarnente. a0s conjuntos nebulosos "baixa™ | "normal”, "alta" e

"muito alta”

A base de regras final obtida foi:

SE p ¢ baixa ENTAQ = 09884
SE p ¢ normal  ENTAGC § = -00017
SE p ¢ alia ENTAC += 0,1363
SE p é muitoalta ENTAQ = 10024 (7.2}
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0 ponto de operagde normal com pressdo do primario igual a 157.2 Kgicm®
corta as curvas de "pressdo baixa” e de "pressdo normal” aproximadamente na metade
de suas alturas, sepundo a figura 7.6, 1sso di uma atvacdo, no visual, de 49 3% para os
aquecedores, um desvio de menas de 4%. Aplicando-se verdadeiramente ¢ ponte de
157.2 Kgiem® s funcdes de pertinéncia do modelo, obtemos as peninéncias de 0,4792
e 0,5208 para "pressio baixa” ¢ "pressao normal”, respectivamente. Usando-se (6.12)

para calcular a saida. obtemos 47.7% de atuaglio para o35 aquecedanes, uma acuidade de
99.8%.

A modelagem obtida com as Splines ¢ apresentada na figura 7.7. Wesse caso, foi
necessana a inclusio de mais uma particds nebulosa. um modelo inferior ao consepuido
com 05 tndngulos. 1550 for devide & alta linearidade (por panes) do sistema sob
modelagem. sendo, entdo, inadequado 4 modelapen por curvas ndo lineares como as

Splines.

[H
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1
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'
H
i
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a0 B % @ @ ®m B om = m

Figura 7.7 - Modela do controle do pressurizador com Splines,

7.2 - Modelagem da oscilagho espacial do fluxe de néutrons
A modelagem do fuxo espacial de néutrons no interior de um reator nuclear
como uma fungdo das concentragtes de xendnio ¢ odo pode ser interessante no sentido

de se& construir um sisterna de controle para a poténcia do reator.

Usou-se aqu o5 dados obtidos com uma abordagem simplificada {CA RUAN.
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2000 que podem ser visualizados na figura 7.8, onde se empregam as equagdes de
balango ndo lineares para ¢ xendnic e ¢ ioda € a equagio de difusdo de néutrons
unidimensional a um grupo & as distribuigdes do fluxe. do xendmo ¢ do iodo séo
assumidas serem séries harmdnicas espaciais a dois termos. O modeio do reator €
cstimado estar tde critica quante possivel pelo use de uma gstimativa variacional do
amovalor da equacic de difusho. A poéncia toal do reator € suposta constanie ainda
que a densidade de poténcia varie am fungdo da posigdo £ do tempo. Nessa modelagem,

o realor ¢ dividido em duas partes iguais, a superior € a inferior.
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Figura 7.8 - Oscilagles do fluxo de néutrons, xendnio ¢ iodo devido a uma mudanga na

reatividade.

0 modelo simula o caso em que o reator estd a H00% de poténcia com uma
concentragdo de xendnic em eslado eslaciondrio antes que uma periurbacio seja
aplicada. Essa perturbacdoe € vina mudanga na combinagio das seciies macroscopicas de
absorgao do combustivel, do moderador e do veneno queimdvel ¢ é suposta durar 2.5 h.
As oscilagdes normalizadas do fluxe ¢ das concentragdes de xendnic e iodo sio

mostradas na figura 7.8, de onde foram retirados os dados para o modelo neuro-fuzzy.
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O objetive € apreseniar como a abordagem desenvolvida nesia tese pode ser
usada para modelar as concentragdes de elementos no interior de um reator, sem haver
preocupacic com o controle em si do fAuxe de néutrons. Os modelos oblidos pelo
método do eapitulo 6 com tmangulos e Splines sdo visualizados nas figuras 7.9 {a) e (b).
MNa parte superior das figuras estio as partiches nebulosas que modelam o fluxe (&
esquerda) e o xendnio. A parte inferior € o comportamento da concentragio de iodo em
vista tanto do comportaments do fluxo de néutrons como da eoncentragio de xendnio.
Ambos os modelos sio compostos de 64 regras com um EMQ menor que 0,0001.
Apenas para referéncia, o0 modelo de EVSUKOFF et al. (2000) necessita de H) regras

para atingir a mesma tolerdncia.
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Figura 7.9 - Modelagem da concentracio de iodo {a) Tridngulos (b} Splines.

1.3 - O valor de &

A constante de aprendizagem, A & normalmente referenciada na literatura
(JANG. 1992, MAEDA et al. 19%1) como sendo, preferencialmente, vm wvalor
"pequeno”, na faixa de 0,01 - 1,00 Caso o progresso do algoriimo de identificagdo
{qualquer que sgja o algoritmo) seja muito lento, o que s¢ faz é aumentar &sze valor,
aurnentando-se, assim, a velocidade de convergéncia. Caso se deseje umn ajuste mais
fino, faz-se reduzir o valor de A para permitir uma pesquisa mais apurada no espago de

busca,
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O espago de busca & a superficie de erro detinida por (3.3) wma fungio
completamente desconhecida. Apesar de ser inidentificavel de amemio. sabe-se que
essa lungho € repleta de "picos” @ “vales”. que representam 0s pontos locais de erros
maximos e minimos, Asredina-se que. em geral. essas fungdes possuem ponlos de
maximo e minime globais & a busca por esse ponto de minimo global é o grande
objetivo de qualguer processc de identificacdc. Contudo, como ndo se conhece a
localizacho desse ponto, € praxe aceitar-se a identificapdo de um ponto de minimo local,
desde que ele realmenie apresente caracteristicas de minimo global, A caracteristica
mais visive] ¢ o aumenty do gradiente de erro em qualguer direcdo mesmo para

INCreMentos Muie pequenas na caminhada sobre o espaco de busca,

O aurnento arbitrdrio de A 1ante pode levar o algoritmo a "oseilar” em tome de
um ponta de baixe erro como faze-lo “pular” um ponto de erro minima, enguante que
valores muilo pequenos podem levar o algoritme a ficar preso em algum ponto de
mimimo local inadequade. préximo a pontos de minimo locais (pele menos um) de

valores mais baixos,

Duramie o trabalho de pesquisa desta tese, foi verificado experimentalments que
determinados valores para A permitiam 2 modelagem uma convergéncia mais rapida,
comsistente ¢ precisa do que outros. A investigacio desses valores mostrou que, de uma
maneira peral, eles poderiam ser relacionados. numa dada iteracio 4. a¢ EMQ dos W

pantos de treinamento ¢ & quantidade de partigdes nebulosas p sepundo

h, = — {7.3)

onde:
I,

= Valordo EMQ (/) do conjunto de pontos & na iteragiio &

P.. = nimero de panigdes nebulosas (p) da dimensfio m na iteragho &

Senda vineulado ds parti¢bes nebulosas da dimensdo considerada, A € cm geral,

normalmente diferente para cada dimensio do problema. Quanto maior o EMQ dos
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dados de treimamenio. maior ¢ valor de 3, aumentande a velocidade de convergéncia do
modelo. A medida que o ndmero de partigtes nebulosas cresce ¢ 0 EMQ do modelo
diminui, ? decresce proporcionalmente, melharando o ajuste fing da busca dos pontos

de minimo erro.

Foi experimentada a relagiio empirica {7.3) em alguns problemas. Por exemplo,
sua aplicagio & modelagen da fungdo gyix)y aumentou bastante a velocidade de
convergéncia do algoriimo ¢ o modelo obtido foi praticamente idéntico ao original, Essa
curva gm particelar tem uma alta amplitude de saida, que leva a valores elevados do
EM(} nas primeiras iteragbes. Ajustes muito pequencs nes ¢, (6.%) pralicamente nao
diminuem o EMQ. A medida que mais & mais partighes eram acrescidas ¢ o EMQ
diminuia, ¢ valor de A cala proporcionalments, refinando & busca dos minimos na

superficie de erros.

7.4 - Conclusdes

A necessidade de melhores métodos de controle foi a motivagio para a busca de
uma madelagem em forma de sislemas neuro-nebulosos expansiveis & auto-ajustiveis.
Tomando como example o controle de um pressurizador de usina PWR, demonstrou-se

comdo a identificacio por um especialista pode ser. apesar de correta, inadequada.

Foi apresemado um novo método para a identificagao da esirulura € pardmetros
de modelos nebulosos de sistemas lineares e nio-lineares. Este método baseia-se no
métado de descida do gradiente e muda as posiedes dos proldtipos dos conjuntos
nebulosos de entrada de forma a minimizar uma fungao de erro médio quadratico. Pode
ser visto como uma evelugio tanto dos modelos expansiveis do capitule 5 como do
Anfis. Nossa preferéncia recai nessa ltima visdo. em vista da abordagermn neuro-fuzzy
gue molivou € permeou o desenvalvimento desta tese. Os testes em varias funcdes uni ¢
bidimensionais provaram que ¢ método € adequado ne sentide de levar a medelos mais

compactos em termos de estrulura € com boas capacidades de generalizagio e precisfo.
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Com isso. nke apenas o objetivo primondial de um sistema de controle foi
atingido. mas 1ambém verificou-s¢ que a metodologia aqui apresentada pode ser
perfeitamente  adequada a problemas de diagnostico ¢ modelapem de  sistemas

complexas,

Deve-se anotar que em modelos de sistemas onde a limitag@io de conjunios
nebulosos nas pantigdes ndo seja uma impasicdo. 2 abordagem de EVSUKOFF 2t al,
(2000} pode trazer beneficios, Por exemplo, em pontos de dados definidos em grade
regular. viu-se que ¢la pode ser hem eficiente, pois ela atribui conjuntos nebulosos
exatamente nos pontos de maior ermo da aproximagho ¢ ndo os move. Isso € benéfico no
Casg em que oF pontos mais contribuinies pata o EMOQ também estio repularmente

disiribuidos na grade,

Verificou-se comeo as formas das fungGes de pentinéncia podem afetar a
interpretabilidade dos modelos construidos. E conveniente que mais de uma
parameirizagac seja testada em um determinado problema. Por exemplo. em sistemas
com altas taxas de nao linearidades, as Splines podem ser uma opgdc melhor do gue os
thangulos. Elas n30 sdo. contudo. uma panacéia ¢ em sistenas com altos graus de
linearidades (ainda que por partes). s tridngulos podem ser as fungiies de base de maior

eficiéncia.

Apresentou-se uma relagdo empirica para 2 definicdo da constamte de
aprewdizagem A . como uma fungde dos dados de reinamento envolvides. Fo
mostrado que essa relagio pode ser usada para a definigdo e ajuste dos valores de A, ao

invés da forma mais comumente usada de tentativa-e-grro.

7.5 - Fuluras pesquisas

As bases de regras obtidas para os diversos modelos nao podem ser asseguradas
comid sendo as bases minimas que podem ser obtidas. Da mesma forma, ndo se garante
que as parametrizagoes aqui usadas ( tridngulos ¢ splines clbicas ) sgjam as melhores,

KOSKOQ (1996) faz uma interessanle consideracio sobre warias parametrizages
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utilizaveis. Scgundo esse estudo, a curva sinc pode aproximar varias fungdes com boa
confabilidade. Uma investigacio maior sobre €5sa € outras parametrizacdes pode ser

interessants,

Por exemplo, no inicio deste wrabalho de 1ese, cogitou-se sobre o uso de
gaussianas cujos expoentes fossem moditicados e ajustados dinamicamente, fazendo
variar a variincia das fungbes. Algum trabatho foi feite mas as Splincs parcceram scr
tho promissoras que atrairam nosso interesse. Um estudo scbre as gaussianas de

varidncia modificivel pode ser de interesse,

Mo capitulo 3. falou-se. com alguns poucos detalhes, das B-5plines. Uma
pesquisa que podenia ser ¢de bastante valor seria a investipacdo do ajuste de1ais fungdes
para implementar v modelos newre-nebulosos. Esse ajusie pode ser e de duas
formas, a nosso ver: pelo ajuste € adaptagdo das posigdes dos nos das B-Splines e pela
propria mudanga na ordem das fungdes. aumentando-se, algoritmicamente, o grau das

curvas para a melhor modelagem.

A reducdc da base de regras lambém resultaria nurn estudo bem awal. Apds a
convergéncia dos modelos. métodos estatisticos podem ser empregados tanto para
compactar a base de regras alingida como para suprimir eventuais partigies nebulosas
gue contribuam pouco para 2 acuidade e a generalizacio do modelo. Uma outra tinha de
pesquisa € 0 uso de gcnicas evaluciondrias na expansao da estrutura do modelo. Movos
algoritmos de busca vem sendo desenvolvidos e scu use na pesquisa dos ponios de

insereic de novos conjunlos nebulosos € wina abordagem a ser invesligada.

A aplicagac da metodologia de ajuste aqui apresentada ndo chegou a ser testada
em modealos T5K de ordem 1. Lim bom trabalho seria essa aplicacdo e sua comparagio

com 03 resultados agqui obridos.

A expressdo empirica apresentada para a escolha de X, longe de ser apresentada

como verdade indiscutivel. € proposta mais como um guia. devendo ser 1estada e, s

necessario. aperfeigoada,
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