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Introducao

O gue e modelar?

E representar um sistema fisico real, ou parte dele, em forma fisica ou
simbdlica, convenientemente preparada para predizer ou descrever o seu
comportamento.

Modelagem : é a atividade de construir o modelo para representar o sistema
fisico real.

Porque é necessario modelar situacdes reais?
» Para se realizar ensaios e experimentos de uma forma real.
« Para reduzir custos.

* Solugcdo direta de varios problemas pode ser arriscada e/ou dificil, a
modelagem pode ampliar entendimento sobre solucbes para, em seguida,
coloca-los em operacao.

* Necessidade de planejamento preliminar.
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Introducao

Tipos de Modelagem

1. Modelagem Matematica

Obtem-se um modelo idealizado do processo a ser controlado, geralmente
na forma de equacdes diferenciais ou equacdes de diferencas.

2. Modelagem Experimental ou identificacao de sistemas
Usa dados experimentais, entrada-saida da planta ou processo para
determinar o modelo matematico (planta desconhecida).

3. Modelagem Heuristica
Consiste em se realizar uma tarefa de acordo com a experiéncia prévia, com
regras praticas ou “dicas” das estratégias utilizadas. Identifica-se (modela-
se) o comportamento do operador de controles (operador huma no).
Uma regra heuristica pode ser uma implicacédo légica do tipo:

If condic&o Then acéo
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Introducao

Vantagens da Modelagem Heuristica:

Possibilita usar expressoes linguisticas em vez de numéricas.
Inexisténcia de restricao a priori.

Semelhanca com o0 método experimental.

Construcéo da funcéo de transferéncia entrada saida nado-matematica.

Operacdo em plantas industriais ndo completamente compreendidas,
processos mal definidos e sistemas com dinamica nao conhecida:

v'sistemas complexos que sao dificeis ou impossiveis de modelar;
v'sistemas controlados por especialistas [humanos];
v'sistemas com entradas e saidas complexas e continuas;

v'sistemas nhaturalmente “vagos”, como 0S que envolvem ciéncias
sociais e comportamentais, cuja descricao é extremamente complexa.
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Introducao

Desvantagens da Modelagem Heuristica:
*Estacionaridade. Sistemas fuzzy sao estaticos, nao sendo capazes de se
adaptar a contextos extremamente dinamicos.

Definir boas funcdes de pertinéncia e regras nebulosas nao sao tarefas
faceis. Questdes como o porqué de um determinado sistema especialista
nebuloso precisa de tantas regras, ou quando um desenvolvedor pode parar
de adicionar mais regras nao sao facilmente respondidas.

*A verificacao e validacdo de um sistema especialista nebuloso geralmente
requer testes extensivos. Muitos desenvolvedores nao conseguem fazer
ISSO OU MEesSMo as circunstancias nao permitem varios testes.

sFalta de capacidade de aprendizagem. Pelo fato de serem estaticos,
sistemas nebulosos muitas vezes sao definidos sem aprendizagem.
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Introducao

Pesquisas ligadas a hibridizacao com outras técnicas:

Combinacao (hibridizacdo) de sistemas nebulosos com outras técnicas a

fim de prover adaptabilidade:
v'redes neurais [artificiais] (neuro-fuzzy systems, em inglés);
v'algoritmos evolucionarios;

* Reducéo da dependéncia do especialista;

« Aumento do poder do mecanismo de raciocinio para lidar com mudancas.
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Modelagem de Sistemas

Nebulosos

Necessidade de encontrar um trade-off entre acuracia e interpretabilidade.
v'Prover uma alta precisdo numérica juntamente com baixa perda do
poder descritivo.

Os modelos difusos podem ser construidos basicamente de duas maneiras:
1. Como sistemas especialistas difusos, usando o conhecimento humano.
2. Usando dados numericos e técnicas de identificacdo adequadas.

.‘ Centro de Informatica
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

Considere o seguinte sistema nao linear:

(6x(t) = f1(x(8)) + g1 (x(t) )u(t) + g2(x(t))w(t)
< y(t) = f2(x()) + g3(x(0))w(t)
\ 2(t) = f3(x(t)) + g4 (x(t) u(t)

Output linguistic labels

Os passos para a modelagem de uma planta
com a estrutura anterior:

1. Especificar o problema e definir as
variaveis linguisticas;

v'Especificacdo do problema em termos de
conhecimento de engenharia, ou seja, definir as | \
variaveis de entrada e de saida, assim como Input linguistic labels
seus respectivos intervalos de valores. 9
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

2. Definir os conjuntos fuzzy;

vE preciso manter a intersecdo suficiente entre conjuntos adjacentes, de
modo que a mudancga entre os conceitos seja 0 mais suave possivel.

v'Os conjuntos fuzzy com forma triangular ou trapezoide frequentemente
fornecem uma representacao adequada do conhecimento especialista e, ao
mesmo tempo, simplifica significantemente o processo de computacgao.

v'Um numero maior de conjuntos fuzzy torna o funcionamento do sistema
mais preciso.

v'Conjunto Fuzzy: §,(e =12,-,¢)
10
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

3. Definir as funcoes de pertinéncia;

Reflete o conhecimento que se tem em relacao a intensidade com que o
objeto pertence ao conjunto fuzzy.

v'Funcdes de pertinéncia normalizadas y; [x(t)]:

- n@ 1#1¢[9¢(x(f))] )
@) = S o = Zul[x(t)l—l

vonde: y;4|04(x(t))] € 0 grau de pertinéncia de 6, (x(t)) em F.

11
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

4. Construir as regras nebulosas;

v’ Adquirir 0 conhecimento envolvido, através de entrevistas com
especialistas, no intuito de descrever como 0 problema pode ser resolvido
usando variaveis linguisticas, ou através de outras fontes de conhecimento.

v'Representar as regras nebulosas em forma de matriz (memaoria associativa
fuzzy — MAF), cada coordenada representando uma variavel linguistica de
entrada e o valor de uma célula representando um valor da variavel de
saida.

v'Com base na memoaria associativa que relaciona as variaveis linguisticas, é
possivel entao definir as regras nebulosas.

12
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

4. Construir as regras fuzzy;

v'Regras fuzzy da planta:
REIF 01 (x(t)) is F and 6, (x(t)) is 5 and -~ and 6,,(x(t) ) is §',, THEN

ox(t) = Ayx(t) + Bju(t) + Dyw(t)
y(t) = Cx(t) + Myw(t)
z(t) = Lix(t) + Nyu(t), /e {1,2,---,1}
R!: l-ésima regra de inferéncia nebulosa;
r. € o numero de regras de inferéncias;
&: conjuntos nebulosos;
6. premissas;
(AL, BYL DY LY, MY, NY): I-ésimo modelo local do sistema. 13
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

5. Especificar os procedimentos para realizar a inferéncia no sistema;
vCom base em uma inferéncia de produto, fuzzyficacdo Unica e
defuzzyficacdo de média central, o modelo dinamico pode ser descrito pelo

seguinte modelo global:

5x(8) = A@x() + B@u() + D(Ww ()
y(©) = CWx(®) + Mw(t)
2(6) = LGx(t) + N(u(t)

onde:

A(p) 221 l#zAt
B(u) = Zz 1#131 Clw) = Zz 1#161

D() = Z Wb LG =) uly
=1 =1
r

kM(“)‘Zl wM, Nw=Y N,
=1

1=1
14

“L’.‘./ Conjunto fuzzy inferido: §' = 1%_, &}
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

6. Codificar os conjuntos e regras nebulosas e os procedimen tos para
realizar a inferéncia no sistema;
v Implementar o sistema especialista utilizando:

- Uma linguagem de programacéao (C/C++, Java), opcao preferida dos
desenvolvedores experientes que prové uma maior flexibilidade, ou;

- Uma ferramenta de desenvolvimento para sistema nebuloso (como,
por exemplo, o Fuzzy Knowledge BuilderTM), o que confere um
rapido desenvolvimento e prototipagem de um sistema especialista.

7. Avaliar e melhorar o sistema.

v'Verificar se o0 sistema atende aos requisitos especificados inicialmente no
projeto, avaliando-se o0 mesmo e definindo-se possiveis melhorias (se for
pertinente). A opinido do especialista € importante, pois ele pode estar

ou néao satisfeito com o0 sistema. 15
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

7. Avaliar e melhorar o sistema.

v'As melhorias que podem ser feitas no intuito de melhorar o desempenho
de um sistema especialista nebuloso pode envolver um conjunto de acoes:

1. Rever o modelo das variaveis de entrada e de saida e se é necessario
redefinir seus intervalos;

2. Rever os conjuntos nebulosos e se € necessario definir conjuntos
adicionais com relacdo ao dominio (universo do discurso);

3. Rever a forma dos conjuntos nebulosos, se € necessario altera-la no
Intuito de prover uma maior precisao;

4. Fornecer sobreposicao suficiente entre conjuntos nebulosos adjacentes

(recomendado: 25% a 50% nas bases);
16
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Passos para Modelagem de

Sistemas Nebulosos

7. Avaliar e melhorar o sistema.

v'As melhorias que podem ser feitas no intuito de aumentar o desempenho
de um sistema especialista nebuloso pode envolver um conjunto de acoes:

5. Verificar se a inclusao de modificadores nos conjuntos nebulosos pode
melhorar o desempenho do sistema,;

6. Rever as regras nebulosas e se € necessario adicionar novas regras a
base de regras;

7. Ajustar o peso de execucao das regras (a maioria das ferramentas para
sistemas nebulosos permite o controle da importancia das regras).

17
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Existe um grande numero de meétodos para modelagem de sistemas
nebulosos, que diferem guanto a:
1. Estratégia de busca utilizada e;

2. Quantidade/tipos de parametros que podem buscatr.

Modelagem de sistemas nebulosos direta
v Nesta abordagem, primeiro o sistema € linguisticamente definido com
base no conhecimento a priori oriundo do especialista.
v Posteriormente tal definicdo é transformada em uma estrutura formal
de modelo nebuloso, seguindo 0s passos anteriormente mostrados.
v'Considera mais intuicdo e experiéncia do que uma teoria precisa.

v Ex. Modelagem no espaco de estado: IF £(k) is A; and w, is B; .

$i(k + 1) = A;$(k) + Byu(k)

THEN { yi(K) = CE(k)

g Centro de Informatica
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagem baseada na identificacao de algoritmos classica

*Um modelo nebuloso é um tipo especial de modelo nao-linear;

*A modelagem difusa pode ser realizada através da aplicagao de algum
método de identificagcao classico;

*Ex. Non-linear ARX (NARX):
Pk +1) = F(yk), -, y(k —n+1),ulk), -, utk —m+ 1))
*Regras Fuzzy:.
IF y(k)is A;; and . y(k —n+1)isA4;,and u(k)ts Bi;and ..u(k—m+1)is B;,

THENy(k+1)—ZaUy(k j+1)+Zqu(k j+ 1)+
Jj=1 =1

. . 19
onde a; j, b; ; e ¢; sao os parametros do NARX.
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagem de aprendizagem construtiva

O conhecimento a priori serve diretamente o processo de busca ao
invés de ser utilizado diretamente na construcao de parte, ou de todo, o
sistema nebuloso;

*ApOs a definicdo guiada pelo especialista dos parametros logicos e de
alguns parametros estruturais (variaveis relevantes e universo de
discurso), uma sequéncia de algoritmos de aprendizado € aplicada,;

sUtilizam um determinado critério de performance para a construcao de
um sistema nebuloso;
v'Aplicacao de técnicas de poda, que ajudam a reduzir o tamanho do
sistema, ndo deixando de observar a obtencdo de uma acuracia
aceitavel. 20
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas

*Redes Neurais Atrtificiais, Algoritmos Evolucionarios e Ldgica difusa
pertencem a mesma familia de metodologias bio-inspiradas;

Modelam diferentes extensf0es de processos nhaturais, como,
aprendizado, evolucao e raciocinio;

A unido dessas tecnicas tem como objetivo utilizar seus pontos
positivos e superar seus pontos negativos, originando as técnicas
hibridas conhecidas como sistemas neuro-fuzzy e modelagem difusa
evolucionaria.

21
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas: Sistemas  neuro-fuzzy hibridos
Existem trés linhas de pesquisa para desenvolvimento de sistemas neuro-
fuzzy:
sExtracao de reqgras difusas a partir de redes neurais: Nessa abordagem
tenta-se a extracao de regras, no formato nebuloso, do conhecimento
embutido em uma rede neural treinada;
«Sistemas neuro-fuzzy: sao implementacdoes de sistemas de inferéncia
nebulosos juntamente com redes neurais.
o bty oo D oman oo 9 OISTEMAS neuro-fuzzy orientados a
- ' | - interpretabilidade: sdo construidos respeitando
certas restricoes relacionadas a
. Interpretabilidade, para que nao haja
. degradacdo ou perda da capacidade
explicativa. 22

Figura: Exemplo do modelo fuzzy de Takagi-Sugeno com
dois regras representadas através de uma rede neural. ) o o o



Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas: Modelagem  difusa evolucionaria

*Dada uma medida adequada de desempenho, Algoritmos Evolucionarios
(AE) sao capazes de encontrar solucdes gquase-Otimas em espacos de
busca grandes e complexos;

«SAa0 usados principalmente para ajustar o sistema de inferéncia nebuloso
envolvido em tarefas de controle;

Podem ser usados para o0 ajuste dos parametros relativos ao
conhecimento, comportamento e estrutura do aprendizado, assim, sao
divididos em trés categorias de modelagem difusas.

23
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas: Modelagem difusa evoluci onaria
1. Ajuste do conhecimento (parametros operacionais)
Un AE e usado para ajustar o conhecimento contido no sistema
nebuloso através da busca por valores das funcbes de pertinéncia;

*Um sistema nebuloso inicial necessita ser definido por um especialista;

*ApoOs, os valores das funcbes de pertinéncia sdo codificados em um
gene;

Um AE é utilizado para encontrar sistemas de alta performance;

A evolucao frequentemente supera problemas de minimos locais
presentes em métodos baseados nos gradiente.

24

.‘ Centro de Informatica

......... UFPE
. . ° o ° o o o




Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas: Modelagem difusa evoluci onaria

2. Comportamento do aprendizado

*As funcbOes de pertinéncia sao definidas usando o conhecimento do
especialista ou uma técnica de identificacéo (agrupamento nebuloso);

Um AE ¢é entdo usado para encontrar os consequentes das regras ou um
subconjunto adequado de regras a serem incluidas na base de regras;

*O gene pode ser codificado diretamente com 0s consequentes de uma

regra ou possuir um conjunto fixo de templates de regras definidas pelo
usuario.

25
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Abordagens para Modelagem

de Sistemas Nebulosos

Abordagens bio-inspiradas: Modelagem  difusa evolucionaria
3. Estrutura do aprendizado (parametros estruturais)
Normalmente a informacao disponivel sobre o sistema é composta por
dados entrada-saida e o conhecimento especifico sobre a estrutura do
sistema €& escasso;

Neste caso, AE sao usados para o desenvolvimento simultaneo de
regras, funcoes de pertinéncia e parametros estruturais;

A alta interdependéncia entre os parametros envolvidos nessa forma de
aprendizagem pode reduzir, ou até mesmo impedir por completo, a
convergéncia do AE.

sUtilizac&do de algoritmos co-evolucionarios cooperativos

vEXxisténcia de duas ou mais espécies e com restricbes de
acasalamento; 26

v'possuem uma relacao cooperativa para o calculo da aptidao.
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Exemplo da Modelagem Nebulosa

|dentificacao de um aquecedor usando um identificad or Fuzzy.
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Exemplo da Modelagem Nebulosa

ldentificacdo de um aquecedor usando um identificad or Fuzzy.

20

il ) ' Curvas Y(t) para:

B | ¢ 0<t<=200s

" Entrada: U4=1, U3=0.6, U2=0.3, U1=0.15
"y |« 200s<t<400s

: / - \ Entrada: U4=0, U3=0., U2=0. e U1=0.

0 50 100 150 200 250 200 asD 400
sl

Figura: Entradas e saidas da planta, regime transitorio.

1. Especificar o problema e definir as variaveis linguistic as;
v Entrada: U(t)
v'Saida: Y(t) 28

Em— ‘
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Exemplo da Modelagem Nebulosa

2. Definir os conjuntos  fuzzy;
Conjuntos Fuzzy: Z(X) -> Y1(t), P(X) -> Y2(t), M(X) -> Y3(t) e G(X) -> Y4(t).

Os pontos maximos das funcOes de pertinéncia (Y1, Y2, Y3 e Y4) foram escolhidos
para igualarem os valores finais de Y(t) nas abscissas U1=0.15, U2=0.3 e U1=0.6, e
U4=1.

3. Definir as funcdes de pertinéncia,

Fib ] POY MY GO

s S— ———— Interseccbes entre as funcdes de pertinéncias (cor
| rosa) foram denominadas alvol, alvo2 e alvo3.

/ 1 Os pontos denominados alvo s&o usados na
| “defuzzyficacdo” légica como pontos de mudanca
\ { dos valores logicos das funcdes de pertinéncias.

29
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Exemplo da Modelagem Nebulosa

4. Especificar os procedimentos para realizar a inferéncia no sistema,;
Defuzzyficacdo l6gica baseada na operacdo Fuzzy UNIAO :
Z(X) U P(x) U M(x) U G(x)= max(Z(X),P(X),M(x),G(x)) V x € X.

Z1="0"; PL="0"; ML="0"; GL="0"; & e e
if{ X<alvol)ZL="1"; %A func¢io vencedora ¢ a Z(X);end : RO
if{alvol<=X<alvo2)PL="1"; %A fungiio vencedora é a P(X);end i
if(alvo2<=X<alvo3)ML="1"; %A funciio vencedora é a M(X);end 0.8}
if(X>=alvo3)GL="1"; %A luncio vencedora ¢ a G(X):end 0.7}
06t
Calculo de R(X)=W o6k
for X=0:1 oul
if(ZL==1) R(X)=0.15; %A funciio vencedora é a Z(X):end
il(PL==1) R(X)=0.30; %A funclo vencedora é a P(X)end |
ifi(MI==1) R(X)=0.60; %A fun¢iio vencedora é a M(X);end 0.2r
if(GL==1) R(X)=1.00; %A funcio vencedora & a G(X);end 0.1} A J \
end 0 \

0 01 02 03 04 05 08 07 08 08 1
aho alvod a3 X
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Exemplo da Modelagem Nebulosa

5. Construir as regras fuzzy;

Fuzzyficacao:
Regras Fuzzy da Planta.
, Tabela Fuzzy da planta if (Uf==ZL)Yf=ZL:end
VARIAVEIS FUZZY 7(X) P(X) M(X) G(X)
if (Uf==PL)Yf=PL;end
uf ZL PL ML GL if (Uf==ML)Yf=MLend
Yi 71 PL ML GL if (Uf==GL) Yf=GL:end

Regras Fuzzy da defuzzylicacio

Defuzzyficacéao : if (UF==ZL)U1=0.15; end
Defuzzyficagio na forma numérica if (Uf==PL)U2=0.3; end

7L PL ML | GL if (Uf==ML)U3=0.6; end
if (Uf==GL)U4=1.0; end

LI{t) U1=0.15] U2=0.3 L3=0.6 Ud=1.

Y(t) Yi=3. | Y2=6. | Y3=12.1 Y4=20 | if (Yf==Z1)Y1=3.; end
if (Yl==PL)Y 1=6.:end

if (Yf=ML)Y1=12.;end
if (Yi==GL)Y4=20.:end

31
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