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Resumd] Este artigo apresenta umatodologia de geracdo de modelos fuzzy a partir de dados de entrada e saida extraidos (amo
trados) do sistema que se deseja controlar. Esta identificagdo é realizada através de um algoritmo genético, que determina tanto os
conjuntos fuzzy relacionados a aadriavel, quanto a base de regras que descreve o funcionamento do sistam@n®dedde-
tificacdo foi aplicado noontrole de posigdo de um péndulo invepia a verificagdo de sua funcionalidade.

Abstract In this paper a methodology to automiglly perform a fuzzy model identification is presented. This methodology is
based on genetic algorithm techniques. The validity of the proposed identification method has been demonstratetidy eimul

ample of inverted pendulum.

Keywords Fuzzy systes) fuzzy modeling, genetic algorithms, system identification, intelligent control.

1 Introducéo

Em geral, na implementagdo de um controlador é
necessario, inicialmente, encontrar um modeloan
tematico que descreve o processo. Para tal, todo o
comportamento @ processo a ser controlado deve

2 Descricao do Problema

Considere o modelo linguistico fuzzy para sistemas
MISO (multiple-input / single-output), onde a estr-
tura do modelo consiste de uma colecéo deegras
fuzzy do tipo Mamdani. Portanto, cada regra fuzzy é

ser conhecido, em detalhes, o que, em muitos casos,da forma:

€ inviavel. Em diversas situacdes, um volume cens

deravel de informacdes essenciais s6 é conhecido de

forma qualitativa. Do mesmo modo, critérios de
desempenho s6 estacsgioniveis em termos lingé#
ticos. Este panorama leva a imprecisao e a inexat
déo que inviabilizam a maioria das técnicas
mateméticas usualmente utilizadas (Moraga e
Vergara, 1997).

A l6gica fuzzy proporciona um meio efetivogp
ra modelar adequadamente a ne¢za aproximada e
inexata do mundo real (Lee, 1990). Desta forma, ao
invés de calcular um controlador através da madel
gem matematica do prosso, o controle fuzzy define
um controlador diretamente do conhecimento (ou
dominio) de especialistas ou operaderdo processo

R:Sex; é Are..ex, é A, Entdloy é B (1)
Ondex;, j=1,...,n, onde né o namero de ane-
cedentes de uma regra, sao as variaveis de entnada,

é avariavel de saida, eA;, B, j=1,...,n ei=1,...m,
ondem é o numero de regras da base de regrasio
valores lingliisticos das variaveis de entrada e saida,
respedivamente, na-Esimaregra fuzzy.

As variaveis de entrada e saida possuem seus
valores no universo de discurso normalizado [0,1]. O
significado (semantica) dos valores linguisticos sao
caractrizados pelas fungbes de pertinéndgig;(x) e
Lei(y) definidos sobre os universate discurso [0,1].
Neste artigo serdo consideradas funcdes de pertiné
cia triangulares.

Um modo eficiente para representae, compi-

(Linkens e Nie, 1995). No entanto, existem situacoes (5 cjonalmente, este tipo de fungéo de pertinéncia é

nas quais o conhecimento especialista é ausente.

Nestes casos, € necessario que o modelo fuzzy seja

identificado a partir de dados de entrada e saida
obtidos através da observacéo do comtpmento do
sistema.

A identificacdo de um modelo fuzzy pode ser

através de tuplas com dois elementoég;, b;) para

as variaveis de atrada e(a;, b;), para a variavel de
sdda, onde o primeiro @rametro representa a pis
¢éo do centro da base do tridngulo e o segunde+
presenta o comprimento da base do triangulo, como
pode ser verificado na figura 1.

realizada através do uso de técnicas de agrupamento

(clustering), redes neurais artificiais, computagéo
evoluciondria ou da combinacao destas técnicas.
Neste trabalho é apresentada uma metddgia

de identificacdo de modelos fuzzy, quando ndo ha a

disponibilidade de informag@es a respeito destasi
tema, utilizandese os principios da teoria dos atg
ritmos genéticos.

Variavel de entrada

Variavel de saida

Figura 1



O procedimento dedentificacdo esta preocap pertinéncia. Este tipo de modelo lingiistico fuzzy é
do com: a identificagcao da estrutura do modelo, 0 chamado de modelo lingtiistico fuzzy descritivo.
gue permite a obtencao da base de regras e, aiest Neste trabalho é utilizado um modelo linguistico
macao dos parametros do modelo, o que permite a fuzzy no qual as variaveis de entrada e saida nao
obtencédo da base de dados. A seguir sdo descritas apossuem valores definidos a priori, sendo por isso
operacdes logicas que sdo litadas no processo de  um modelo lingliktico fuzzy aproximativo. Quando

inferéncia do modelo fuzzy a ser identificado. este tipo de modelo € utilizado, as regras sédo ditas de
Considerandee um vetor de entradax = (X 4, semantica livre. Existem dois tipos de semantica
Xo, ..., X 1) € Uma base de regras composta porm livre: semantica livre irrestrita e semantica livre
regras Inglisticas fuzzyr, i=1,...,m: restrita. Esta implementgdo ndo impde restricdes
Sex é A, e..ex é&A Entdoy é B com respeito a localizacdo e formato das fungées de
: ) pertinéncia, sendo, portanto, um modelo fuzzy com

Sex € A e..ex éA Entdoy é B semantica livre irrestrita (Qalén e Herrera, 1997).

O conectivo ldgice é utilizado para conectar os
antecedentes em cada regra. Este conectivo € inte 3 Estrutura da ldentificagdo Fuzzy Genético
pretado como o operadfirnormg l6gico min
#a (0) = min(g, (%) 4, 06 ) oestt, (%)) 3 O método de identificagéo fuzzy genético é corspo
A implicag&o fuzzy SeEnt&oé definida como  to por duas partes: um modulo de construgéo de
uma conjuncéo das funcdes de pertinéncia do aat  regras fuzzy basdo em algoritmos genéticos, e um
cedente e do conseqiiente de uma regra. Esta impl método de cobertura para um agunto exemplo de
cacao € interpretada como: dados de entrada ealda. Esta parte prové os pai-
He (y)= ming, (x), 4 () (4) metros e a estrutura inicial do modelo fuzzy; e um
maédulo de simplificacéo e sntonia da base de re-

E utilizado a s-norma max como conectivo de gras, onde é verificada a completude diesna.

agregacao das regras fuzzy:
He (V) = gﬂB" ) ) 3.1 Mddulo de Construgdo Genética das Regras
Onde () é afuncéo de pertinénia da saida ~ Fuzzy
inferida pelo sistema fuzzy. A saida numéricay’ é Para identificar um conjunto de re gras fuzzy R,
obtida através do método de defuzzificagdo COA descrevendo a estrutura de um modelo linglistico
(Center of Area), cujo funcinamento é descrito pela fuzzy , € necessario que este conjunto de regras c

equacéo (6): bra todos os possiveis pares de entradas e saida,
zd v - (vi) e OE,,ou seja, deve respeitar a propriedade da
* k=1
y = Zd 0y, (6) competude do modelo (completeness). A propréed
k=1"B

de de compitude de um sistema fuzzy assegura que
Onded é o nimero de discretizagGes do unive  este sistema é capaz de inferir uma saida apropriada,
so dediscurso de saiday, € o valor representativo para qualquer entrada dentro de seu universo de
do k-ésimointervalo de discretizagdo do universo de discurso, ou seja, o sistema cobrira todos os estados
discurso da variavel de saida g’ (y, ) € a fungédo de  possieis dentro de seu dominio (Lee, 1990).
pertinéncia correspondente ao conjunto fuzzy resu Para satisfazer a completude do sistema ésiece

tante da inferécia. Para a aplicacéo deste método de Sario definirse o valor de cobertura de um exemplo
identificag&o é considerado um conjunto de dados de® {@mbém o grau de compatibilidade entre uma regra

entrada/saidag compato por p tuplas de entra- e um exemplo, conforme descrito a seguir. Seja a
] P uni&o n&o vazia da fungdes de pertinéncia,, () e
da/saidae E, chamados de exemplos, onde cada () al )
' (), tal que:
exempo tem a seguinte forma (para um sistema com Hai a
n entradas e uma &ia): Ha(0X )= (€X ) 110 (0%,) (8)
0= (@b .. e ey), =1, .., p ) R(g)=*(u, (ex) g [ex)) 9)
Em um modelo lingiiistico fuzzy convencional, Onde: * € umat -norma (nesta implementacao

o0 conjunto de valores linguisticos das variaveis de  foi utilizada at -norma min); R(g) € ograude
entrada e de saida é definido com anteced éncia.

Além disso, o significado (semantica) de cada valor : . . .
linguistico A € determinado pela fung&o de peft I=1,....0; p,() € afungéo de pertinéncia deésimo

néncia 4, () € 0 mesmo valor lingtiistico pode ap anteedente da regré; 4, () € a fungéo de pertimé
cia do conseqliente de safitaregrai.

comptibilidade entre aregra R e o0 exemplo g ;

recer em varias regras fuzzy. Porém, em cada regra _
fuzzy naqual este valor lingiiistico aparecer, ele tera Dado um conjunto de regrask,, o valor de co-
a mesma semantica, ou seja, a mesma funcdo de  Pertura de um exemplo e definido como:



cvile)=UR () (10)
CVile)z7 (11)

Onde:mé o numero total de regras da base de
regras; 7€ o grau de cobertura minimoCv,(g ) € o
valor de cobertura do exemptp /E, em relagéo ao
conjunto de regrag .

O conjunto de regras fuzzy deve satisfazer as

U, (y), respectivamente.C; codifica estes vetores

coma
(&1, bry,..., &n, Om, &, ,br,) (14)
Uma populagéo deQ cromossomos Ssera repr
sentada poC:

c=(C, ..., Co)

(15)
Onde:

A populacéo inicial de cromossomos é criada

duas condicBes apresentadas acima, ou seja, devem Pacialmente levandese em consideragéo o co-

respéar a propriedade de completude e ter um valor
de cobertura adequado.

A construcao genética das regras fuzzy consiste
de um método de construcdo e um método de cobe
tura, onde ambos utilizam um dado conjunto de
exemplo. O método de construgéo é realizadatra-
vés de um algoritmo genético (AG) onde cada regra
fuzzy é codificada em um cromossomo. O AG e-
contra a melhor regra fuzzy em cada rodada sobre
um conjwto de exemplos de acordo com a fungéo de
fitness consideradaO método de cobertura é real
zado comaim processo iterativo; ele permite a ice
tificacdo de uma base de regras fuzzy tal que esta
base cubra o conjato de exemplos. Em cada itea-
¢do, o método de cosrtrucéo escolhe o melhor @-
mossomo (regra fuzzy), conséga o valor de cobe-
tura relativa que esta regra tem em relagédo ao oe
junto de exemplos e remove 0s e¥#0s que tenham
um valor de cobertura maior ou igual a um dado
valor 7 (equacgéo (11)).

Para verificar a qualidade de uma regra, € Uil
zada uma variacdo da medida do fator de coafca
(canfidence factor CF). SejaA - B uma regra, onde
Arepresenta a parte antecedente da regra (una co
juncéo de condicBes) 8 é o consequente da regra.
A medida CF é denotada por |ADBI/|A onde \x\

representa a cardinalidadealconjuntox, ou seja, a
medidaCF é proporcao do nimero de exemplos que

junto de exemplosEp (dados de entrada e siaa)

da $guinte forma:

t cromossomos s&io criados nesta fase, onde
t= minﬂ E,|.(Q/2)} sendoQ = tamanho da popila-
¢ao;

Selecionese aleatoriamente  t exemplos
e OE,. formando o conjuntoE,, e para cada um

destes exemplos dg, € determinado um croms-
somo (que perteera a populacao inicial);
Considerandese o exemplo ¢ [ E, eoseu

camponente e fo1],  AeX =mirf(eX ~0),1-eX }
.Sejay(ex'j) um v alor aleatdrio pertencente ami
tervalo [O,Ae)éjj- A funcdo de pe rtinéncia sera:

(& =e),b0 =2* fex)), (a) =médigb! =dispersge O
procedimento é o mesmo para todos osnpone-
tes dee ;

Os Q-t cromossomos restantes deopulagéo

inicial séo escolhido aleatoriamente, com cada-cr
MOSSOmMo em seu respectivo intervalo.

Funcéo de FitnessA funcéo de fitness utilizada
neste algoritmo genético é uma composicdo de trés
diferentes critérios:

(i) Valor de Alta Frequiéncia: a freqiiéncia de uma
regra fuzzy R, no conjunto de exemplos E, é

satisfazem as condic¢des contidas no antecedente da defnido como:

regra (Quinlan, 1987). A variacdo da medida CF
utilizada neste trabalho déada como:
(AoB-v2))|Az 0 (12)
Onde o operador] é definido com uma-norma
min e §=0.4. A motivacdo para a subtracdo de % do
numekedor é favorecer a descoberta de regras mais
gerais (Arruda et alii, 1999).

3.1.1 Geracao da Populacéo Inicial

Como mencionado antermente, cada cromossomo
representard uma regra, € cada um destes croisio
somos sera um vetor codificado como um vetor de
nameros reais. Na populagédo de regras fuzzy, um
cromassomo C;, r=1,...,Q , representa uma regra
fuzzy do tipo:

Sex € A, e..ex €A Entdoy e B (13)

Onde os reais(aj, by,), (a:, b,,) séo os vetores

pardmetro das funcdes de pertinéncia U (X,») e

1 P
W, (R)=52 R(e) (16)
1=1
Onde: R (g ) € o grau de compatibilidade entre
R ee OE,: P € total de tuphs pertencente g

(il) Grau Médio de Cobertura Sobre Exemplos Ros
tivos o conjunto de exemplos positivos para com

grau de compatibilidade maior ou iguahaé defin-
do como:

E.(R)={e UE,/R (&)=} (17)
O grau médio de cobertura sobre’ (R ) € def-
nido como:

G,(R)= Y (R(e)/n(R)) (18)
q0E,(R)
n,(R)=|E;(R) ewDI0, 1] (19)

(iii) Conjunto Reduzido de exemplos negativoso
conjunto de exemplos negativos parg € definido

como:



E,}(R):{el DED/R(eI)z0...e...A(e)€)>O}
onde: 1, (ex )= *(t (€ ).t (6% ):

Um exemplo é considerado negativo para uma
regra fuzzy quando é melhor “coberta” por outra
regra com o mesmo antecedente, mas com unneo
seqlente diferente. Os exemplos negativos s&m-
pre considerados sobre um conjunto completo de
examplos (no caso o conjunto Ep)- Seja

(20)

Ny = ‘E-(RX , a funcdo de penalidade sbre o con-

junto de exemplos negativos é:
[Ln-se--n;< <kn’(R)
:4 1
| s, ki (R )+ explt)’
Onde é permitido, sobrauma determinada pe
cengem do nimero de exemplos positiviag, (R ).

um namero de exemplos negativos sem qualquer
penalidade. Esta porcentagem é definida pelo par
metrok [0 [0, 1]. Desta forma, a funcéo de fithess € a
maximiza@o daseguinteequaéa
z(R)=v¥, (R)©,(R)w,(R) (22)

Especificacdes do Algoritmo GenéticoPara a
implementacgéo deste trabalho foi utilizado o Matlab,
com o auxilio do toolbox de algoritmos g enéticos
(gaot—genetic algorithms for optimetion toolbox).

Cada cromossomo representa uma regra (como
demonstrado na equacéo (14)), e cada funcdo de
perinéncia é representada por uma tupla de dois
elementos. Se o objetivo do modelo for a aproxm
¢do de uma funcao de duas entradas e uma saida,
cadacr omossomo serd composto por seis genes.
Como pode ser observada, a equacéo (23):

Ci =(a1 b1 a2 b2 & by) (23)

Utilizando-se o gaot, um cromossomo é uney
tor comn+1 elementos, onde n é o nimero de Bar
metros de interesse. No exemplo dado acimaz=6,
portanto, um cromossomo tera 7 elementos, sendo o

g.(R") (21)

-+-casocontr&io

Gltimo elemento o valor de fitness deste cromossomo

, como pode ser observado na equagéo (24).
Cr = (an b &2 bz & by fitness) (24)
Os operadores genéticos sao utilizados paiia cr

mutacdo ndo -uniforme ( ' nonUnifMutation ')
com o parametro b=5 e probabilidade de mutacao
igual a 0,07 (7% da populacdo), e crossover arégm
tico (" arit hXover ' ) com probabilidade igual a 0,6
(60% da populacao). O método de selecao utilizado
foi 0 método do torneio (' tournSelect ') deta-
manho (popsize¥?, onde popsize é o tamanho da
populacgéao.

3.3 Fase de Simplificacdo da Base de Conhecimento

Nesta fase, ocorre uma modificacédo na represgio
de uma regra na base de regras. Agora, uma fungéo
de pertinéncia é denotada por uma tupla de trés
elementos(a,b,c) como ilustra a figura 2.

Variave

a b c

Figura 2— Nova representagao de uma funcao de pertinéncia

Esta modificacdo € necessaria para corrigispo
siveis falhas na cobertura do universo de discurso
das variaveis do sistema, assegurando, assim, a
propriedade de completude na base de dados. Ao
representar as fungdes com trés parametros, tema
possivel a existéncia de fungdes de pertinénciatria
gulares nacosimétricas. O nimero de fungdes de
pertinéncia de cada uma das varéveis nao é pré
determinado. Desta forma, ha a possibilidade de
existirem funcdes de pertinéncia sobrepostas e/ou
concéntricas, fazendo com que o nimero de regras
seja muito elevado. A fase de sihplificacdo agrupa
estas funcdes sobregas (ou cocéntricag de forma
a tentar reduzir a quantidade de funcdes de cada
uma das variaveis, visando manter a consisténcia do
modelo. Considerandee que o nimero de regras
geradas geralmente € muito grande, devido ao e}
vado tarmanho do conjunto de dados de treinamento
(Ep), € provavel que existam regras conflitantes

entre si, isto é, regras que possuem o mesmo antec

ar novas solucdes baseadas nas solugdes existentesdente e congquentes diferentes. Para resolver este

na populacéo. Existem dois tipos basicos de oer
dores genéticos: crossover e mutacao. O crossover
produz dois novos individuos a partir de dois indiv
duos, enquanto a mutacao altera um individuo para
produzir um n ovo individuo. A chamada destas
funcBes no gaot é realizada da seguinte forma:

[c1,c2] = crossover(pl,p2,bounds,params) (25)

[c1] = mutacéo(pl,bounds,params) (26)

Ondeple p2séo os cromossomos pais, bounds
€ uma matriz com os limites de cada um dosree-
tos que compB&em o cromossoma@aramsé o vetor
(geracéo_corrente, padendo quepar sdo os paa-
metros do operador de crossover/mutacdo. O prime
ro valor de par € a freqiiéncia de aplicacédo deste
operador. Os operadores genéticos utilizados foram:

conflito, € defnido um grau de veracidade para cada
uma destas regras conflitantesa regra com o ma

or grau de veracidade é mantida e as outras sao
eliminadas. Desta forma, ndo somente as regras
conflitantes sdo eliminadas, como também é reduz
do o tamanho da base de regras, levanse em ca-

ta a propriedade de completude desta base grau

de veracidade de uma regra é definido como segue
(Babuska e Verbruggen, 1997).

GrauVeraci dade(R,) = ﬁl Ri(e) (27)

Onde:n é o nimero de parede dadosle treinamen-
to; R(g) € o grau de compatibilidadeda Regra R

em relagéo a tupla o E,-



4  Algoritmo de Identificacéo

Seja E,O conjunto de dados de treinamento, oén

todo de identificagcéo fuzzy genético é composto
pelos seguintes passos:

Passo 1: Estipular os conjuntos de dados de train
mento e dados deeste, sendo estes dois conjuntos
disjuntos. Costumsse utilizar 1/3 dos dados disp-
niveis para o treinamento e 2/3 para o teste;

Passo 2: Executar o modulo gerador da base de-r
gras;

Passo 2.1Enquanto‘Ep‘ #0 Seguiros 2.2a 2.6

Passo 22: Executar o algoritmo genético (AG). O
individuo resultante desta execugao sera uma regra
candidata a integrar a base de regras;

Passo 2.3Calcular o CF (vide equacgéo (12)) (cdnf
dence factor) da regra candidata;

Passo 2.4: Caso o CF desa regra seja naior que o
valor desejado e esta regra ainda ndo pertencer a
base de regras, ela é inserida na base;

Passo 2.5: Calcular o valoecoberturacy, () (vide
equacéo (10) e equacéo(11)), da regra em relacdo a
cada par de dados do conjuntg E

Passo 2.6: Remover todoss pares de dados cujo
valor de cobertura € maior ou igual a constante t
pré-estabelecida;

Passo 3: Executar o modulale simplificacdo e si-

universos de discurso de entrada e de saida foram
normalizados no intervalo de [0,1]. O indice de
desempenho utilizad na avaliagdo dos resultado
obtidos é definido tal como segue:

MSE = %z (vO)-y, 0) (28)
NRMSE = iz@) MSE (29)

Onde: MSE (Mean-SquareError) € a média do
erro quadratico entre a saida desejada e a saidia obt
da,(ou saida fu zzy), NRMSE(Normalized Root
Mean Square Error) é o erro normalizado entre a
saida fuzzy e a saida desejadag o numero de @-
dos; y(1) € a saida desejadg; (1) € a saida fuzzy.

5.1 Modelo Fuzzy Obtiml

Os resultados obtidos estédo dewstoados nas tabelas
1,2 e 3. Atabela 1 contém a descricéo do errodeu
dratico— MSEe normalizado- NRMSH, o nimero
de regras do modeloR) e o nimero de particdes no
universo de discurso de cada uma das variaveis do
modelo (ou o0 nimero de conceitos que define cada
variavel) (NCEJ),(NCE2,(NCE3 e (NC9, para as
variaveis de entrada 1, entrada 2, entrada 3 e saida,
respectivamente.

Tabela - Resultados Obtidos

tonia (passos 3.1 a 3.4);

MSE NRMSE R [ NCE1| NCE2| NCE3| NCS

Passo 3.1: Modificar a repentacao da regra,;

0.0026 | 0.0809(8.09%)| 7 3 2 2 4

Passo 3.2: Agrupar as fun¢des concéntricas e/ou
sobrepostas para cada uma das variaveis;

Passo 3.3: Alinha as fungBes de pertinéncia para
garantir a total cobertura do universo de discurso;
Passo 3.4: Veificar e tratar a existéncia de regras
inconsistentes;

Passo 4: Veificar a taxa de erro na utilizacéo do
modelo fuzzy obtido. Esta verificagao é realizada
com os dados de teste.

Passo 5: Caso ataxa de erro esteja abaixo limite

A base de regras obtida pode ser observada na
tabela 2. Cada linha corresponde a uma regra com
trés antecedentesy(t-1),-u(t -1),u(t-2)) € um con-
sequente((t)). A tabela 3 apresentauma descicao

numeérica da particdo do universo de discurso de
cada uma das variaveis do modelo. A primeiragol
na desta tabela contém a identificacéo linguistica do
conjunto fuzzy, a segunda coluna identifica a qual
variavel este cajunto pertence e a tereira coluna
apresenta 0s pametros (a sua posi¢ao no universo

aceitavel, o algoritmo € encerrado, e a base de regragje discurso) deste conjuntoAs figuras 3, 4, 5, 6

e 0s demais parametros do modelo fugdy salvos.

5 Resultados Experimentais

Esta se¢éo demonstra os resultados obtidos na-apl
cacdo do algoritmo desenvolvido no controle de
posc¢éo de um péndulo invertido, descrito em Hui et
alii (1993). Foi suposto um modelo fuzzy com 3
entrada (y(t-1), ut-1), u(t-2)) e uma saidayft).
Desta forma, o objetivo é identificar fungbes de
pertinéncia destas quatro variaveis e as regras que
descrevem o comportamento deste modelo. Para
realizarai dentificacdo, foram coletados 201
amostras do simulador, e destas amostras, 1/3 foram
utilizados para o treinamento e 2/3 para o teste. Os

apresentam a particdo do universo discurso de cada
uma das variaveis do modelo. A figura 7 apresenta a
saida obtida através do modelo fuzzy geado pelo
algoritmo de identificacao (linha continua) e a saida
esperada (linha tracejada).

Tabela 2- Base de Regras Obtida

E11l E22 E31 S1
E11l E22 E32 S2
E12 E21 E31 S3
E12 E21 E32 S3
E12 E22 E31 S3
E12 E22 E32 S3
E13 E22 E32 S4




Tabela 3 Descrica da Particdo das Variaveis do Modelo

6 Consideracg@es Finais

Este artigo apresentou uma metodologia para ident
ficacdo de modelos fuzzy utilizando AG. O método
proposto é composto de duas partesum médulo
baseado em AG que gera a base de regras para o
modelo fuzzy e um médulo de simplificacdo que
realiza uma reducéo da base de regras obtida,rgara
tindo ainda a completude do modelo obtido. Para
validar o método, foi realizada a identificacao, leas
ado em dados de simulagéo, de um péndulo invert
do. O modelo obtido reproduziu adequadamente o
camportamento do sistema. No entanto, para vakd
¢do da técnica é necessario, ainda, realizar estudos
compastivos com outros métodos fuzzy de idenitif

Conjunto | Variavel a qual este| Parametros do Cajunto
Fuzzy Conjunto Pertence
E11l y(t - ) - entrada 1| [-0.2000, 0.0350, 0.6488
E12 y(t _1) - entrada 1| [0.4035, 0.6488, 1.0000]
E13 y(t _1) - entrada 1| [0.8000, 0.9000, 1.2000]
E21 u(t _1) - entrada 2| [-0.2543, 0, 1.0000]
E22 uft 1) - entrada 2| [0.7234, 1.0000, 1.2766]
E31 u(t _2) - entrada 3| [-0.2216, 0, 1.0000]
E32 u(t _2) - entrada 3| [0.7535, 1.0000, 1.2465]
S1 y(t) -saida [-0.2000, 0, 0.1600]
S2 y(t) -saida [0.0827, 0.1600, 0.6375]
S3 y(t) -saida [0.4811, 0.6375, 0.7939]
S4 y(t) -saida [0.7707, 0.8000, 1.2000]
0.2 0 02 04 06 08 1 02 0 02 04 06 08 1 12
() (b)

Figura 3- Particao do universo de discuso da variavel de entrada 1
(y(t-1)) antes(a) e depois (b)da fase de simplificacéo

02 02

05-03-01 01 0.3 05 0.7 09 L1 13 15 03 01 01 03 05 07 09 11 13

(a)
Figura 4- Particao do universo de discurso da variavel entrada 2
(u(t-1)) antesqd) e depois (b)da fase de simplificacéo

cacao exgtentes na literatura.
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