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Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo de controle que age baseado em uma légica de
controle similar a interpretagdo de controladores humanos tendo como fundamento principios de
logica fuzzy e redes neurais artificiais. Esse algoritmo de controle se vale do ferramental de l6gica
fuzzy para trabalhar com regras linglisticas e de redes neurais artificiais para ter a autonomia da
criacdo das regras condizentes a situagcdo atual. Em sua fase de desenvolvimento, o algoritmo foi
treinado e testado com o suporte de um simulador desenvolvido especificamente para esse fim.
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1 INTRODUGAO

Em alguns processos as variaveis se comportam de tal forma que exigem
uma modelagem matematica complexa para descrevé-los. Em certos casos a
complexidade é tanta que se torna inviavel. Nesse ultimo, o controle dessas
variaveis passa a ser feito manualmente, deixando de lado toda a praticidade e
precisao oferecidas pelas tecnologias de controle. Outro fator que leva a adog¢ao do
controle manual é a dificuldade ou nao-realizagdo da sintonia de controladores
classicos, como o PID.

O algoritmo “Neuro-Fuzzy” funciona de forma similar ao controle manual,
porém com precisdo mais elevada, e isso o torna funcional diante de sistemas
lineares e nao-lineares. Utiliza-se logica fuzzy para a interpretacdo de valores
numeéricos como variaveis linguisticas, e Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para gerar
as decisdes relativas ao controle especifico.

Caso a légica de controle seja alterada objetivando atender a um determinado
processo, o codigo-fonte ndo necessitara ser modificado. Nesse caso a RNA é
treinada para atender a logica especifica de controle da variavel de processo.

2 LOGICA DE CONTROLE FUZzY

Sabe-se que em teoria classica dos conjuntos, os elementos tém sua
pertinéncia a um determinado conjunto bem definida de forma bivalente, esse
elemento pertence (1) ou ndo (0) ao conjunto. Em conjuntos "fuzzy" a pertinéncia de
um elemento a um conjunto varia no intervalo [0,1], ao invés de apenas dois valores
de pertinéncia sao assumidos infinitos valores (TANSCHEIT, 2001).

Controladores operando em modo manual sdo capazes de controlar
processos muito complexos, os operadores humanos baseiam-se em informacdes
imprecisas para fazer esse controle. Essas informacbdes podem ser expressas em
forma de variaveis linguisticas, uma vez que a estratégia de controle é traduzida em
uma colegado de regras lingliisticas do tipo SE ENTAO (TANSCHEIT 2, 2001), pode-
se abstrair esta colegdo de regras para um algoritmo fundamentado em légica fuzzy
capaz de executa-las, e consequentemente controlar o processo de forma
automatica.

Para oferecer esse controle o algoritmo deve traduzir valores numéricos em
termos de variaveis linguisticas, que sdo nomes de conjuntos "fuzzy", aplicar as
regras linguisticas em um mecanismo de inferéncia e por fim fornecer uma saida
numeérica precisa para o0 processo.

Nesse tipo de sistema ndo € necessario que se conhega o modelo
matematico do processo, algo que € vantajoso sobre outras metodologias em que é
fundamental a descrigdo matematica do sistema que se deseja controlar
(TANSCHEIT 2, 2001).

2.1 Variaveis linguisticas

Conjuntos “fuzzy” permitem uma forma de manipular dados vagos e
imprecisos, esses conjuntos podem ser empregados para representar variaveis
linguisticas. Uma variavel linguistica pode ser considerada tanto como uma variavel
cujo valor € um numero “fuzzy” quanto como uma variavel definida por termos
linguisticos (TANSCHEIT, 2001). Um numero “fuzzy” € uma determinagéo imprecisa
como por exemplo: em torno de 200, maior do que 1000 e consideracdes afins. Se
nivel, por exemplo, for interpretada como uma variavel linguistica, o conjunto de
seus termos T(nivel) seria T = {Muito baixo, Baixo, Médio, Alto, Muito Alto}. Onde
cada termo é caracterizado por um conjunto “fuzzy” em um universo de discurso
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definido entre o intervalo [0,100]. Pode-se interpretar como Muito Baixo um nivel
abaixo de 20; Médio como um nivel préximo de 50; Alto como um nivel préximo de
70.

A preciséo do algoritmo é maior para uma maior quantidade de conjuntos. De
forma geral, o valor de uma variavel lingliistica € um termo composto resultado da
unido de termos primarios, modificadores e termos de negacéao e conectivos.

Os termos primarios sao os nomes dos conjuntos “fuzzy” (baixo, médio e alto
como no exemplo acima), e suas fungdes de pertinéncia podem ser continuas,
descontinuas (como as triangulares do exemplo acima) ou discretizadas
(TANSCHEIT, 2001). Tendo os termos primarios ja definidos, para aumentar a
quantidade de conjuntos utilizam-se os termos modificadores como muito e pouco.
Os conectivos e a negacdo sao utilizados para operagdes entre conjuntos
pertencentes tanto a universos distintos quanto ao mesmo.

Para aplicagdo em controle, as variaveis linguisticas podem ser, por exemplo:
variavel manipulada, variavel de processo, erro e variagao do erro. Fazendo essas
atribuicées obtém-se uma transigao simples e eficiente do modelo real para o virtual.

2.2 Fuzzificagao

Antes que se suceda qualquer operagdao com variaveis linguisticas é
indispensavel a tradugdo dos numeros reais do processo em membros de variaveis
lingliisticas com seus respectivos valores de pertinéncia (FULLER, 1995). Um s6
valor real do processo pode ser mais de um membro em graus diferentes de
relevancia, o que influencia na criagdo de regras, pois a quantidade passa a variar,
ocasionando combinagdes de diferentes condi¢ées e geragdo de outros resultados
condizentes as condigbes particulares da regra.

Por exemplo, o numero -22 € ao mesmo tempo considerado como médio e
pequeno, porém em graus diferentes de importancia; simultaneamente 10%
pequeno e 26,674% meédio. O algoritmo “NEURO-FUZZY” é capaz de identificar
quaisquer valores numéricos dentro de um universo de discurso como um membro
de uma variavel linguistica em seu percentual de relevancia. Na figura 3, foram
fornecidos valores entre o intervalo [-100,100] como entrada, esses valores foram
fuzzificados, e posteriormente houve a plotagem dos pontos gerados pelo par
ordenado (valor de entrada, pertinéncia).

+ Pertinéncia A
= Pertinéncia B

Figura 1 — Fuzzificacdo de valores de ERRO

A conversao de valores reais do processo como mais de um membro de uma
variavel linguistica gera uma quantidade maior de regras, mas a fase de fuzzificagéo
nao é responsavel pela interpretacao da légica que efetua o controle, ela apenas
trata os valores reais do processo em valores sujeitos a manipulagdo por légica
fuzzy para dar suporte aos passos seguintes.
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2.3 Regras lingitiisticas

A criagcdo das regras linguisticas depende de um especialista, e a base de
conhecimento deste especialista normalmente pode ser traduzida da seguinte forma:
SE (condicdes que devem ser satisfeitas) ENTAO (conseqiiéncias que devem
ocorrer).

Em uma regra linguistica ha utilizacdo de termos primarios, modificadores e
conectivos; além de marcadores, que sao os parénteses. E ainda se nota a
presenca de varidveis linglisticas distintas (ERRO, VARIACAO DO ERRO e
VARIAVEL MANIPULADA). Elas sdo as mesmas empregadas no algoritmo
‘NEURO-FUZZY”. A escolha destas ocorreu porque sao comuns a todos os
processos que se deseja controlar. Em qualquer caso o desejavel € normalizar a
variavel de processo reduzindo o seu erro com velocidade.

Se as variaveis lingliisticas fossem especificas como NIVEL, VARIACAO DE
NIVEL e VALVULA, o algoritmo sé seria relevante para casos em que o objetivo
fosse controle de nivel, consequentemente o algoritmo n&o serviria para controlar
temperatura, vazao, pH, pressao e etc. Idem a respeito da variavel manipulada.

Quando sdo mapeados valores do processo que permitem criagédo de uma ou
mais regras linguisticas, e por consequéncia uma ou mais decisbes a serem
tomadas, sao utilizados mecanismos de inferéncia, como o Mamdani exemplificado
na figura 5, que permitem uma acepg¢ao da saida que sera direcionada a variavel
manipulada (FULLER, 1995).

w W%

Figura 2 — Exemplo do mecanismo de inferéncia Mamdani

2.4 Defuzzificagao

Os valores adquiridos através das regras linglisticas sdo humanamente
inteligiveis, mas da forma em que estdo ndo sdo de grande utilidade ao processo.
Entdo é utilizada a interface de defuzzificagdo, onde os valores linguisticos sao
mapeados em valores numeéricos de saida (BAUCHSPIESS, 2002). Obtendo-se um
valor discreto que possa ser usado numa acao de controle no mundo real.

Existem varios métodos de defuzzificagdao, dentre eles pode-se citar: centro
de gravidade (centroide), média balanceada, média dos maximos, centro da maior
area e valor maximo (FULLER, 1995). O método utilizado no algoritmo “NEURO-
FUZZY” é o centroide, que exige um poder de processamento mais alto, mas
apresenta resultados bastante satisfatorios diante dos testes inferidos.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA’s)

Redes Neurais sdo modelos computacionais nao-lineares inspirados na
estrutura de operacdo do cérebro humano, que procuram reproduzir caracteristicas
humanas, tais como: aprendizado, associagdo, generalizacao e abstragdo (ICA,
2001).

RNA'’s apresentam um comportamento bastante aceitavel diante de padrdes
nao-lineares, incompletos, com ruido e até compostos de eventos contraditorios
(CASTRO e CASTRO, 2001). A exemplo das “Redes Neurais Naturais”, as redes
artificiais consistem da interconexdo de um grande numero de unidades de
processamento chamadas neurdnios (KOVACS, 1996). As comunicacdes entre as
unidades computacionais (0s neurdnios) sdo chamadas sinapses oOu pesos
sinapticos.

Os neurdnios de uma RNA sao dispostos em camadas, os neurbnios que
recebem as entradas da rede compdem a camada de entrada, e os neurbnios que
tém como entradas as saidas dos neurbnios da camada de entrada formam a
segunda camada e assim por diante até a camada final, denominada camada de
saida. As camadas intermediarias as camadas de entrada e saida sdo as camadas
ocultas (KOVACS, 1996).

O aprendizado da Rede Neural utilizada no algoritmo “NEURO-FUZZY” se da
em uma etapa de treinamento, onde s&o apresentados pares de matrizes de
entradas e saidas conhecidas; de acordo com esses padrées o algoritmo de
treinamento ajusta os valores dos pesos sinapticos. Dependendo dos valores dos
pesos sinapticos as saidas serdo excitadas ou inibidas, nunca excitadas e inibidas
ao mesmo tempo. Um modelo neural muito simples € o ANDALINE (ADAptative
Linear Element) que tem uma generalizacdo multidimensional, o MADALINE
(Multipla ADALINE) (KOVACS, 1996).

No algoritmo “NEURO-FUZZY” a RNA foi aplicada na criagdo de regras
linguisticas a partir de valores ja traduzidos em variaveis linguisticas com seus
respectivos valores de pertinéncia. A RNA cria a quantidade de regras necessarias
ao controle 6timo da variavel de processo. Os valores de entrada da rede séo as
variaveis ERRO e VARIACAO DE ERRO e a saida é VARIAVEL MANIPULADA, ou
seja, a formulagao das consequéncias fica a cargo da RNA.

3.1 Neurénio Artificial

Compondo o corpo de um neurénio artificial temos: soma, fungao de ativagao
e funcdo de transferéncia. A unidade soma se encarrega de somar o valor das
entradas multiplicadas pelos pesos correspondentes, ja a fungcdo de ativacédo é
incumbida de transmitir o sinal para a saida do neurbénio. A funcdo de ativacao
determina o que deve ser feito com o valor da soma dos produtos entre as entradas
€ 0s pesos sinapticos, o que for determinado diz respeito somente a este neurdnio.
Em um préximo momento a saida da fungédo de ativacéo é repassada a funcao de
transferéncia, onde o valor € comparado com um valor estipulado, caso esse valor
seja atingido ele sera passado adiante através da saida. Mas se esse valor
estipulado nao for atingido, o sinal ndo prosseguira (ALMEIDA, 2000). Na figura 7
tem-se um modelo ndo-linear de um neurdnio segundo (CASTRO e CASTRO, 2001).

De acordo com o sinal de entrada, o sinal repassado ao neurbnio seguinte
sera estimulante ou ndo (ALMEIDA, 2000).
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Figura 3 — Modelo nao-linear de um neurénio

4 RNA E LOGICA FUzzYy

Légica fuzzy e RNA tém propriedades computacionais particulares que fazem
com que as mesmas sejam escolhidas para resolver alguns problemas particulares e
outros ndo, RNA’'s sdo boas em reconhecimento de caracteres (FULLER, 1995),
mas nao sao adequadas para se trabalhar com a manipulacdo de dados imprecisos,
viabilidade notadamente aplicavel aos algoritmos fundamentados em légica fuzzy.

Sistemas baseados em légica fuzzy podem lidar com dados imprecisos e sao
bons em manipulagdo das decisdes obtidas a partir das regras linguisticas. Mas ha
uma dependéncia por parte de algoritmos de légica fuzzy em relagdo as regras
linguisticas adotadas, a aquisi¢gao dessas regras nao pode ser feita automaticamente
para a posterior aplicacdo do mecanismo de inferéncia e defuzzificagdo. Restricdo
que pode ser provida por RNA's.

As limitacbes de cada um podem ser supridas através de combinacio entre
as técnicas, assim formulando um sistema hibrido. No caso, a incorporagao é entre
os conceitos de légica fuzzy e redes neurais artificiais.

Sistemas Hibridos agregam dois ou mais conceitos até entdo separados,
como componentes de natureza discreta (digital) e continua (analdgica); a evolugéao
de um sistema se da em fei¢des dindmicas continuas diferentes. Mas essa mudanca
é feita de maneira discreta, como nos sistemas inteiramente discretos (maquinas).
Esta componente discreta faz com que as técnicas tradicionais de controle sejam de
pouco uso, dai surgem técnicas de verificagdo formal desses sistemas.

Enquanto légica fuzzy prové um mecanismo de inferéncia sob incertezas,
redes neurais oferecem vantagens complementares como aprendizado, adaptagao,
tolerancia de erro e generalizacdo (FULLER, 1995). O aprendizado é uma das
propriedades mais importantes dos seres ditos inteligentes, é a capacidade de se
adaptar, de modificar e melhorar seu comportamento e suas respostas de acordo
com as situacdes apresentadas ao longo do tempo (BITTENCOURT e OSORIO,
2000).

Para permitir que o sistema lide com incertezas de uma forma mais parecida
com a interpretagdo humana foi incorporado os conceitos de légica fuzzy e redes
neurais artificiais, compondo um sistema hibrido, que pode ser definido como um
sistema que se vale de mais de uma técnica de identificacdo de sistemas para a
solucdo de um problema de modelagem (SOUZA, 1999).

Um modelo hibrido faz com que o algoritmo seja mais poderoso e diminua
suas deficiéncias, uma vantagem sobre as técnicas de identificagdo individuais.

5 RESULTADO E DISCUSSAO

O algoritmo de controle foi desenvolvido visando um funcionamento
semelhante ao de um controlador em modo manual (operado por um humano),
levando em consideragao fatores como classificagdo de dados imprecisos, criagao
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de regras, adaptacado a diferentes situagcbes, tomada de decisdes e interpretacao
com tolerancia de erro. Tendo o algoritmo esse comportamento, procura-se atingir a
normalizagcédo do estado de uma variavel de processo com a maior rapidez possivel.

Neste algoritmo de controle ndo foram descritos os comportamentos fisicos
de cada variavel de processo que se deseja controlar, foi feita uma descrigao passo
a passo de como o problema (no caso controle de variaveis) é solucionavel. Para
fornecer uma saida ao processo o programa necessita apenas do erro e variagao do
erro, onde o erro é a diferengca entre o valor desejado da variavel de processo
(“SetPoint”) e o valor atual. A variagdo do erro é a diferenga entre o erro atual e o
erro em um instante imediatamente anterior.

A rede neural é utilizada em uma etapa intermediaria do algoritmo, apés ela e
antes sdo utilizados ferramentais de logica fuzzy para reconhecimento, deciséo e
posterior tradugao para a saida real do processo.

Inicialmente s&do mapeados os dados do processo em membros de variaveis
linguisticas com seus valores de pertinéncia competentes, ou seja, valores de erro e
variagdo de erro sao interpretados linguisticamente por uma interface de
fuzzificagdo. Apods definidos os membros com seus valores de pertinéncia, define-se
as combinagdes possiveis entre estes como sendo antecedentes em uma regra
linguistica. Por exemplo, se determinados valores de erro foram considerados como
Positivo Grande e Positivo Pequeno, e, ao mesmo tempo, a variagdo do erro foi
considerada como Média, poderiam ser geradas duas regras linguisticas. SE (ERRO
é POSITIVO GRANDE) E (VARIACAO DO ERRO é MEDIA) ENTAO (conseqtiéncia)
ou também poderia ser gerada uma outra regra levando em consideragdo a
pertinéncia da variavel linguistica ERRO no membro Positivo Pequeno, SE (ERRO é
POSITIVO PEQUENO) E (VARIACAO DO ERRO é MEDIA) ENTAO (conseqiiéncia).
Nesse caso foram geradas duas regras linguisticas, mas nota-se que ndo ha
definicdo dos consequentes, essa acdo sera realizada pela rede neural na préoxima
etapa.

Uma vez definidos os pares antecedentes de cada caso esses pares sao
repassados a rede neural para que sejam percorridas suas conexdes sinapticas e,
finalmente, as saidas sejam obtidas; as saidas s&o os consequentes das regras
linguisticas que tem como antecedentes os pares fornecidos como entrada para a
rede geradora desses consequentes.

A rede neural utilizada se vale apenas de duas camadas (entrada e saida)
sem camada oculta intermediaria. Existem onze neurénios de entrada incluindo o
BIAS, os neurdnios referentes a entrada dos antecedentes sao dez, por exemplo, se
os antecedentes forem ERRO é NEGATIVO GRANDE E VARIACAO DE ERRO é
POSITIVO PEQUENO, a entrada seria (1, -1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,1,-1).

A correspondéncia nos neurdnios de saida € similar, a Unica mudanca ocorre
na variavel lingiistica, que ao invés de ser ERRO ou VARIACAO DO ERRO é
VARIAVEL MANIPULADA.

No modelo implementado pode-se observar a presenca do BIAS, polarizacéo
(ALMEIDA, 2000), que permite a rede neural uma capacidade maior de ajuste aos
padrées fornecidos (GUIMARAES e NETO, 2002). Caso o resultado de saida obtido
seja VARIAVEL MANIPULADA é MEDIA, a matriz correspondente aos neurénios de
saida seria (-1 ,-1,1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1) ou também (-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,1,-1,-1).

Mas para que a rede neural apresente valores satisfatorios ela deve ser
treinada, deve ter suas 110 conexdes sinapticas devidamente ajustadas. Entdo a
rede neural foi submetida ao algoritmo de treinamento baseado na regra delta
(KOVACS, 1996). Os valores definitivos de cada conex&o sdo guardados em um
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banco de dados externo de forma que quando o algoritmo ¢é solicitado esses valores
sdo carregados para a rede neural sem que haja a necessidade de novo
treinamento, que, em alguns casos, pode ser demorado.

Para fins de teste foi estabelecida uma colegdo de regras referentes a
resolugdo de um determinado problema de controle. As regras tém antecedente e
consequente bem definido, constituindo assim os padrdes referentes ao treinamento
da rede; o ajuste dos pesos para esse problema especifico se deu em apenas
alguns segundos, extremamente aceitavel para uma aplicagao pratica. O que néo
significa que um treinamento demorado fosse inaceitavel em uma aplicagao pratica,
levando em consideragao que os valores do treinamento sdao armazenados em uma
base de dados externa.

Quando se tém valores de conexdes sinapticas armazenados externamente,
pode-se selecionar as condigdes da rede neural de acordo com a logica de controle
a se implantar. Por exemplo, a rede neural pode ser treinada para trabalhar
fornecendo valores de saida relativos ao controle de nivel e, em uma outra situagao,
relativos ao controle de temperatura; quando uma situagdo similar a qualquer uma
dessas surgir, basta selecionar no banco de dados a matriz referente a légica de
controle.

ApoOs esta etapa o algoritmo estara apto a inferir a(s) regra(s) linguistica(s)
formulada(s) com auxilio da rede neural, para isso utilizam-se mecanismos de
inferéncia, no caso do algoritmo de controle proposto, mecanismo de inferéncia
Mamdani.

Determinada situagdo, simulada em testes, apresentou um erro de 40% e
uma variacado de erro de 70%, esses dados reais do processo foram interpretados
respectivamente pela interface de fuzzificaggo como ERRO 50% POSITIVO
PEQUENO e VARIACAO DO ERRO 100% POSITIVO GRANDE, entdo a matriz
correspondente aos antecedentes da regra linguistica repassada a rede neural foi (-
1, -1,-1,1,-1,-1,-1,-1,-1,1), a camada de saida da rede apresentou a seguinte matriz
(1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1), o que significa que a consequéncia da regra linguistica
foi MUITO PEQUENO. Nesse caso especifico foi gerada apenas uma regra
linguistica, mas isso ocorreu porque estes valores reais especificamente nao
permitem que apds fuzzificados seja mais de um membro de variavel linguistica, seja
ela ERRO ou VARIACAO DO ERRO. No que diz respeito aos valores de pertinéncia
das variaveis linguisticas de entrada, o resultado da intersec¢cdo de dois conjuntos
difusos € o menor valor de pertinéncia (LUCENA, 2001). Com base na conseqiéncia
definida pela rede neural e na operagdo das variaveis linguisticas, chega-se a
conclusdao de que a variavel manipulada sera 50% MUITO PEQUENA, onde a
pertinéncia foi resolvida por uma operagao de conjuntos fuzzy e o membro da
variavel lingulistica pela rede neural.

Mas esse valor obtido ainda nao € util como saida real do processo, o valor
50% MUITO PEQUENO néao é compreensivel pelas interfaces usuais de controle,
entdo sera executada a tarefa de defuzzificacdo sobre o valor final da consequéncia
da regra linguistica obtido. Somente este valor interessa para que seja efetuada a
defuzzificagdo com éxito, assim como a interface de fuzzificagdo fazia uma interagao
processo-algoritmo a interface de defuzzificagao fara a interagao algoritmo-processo,
em outras palavras o caminho de volta.

Existem muitos métodos de defuzzificagédo, alguns mais adequados a
determinadas aplicagdes e outros n&o, o que nao significa que um meétodo seja
definitivamente melhor do que o outro. Um método bastante popular e citado no
inicio desse artigo € o centroide, o método que foi utilizado no algoritmo de controle.
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Para fungdes complexas a implementagao do método de defuzzificagao centroide
torna-se mais dificil (HOLBERT e PANT, 1999), mas no caso explicitado n&o ha
problemas quanto a isso, pois sao fungdes lineares. Findada a etapa de
defuzzificagdo o algoritmo gera um valor passivel de ser transmitido ao instrumento
responsavel pela agdo de controle no processo.

O algoritmo é composto de duas interfaces com os valores reais do processo,
uma interface referente as variaveis lingliisticas ERRO e VARIACAO DE ERRO e
outra interface referente a variavel linguistica VARIAVEL MANIPULADA, uma
mapeando os valores reais do processo em valores trataveis por logica fuzzy e outra
traduzindo um resultado gerado por ferramental de logica fuzzy em um valor real
aplicavel ao processo. A estrutura do algoritmo pode ser considerada em cinco
camadas diferentes: Fuzzificagdo, Agregagdo de regras, RNA, Inferéncia e
Defuzzificacao.

Enfim, o funcionamento do algoritmo segue a ordem dessas camadas
especificadas acima, apds os valores mapeados em membros de variaveis
linguisticas é feita a agregagcdo dos termos antecedentes que posteriormente sao
repassados a RNA, entdo a RNA gera os consequentes das regras, a essa altura ja
completas. Com as regras completas o mecanismo de inferéncia € aplicado, o passo
seguinte € a execugao do método de defuzzificagdo sobre o membro da variavel
linguistica alusiva a acdo de controle. E finalmente é passado um valor util ao
processo, a acao de controle.

6 CONCLUSOES

O algoritmo “NEURO-FUZZY” faz uso de técnicas de modelagem muito
populares, RNA e logica fuzzy; dependendo do caso em que o algoritmo for
aplicado, talvez sejam necessarias alteragcbes nas fungbes de pertinéncia,
quantidade de membros, método de defuzzificagado e arquitetura da RNA.

Foi notada grande eficacia diante dos testes inferidos, logo dados indicam que
existe a possibilidade de desenvolver controladores baseados no algoritmo NEURO-
FUZZY.

AGRADECIMENTOS

Agradeco toda a ajuda de meus familiares e amigos, meu orientador, da
instituicdo a qual pertenco e dos autores das referéncias bibliograficas,
extremamente Uteis na composi¢ao deste artigo.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALMEIDA, M.A.F. Introdugao ao estudo de redes neurais artificiais, Florianopolis,
Universidade Federal de Santa Catarina, 2000, 10.

BAPTISTA, R.P. Algoritmo do Back-Propagation - MLP (Multi-Layer Perceptron),
UNISINOS, 2000, 1-7. BAUCHSPIESS, A.; FILHO, F.M.L; GOSMANN, H.L.;
Controle fuzzy para sistema de nivel de liquidos, XIV - Congresso Brasileiro de
Automatica, 2002, 3017-3018.

BITTENCOURT, J.R.; OSORIO, F. Sistemas Inteligentes baseados em Redes
Neurais Atrtificiais aplicados ao Processamento de Imagens, | WORKSHOP DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL UNISC - Universidade de Santa Cruz do Sul, 2000, 1-
28.

CASTRO, F.C.C.; CASTRO, M.C.F. Redes Neurais Artificiais, 2001, PUCRS,
Capitulo 1, 9-12.

217



VIl Seminario de Automacgéo de Processos

FIALLOS, M.; MELCIADES, W.; PIMENTEL, C. Paralelizacéo do Algoritmo
"Backpropagation" em Clusters de Esta¢des de Trabalho, IV Congresso Brasileiro
de Redes Neurais, 1999, 231-232.

FILHO, C.S. DDE - "Dynamic Data Exchange", 2000, 3-5.

FULLER, R. "Neural Fuzzy Systems", 1995, Abo Akademi University, 8-91, 118-141,
153-179.

GUIMARAES, I.A.; NETO, A.C. Avaliacdo de Técnicas de Reconhecimento de
Padrdes Através do Procedimento de Lachenbruch, 2002, 5.

HOLBERT, K.E.; PANT, S.N. Fuzzy Logic in Decision Making and Signal Processing,
1999, Capitulos 4-6.

ICA, Cursos em inteligéncia computacional, Nucleo de pesquisa em inteligéncia
computacional aplicada, PUC-Rio, 2001, 4-6.

KOVACS, Z.L. Redes Neurais Artificiais: Fundamentos e Aplicagées, Editora
Collegium cognitio, S&o Paulo, 22 edigdo, 1996, 53-58.

LUCENA, P.D.; PAULA, M.F.D. Arvores de decis&o fuzzy, 2001, 8-11

MEDEIRQOS, J.S. Bancos de Dados Geograficos e Redes Neurais Artificiais:
Tecnologias de Apoio a Gestao de Territorio, 1999, Capitulo 4.

SOUZA, F.J. Modelos Neuro-Fuzzy Hierarquicos, Rio de Janeiro, 1999, 6-12.

TANSCHEIT, R. Fundamentos de légica fuzzy e controle fuzzy, PUC-Rio, 2001, 2-
15.

TANSCHEIT, R. Légica fuzzy, raciocinio aproximado e mecanismos de inferéncia,
Rio de janeiro, 2001, 1-9.

WIDROW, B.; WINTER, R. “Neural Nets for Adaptative Filtering and Adaptative
Pattern Recognition” — IEEE Na introdution to Neuron and Eletronics Networks,
1988.

Abstract

Based on fuzzy logic and artificial neural network principles, a control
algorithm was created, whose functioning is based on control logic similar to the
interpretation of human controllers. This control algorithm make use of the fuzzy logic
techniques to work with linguistic rules and artificial neural networks to have
autonomy to create the rules related to the current situation. In its development stage
the algorithm was trained and tested with the help of a simulator developed
specifically for this purpose.

Keywords: Fuzzy Modeling, Fuzzy Logic, Neuro-Fuzzy Systems.
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