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Abstract

Este trabalhoé um tutorial sobre dgica nebulosa,
trazendo conceitosésicos destadirea de pesquisa bem
como sua ligaéo com algumas outrereas importantes
como controle, algoritmos géticos e redes neurais.

1. Introdugéao

Dois dos principais aspectos da imperégic da
informa@o €0 a impreciad e a incerteza. Estas duas ca-
ractersticas 80 intrinsecamente ligadas e opostas entre
si: quanto mais se aumenta a incerteza mais se diminui a
imprecisio e vice-versa. Por exemplo, suponhamos que
estejamos seguros em dizer que um dado filme camec
entre 3h e 4h. Se formos obrigados a dar uma apini”
mais precisa, tenderemos a aumentar a incerteza, dizen-
do, por exemplo, que o filme comeaas 3h30’ com uma
probabilidade diferente de 1. Uma inforp@admprecisa
tambem pode ser vaga, como por exemplo, quando dize-
mos que o filme comec‘por volta das 3h30’ "

As teorias mais conhecidas para tratar da impagcis™
e da incertezaa® respectivamente a teoria dos conjun-
tos e a teoria de probabilidades. Estas teorias, embo-
ra muito Uteis, nem sempre conseguem captar a rique-
za da informago fornecida por seres humanos. A teoria
dos conjuntos ad é capaz de tratar o0 aspecto vago da
informado e a teoria de probabilidades, na qual a proba-
bilidade de um evento determina completamente a proba-
bilidade do evento cordrio, € mais adaptada para tratar
de informag®es frequentistas do que aquelas fornecidas
por seres humanos.

A teoria dos conjuntos nebulosos foi desenvolvida a
partir de 1965 por Lotfi Zadeh, para tratar do aspecto
vago da informg&o [1]. A teoria dos conjuntos, que
sed chamada neste trabalho ded&dica”, pode ser vis-
ta enio como um caso particular desta teoria mais ge-
ral. A partir de 1978, Lotfi Zadeh desenvolveu a teoria
de possibilidadef?], que trata a incerteza da inforndeg
podendo pois ser comparada com a teoria de probabilida-
des. Esta teoria, por ser menos restritiva, pode ser consi-
derada mais adequada para o tratamento de inf@msac
fornecidas por seres humanos que a de probabilidades.
Efetivamente, mesmo no discurso usual percebemos que
a no&o de possibilidade menos restritiva que aquela
de probabilidadee 'mais &cil dizer que algum even® °

br, correa@pgrad.inpe.br

possvel do que proavel.

A teoria dos conjuntos nebulosos e a teoria de possibi-
lidades 80 intimamente ligadas. Por exemplo, o conjun-
to nebuloso que modela a inforp@ac“idade avapada”
pode ser usada para modelar a distridaide possibili-
dade da idade de uma dada pessoa, da qusalsémos
que elae idosa. O fato destas teorias serem ligaglas ~
muito importante no sentido de qeepossvel se tratar
tanto a impreciad quanto a incerteza de um conjunto de
informa@es em unuhico ambiente formal. De fato, a
maior parte do tempoaué necesaio fazer a distingo
entre um conjunto nebuloso e uma distrilddiade possi-
bilidades.

Estas teoriaseth sido cada vez mais usadas em sis-
temas que utilizam informées fornecidas por seres hu-
manos para automatizar procedimentos quaisquer, como
por exemplo no controle de processos, nolkkwx de-
cisdo, etc. Estas teoriasrti sido utilizadas em aplicaes
gue \do do controle de eletrodasticos ao controle de
saglites, do mercado financeieomedicina, e tendem a
crescer cada vez mais, sobretudo em sistenmtaidbs,
que incorporam abordagens conexionistas e evolutivas,
no quee chamado hoje em dia, dedft computing

A teoria dos conjuntos nebulosos, quando utilizada
em um contextodgico, como o de sistemas baseados em
conhecimentog conhecida commdica nebulosapljica
difusa ou bgica “fuzzy”. Na poxima se@o deste traba-
Iho, trazemos as defifbes lasicas da teoria dos conjun-
tos nebulosos. & abordados conceitos como o comple-
mento, a interse@o, a undio, e a implica&o nesta teoria,
além de um estudo sobre algumas das propriedades des-
tas operages.

A logica nebulosa uma das tecnologias atuais bem
sucedidas para o desenvolvimento de sistemas para con-
trolar processos sofisticados [3] [4] [5] [6] [7]. Com sua
utilizagdo, requerimentos complexos podem ser imple-
mentados em controladores simples, atglfimanutenao
e baixo custo. O uso de sistemas congvadesta manei-
ra, chamados deontroladores nebulospé especialmen-
te interessante quando 0 modelo madtoo est sujeito
aincertezas [8][9] [10] [11] [12] [13] [14].

Um controlador nebulose Um sistema nebuloso a
base de regras, composto de um conjunto de regras de
produ@o do tipoSe <premissa- Entdo<conclugio>,
gue definem gies de controle em fyfo das diversas
faixas de valores que as vaviis de estado do problema
podem assumir [15] [16]. Estas faixas (usualmente mal
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definidas) de valoresas"modeladas por conjuntos nebu-
losos e denominados de termos lirglitos. Na Segio

3, S0 descritos a estrutura e as componentes do controle
nebuloso e, ao final desta,&ecapresentam-se diversos
modelos encontrados na literatura.

A maior dificuldade na crigio de sistemas nebulo-
sos em geral, e de controladores nebulosos em particular,
encontra-se na defiffio dos termos lingsticos e das re-
gras. Uma das maneiras de sanar este problema consis-
te em lanar méo dos chamados modelos “neuro-fuzzy”
[17]118][19] [20], em que estes parietros ad aprendi-
dos com a apresenaede pares (entradajda’desejada)

a uma rede neural cujo®s computam basicamente ope-
radores de interse@o e undo. A Se@o 4 apresenta 0s
conceitos principais envolvidos nesta abordagem.

Uma outra maneira de se aprendeigpaetros de sis-
temas nebulosos consiste no uso de algoritmostgears’
(AG). Algoritmos gemticos s0 estratgias de busca
adaptativa, baseados em um modelo altamente abstrato
da evolyé&o biobgica[2]]. Sdo utilizados em proble-
mas de otimizg&o, em que se busca, seonima soly&o
6tima, ao menos uma sqQie suficientemente adequa-
da para um dado problema [22] [23]. Nestes algorit-
mos, uma popul@o de indivduos (solydes potenciais)
sofrem uma afie de transformd@es umtias (muta@o)

e de ordem mais alta (cruzamento). Estes imiligs
competem entre si pela sobreencia: um esquema de
sele@o, que favorece os indiWios mais aptos seleciona
0s que sofread transformgles, dando origera proxima
gera@o. Depois de algumas gedas, o algoritmo usual-
mente converge e o melhor inditio representa uma
solu@o pioxima dactima.

Algoritmos gerticos €m sido usados em muitas
aplica®es ligadas a controle, em particular, envolven-
do o desenvolvimento de controladores nebulosos, tanto
no exterior [24] [25] [26] [27] [28] [29] [30] [31] [32]
[33] (ver tamigm [34] [35] [36]) quanto no Brasil [37]
[38] [39] [40]. A Sedo 5 descreve algumas das cara-
teristicas do uso de algoritmos gaitos no aprendizado
de pagimetros de sistemas nebulosos.

O material apresentado napirhas 3 se@ies deste
trabalho€ baseado em notas de aula de cursos apresen-
tados no Curso ded®-Gradug@o em Computdm Apli-
cada do INPE, que, por sua vez, foram baseadas princi-
palmente nos livros de Didier Dubois e Henri Prade [41]

e de George Klir e Tina Folger [15], que trazem um ma-
terial tedrico denso sobre o assunto, no livro de Berna-
dette Bouchon-Meunier [Bouchon- Meunier, 1993] que,
ao se propor a apresentar os conceitos fundamentais da
teoria para umpblico mais leigo, desenvolveu uma obra
mais sucinta e leve, e no livro de Dimiter Driankov, Hans
Hellendoorn e Michael Reinfran}g], que aborda prin-
cipalmente aspectos ligados ao controle nebuloso. Estas
3 sedes e tambm a sedo relativa ao aprendizado de
par@metros nebulosos atiesde algoritmos gexticos foi
extrada da dissert@o [37], com pequenas altefss. O
material relativo ao aprendizado de aa€tros nebulo-
sos atraes de redes neurais, 0s sistemas conhecidos co-
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mo “neuro-fuzzy”, foi baseado principalmente nos arti-
gos [18] e [17] e no tutorial [42].

2. Conceitos Esicos da Teoria dos Conjuntos
Nebulosos

A teoria dos conjuntos nebulosos foi desenvolvida a
partir de 1965 com os trabalhos de Lotfi Zadeh, profes-
sor na Universidade da Califiia em Berkeley1] (ver
tamkEm [43] e [41)).

Formalmente, um conjunto nebulosgbdo universo
de discursd? & definido por uma fusgo de pertiehcia
pa @ ©Q — [0,1]. Essa fun@o associa a cada elemento
xz def) o grauu 4 (x), com o qualke pertence & [1]. A
funcado de pertiefciau 4 (z) indica o grau de compatibi-
lidade entre: e 0 conceito expresso pdr.

e ua(x) = 1 indica quex & completamente com-
patvel comA;

e 14 (z) = 0indica quex & completamente incom-
patvel comA;

e 0 < pa(z) < 1indica quex & parcialmente com-
patvel comA, com grayz ().

Um conjuntoA da teoria dos conjuntosadsica pode
ser visto como um conjunto nebuloso egfiea; deno-
minado usualmente de “crisp”, para o qua{ : 2 —
{0,1}, ou seja, a pertericia€ do tipo “tudo ou nada”,
“sim ou ndo”, e rAo gradual como para 0s conjuntos ne-
bulosos.

A diferen@ entre estes conceitos em réla@ va-
riavel idadee’ilustrada na Figura 1a e na Figura 1b, que
descrevem respectivamente a repres@atato conceito
“adolescente” atras de um conjunto “crisp” e de um
conjunto nebuloso.

O conjunto “crisp” A ndo exprime completamente
0 conceito de “adolescente”, pois uma pessoa com 12
anos e 11 meses seria considerada completamente incom-
patvel com este conceito. Na verdade, qualquer intervalo
“crisp” que se tome para representar este conesitdi-
trario.

Ja o conjunto nebulosB permite exprimir que qual-
guer pessoa com idade enfize 17 anos€ um adoles-
cente, acima dé9 ou abaixo dell ndo € considerado
um adolescente, e no intervelbl, 13] (respectivamen-
te [17,19]) é considerado tanto mais adolescente quanto
mais poxima del3 (respectivamente dEr) & sua idade.

A cardinalidade de um conjunto nebulad@ expres-
sa como:

e Para() discreto

4] =3 pale) (1)
TEQ
e Para) conthuo
A= [ nato) 2)
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Figura 1: a) Fun@o caractastica do conjunto “crisp”
adolescente. b) Fygao trapezoidal caractstica do con-
junto nebuloso adolescente.

Pode-se obter a represer@a@proximada de um con-
junto nebuloscd em (2 atraves de conjuntos “crisp” em
Q. Estes subconjuntos, denotados ggre denominados
de cortes deinel ou cortesa, sAo definidos como:

Ao ={r € Q/ pa(z) > a} ®3)

Os casos extremos destes conjunts @suporte de
A, denotado com&u(A), que agrupa elementos de
gue sio de alguma forma compedis com o conceito ex-
presso pord, e o nicleo deA, denotado poiNu(A),
que agrupa elementos deque sio completamente com-
patveis com o conceito expresso pdr

Su(A) = {r €9/ pa(e) > 0} = lim A, (4)

Nu(A)={z€Q/ua(x) =1} =4,  (5)

A altura deA representa o maior grau de compatibili-
dade dos elementos feem relg@o ao conceito expresso
por A:

Al(A) = sup pa(z) (6)
z€Q

Um conjunto nebulosal & dito normalizado se e so-
mente sedl(A) = 1. A Figura 2 ilustra a cardinalidade,
a altura, o suporte, outleo, e o corte deimél 0.5 de um
conjunto nebulosal [44] [45] [46].

s &

Al=4

Al(A) 1

Ow

Figura 2: Cardinalidade, altura, suportecteo e o corte
de nvel 0.5 do conjunto nebulosé.
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Um conjunto nebulosal € dito serconvexeem Q) C
R se e somente se, Seus COMESA0 CONVEXOS, i.e. Sse

Va,y € Q,VA € [0,1],
pa(Ar + (1= N)y) > min(pa(z),paly)) (7)

SejaA um conjunto nebuloso convexo, can(A) =
[Sinf, Ssup] € Nu(A) = [Ninf, Msup]- UM intervalo nebu-
loso € um conjunto nebuloso normalizado e convexo em
R tal que a fun@o que descrevga () entresins € nint
e aquela entrag,,, € sq,, SA0 estritamente monmticas
(respec. crescente e decrescente). O conjunto nebuloso
A da Figura 22"um intervalo nebuloso. Ununiero ne-
buloso€ um intervalo nebuloso unimodal.

2.1. Operades em Conjuntos Nebulosos

Similarmenteas operaBies nos conjuntos “crisp”,
existe a necessidade de proceder Operages de
intersec@o, unido e nega@o, entre outras, NOs conjun-
tos nebulosos.

2.2. Operadores de Interseg@o, Uniao e
Complemento

Sejam A e B conjuntos nebulosos definidos &m
Pode-se expressar a intersgeaestes conjuntos, como
um outro conjuntd? = AN B. Da mesma forma, pode-
Se expressar a i como um conjuntd’ = A U B.

Na teoria dos conjuntos nebulosos, a intefaece
implementada por uma falid@ de operadores denomina-
dos det — normas, € a unéio € implementada por uma
familia de operadores denominadostde conormas ou
S — normas [41].

Uma fun@o Vv : [0,1]* — [0, 1], & dita ser comuta-
tiva, associativa e monatica seV satisfaz as seguintes
propriedades, respectivamente, paiab € [0, 1]:

Comutatividade: V(a,b) = V(b, a);
Associatividade: V(a, V(b,c)) = V(V(a,b), ¢);
Monotonicidade: V(a,b) < V(c,d) sea<ceb<d.

Um operadofT : [0,1]* — [0,1] & denominado de
t — norma seT & comutativo, associativo e moooito
e verifica a seguinte propriedade, psitac [0, 1]:

Elemento neutro = 1: T(a,1) = a.

Da mesma maneira, unta- conorma L & uma funéo
1:[0,1]* = [0,1] queé comutativa, associativa e mo-
notdnica e verifica a propriedade, pafac [0, 1]:

Elemento neutro = 0: L(a,0) = a.

Uma t-normaT e uma t-conormal sdo duais em
reladio a uma oper@o de neggmo - : [0,1] — [0,1]
se elas satisfazem as rd@das de De Morgan, dadas por,
parava,b € [0,1]:



<premissa- Entao <conclugio>. Considerandol e B
dados pops : X — [0,1], up : Y — [0,1], arela@o
A — B € expressa como:

Leis de De Morgan:
~(T(a,b)) =
~(L(a,b)) =

O principal operador de negawé dado por-a =
1 — a, mas outros operadores podem ser encontrados na
literatura [15].

E importante notar que as t-normas e t-conormas se
reduzem aos operadoreassicos de uab e interse@o
quando 0s conjuntoge™crisp”.

A Tabela 1 indica as t-normas e t-conormas mais uti-
lizadas e as Figuras 3 e 4 ilustram alguns destes operado-
res, em relg&o a dois conjuntos nebulosdse B. Estes
operadores satisfazem as leis de De Morgan emaelac
ao operador de neg@g—a = 1 — a.

L(—a,-b);

T (—a, —b). 8)

Existem tes grandes classes de imp|idas pro-
priamente ditas: As implicdes S, que sio da for-
ma Is(a,b) = 1(-a,b), as implicabes R, que S0
tais quelg(a,b) = sup{c€[0,1] / T(a,c) <b}, €
as implicabes QM, que sio da formalgy(a,b) =
1 (—a, T(a,b)), ondeT & uma t-norma,L & uma t-
conorma e~ € uma neggin.

As t-normas a0 0 implica®es propriamente ditas,
mas s0 muito empregadas nagpica como implica@es,
notadamente em apligdes de controle nebuloso. Um
estudo mais detalhado pode ser encontrad@éh47).

A Tabela 2 mostra os principais operadores de
implicacdo e a Figura 5 ilustra o uso de alguns destes

HA—B (Z’, y) = I(,uA (l')a uB (y))

Tabela 1: Principai§ -normas €T -conormas duais.

operadores.
|| t — norma | t — conorma | nome ||
min(a,b) maz(a,b) Zadeh o o
b ot b—ab probabilista Tabela 2: Principais operadores de imp|&ac
maz(a+b—1,0) min(a +b,1) Lukasiewicz || Implicagio | nome ”
a, seb=1 a, seb=10 = -
b, sea=1 b, sea=0 Weber max(l —a,b) KIeene—lDle_mes
0, Sserdo 1, serdo min(l —a+b,1) Lukasiewicz
{ 1, sea Sf’ Rescher Gaines'Sharp”
0, serao
{ 1, sea §~b Brower—Godel
b, Serao
‘[ 5 p { min(b/a), sSea #Nb Goguen
) 1, serdo
b b b 1—a+ab ReichenbachEstocastica”
2) Zadeh b)Probabilista  ¢) Lukasiewiez ) Weber maz(l — a,min(a,b)) Zadeh-Wilmott
min(a,b) Mamdani
a.b Larsen
Figura 3: llustra@o das principais — normas.
A maior (respec. a menor) t-normamin (respec. a He Is Itz
t-norma de Weber); a maior (respec. a menor) t-conorma
€ at-conorma de Weber (respecanax). Os operadores 1 1 1
mais usualmente utilizadoasds operadores de Zadeh e A A m
os probabilistas. o o o
0 vy 0 v 0 Y
Figura 5: llustrago das implica@es I (o, ug(y)): 1)
Mamdani,ii) Larsenjii) Goedel.

b) Probabilista  ¢) Lukasiewicz ~ d) Weber

a) Zadeh

Figura 4: llustrago das principais — conormas.

2.2.1 Operadores de Implicaéo

Os operadores de implicas I : [0,1]° — [0,1] sdo
usados para modelar regras de iafaia do tipoSe
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3. Controladores Nebulosos

As técnicas deontrole nebulos@riginaram-se com
as pesquisas e projetos de E. H. Mamdgd [49
e ganharam espaccomodrea de estudo em diversas
instituicdes de ensino, pesquisa e desenvolvimento do
mundo, sendo athoje uma importante aplicac da teo-
ria dos conjuntos nebulosos.



Ao contrdrio dos controladores convencionais em que
o algoritmo de controlee ‘descrito analiticamente por
equades algbricas ou diferenciais, atr@as’de um mo-
delo materatico, em controle nebuloso utilizam-se de re-
gras Bgicas no algoritmo de controle, com a infaoale
descrever numa rotina a expantia humana, intyéo e
heurstica para controlar um procesdo.

Uma variavel lingustica [45) pode ser definida por
uma qudrupla(X,Q,T(X), M), ondeX & o nome da
variavel, (2 &€ o universo de discurso d€, T'(X) & um
conjunto de nomes para valoresX¥ee M & uma funéo
que associa uma fyao de pertiehcia a cada elemento de
T(X). Chamamos aqui dermos lingusticos indistinta-
mente, tanto os elementos @éX) quanto suas fujies
de pertirghcia.

A Figura 6 ilustra a vadvel lingustica velocidade
com os termos nebulosos dados fdfegativa Alta,
Negativa Baiza, Zero, Positiva Baixa,
Positiva Alta}.

[

Meg.Alia MNeg.Baixa i’m'“ Pos.Baixa Pos.Alta

Velocidade
e

41
L
- marel

Figura 6: Termos lingisticos mapeiam a vavel Velo-
cidade
Adaptada de Bauer (1998).

O grau com que um valar* em Q satisfaz o ter-
mo lingu'stico A & a pertihcia dex* em A, dada por
pa ().

Os controladores nebulosoacsfobustos e de gran-
de adaptabilidade, incorporando conhecimento que ou-
tros sistemas nem sempre conseguem acomddir
TamkEm sio versteis, principalmente quando o modelo
fisicoé complexo e de diil representg@o materafica.

Em geral, os controladores nebulosos encontram
maior utilidade em sistemasa“lineares, sendo capazes
de superar perturh@es e plantas comivéis de rudos.

Alem disso, mesmo em sistemas onde a incerteza se faz

presente de maneira imiseca, agregam uma robustez ca-
racterstica. No entanto, provar determinadas proprieda-
des de robustez ma tarefa di€il neste tipo de aborda-
gem.

A Figura 7€ a representao da estruturadsica de
um controlador nebuloso, como descrito g Muitas
variades sl propostas na literatura de acordo com o ob-
jetivo do projeto, mas esseu'm modelo geral o suficiente
para a identificg®o dos nodulos que o comgem, forne-
cendo uma idia do fluxo da informgim.
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CONTROLADOR NEBULOSO

Base de Conhecimento

1

Base de
Regras

Base de
Dados

Interf: Procedil , Interface
H d:w Entradas d;mento Saida d
| fRuicagao”| NS | perancia | TR Kpenzicacag]
Valores | Numéricos Agao de | Controle
Varidvels Pri Atuadores

EX

de Estado

Figura 7: Estrutura de um Controlador Nebuloso.

3.1. Interface de “Fuzifica@o”

A interface de “fuzificago” faz a identifica@o dos
valores das vaaveis de entrada, as quais caracterizam o
estado do sistema (vaxiéis de estado), e as normaliza
em um universo de discurso padronizado. Estes valores
sdo en#o “fuzificados”, com a transformac da entrada
“crisp” em conjuntos nebulosos para que possam se tor-
nar instincias de vaaveis lingusticas.

3.2. Base de Conhecimento

A base de conhecimentonsiste de uma base de da-
dos e uma base de regras, de maneira a caracterizar a es-
tratégia de controle e as suas metas.

Na base de dadoficam armazenadas as defiés
sobre discretizgm e normalizgo dos universos de dis-
curso, e as defin@es das fup@@es de pertieicia dos ter-
mos nebulosos.

A base de regraé formada por estruturas do tipo

Se<premissa Entdo <conclugio>,

como por exemplo:

SeErro &€ Negativo Grande AErro & Positivo Pequeno
Entao Velocidadet Positiva Pequena

Estas regras, juntamente com os dados de entranla, s~
processados pelorocedimento de inféncia o qual in-
fere as aBes de controle de acordo com o estado do sis-
tema, aplicando o operador de impligaa¢c conforme o
procedimento de infericia que ser'descrito na Séo
3.3.

Em um dado controlador nebulosmjmportante que
existam tantas regras quantas forem nexréss para ma-
pear totalmente as combijises dos termos das vavéis,
isto é, que a base seja completa, garantindo que exista



sempre a0 menos uma regra a ser disparada para qual-

guer entrada. Tamn@m sl0 essenciais a congstia, on-
de procura-se evitar a possibilidade de conti@etice
a interg@o entre as regras, gerenciada pela &onde
implicacdo de modo a contornar as sitdas de ciclo.

As premissas & relacionadas pelos conectivos
logicos, dados peloperador de conjuréo (€) e o ope-
rador de disjunéo (ou). Em geral as regras tem a forma
de um sistema de uftiplas entradas e uttiplas safas
(MIMO), mas que pode ser transformado eario$ sis-
temas com naltiplas entradas e umaiga (MISO). Por
exemplo, a regra MIMO

Sex; é€A;e...ex, €A,
Entdoy, €Cr e...ey, €Cp,

€ equivalente an regras MISO:
Sex, €4, e...ex, €A, Entéoy; €C;

Em geral @d se aceitam conectivo®u’ na con-
clusio [44].

3.3. Procedimento de Infeéncia

Um controlador nebulose Um sistema especialista
simplificado onde a consegnia de uma regraan™@
aplicada como antecedente de outra [3]. Assim, o pro-
cesso de infaricia consiste em:

1. Verifica@o do grau de compatibilidade entre os fa-
tos e as @dusulas nas premissas das regras;

. Determina@o do grau de compatibilidade global da
premissa de cada regra;

. Determina@o do valor da conclass, em funéo do
grau de compatibilidade da regra com os dados e a
acao de controle constante na conelagprecisa ou
nao);

. Agregaéo dos valores obtidos como con@ogias
varias regras, obtendo-se umé@ade controle glo-
bal.

Os tipos de controladores nebulosos encontrados na
literatura si0 os modelos eBsicos, compreendendo o
modelo de Mamdani e o de Larsen, e 0os modelos
de interpolaao, compreendendo o modelo de Takagi-
Sugeno e o de Tsukamoto (vide [3] [4] [50]).

Os modelos diferem quanéoforma de represento
dos termos na premissa, quardorépresent@m das

regras). Estes termoa@usualmente conjuntos nebulo-
S0s convexos como #igulos, funées em forma de sino
(“bell-shaped”) e trapzios.

Dado um conjunto de valores para as &aeis de es-
tado, o sistema obth um conjunto nebuloso (muitas ve-
zes sub-normalizado), como o valor da sa&l de con-
trole. Este conjunto nebuloso representa uma ord@mnac
no conjunto de dies de controle acaiteis naquele mo-
mento. Finalmente, uma ac de controle globa sele-
cionada dentre aquelas ae®itis em um processo conhe-
cido como desfuzificgm.

Sejam as regraB; codificadas como:

Rj : Sexy éALj e...ex, 'eAnJ EntéOyj éC]

No modelo céissico, o processamento de idfieciae
feito da seguinte maneira:

> Passo 1 Sejaz; uma varével de estado, definida no
universoX;, a realizado dex; & definida como o
valorz? € X; que esta assume elfy em um dado

momento;

Passo 2 A compatibilidadedai — ésima premissa
daj — ésima regra comz}, ou seja, a compatibi-
lidade dez?, 1 < ¢ < n, comA4,;; da regrak;,
1 < j < m, é definida por:

);

Qij = pa,,; (@] 1<i<n, 1<j<m (9)
Passo 3 Com as premissas de uma dada regra ava-
liadas, acompatibilidade globak; da regraR;,
1 < j < m, com osz; & determinada com uma
t-normaT:

aj = T(al,ja 7an,j)7 1 S] S m (10)
Passo 4 O «; assim obtidoe’relacionado com o
respectivo conjunto nebulogg; do consequente da
regral?;, dando origem a um conjunt@;, 1 < j <

m, atraves de um operador de impliG!:

,U«CJ’, (y) = I(aja Hme; (y))7 Vy ey (11)
Passo 5 Um operadorV faz a agrega@o das
contribuides das afias regras acionadds; num

Gnico conjunto nebulos@”:

per(y) = V(e (y), - per (y), Yyey
(12)

O operadoWV & usualmente umat-conorma, quando o
operador de implicgm I &€ uma t-norma, e uma t-norma

addes de controle e quanto aos operadores utilizados para €M ¢aso conario.

implementago do controlador.

3.3.1 Controle nebuloso d@ssico

Nos modelos @Ssicos, a conclas™de cada regra es-
pecifica um termo nebuloso dentre um conjunto fixo de
termos (geralmente enumiero menor que oumero de
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Modelos de Mamdani e Larsen Os modelos @ssicos
seguem estritamente 0s passos mostrados acima, sendo
gue no modelo de Mamdani tem®Sa, b) = min (a, b),

I = min (a,b) eV (a,b) = max (a,b) € no modelo de
Larsen temosT (a,b) = a*b, [ = axbeV (a,b) =

max (a, b).



As Figuras 8 e 9 ilustram o processo de ragiacdo
modelo de Mamdani e do modelo de Larsen, respectiva-
mente.

Os controladores de Mamdani e Larsen necessitam da
utilizagdo de uma interface de desfuzifjgacpara gerar
a a@o de controle, ist@,” escolher ununico valor no
suporte d&’, 0 que ser'visto na Seio 3.4.

3.3.2 Controle nebuloso por interpolaéo

Nos modelos de interpgjao, cada concles é dada
atraveés de uma furio estritamente monmica, usual-
mente diferente para cada regra. No modelo de Takagi-
Sugeno, a furii é uma combingio linear das entradas,
tendo como pahetros um conjunto de constantes. No
esquema de Tsukamoto, a féoeé geralmentead linear,
tendo como donmio os pose/eis graus de compatibilida-
de entre cada premissa e as entradas.

Em ambos os esquemas, @t'se, para cada regra,
um unico valor para a vaavel de controle. Finalmen-
te, uma a&o de controle globa obtida fazendo-se uma
média ponderada dos valores individuais obtidos, onde
cada pes@ ‘0 p©prio grau de compatibilidade entre a
premissa da regra e as entradas, normalizado.

Para os modelos de interpgogac tamlem sio \alidos
0s passos 1, 2 e 3 descritos nos modelassitos. No
entanto, a oper@o de implica@o do passo 4 determi-
na uma a&o de controle precisa para cada regra. Essas
ad@es individuais a0 interpoladas no passo 5, gerando
uma a@o de controleihica e precisa.

Modelo de Tsukamoto O modelo de Tsukamoto [3]
[44] exige que pelo menos os conjuntos nebuladSps

que esdid associados com o0s consequentes das regras
sejam funBes monathicas. No passo 4, oetddo de
interpola@o ob&m um valor precisg’; relativoa a@o de
controle da regr&;, que€ dado por:

y; = ho, (o) (13)

Por sua vez, no passo 5, os valores obtidos como con-
clusio nas watias regrassd agregados em urnaica gé&o
de controle precisg’, atra\ds de uma mdia ponderada,
dada por:
n

!

= (e - v5)

n
>
j=1

Neste caso, a interface de “desfuzif@atnioé uti-
lizada. A Figura 10 representa uma interpratagefica
do modelo de interpo|@o de Tsukamoto.

! J

Y (14)

Modelo de Takagi-Sugeno O modelo de Takagi e Su-
geno [3] [44] exige que todos os termos nebulagpsna
premissa sejam fydes monathicas e que as conches
das regras sejam dadas por foes:

fj(xl, cee xm) = d07j+d17j-$1+ +dm7j'l‘m (15)
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onde cadal;, € uma constante.

A agao de controle obtida por cada regea &€ dada
por:

y; = fj('r‘{a Jf;, Tt x:n) (16)

A agao de controlg’ & entio obtida pela Equao 14,
como no modelo de Tsukamoto. Na Figura 11, ilustra-
se a infeehcia atraes do netodo de Takagi e Sugeno de
duas regras MISO.

E interessante notar que um controlador nebuloso de
Takagi-Sugeno se comporta como um sistema do tipo PD
guando existe somente umnai¢a regra na base, dada por
Sexr; = A exy = Ay Entaoc = do+dy-x1 +ds -T2,
onde:

e 1 =erro, ra = Aerro;
L] dO = O’
e 0s termos4; s4o tais quera, (z) = 1, Vz € X;;

Quandar; = erro, x» = Aerroedy; =0,1<j <
m, um controlador do tipo Takagi-Sugeno se comporta
pois como se interpaEsemos os resultados de um con-
junto de controladores PD, cada um definido para uma
regido do espazde estados.

3.4. Interface de “Desfuzifica&o”

Nos controladores nebulosos do tipasdico, a inter-
face de “desfuzificgo” é utilizada para obter umanica
acado de controle precisa, a partir do conjunto nebul@so
obtido no passo 4.

O procedimento compreende a identif@acdo

'dominio das vamveis de sa@la num correspondente uni-

verso de discurso e com agxde controle nebulosa in-
ferida evolui-se uma @o de controle a6 nebulosa.
Os metodos de “desfuzific@o” mais utilizados&0:

1. Primeiro Miximo (SOM): Encontra o valor de isk
atra\ds do ponto em que o grau de pegticia da
distribuicdo da aéo de controle atinge o primeiro
valor maximo;

. Método da Mdia dos Miximos (MOM): Encontra
0 ponto n&dio entre os valores querti’o maior grau
de pertighcia inferido pelas regras;

. Método do Centro dArea (COA): O valor de sda
€ o centro de gravidade da fimde distribujao de
possibilidade da &wo de controle.

A Figura 12€ um exemplo para o etdédo do centro
daarea.

A sele@o do n&todo esi relacionada diretamente
com as caractesficas do processo controlado e o com-
portamento de controle necas®. O netodo doultimo
maximo ou a nedia dos mXimos, por exemplo, que as-
semelham o efeito de um controlador “bang-bang”, po-
dem conduzir a d@es de controle inadequadas ao modo
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Figura 11: Mstodo de interpolgmo de Takagi-Sugeno.

de opera@o (p.ex. produzindo solavancos) e, assim, cau- tir da experéhcia do projetista ou atras 'de experimen-
sar danos de ordem atica em equipamentos como 0s tos. Tendo em vista um determinado processo, alguns
atuadores. destes pametros a0 fixos, os denominados panétros

Existem ainda outros etddos de “desfuzific@o”, estruturais, e outros, 0s @anetros de sintonizao, o
apresentando difereas em termos de velocidade e efi- aqueles que variam com o tempo:
ciéncia, caractesticas que devem ser analisadas em con-
junto com os requisitos do projeto [44] [51] [46] [3].

E importante lembrar que os controladores nebulosos
do tipo interpola@o rdo necessitam de uma interface de
“desfuzifica@o”, pois g obEm-se diretamente os valo-
res precisos para as entradas do processo controlado [44] e Fundes de pertieficia parametrizadas;

(51] [3]. o Intervalos de discretizao e normalizgio;

1. Padmetros estruturais:

e NUmero de vaaVeis de entrada e 1sk;
e Variaveis lingusticas;

e Estrutura da base de regras;

3.5. Projeto de Controladores Nebulosos . -
e Conjunto fasico de regras;

De uma maneira geral, pode-se descrever as tarefas de * Recursos de operac sobre os dados de entra-
constryéo de um controlador nebuloso brevemente como da.
[46]:

2. Padmetros de sintonizao:

1. Definicdo do modelo e das caraawitas opera-
cionais, para estabelecer as particularidades da ar-
quitetura do sistema (como sensores e atuadores) e
definicdo das propriedades operacionais do contro-
lador nebuloso do projeto, como o tipo de contro-
lador, operadores a serem utilizados, desfuzificador
etc;

e Universo de discurso das vavéis;

e Padmetros das fuiies de pertieficia (p.ex.
nicleo e suporte);

Propriedades da base de regras como a completude,

' consis€ncia, intera&o e robustez precisam ser testadas.
A robustez relaciona-se com a sensibilidade do contro-
le frente a rudos ou algum comportamento incomum
nao-modelado. Para ser medida, introduz-se urdoru
aleatirio de n€dia e vaidhcia conhecidas e observa-se
en®o a alterg@o dos valores das vasiéis de sala.

A sintoniza@oé uma tarefa complexa deviddlexi-
3. Definicdo do comportamento do controle, que en- bilidade que decorre da exéstCia de muitos pametros,

2. Definicdo dos termos nebulosos de cada arsei’
Para garantir suavidade e estabilidade deve-se per-
mitir que haja uma sobrepqQ8ic parcial entre con-
juntos nebulosos vizinhos;

volve a descrigo das regras que atrelam as aaeis exigindo esforo do projetista na obte@o do melhor de-

de entradas propriedades deisa do modelo. sempenho do controlador. Alguns dosgagtros podem
ser alterados por mecanismos auébicos de adaptéo e

No projeto de controladores nebulososécesaia aprendizado, contudo, normalmestéarefa do projetis-

portanto a defin@o de alguns parhetros, obtidos a par-  ta o treinamento e a sintonia da maioria dosapzefros.
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Figura 12: Desfuzificgio pelo Método do Centro de Gravidade. Adaptada de Bauer (1998).

Esta sintonizgio € feita atraes de busca, uma atividade
tipica em Intelighcia Artificial.
A sintoniza@o pode ser feita da seguinte maneira:

1. Desenvolve-se um controlador simples, que simule
um controlador proporcional com:

e Conjunto de vadaveis mais relevantes;
¢ Baixo nimero de vaaveis lingusticas;

2. Incrementa-se o conhecimento conforme a expe-
riéncia resultante do processo:

e Buscando-se novas vawiéis lingusticas ou
fisicas para contornar as dificuldades;

e Ajustando-se as fudes de pertieficia e 0os
par@metros do controlador;

¢ Adicionando-se regras ou modificando a estru-
tura de controle.

3. Valida-se a coericia do conhecimento incorporado
com novas condies de operd@m para o sistema.

Essas tarefas necessitam de plataformas sofisticadas,
com interface poderosa e que permitam u@@ida in-
feréncia. Istoe” proporcionado pelos pacotes integrados,
dedicados a alise de modelos nebulos@s].

4. Aprendizado Usando Redes Neurais

Nos dltimos anos, tem havido um crescente interes-
se sobre os chamados sistemas “neuro-fuzzy” [17] [18]
[19] [20] [42]. A rigor, qualguer sistema que misture

informa@o: na fase de aprendizado, elemitim com-
portamento de redes neurais, e na fase de processamento,
eles se comportam como um sistema nebuloso.

Estes sistemasas“capazes de solucionar problemas
apresentados pelos paradigmas em que se baseiam. Por
exemplo, duas questS em aberto a respeito de redes
neurais a0:

e Como determinar quantas camadas e quantss n’
devem ser usados em uma rede neural para que ela
resolva efetivamente um dado problema, de maneira
eficiente ?

Que tipo de conhecimento pode ser extoade uma
rede treinada e como pode ser feita esta editrac
Por exemplo, se tomarmos um controlador neural
para um ghdulo sobre um carrinho (problema do
péndulo invertido) g”possivel extrair conhecimento
do tipo “se o ghdulo esta caindo para a direita, mo-
va o carrinho para a direita” ?

Em relag@o a sistemas nebulosos, uma problema im-
portante e aparentemente insatl é:

e Como construir um sistema nebuloso, se aegwé
um especialista capaz de fornecer regras, temos so-
mente um conjunto de exemplos do funcionamento
ideal do sistema ?

Como um sistema nebuloso, os sistemas “neuro-
fuzzy” podem “explicar” o seu comportamento, agav’
de regras que modelam o conhecimento do sistema. Co-
mo uma rede neural (do tipo supervisionada), o aprendi-
zado do sistema feito a partir da apresentazde exem-

os paradigmas de sistemas nebulosos e sistemas conexioplos. Dito de outra maneira, 0s sistemas “neuro-fuzzy”

nistas poderia ser chamado de “neuro-fuzzy”, como, por
exemplo, a utilizago de um controlador nebuloso para
alterar dinamicamente a taxa de aprendizado de uma re-
de neural. No entanto, o terneoutilizado para um tipo
espedico de sistema que de certa forma engloba os dois

ndo apresentam as desvantagens dos paradigmas em que
se baseiam; ao coafio das redes neurais, 0s sistemas
neuro-fuzzy @6 €0 uma “caixa preta”, e, ao coatio

dos sistemas nebulosos, eles prescindem da necessidade
de um especialista que lhes foraexs regras.

paradigmas. Nestes sistemas, 0s termos e regras de um Na prOxima subsgio, apresentamos um modelo abs-

sistema nebulos@s aprendidos mediante a apresgiac
de pares (entrada, is@ desejada). Eles apresentam dois
comportamentos distintos, dependendo de estar numa fa-

trato que serve para modelar tanto redes neurais, quan-
to controladores nebulosos e sistemas “neuro-fuzzy”.
Em seguida, apresentamos brevemente um dos sistemas

se de aprendizado ou numa fase de processamento da‘neuro-fuzzy” mais conhecidos na literatura.
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4.1. Modelo abstrato

Para ilustrar a ligdio entre redes neurais e sistemas
nebulosos, vamos utilizar um modelo abstrato que envol-
ve 2 tipos de n§:

1. N6s que computam fydes, como por exemplo a
“desfuzifica@o”, nos sistemas nebulosos, e a fimc
de ativaéo, nas redes neurais. Nas figuras, eles
sero representados por quadrados angtilos.

. Nés que buscam dados, como por exemplo os ter-

mos nebulosos, nos sistemas nebulosos, e 0s pesos,

nas redes neurais. Nas figuras, elesseepresen-
tados por g'culos e elipses.

Por exemplo, cada tipo de controlador nebuloso visto
anteriormente utiliza uma iretCia particular deste mo-
delo. As Figuras 13, 14 e 15 trazem respectivamente a
abstra@o dos controladores nebulosos de Mamdani, Su-
geno e Tsukamoto respectivamente. Nestas figuras, o0s
nés de busca de dadoacsilustrados pelos terma4,

B e C, que representam conjuntos nebulosos (vistos co-
mo dados), e pof !, que representa uma flanwtendo
graus de pertiericia em0, 1] como domfio. Os ros de
fungbes slb ilustrados pela fu@o (identidade)T (uma
t-norma qualquer),L (uma t-conorma qualquer), D (um
método de desfuzificéo qualquer)Y (média pondera-
da) e pela fup@o apply que ob€m o grau de pertaricia

de um valor em um dado danid em rela&o a um con-
junto nebuloso definido neste mesmo doin!

A Figura 16 ilustra uma rede neural, utilizando as
convendes do modelo abstrato. Ossde busca de da-
dos rotulados comav representam pesos. Osade
funcdo o rotulados como | (identidadey, (produto),
¥ (média ponderada). Oonda fun@o de ativa@o est’
rotulada por uma ilustr@o da funéo signoide. Os qua-
drados pontilhados representam os da rede neural, tal
como sio usualmente conhecidos.

Podemos ver nesta figura que o modelo abstrato re-
presenta uma rede neuraltfeinada, independentemente
de fatores tais como a reke deste modelo abstrato com
0 modelo biobgico e o netodo de treinamento das redes.
Os pesos podem ter sido obtidos por algoritmos de apren-
dizado (p.ex.: “backpropagation”), ou por outros meios
(p-ex.: algoritmos gegticos).

Podemos notar que neste modelo abstrato, o conceito
de camadas fmais geral do que aquele utilizado em redes
neurais.

4.2. Modelo de Lin e Lee

O modelo de Lin e Lee [18] tem como principal
aplica@o a crig@o de controladores nebulosos do tipo
classico (p.ex. controladores de Larsen ou Mamdani).

Os dados de entrada para este sistemaacsfiimero
de termos nebulosos para cada aeel (tanto de entra-
da quanto de sda). Assume-se que os termos nebulo-
sos sl modelados por fydes em formato de sino, com
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par@metrosn (centro do termo) e? (largura aproximada
do termo ou “vamhcia”).

A rede aprende os pamietros para cada um dos ter-
mos nebulosos e tamahbi a estrutura da rede, i.e., a que
conclusio ligar cada uma das premissas.

A criagdo do sistema pode ser dividida em 4 fases:

1. Aprendizado dos termos nebulosos iniciaisNa pri-
meira fase, o conjunto de treinamento, forma-
do por pares ordenados (veientrada, ve-
tor_de sada desejada), & utilizados para se criar
os termos nebulosos iniciais. Cada termpé re-
presentado por um pém;, o?). Por exemplo, um
termo pode ser definido conto

w—m;

pa (@) = e 2

Para cada vaawel lingustica, os exemplos (elemen-
tos dos vetores presentes no conjunto de treinamen-
to) sao“clusterizados”, no esjio da rede de Koho-
nen, no mimero de termos que a vaviél pode assu-
mir.

2. Criacdo de uma estrutura inicial da rede: Na  se-
gunda fase, a estrutura inicial da reddeterminada
com um conjunto de 5 camadas dasrde funéo,
como pode ser visto na Figura 17. A camada
1 conEm rds que distribuem a entrada (fi@mc
identidade) ee’chamada dads de entrada lin-
guistica A camada 2 comh rds que computam
o valor de pertiehcia da entrada em refara um
termo nebuloso (furfdo “apply”) e € chamada de
camada dends de termos de entradaA camada
3 conEm rds que computam a compatibilidade de
uma premissa em relacas entradas (t-norma) e
& chamada de camadaunfes de regrasA camada 4
coneém ros que implementam uma dada t-conorma
1. Nesta fase, para cada rda camada 3,a
criadas conexés para todos o008 da camada 4 (na
fase seguinte, algumas cooes s0 eliminadas).
Isto € equivalente a se ligar cada premissa com
todas as concle&s posweis (termos) da cada
variavel de sala. A camada 5 coath rds que
implementam a “desfuzzificdo”, tendo como
entrada pares formados pelo valor computado por
cada " da camada 3 com um termo nebuloso de
sada associado. A Figura 17 ilustra a estrutura
inicial em um sistema com 2 vasiéis de entrada
e 2 vardveis de sala, com 3 termos para cada
variavel (p.ex. o conjunt¢N,Z,P}).

3. Aprendizado das regras:

¢ 3.a) Treinamento para obtgiadas regras.

INo artigo original, esta formulee ‘dada comopa,(w) =

e i |, criando uma superpq&io muito acentuada dos conjuntos
nebulosos.




Figura 15: Arquitetura de controlador do tipo Tsukamoto.
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Figura 16: Rede neural.

Camadal:1 , Camada 2: Apply Camada 3 , Camada 4:L , Camada 5: Desf

Figura 17: Fase de aprendizado das regras no sistema de Lin e Lee.
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Na primeira parte da terceira fase, treina-se
a rede no espto competitivo e ad determi-
nados pesos para as coneg que saem de
uma dada premissa para todas as cooelsis”
possveis.

3.b) Compila&o das regras (determiréaxc da
estrutura final).

Na segunda parte desta fase, para cadawelri’

de saida, a con@d’com maior peso que sai de
uma premissa torna-se a conelagia regra, e

as demaisad eliminadas. A Figura 18 ilus-
tra a compilag@o de um sistema, equivalente
ao uso da base de regras ilustrada na Tabela 3
para ambas as vaneis de sala.

Tabela 3: Controlador nebuloso.

NZlZl2
TN Z|N
| TU|N|T

N
Z
P

4. Otimizacdo de termos nebulososNa Ultima fase,
um algoritmo de “backpropagatior”dtilizado para
ajustar o centro e a largura de cada termo.

5. Aprendizado Usando

Genéticos

Algoritmos

Os Algoritmos Geaticos (AG), sobre os quaj52]
€ uma das principais refemtias, constituem umetddo
de otimizag@&o baseado na analogia entre otiméae a
evolu@o natural das esgies, combinando os conceitos
de adaptgio seletiva e sobrewaricia dos indivduos mais
capaze$A(. Trata-se de um dos paradigmas de uma nova
linha de pesquisa alternativa eme@¢ia da Comput@o,
conhecida como Computac Evolutiva (CE), tamém
considerada umathica emergente de IntedinCia Ar-
tificial (1A) por suas caractesticas particulares.

Esses algoritmos usam uma base conceitual comum
na evoly&o de populgies de estruturas individuais, que
representam so|des posseis para um dado problema,
atraés da aplicg@o operages de selgin, mutado e cru-
zamento nos indiduos de uma dada popyé:

O individuo na populg&o recebe uma medida con-
forme sua adequao ao ambiente e maior facilidade de
reprodyéoé dada aos indiduos mais aptos. &t disso,
um processo de mugac introduz uma leve perturffe
em alguns dos indiduos de uma gerao, o que tende
a levar a um aprimoramento das géres subsequentes
[53.

O modelo gerfico computacional pode ser imple-
mentado atra@$ de vetores de bits ou caracteres que re-
presentam os cromossomas e as offemgerticas 80
implementadas por operadores simples de manjpalac
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de bits. Em geral, os algoritmos gaitos utilizam ca-
deias de caracteres (“strings”) de tamanho fixo, ao con-
trario do que ocorre naréa de Programao Gertica,
gue rdo fixa a represenfao e tipicamente ad e a
codifica@o dos problemas [54] [53].

5.1. Estgios de um Algoritmo Geretico

Descreve-se em seguida um modedsibo de algo-
ritmo geretico. Maiores detalhes podem ser encontrados
em(54) [34) [53 [40).

Um ciclo de um algoritmo gegtico consiste dos
esHgios de criggo de uma popul@o de solydes poten-
ciais codificadas (indiduos), avaliggo dos indivduos,
sele@o dos indivduos mais capazes e gegiiacde uma
nova popula&o atraes de manipuldes geeticas, como
cruzamento e mutao.

Em geral, um AG modela uma sqQRmposs/el para o
problema na forma de um vetor com umméro fixo de
posides (cromossoma), onde cada pasiassume um
valor em{0,1}.

Inicialmente, o algoritmo gesiico utiliza uma
popula&o inicial de cromossomas, oriunda de um pro-
cesso aleatio. Uma funé@o, a denominada fygo ob-
jetivo (“fitness”), verifica o quanto a soJ&o represen-
tada por cada um dos cromossomas da pQpolagn
arglise se aproxima daquela ideal, medindo os efeitos
que ela causa ao ser aplicada como gmudo problema.
Uma nova populgo € entio gerada, atras dos opera-
dores genficos. Normalmente, substitui-se a popétac
progenitora pela gerada, o que n&@mto tamanho da
populaéo fixo.

Os principais operadore®@ a seleé@o, que esco-
Ihe alguns cromossomas como aptos a passarem suas
informades para a @xima geraao, ocruzamentaue
toma dois cromossomas selecionados e casando-os alea-
toriamente gera filhos que tem carattBcas de am-
bos os pais, e anuta@o, que introduz uma pequena
modifica@o em um cromossoma selecionado. As chan-
ces de um cromossoma ser selecionaaasaiores quan-
to melhor€ seu desempenho em rglaca uma fup@o
objetivo. Usando-se esse conceito de adg@maas
operagfes geeficas 80 executadas no sentido do apri-
moramento da populao.

Repete-se o ciclo usando a hova popatae cada no-
va itera@o neste ciclo @’origem a uma gerao. Essa
evolu@o ocorre a&’que alguma condio de parada seja
satisfeita, como por exemplo quando uommeéro naximo
de gerades ou tempo limite atingido, ou quande én-
contrada uma so|@o estvel.

A Figura 19 ilustra o esquema do ciclpito de um
algoritmo gertico com a seqericia das operaées reali-
zadas sobre a compgaizde uma ger@m, CoOmo propos-
to por[55.

No esquema ilustrado na figura, o mecanismo de
sele@o é implementado pelo etdédo da roleta, no qual
cada indiv@luo corresponde a um setor circularashgtilo
2m - (fi/f), ondef; e f representam a aptg™do in-



Camada 3

Camada 1: | ,

Camada 2: Apply

Camada 4:L Camada 5: Desf

Figura 18: Fase de compiji&a no sistema de Lin e Lee.

dividuo e a aptidd nedia da populdim, respectivamente.
Um nimero aleaifio entre 0 €r determina qual o setor
e o indivduo correspondente, que pelapria natureza
daroleta, tem a terdicia de manter o cacter proporcio-

nal nessa determinaa.

5.2. Controladores Nebulosos Projetados por um AG

Existe atualmente um grande interesse no aprendiza-
do de paaimetros de sistemas nebulosos com o uso de al-
goritmos geeticos, principalmente, de controladores ne-

No esquema ilustrado acima, o cruzamento depende bulosos. A seguir descrevemos um procedimento geral

de uma probabilidade. e a deciab para execatlaé to-
mada usando-se um gerador dengros aleatios no in-
tervalo[0, 1]. Somente se outhero gerado for superior a
p. 0 cruzamento sarfealizado. Pararealizar o cruzamen-
to, outro nimero aleaifio k & utilizado para determinar

a posj@o de corte na cadeia de bits (cromossoma) de ta-
manhol, comk € [1,1 — 1]. Ento, o material gegtico

a direita desse pontpermutado entre 0s cromossomas
selecionados.

No esquema acima, a my#axaltera bits numa cadeia
de caracteres com a probabilidgelg. Esta opergio
introduz novas informdies, conferindo ao processo de
busca da soliE#m uma caractestica que o cruzamento por
si 9 ndo consegue. Isto permite vasculhar novos pontos

para o aprendizado de um controlador do tipassico,
implementado em [37], baseado em requerimentos usual-
mente adotados na constaucde controladores nebulo-
sos [3] [56] [57] [34].

Nesta implementd@o, as estruturas iniciais dos con-
troladores adotam uma base de regras com umené
fixo de regras e de termos nebulosos, cond&rpara ca-
da caso.

A tarefa do algoritmo gestico consistiu erid em se
encontrar 0s centros dos conjuntos nebulosos das premis-
sas e concluEs de cada regra.

Para conferir maior suavidadesuperftie que repre-
senta as dies de controle, foi utilizada a sobrep@sic
dos conjuntos nebulosos. O ponto de centro de um con-

no espac de busca, aumentando a probabilidade de se junto corresponde respectivamente ao ponto final da ba-

encontrar cofimo global. Esse processoréalizado bit
a bit. Para cada bit considerado (bit da pasit), gera-
se um mimero aleaifio no intervalg[0, 1]. A operg@oé
executada se essaméro€ superiola probabilidade,,, ,
e ento, o valor do bie"alterado.

se do conjunto anterior e ao ponto inicial da base do
préximo conjunto (Figur&0).

Todos os conjuntos nebulosos centraie se forma
triangular e nas extremidades utilizam-se conjuntos tra-
pezoidais. AEm disso, adotou-se a simetria em rakac
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ESTRUTURA DE UM ALGORITMO GENETICO nucleos de in_medio, e e tameggrande foram espelha-

Totacse , dos a partir de_p_medio e torposgrande.
Estrutura Espago Este esquema foi utilizado no aprendizado de um con-
de . o
_________ ificagio |  Busca trolador nebuloso para o controle de atitude de uelisat
[0 1] [T T1]o]1]0] /4* artificial a roda de red@m [37], apresentando resultados
3 B[ol1Jol]1] } : 4 / superiores|aqueles relativos ao controlador PD existente
| et Zﬁ_* para 0 mesmo salife.

oo 5.3. Outros tipos de AG

. Evolugéo :

“do: : o .

Fimess O AG mostrado aqui utiliza operadores gdnos que
oo operam sobre cromossomas nos quais cadamperoe
representado por urruniero fixo de bits, codificado se-
gundo especificdes do utilizador. Essa represef@ac
tem desvantagens quando aplicada em cromossomas
multidimensionais e problemas nencos de alta pre-
cisdo, pois 0 tamanho neces® ao cromossoma pa-

Figura 19: Estruturadsica de um Algoritmo Gestico. ra a representao dos \arios pagietros com suas res-
Adaptada de Hoffmann (1997). pectivas precisés pode ser impratgel devido ao tem-
po de processamento associado. Eventualmente, pode
Termos Nebubsos tambem ocorrer situdies de converyicia prematura pa-

ra um ponto deofimo rdo global ou a inabilidade pa-
ra a sintoniza@o local fina dos parhetros. Isso por-
gue, dependendo da represeataadotada, dois pontos
préximos no esparde representao do AG 1o neces-
sariamente eati piiximos no espaedo problema.
Uma forma alternativa de evoluir o processo de bus-
caé realizar as operées em cromossomas cujos genes
estio codificados diretamente em ponto flutuante [58].
_°U_2 T o . P e Desta maneira, as opefss de convess de baseasy
Variivel de saida “Tory ue” efetuadas diretamente pelo processador.enmAldisso,
garante-se que dois pontosopihos um do outro no
espao de representao do AG tambm eséd poximos
Figura 20: Conjuntos nebulosos para o mapeamento espao do problema (0 inverso tarebié valido). Essa
das conclusés das regras de um controlador nebuloso abordagene recomendada para problemas de otingipac
(ilustrago). de pasimetros com varigm no dormio do contnuo e re-
presenta portanto, uma abordagem interessante para de-
senvolvimentos futuros no contexto deste trabalho.

tor_neg grande t nmedio tor_zero tpredio tor_pos grande|

wn
T
1

ao valor zero de uma vael erro = 0). Desta forma,

0s conjuntos nebulosoaaprojetados para os valores po- .
sitivos da varivel e endbespelhadogara os valores ne- 6. Conclues
gativos correspondentes.

Nestes experimentos os cromossomas do AG codi- Neste trabalho, apresentamos alguns fundamentos so-
ficam os valores relacionados aos pesis centros dos ~ bre ldgica nebulosa. Apresentamos tamnbo uso deste
conjuntos nebulosos, mapeados no duomcorrespon- paradigma na constyéio de sistemas baseados em conhe-
dente conforme as especifiGas de projeto. cimento para controle de processos, os chamados con-

Os pagmetros obtidos na aprendizagem com o AG troladores nebulosos. Finalmente, apresentamos breve-

sdo tratados como porcentagens do intervalo de busca, mente o aprendizado dos pamétros envolvidos nestes
tomando-se como refentia o centro definido em zero.  Sistemas atras de redes neurais, os chamados sistemas

Assim o primeiro conjunto tercomo centro (@éleo) a “neuro-fuzzy”, e de algoritmos geticos.

propria porcentagem encontrada, 0 segunda s&entro Para a crig@o destes sistemas, existem ferramentas

anterior mais a porcentagem obtida com o AG e assim disponveis no pacote integrado MATLAB, como por

sucessivamente. exemplo o Toolbox Control Systems [59] [60] [61] [62]
Por exemplo, na Figur20, o intervalo de busca da- [63] [64] [65], Toolbox de Fuzzy, tandsn projetado pe-

do por|0,.2], sendo0 o niicleo do conjunto nebuloso  la MathWorks e um algoritmo getico desenvolvido por
central torzero. O sistema aprendeu a porcentagem de [66], utilizando como refamcia o modelo e a estrutura
50% tanto para o acleo do primeiro termo quanto para descrita em [54].

0 inicio do nicleo do segundo termo, resultando no valor 2Ist0 pode eventualmente ser atenuado usando-se a cgifidac
de 0.1 para_p_medio, e de 0.15 para t@mosgrande. Os Gray [58].
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Existem outras diversas ferramentas computacionais [15] G. J. Klir and T. A. Folger.Fuzzy Sets, Uncertainty, and

disponveis comercialmente e muitas disponibilizadas li-
vremente por instityifies educacionais. Alguns exem-
plos de sisitemas nebulosasosd FuzzyTECH (“Fuzzy
Logic Development System by Inform”), FLINT ("Fu-
zzy Logic Toolkit by Logic Programming Associates”),
ANFIS (“Original C code by Roger Jang”) e Xfuzzy (“A
Design Environment for Fuzzy Logic Control Systems”).
Para simula@es deotbita pode-se citar o STK (“Satellite
Tool Kit") e referéncias para AGsa® 0 GAGS (“Genetic
Algorithm C++ class library”), IIiIGAL (“lllinois Gene-

tic Algorithms Laboratory”), GAGA (General Architec-
ture for Genetic Algorithms), GAOT (“GA Optimization
Toolbox for Matlab”) e o GALOPPS (“Genetic ALgo-
rithm Optimized for Portability and Parallelism System
by Michigan State University”), entre muitos outros. Es-
tas ferramentas podem ser em alguns casos utilizadas em
conjunto e constituem-se em alternativas para o desenvol-
vimento de projetos e pesquisas. Uma ferramenta para
aprendizado usando algoritmos g&o6s pode tamdrh

ser encontrada em [37].
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