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Abstract

Este trabalhoé um tutorial sobre ĺogica nebulosa,
trazendo conceitos b́asicos destáarea de pesquisa bem
como sua ligac¸ão com algumas outraśareas importantes
como controle, algoritmos genéticos e redes neurais.

1. Introdução

Dois dos principais aspectos da imperfeic¸ão da
informaç̃ao são a imprecis˜ao e a incerteza. Estas duas ca-
racter´ısticas s˜ao intrinsecamente ligadas e opostas entre
si: quanto mais se aumenta a incerteza mais se diminui a
imprecisão e vice-versa. Por exemplo, suponhamos que
estejamos seguros em dizer que um dado filme comec¸a
entre 3h e 4h. Se formos obrigados a dar uma opini˜ao
mais precisa, tenderemos a aumentar a incerteza, dizen-
do, por exemplo, que o filme comecar´a as 3h30’ com uma
probabilidade diferente de 1. Uma informac¸ão imprecisa
também pode ser vaga, como por exemplo, quando dize-
mos que o filme comec¸a “por volta das 3h30’ ”.

As teorias mais conhecidas para tratar da imprecis˜ao
e da incerteza s˜ao respectivamente a teoria dos conjun-
tos e a teoria de probabilidades. Estas teorias, embo-
ra muito úteis, nem sempre conseguem captar a rique-
za da informac¸ão fornecida por seres humanos. A teoria
dos conjuntos n˜ao é capaz de tratar o aspecto vago da
informaç̃ao e a teoria de probabilidades, na qual a proba-
bilidade de um evento determina completamente a proba-
bilidade do evento contr´ario, é mais adaptada para tratar
de informac¸ões 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 informac¸ão [1]. A teoria dos conjuntos, que
será chamada neste trabalho de “cl´assica”, pode ser vis-
ta então como um caso particular desta teoria mais ge-
ral. A partir de 1978, Lotfi Zadeh desenvolveu a teoria
de possibilidades[2], que trata a incerteza da informac¸ão,
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 informac¸ões
fornecidas por seres humanos que a de probabilidades.
Efetivamente, mesmo no discurso usual percebemos que
a noç̃ao de possibilidade ´e menos restritiva que aquela
de probabilidade: ´e mais fácil dizer que algum evento ´e

poss´ıvel do que prov´avel.
A teoria dos conjuntos nebulosos e a teoria de possibi-

lidades s˜ao intimamente ligadas. Por exemplo, o conjun-
to nebuloso que modela a informac¸ão “idade avanc¸ada”
pode ser usada para modelar a distribuic¸ão de possibili-
dade da idade de uma dada pessoa, da qual s´o sabemos
que elaé idosa. O fato destas teorias serem ligadas ´e
muito importante no sentido de que ´e poss´ıvel se tratar
tanto a imprecis˜ao quanto a incerteza de um conjunto de
informaç̃oes em um ´unico ambiente formal. De fato, a
maior parte do tempo n˜ao é necess´ario fazer a distinc¸ão
entre um conjunto nebuloso e uma distribuic¸ão de possi-
bilidades.

Estas teorias tˆem sido cada vez mais usadas em sis-
temas que utilizam informac¸ões fornecidas por seres hu-
manos para automatizar procedimentos quaisquer, como
por exemplo no controle de processos, no aux´ılio à de-
cisão, etc. Estas teorias tˆem sido utilizadas em aplicac¸ões
que vão do controle de eletrodom´esticos ao controle de
satélites, do mercado financeiro `a medicina, e tendem a
crescer cada vez mais, sobretudo em sistemas h´ıbridos,
que incorporam abordagens conexionistas e evolutivas,
no queé chamado hoje em dia, de “soft computing”.

A teoria dos conjuntos nebulosos, quando utilizada
em um contexto l´ogico, como o de sistemas baseados em
conhecimento, ´e conhecida como l´ogica nebulosa, l´ogica
difusa ou lógica “fuzzy”. Na próxima sec¸ão deste traba-
lho, trazemos as definic¸ões básicas da teoria dos conjun-
tos nebulosos. S˜ao abordados conceitos como o comple-
mento, a intersecc¸ão, a união, e a implicac¸ão nesta teoria,
além de um estudo sobre algumas das propriedades des-
tas operac¸ões.

A l ógica nebulosa ´e uma das tecnologias atuais bem
sucedidas para o desenvolvimento de sistemas para con-
trolar processos sofisticados [3] [4] [5] [6] [7]. Com sua
utilização, requerimentos complexos podem ser imple-
mentados em controladores simples, de f´acil manutenc¸ão
e baixo custo. O uso de sistemas constru´ıdos desta manei-
ra, chamados decontroladores nebulosos, é especialmen-
te interessante quando o modelo matem´atico está sujeito
a incertezas [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14].

Um controlador nebuloso ´e um sistema nebuloso a
base de regras, composto de um conjunto de regras de
produç̃ao do tipoSe<premissa> Então<conclus̃ao>,
que definem ac¸ões de controle em func¸ão das diversas
faixas de valores que as vari´aveis de estado do problema
podem assumir [15] [16]. Estas faixas (usualmente mal
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definidas) de valores s˜ao modeladas por conjuntos nebu-
losos e denominados de termos lingu´ısticos. Na Sec¸ão
3, são descritos a estrutura e as componentes do controle
nebuloso e, ao final desta sec¸ão apresentam-se diversos
modelos encontrados na literatura.

A maior dificuldade na criac¸ão de sistemas nebulo-
sos em geral, e de controladores nebulosos em particular,
encontra-se na definic¸ão dos termos lingu´ısticos e das re-
gras. Uma das maneiras de sanar este problema consis-
te em lanc¸ar mão dos chamados modelos “neuro-fuzzy”
[17] [18] [19] [20], em que estes parˆametros s˜ao aprendi-
dos com a apresentac¸ão de pares (entrada, sa´ıda desejada)
a uma rede neural cujos n´os computam basicamente ope-
radores de intersecc¸ão e união. A Sec¸ão 4 apresenta os
conceitos principais envolvidos nesta abordagem.

Uma outra maneira de se aprender parˆametros de sis-
temas nebulosos consiste no uso de algoritmos gen´eticos
(AG). Algoritmos gen´eticos são estrat´egias de busca
adaptativa, baseados em um modelo altamente abstrato
da evoluc¸ão biológica [21]. São utilizados em proble-
mas de otimizac¸ão, em que se busca, se n˜ao uma soluc¸ão
ótima, ao menos uma soluc¸ão suficientemente adequa-
da para um dado problema [22] [23]. Nestes algorit-
mos, uma populac¸ão de indiv´ıduos (soluc¸ões potenciais)
sofrem uma s´erie de transformac¸ões unárias (mutac¸ão)
e de ordem mais alta (cruzamento). Estes indiv´ıduos
competem entre si pela sobrevivˆencia: um esquema de
seleç̃ao, que favorece os indiv´ıduos mais aptos seleciona
os que sofrer˜ao transformac¸ões, dando origem `a próxima
geraç̃ao. Depois de algumas gerac¸ões, o algoritmo usual-
mente converge e o melhor indiv´ıduo representa uma
soluç̃ao próxima daótima.

Algoritmos genéticos têm sido usados em muitas
aplicaç̃oes 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 também [34] [35] [36]) quanto no Brasil [37]
[38] [39] [40]. A Seç̃ao 5 descreve algumas das cara-
terı́sticas do uso de algoritmos gen´eticos no aprendizado
de parâmetros de sistemas nebulosos.

O material apresentado nas pr´oximas 3 sec¸ões deste
trabalhoé baseado em notas de aula de cursos apresen-
tados no Curso de P´os-Graduac¸ão em Computac¸ão 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 teórico 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 um p´ublico mais leigo, desenvolveu uma obra
mais sucinta e leve, e no livro de Dimiter Driankov, Hans
Hellendoorn e Michael Reinfrank[3], que aborda prin-
cipalmente aspectos ligados ao controle nebuloso. Estas
3 seç̃oes e tamb´em a sec¸ão relativa ao aprendizado de
parâmetros nebulosos atrav´es de algoritmos gen´eticos foi
extraı́da da dissertac¸ão [37], com pequenas alterac¸ões. O
material relativo ao aprendizado de parˆametros nebulo-
sos atrav´es de redes neurais, os sistemas conhecidos co-

mo “neuro-fuzzy”, foi baseado principalmente nos arti-
gos [18] e [17] e no tutorial [42].

2. Conceitos B́asicos 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 Calif´ornia em Berkeley[1] (ver
também [43] e [41]).

Formalmente, um conjunto nebulosoA do universo
de discurso
 é definido por uma func¸ão de pertinˆencia
�A : 
 ! [0; 1]. Essa func¸ão associa a cada elemento
x de
 o grau�A (x), com o qualx pertence aA [1]. A
funç̃ao de pertinˆencia�A (x) indica o grau de compatibi-
lidade entrex e o conceito expresso porA:

� �A (x) = 1 indica quex é completamente com-
patı́vel comA;

� �A (x) = 0 indica quex é completamente incom-
patı́vel comA;

� 0 < �A (x) < 1 indica quex é parcialmente com-
patı́vel comA, com grau�A (x).

Um conjuntoA da teoria dos conjuntos cl´assica pode
ser visto como um conjunto nebuloso espec´ıfico, deno-
minado usualmente de “crisp”, para o qual�A : 
 !
f0; 1g, ou seja, a pertinˆenciaé do tipo “tudo ou nada”,
“sim ou não”, e não gradual como para os conjuntos ne-
bulosos.

A diferença entre estes conceitos em relac¸ão à va-
riável idade ´e ilustrada na Figura 1a e na Figura 1b, que
descrevem respectivamente a representac¸ão do conceito
“adolescente” atrav´es de um conjunto “crisp” e de um
conjunto nebuloso.

O conjunto “crisp”A não exprime completamente
o conceito de “adolescente”, pois uma pessoa com 12
anos e 11 meses seria considerada completamente incom-
patı́vel com este conceito. Na verdade, qualquer intervalo
“crisp” que se tome para representar este conceito ´e arbi-
trário.

Já o conjunto nebulosoB permite exprimir que qual-
quer pessoa com idade entre13 e 17 anosé um adoles-
cente, acima de19 ou abaixo de11 não é considerado
um adolescente, e no intervalo[11; 13] (respectivamen-
te [17; 19]) é considerado tanto mais adolescente quanto
mais próxima de13 (respectivamente de17) é sua idade.

A cardinalidade de um conjunto nebulosoA é expres-
sa como:

� Para
 discreto

jAj =
X
x2


�A(x) (1)

� Para
 contı́nuo

jAj =

Z



�A(x) (2)
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Figura 1: a) Func¸ão caracter´ıstica do conjunto “crisp”
adolescente. b) Func¸ão trapezoidal caracter´ıstica do con-
junto nebuloso adolescente.

Pode-se obter a representac¸ão aproximada de um con-
junto nebulosoA em
 através de conjuntos “crisp” em

. Estes subconjuntos, denotados porA� e denominados
de cortes de n´ıvel ou cortes-�, são definidos como:

A� = fx 2 
 = �A(x) � �g (3)

Os casos extremos destes conjuntos s˜ao o suporte de
A, denotado comoSu(A), que agrupa elementos de

que são de alguma forma compat´ıveis com o conceito ex-
presso porA, e o núcleo deA, denotado porNu(A),
que agrupa elementos deA que são completamente com-
patı́veis com o conceito expresso porA.

Su(A) = fx 2 
 = �A(x) > 0g = lim
�!0

A� (4)

Nu(A) = fx 2 
 = �A(x) = 1g = A1 (5)

A altura deA representa o maior grau de compatibili-
dade dos elementos de
 em relac¸ão ao conceito expresso
porA:

Al(A) = sup
x2


�A(x) (6)

Um conjunto nebulosoA é dito normalizado se e so-
mente seAl(A) = 1. A Figura 2 ilustra a cardinalidade,
a altura, o suporte, o n´ucleo, e o corte de n´ıvel 0.5 de um
conjunto nebulosoA [44] [45] [46].

Figura 2: Cardinalidade, altura, suporte, n´ucleo e o corte
de nı́vel 0.5 do conjunto nebulosoA.

Um conjunto nebulosoA é dito serconvexoem
 �
< se e somente se, seus cortes-� são convexos, i.e. sse

8x; y 2 
;8� 2 [0; 1];

�A(�x + (1� �)y) � min(�A(x); �A(y)) (7)

SejaA um conjunto nebuloso convexo, comSu(A) =
[sinf ; ssup] eNu(A) = [ninf ; nsup]. Um intervalo nebu-
losoé um conjunto nebuloso normalizado e convexo em
< tal que a func¸ão que descreve�A(x) entresinf e ninf
e aquela entrensup e ssup são estritamente monotˆonicas
(respec. crescente e decrescente). O conjunto nebuloso
A da Figura 2 ´e um intervalo nebuloso. Um n´umero ne-
bulosoé um intervalo nebuloso unimodal.

2.1. Operaç̃oes em Conjuntos Nebulosos

Similarmente `as operac¸ões nos conjuntos “crisp”,
existe a necessidade de proceder `as operac¸ões de
intersecc¸ão, união e negaç̃ao, entre outras, nos conjun-
tos nebulosos.

2.2. Operadores de Intersecc¸ão, União e
Complemento

SejamA e B conjuntos nebulosos definidos em
.
Pode-se expressar a intersecc¸ão destes conjuntos, como
um outro conjuntoE = A \ B. Da mesma forma, pode-
se expressar a uni˜ao como um conjuntoF = A [B.

Na teoria dos conjuntos nebulosos, a intersecc¸ão é
implementada por uma fam´ılia de operadores denomina-
dos det � normas, e a união é implementada por uma
famı́lia de operadores denominados det� conormas ou
S � normas [41].

Uma funç̃aor : [0; 1]2 ! [0; 1], é dita ser comuta-
tiva, associativa e monotˆonica ser satisfaz as seguintes
propriedades, respectivamente, para8a; b 2 [0; 1]:

Comutatividade: r(a; b) = r(b; a);

Associatividade: r(a;r(b; c)) = r(r(a; b); c);

Monotonicidade: r(a; b) � r(c; d) se a � c e b � d.

Um operador> : [0; 1]
2
! [0; 1] é denominado de

t� norma se> é comutativo, associativo e monotˆonico
e verifica a seguinte propriedade, para8a 2 [0; 1]:

Elemento neutro = 1: >(a; 1) = a.

Da mesma maneira, umat � conorma ? é uma func¸ão
?: [0; 1]

2
! [0; 1] queé comutativa, associativa e mo-

notônica e verifica a propriedade, para8a 2 [0; 1]:

Elemento neutro = 0: ?(a; 0) = a.

Uma t-norma> e uma t-conorma? são duais em
relaç̃ao a uma operac¸ão de negac¸ão: : [0; 1] ! [0; 1]
se elas satisfazem as relac¸ões de De Morgan, dadas por,
para8a; b 2 [0; 1]:
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Leis de De Morgan:

:(>(a; b)) = ?(:a;:b);

:(?(a; b)) = >(:a;:b):

O principal operador de negac¸ão é dado por:a =
1 � a, mas outros operadores podem ser encontrados na
literatura [15].

É importante notar que as t-normas e t-conormas se
reduzem aos operadores cl´assicos de uni˜ao e intersecc¸ão
quando os conjuntos s˜ao “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 relac¸ão a dois conjuntos nebulososA eB. Estes
operadores satisfazem as leis de De Morgan em relac¸ão
ao operador de negac¸ão:a = 1� a.

Tabela 1: Principais>-normas e>-conormas duais.

t� norma t� conorma nome
min(a; b) max(a; b) Zadeh
a : b a+ b� ab probabilista

max(a+ b� 1; 0) min(a+ b; 1) Lukasiewicz8<
:

a; seb = 1
b; sea = 1
0; senão

8<
:

a; seb = 0
b; sea = 0
1; senão

Weber

Figura 3: Ilustrac¸ão das principaist� normas.

A maior (respec. a menor) t-norma ´e omin (respec. a
t-norma de Weber); a maior (respec. a menor) t-conorma
é a t-conorma de Weber (respec. omax). Os operadores
mais usualmente utilizados s˜ao os operadores de Zadeh e
os probabilistas.

Figura 4: Ilustrac¸ão das principaist� conormas.

2.2.1 Operadores de Implicac¸ão

Os operadores de implicac¸ão I : [0; 1]
2
! [0; 1] são

usados para modelar regras de inferˆencia do tipoSe

<premissa> Então<conclus̃ao>. ConsiderandoA eB
dados por�A : X ! [0; 1], �B : Y ! [0; 1], a relaç̃ao
A! B é expressa como:

�A!B(x; y) = I(�A(x); �B(y)) (8)

Existem três grandes classes de implicac¸ões pro-
priamente ditas: As implicac¸ões S, que são da for-
ma IS(a; b) = ?(:a; b), as implicac¸õesR, que são
tais queIR(a; b) = sup fc 2 [0; 1] = >(a; c) � bg, e
as implicac¸õesQM , que são da formaIQM (a; b) =
? (:a;>(a; b)), onde> é uma t-norma,? é uma t-
conorma e: é uma negac¸ão.

As t-normas n˜ao são implicaç̃oes propriamente ditas,
mas são muito empregadas na pr´atica como implicac¸ões,
notadamente em aplicac¸ões de controle nebuloso. Um
estudo mais detalhado pode ser encontrado em[44] [47].

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

Tabela 2: Principais operadores de implicac¸ão.

Implicaç̃ao nome

max(1� a; b) Kleene�Diemes
min(1� a+ b; 1) Lukasiewicz�

1; sea � b
0; senão

Rescher�Gaines“Sharp”�
1; sea � b
b; senão

Brower�Gödel�
min(b=a); sea 6= b
1; senão

Goguen

1� a+ ab Reichenbach“Estocástica”
max(1� a;min(a; b)) Zadeh�Wilmott

min(a; b) Mamdani
a : b Larsen

Figura 5: Ilustrac¸ão das implicac¸ões I (�; �B(y)): i)
Mamdani,ii ) Larsen,iii ) Göedel.

3. Controladores Nebulosos

As técnicas decontrole nebulosooriginaram-se com
as pesquisas e projetos de E. H. Mamdani[48] [49]
e ganharam espac¸o como área de estudo em diversas
instituições de ensino, pesquisa e desenvolvimento do
mundo, sendo at´e hoje uma importante aplicac¸ão da teo-
ria dos conjuntos nebulosos.
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Ao contrário dos controladores convencionais em que
o algoritmo de controle ´e descrito analiticamente por
equac¸ões algébricas ou diferenciais, atrav´es de um mo-
delo matem´atico, em controle nebuloso utilizam-se de re-
gras lógicas no algoritmo de controle, com a intenc¸ão de
descrever numa rotina a experiˆencia humana, intuic¸ão e
heurı́stica para controlar um processo[1].

Uma variável lingúıstica [45] pode ser definida por
uma quádrupla(X;
; T (X);M), ondeX é o nome da
variável,
 é o universo de discurso deX , T (X) é um
conjunto de nomes para valores deX , eM é uma func¸ão
que associa uma func¸ão de pertinˆencia a cada elemento de
T (X). Chamamos aqui determos lingúısticos, indistinta-
mente, tanto os elementos deT (X) quanto suas func¸ões
de pertinência.

A Figura 6 ilustra a vari´avel linguı́stica velocidade
com os termos nebulosos dados porfNegativa Alta;
Negativa Baixa; Zero; Positiva Baixa;
Positiva Altag.

Figura 6: Termos lingu´ısticos mapeiam a vari´avelVelo-
cidade.
Adaptada de Bauer (1998).

O grau com que um valorx� em 
 satisfaz o ter-
mo linguı́sticoA é a pertinência dex� emA, dada por
�A (x�).

Os controladores nebulosos s˜ao robustos e de gran-
de adaptabilidade, incorporando conhecimento que ou-
tros sistemas nem sempre conseguem acomodar[46].
Também são versáteis, principalmente quando o modelo
fı́sicoé complexo e de dif´ıcil representac¸ão matem´atica.

Em geral, os controladores nebulosos encontram
maior utilidade em sistemas n˜ao-lineares, sendo capazes
de superar perturbac¸ões e plantas com n´ıveis de ru´ıdos.
Al ém disso, mesmo em sistemas onde a incerteza se faz
presente de maneira intr´ınseca, agregam uma robustez ca-
racter´ıstica. No entanto, provar determinadas proprieda-
des de robustez ´e uma tarefa dif´ıcil neste tipo de aborda-
gem.

A Figura 7 é a representac¸ão da estrutura b´asica de
um controlador nebuloso, como descrito em[4]. Muitas
variaç̃oes são propostas na literatura de acordo com o ob-
jetivo do projeto, mas esse ´e um modelo geral o suficiente
para a identificac¸ão dos m´odulos que o comp˜oem, forne-
cendo uma id´eia do fluxo da informac¸ão.

Figura 7: Estrutura de um Controlador Nebuloso.

3.1. Interface de “Fuzificaç̃ao”

A interface de “fuzificac¸ão” faz a identificac¸ão dos
valores das vari´aveis de entrada, as quais caracterizam o
estado do sistema (vari´aveis de estado), e as normaliza
em um universo de discurso padronizado. Estes valores
são então “fuzificados”, com a transformac¸ão da entrada
“crisp” em conjuntos nebulosos para que possam se tor-
nar instâncias de vari´aveis lingu´ısticas.

3.2. Base de Conhecimento

A base de conhecimentoconsiste 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 dadosficam armazenadas as definic¸ões
sobre discretizac¸ão e normalizac¸ão dos universos de dis-
curso, e as definic¸ões das func¸ões de pertinˆencia dos ter-
mos nebulosos.

A base de regraśe formada por estruturas do tipo

Se<premissa> Então<conclus̃ao>,

como por exemplo:

SeErro é Negativo Grandee�Erro é Positivo Pequeno
EntãoVelocidadée Positiva Pequena.

Estas regras, juntamente com os dados de entrada, s˜ao
processados peloprocedimento de inferência, o qual in-
fere as ac¸ões de controle de acordo com o estado do sis-
tema, aplicando o operador de implicac¸ão, conforme o
procedimento de inferˆencia que ser´a descrito na Sec¸ão
3.3.

Em um dado controlador nebuloso, ´e importante que
existam tantas regras quantas forem necess´arias para ma-
pear totalmente as combinac¸ões dos termos das vari´aveis,
isto é, que a base seja completa, garantindo que exista
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sempre ao menos uma regra a ser disparada para qual-
quer entrada. Tamb´em são essenciais a consistˆencia, on-
de procura-se evitar a possibilidade de contradic¸ões e
a interac¸ão entre as regras, gerenciada pela func¸ão de
implicaç̃ao de modo a contornar as situac¸ões de ciclo.

As premissas s˜ao relacionadas pelos conectivos
lógicos, dados pelooperador de conjunc¸ão (e) e o ope-
rador de disjunc¸ão (ou). Em geral as regras tem a forma
de um sistema de m´ultiplas entradas e m´ultiplas sa´ıdas
(MIMO), mas que pode ser transformado em v´arios sis-
temas com m´ultiplas entradas e uma sa´ıda (MISO). Por
exemplo, a regra MIMO

Sex1 éA1 e . . .exn éAn
Entãoy1 éC1 e . . .e ym éCm

é equivalente am regras MISO:

Sex1 éA1 e . . .exn éAn Entãoyj éCj

Em geral não se aceitam conectivos “ou” na con-
clusão [44].

3.3. Procedimento de Infer̂encia

Um controlador nebuloso ´e um sistema especialista
simplificado onde a consequˆencia de uma regra n˜ao é
aplicada como antecedente de outra [3]. Assim, o pro-
cesso de inferˆencia consiste em:

1. Verificaç̃ao do grau de compatibilidade entre os fa-
tos e as cl´ausulas nas premissas das regras;

2. Determinac¸ão do grau de compatibilidade global da
premissa de cada regra;

3. Determinac¸ão do valor da conclus˜ao, em func¸ão do
grau de compatibilidade da regra com os dados e a
aç̃ao de controle constante na conclus˜ao (precisa ou
não);

4. Agregac¸ão dos valores obtidos como conclus˜ao nas
várias regras, obtendo-se uma ac¸ão de controle glo-
bal.

Os tipos de controladores nebulosos encontrados na
literatura são os modelos cl´assicos, compreendendo o
modelo de Mamdani e o de Larsen, e os modelos
de interpolac¸ão, compreendendo o modelo de Takagi-
Sugeno e o de Tsukamoto (vide [3] [4] [50]).

Os modelos diferem quanto `a forma de representac¸ão
dos termos na premissa, quanto `a representac¸ão das
aç̃oes de controle e quanto aos operadores utilizados para
implementac¸ão do controlador.

3.3.1 Controle nebuloso cĺassico

Nos modelos cl´assicos, a conclus˜ao de cada regra es-
pecifica um termo nebuloso dentre um conjunto fixo de
termos (geralmente em n´umero menor que o n´umero de

regras). Estes termos s˜ao usualmente conjuntos nebulo-
sos convexos como triˆangulos, func¸ões em forma de sino
(“bell-shaped”) e trap´ezios.

Dado um conjunto de valores para as vari´aveis de es-
tado, o sistema obt´em um conjunto nebuloso (muitas ve-
zes sub-normalizado), como o valor da vari´avel de con-
trole. Este conjunto nebuloso representa uma ordenac¸ão
no conjunto de ac¸ões de controle aceit´aveis naquele mo-
mento. Finalmente, uma ac¸ão de controle global ´e sele-
cionada dentre aquelas aceit´aveis em um processo conhe-
cido como desfuzificac¸ão.

Sejam as regrasRj codificadas como:

Rj : Sex1 éA1;j e : : : exn éAn;j Entãoyj éCj

No modelo clássico, o processamento de inferˆenciaé
feito da seguinte maneira:

. Passo 1: Sejaxi uma variável de estado, definida no
universoXi, a realizac¸ão dexi é definida como o
valorx�i 2 Xi que esta assume emXi em um dado
momento;

. Passo 2: A compatibilidadedai� �esima premissa
da j � �esima regra comx�i , ou seja, a compatibi-
lidade dex�i , 1 � i � n, comAi;j da regraRj ,
1 � j � m, é definida por:

�i;j = �Ai;j
(x�i ); 1 � i � n; 1 � j � m (9)

. Passo 3: Com as premissas de uma dada regra ava-
liadas, acompatibilidade global�j da regraRj ,
1 � j � m, com osx�i é determinada com uma
t-norma>:

�j = >(�1;j ; ::: ; �n;j); 1 � j � m (10)

. Passo 4: O �j assim obtido ´e relacionado com o
respectivo conjunto nebulosoCj do consequente da
regraRj , dando origem a um conjuntoC 0j , 1 � j �
m, através de um operador de implicac¸ãoI :

�C0

j
(y) = I(�j ; �Cj (y)); 8y 2 Y (11)

. Passo 5: Um operadorr faz a agregaç̃ao das
contribuiç̃oes das v´arias regras acionadasC 0j num
único conjunto nebulosoC 0:

�C0(y) = r(�C0

1
(y); ::: ; �C0

m
(y)); 8y 2 Y

(12)

O operadorr é usualmente uma t-conorma, quando o
operador de implicac¸ãoI é uma t-norma, e uma t-norma
em caso contr´ario.

Modelos de Mamdani e Larsen Os modelos cl´assicos
seguem estritamente os passos mostrados acima, sendo
que no modelo de Mamdani temos> (a; b) = min (a; b),
I = min (a; b) er (a; b) = max (a; b) e no modelo de
Larsen temos> (a; b) = a � b, I = a � b er (a; b) =
max (a; b).
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As Figuras 8 e 9 ilustram o processo de racioc´ınio do
modelo de Mamdani e do modelo de Larsen, respectiva-
mente.

Os controladores de Mamdani e Larsen necessitam da
utilização de uma interface de desfuzificac¸ão para gerar
a aç̃ao de controle, isto ´e, escolher um ´unico valor no
suporte deC 0, o que ser´a visto na Sec¸ão 3.4.

3.3.2 Controle nebuloso por interpolac¸ão

Nos modelos de interpolac¸ão, cada conclus˜ao é dada
através de uma func¸ão estritamente monotˆonica, usual-
mente diferente para cada regra. No modelo de Takagi-
Sugeno, a func¸ãoé uma combinac¸ão linear das entradas,
tendo como parˆametros um conjunto de constantes. No
esquema de Tsukamoto, a func¸ãoé geralmente n˜ao linear,
tendo como dom´ınio os poss´ıveis graus de compatibilida-
de entre cada premissa e as entradas.

Em ambos os esquemas, obt´em-se, para cada regra,
um único valor para a vari´avel de controle. Finalmen-
te, uma ac¸ão de controle global ´e obtida fazendo-se uma
média ponderada dos valores individuais obtidos, onde
cada peso ´e o próprio grau de compatibilidade entre a
premissa da regra e as entradas, normalizado.

Para os modelos de interpolac¸ão, tamb´em são válidos
os passos 1, 2 e 3 descritos nos modelos cl´assicos. No
entanto, a operac¸ão de implicac¸ão do passo 4 determi-
na uma ac¸ão de controle precisa para cada regra. Essas
aç̃oes individuais s˜ao interpoladas no passo 5, gerando
uma ac¸ão de controle ´unica e precisa.

Modelo de Tsukamoto O modelo de Tsukamoto [3]
[44] exige que pelo menos os conjuntos nebulososCj ,
que est˜ao associados com os consequentes das regras,
sejam func¸ões monotˆonicas. No passo 4, o m´etodo de
interpolaç̃ao obtém um valor precisoy0j relativoà aç̃ao de
controle da regraRj , queé dado por:

y0j = �Cj (�j) (13)

Por sua vez, no passo 5, os valores obtidos como con-
clusão nas v´arias regras s˜ao agregados em uma ´unica ac¸ão
de controle precisay0, através de uma m´edia ponderada,
dada por:

y0 =

nP
j=1

�
�j � y

0
j

�
nP
j=1

�j

(14)

Neste caso, a interface de “desfuzificac¸ão” nãoé uti-
lizada. A Figura 10 representa uma interpretac¸ão gráfica
do modelo de interpolac¸ão de Tsukamoto.

Modelo de Takagi-Sugeno O modelo de Takagi e Su-
geno [3] [44] exige que todos os termos nebulososAi;j na
premissa sejam func¸ões monotˆonicas e que as conclus˜oes
das regras sejam dadas por func¸ões:

fj(x1; ::: ; xm) = d0;j+d1;j �x1+ ::: +dm;j �xm (15)

onde cadadk é uma constante.
A ação de controle obtida por cada regraRj é dada

por:
y0j = fj(x

�
1; x

�
2; ::: ; x

�
m) (16)

A ação de controley0 é então obtida pela Equac¸ão 14,
como no modelo de Tsukamoto. Na Figura 11, ilustra-
se a inferência atrav´es do método de Takagi e Sugeno de
duas regras MISO.

É interessante notar que um controlador nebuloso de
Takagi-Sugeno se comporta como um sistema do tipo PD
quando existe somente uma ´unica regra na base, dada por
Sex1 = A1 ex2 = A2 Entãoc = d0+ d1 � x1+ d2 � x2,
onde:

� x1 = erro, x2 = �erro;

� d0 = 0;

� os termosAi são tais que�Ai
(x) = 1, 8x 2 Xi;

Quandox1 = erro, x2 = �erro ed0;j = 0; 1 � j �
m, um controlador do tipo Takagi-Sugeno se comporta
pois como se interpol´assemos os resultados de um con-
junto de controladores PD, cada um definido para uma
região do espac¸o de estados.

3.4. Interface de “Desfuzificac¸ão”

Nos controladores nebulosos do tipo cl´assico, a inter-
face de “desfuzificac¸ão” é utilizada para obter uma ´unica
aç̃ao de controle precisa, a partir do conjunto nebulosoC 0

obtido no passo 4.
O procedimento compreende a identificac¸ão do

domı́nio das variáveis de sa´ıda num correspondente uni-
verso de discurso e com a ac¸ão de controle nebulosa in-
ferida evolui-se uma ac¸ão de controle n˜ao nebulosa.

Os métodos de “desfuzificac¸ão” mais utilizados s˜ao:

1. Primeiro Máximo (SOM): Encontra o valor de sa´ıda
através do ponto em que o grau de pertinˆencia da
distribuiç̃ao da ac¸ão de controle atinge o primeiro
valor máximo;

2. Método da Média dos Máximos (MOM): Encontra
o ponto médio entre os valores que tˆem o maior grau
de pertinência inferido pelas regras;

3. Método do Centro dáArea (COA): O valor de sa´ıda
é o centro de gravidade da func¸ão de distribuic¸ão de
possibilidade da ac¸ão de controle.

A Figura 12é um exemplo para o m´etodo do centro
daárea.

A seleç̃ao do método est´a relacionada diretamente
com as caracter´ısticas do processo controlado e o com-
portamento de controle necess´ario. O método do ´ultimo
máximo ou a m´edia dos m´aximos, por exemplo, que as-
semelham o efeito de um controlador “bang-bang”, po-
dem conduzir a ac¸ões de controle inadequadas ao modo
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Figura 8: Modelo cl´assico de Mamdani.

Figura 9: Modelo cl´assico de Larsen.

Figura 10: Modelo de interpolac¸ão de Tsukamoto.
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Figura 11: Método de interpolac¸ão de Takagi-Sugeno.

de operac¸ão (p.ex. produzindo solavancos) e, assim, cau-
sar danos de ordem pr´atica em equipamentos como os
atuadores.

Existem ainda outros m´etodos de “desfuzificac¸ão”,
apresentando diferenc¸as em termos de velocidade e efi-
ciência, caracter´ısticas que devem ser analisadas em con-
junto com os requisitos do projeto [44] [51] [46] [3].

É importante lembrar que os controladores nebulosos
do tipo interpolac¸ão não necessitam de uma interface de
“desfuzificaç̃ao”, pois já obtém-se diretamente os valo-
res precisos para as entradas do processo controlado [44]
[51] [3].

3.5. Projeto de Controladores Nebulosos

De uma maneira geral, pode-se descrever as tarefas de
construc¸ão de um controlador nebuloso brevemente como
[46]:

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

2. Definiç̃ao dos termos nebulosos de cada vari´avel.
Para garantir suavidade e estabilidade deve-se per-
mitir que haja uma sobreposic¸ão parcial entre con-
juntos nebulosos vizinhos;

3. Definiç̃ao do comportamento do controle, que en-
volve a descric¸ão das regras que atrelam as vari´aveis
de entrada `as propriedades de sa´ıda do modelo.

No projeto de controladores nebulosos ´e necess´aria
portanto a definic¸ão de alguns parˆametros, obtidos a par-

tir da experiência do projetista ou atrav´es de experimen-
tos. Tendo em vista um determinado processo, alguns
destes parˆametros s˜ao fixos, os denominados parˆametros
estruturais, e outros, os parˆametros de sintonizac¸ão, são
aqueles que variam com o tempo:

1. Parâmetros estruturais:

� Número de vari´aveis de entrada e sa´ıda;

� Variáveis lingu´ısticas;

� Funç̃oes de pertinˆencia parametrizadas;

� Intervalos de discretizac¸ão e normalizac¸ão;

� Estrutura da base de regras;

� Conjunto básico de regras;

� Recursos de operac¸ão sobre os dados de entra-
da.

2. Parâmetros de sintonizac¸ão:

� Universo de discurso das vari´aveis;

� Parâmetros das func¸ões de pertinˆencia (p.ex.
núcleo e suporte);

Propriedades da base de regras como a completude,
consistência, interac¸ão e robustez precisam ser testadas.
A robustez relaciona-se com a sensibilidade do contro-
le frente a ru´ıdos ou algum comportamento incomum
não-modelado. Para ser medida, introduz-se um ru´ıdo
aleatório de média e variância conhecidas e observa-se
então a alterac¸ão dos valores das vari´aveis de sa´ıda.

A sintonizaç̃aoé uma tarefa complexa devido `a flexi-
bilidade que decorre da existˆencia de muitos parˆametros,
exigindo esforc¸o do projetista na obtenc¸ão do melhor de-
sempenho do controlador. Alguns dos parˆametros podem
ser alterados por mecanismos autom´aticos de adaptac¸ão e
aprendizado, contudo, normalmente ´e tarefa do projetis-
ta o treinamento e a sintonia da maioria dos parˆametros.

9



Figura 12: Desfuzificac¸ão pelo Método do Centro de Gravidade. Adaptada de Bauer (1998).

Esta sintonizac¸ãoé feita atrav´es de busca, uma atividade
tı́pica em Inteligência Artificial.

A sintonizaç̃ao pode ser feita da seguinte maneira:

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

� Conjunto de vari´aveis mais relevantes;

� Baixo número de vari´aveis lingu´ısticas;

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

� Buscando-se novas vari´aveis lingu´ısticas ou
fı́sicas para contornar as dificuldades;

� Ajustando-se as func¸ões de pertinˆencia e os
parâmetros do controlador;

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

3. Valida-se a coerˆencia do conhecimento incorporado
com novas condic¸ões de operac¸ão para o sistema.

Essas tarefas necessitam de plataformas sofisticadas,
com interface poderosa e que permitam uma r´apida in-
ferência. Istoé proporcionado pelos pacotes integrados,
dedicados a an´alise de modelos nebulosos[47].

4. Aprendizado Usando Redes Neurais

Nos últimos anos, tem havido um crescente interes-
se sobre os chamados sistemas “neuro-fuzzy” [17] [18]
[19] [20] [42]. A rigor, qualquer sistema que misture
os paradigmas de sistemas nebulosos e sistemas conexio-
nistas poderia ser chamado de “neuro-fuzzy”, como, por
exemplo, a utilizac¸ão de um controlador nebuloso para
alterar dinamicamente a taxa de aprendizado de uma re-
de neural. No entanto, o termo ´e utilizado para um tipo
espec´ıfico de sistema que de certa forma engloba os dois
paradigmas. Nestes sistemas, os termos e regras de um
sistema nebuloso s˜ao aprendidos mediante a apresentac¸ão
de pares (entrada, sa´ıda desejada). Eles apresentam dois
comportamentos distintos, dependendo de estar numa fa-
se de aprendizado ou numa fase de processamento da

informaç̃ao: na fase de aprendizado, eles tˆem um com-
portamento de redes neurais, e na fase de processamento,
eles se comportam como um sistema nebuloso.

Estes sistemas s˜ao capazes de solucionar problemas
apresentados pelos paradigmas em que se baseiam. Por
exemplo, duas quest˜oes em aberto a respeito de redes
neurais s˜ao:

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

� Que tipo de conhecimento pode ser extra´ıdo de uma
rede treinada e como pode ser feita esta extrac¸ão ?
Por exemplo, se tomarmos um controlador neural
para um pˆendulo sobre um carrinho (problema do
pêndulo invertido), ´e possivel extrair conhecimento
do tipo “se o pêndulo esta caindo para a direita, mo-
va o carrinho para a direita” ?

Em relaç̃ao a sistemas nebulosos, uma problema im-
portante e aparentemente insol´uvel é:

� Como construir um sistema nebuloso, se ao inv´es de
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, atrav´es
de regras que modelam o conhecimento do sistema. Co-
mo uma rede neural (do tipo supervisionada), o aprendi-
zado do sistema ´e feito a partir da apresentac¸ão de exem-
plos. Dito de outra maneira, os sistemas “neuro-fuzzy”
não apresentam as desvantagens dos paradigmas em que
se baseiam; ao contr´ario das redes neurais, os sistemas
neuro-fuzzy n˜ao são uma “caixa preta”, e, ao contr´ario
dos sistemas nebulosos, eles prescindem da necessidade
de um especialista que lhes fornec¸a as regras.

Na próxima subsec¸ão, apresentamos um modelo abs-
trato que serve para modelar tanto redes neurais, quan-
to controladores nebulosos e sistemas “neuro-fuzzy”.
Em seguida, apresentamos brevemente um dos sistemas
“neuro-fuzzy” mais conhecidos na literatura.
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4.1. Modelo abstrato

Para ilustrar a ligac¸ão entre redes neurais e sistemas
nebulosos, vamos utilizar um modelo abstrato que envol-
ve 2 tipos de n´os:

1. Nós que computam func¸ões, como por exemplo a
“desfuzificaç̃ao”, nos sistemas nebulosos, e a func¸ão
de ativac¸ão, nas redes neurais. Nas figuras, eles
serão representados por quadrados e retˆangulos.

2. Nós que buscam dados, como por exemplo os ter-
mos nebulosos, nos sistemas nebulosos, e os pesos,
nas redes neurais. Nas figuras, eles ser˜ao represen-
tados por c´ırculos e elipses.

Por exemplo, cada tipo de controlador nebuloso visto
anteriormente utiliza uma instˆancia particular deste mo-
delo. As Figuras 13, 14 e 15 trazem respectivamente a
abstrac¸ão dos controladores nebulosos de Mamdani, Su-
geno e Tsukamoto respectivamente. Nestas figuras, os
nós de busca de dados s˜ao ilustrados pelos termosA,
B eC, que representam conjuntos nebulosos (vistos co-
mo dados), e porC�1, que representa uma func¸ão tendo
graus de pertinˆencia em[0; 1] como dom´ınio. Os nós de
funções são ilustrados pela func¸ãoI (identidade),> (uma
t-norma qualquer),? (uma t-conorma qualquer), D (um
método de desfuzificac¸ão qualquer),� (média pondera-
da) e pela func¸ãoapply que obtém o grau de pertinˆencia
de um valor em um dado dom´ınio em relac¸ão a um con-
junto nebuloso definido neste mesmo dom´ınio.

A Figura 16 ilustra uma rede neural, utilizando as
convenc¸ões do modelo abstrato. Os n´os de busca de da-
dos rotulados comow representam pesos. Os n´os de
funç̃ao são rotulados como I (identidade),� (produto),
� (média ponderada). O n´o da funç̃ao de ativac¸ão está
rotulada por uma ilustrac¸ão da func¸ão sigmóide. Os qua-
drados pontilhados representam os n´os da rede neural, tal
como são usualmente conhecidos.

Podemos ver nesta figura que o modelo abstrato re-
presenta uma rede neural j´a treinada, independentemente
de fatores tais como a relac¸ão deste modelo abstrato com
o modelo biológico e o método 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 gen´eticos).

Podemos notar que neste modelo abstrato, o conceito
de camadas ´e mais 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
aplicaç̃ao a criac¸ão de controladores nebulosos do tipo
clássico (p.ex. controladores de Larsen ou Mamdani).

Os dados de entrada para este sistema s˜ao o número
de termos nebulosos para cada vari´avel (tanto de entra-
da quanto de sa´ıda). Assume-se que os termos nebulo-
sos são modelados por func¸ões em formato de sino, com

parâmetrosm (centro do termo) e�2 (largura aproximada
do termo ou “variância”).

A rede aprende os parˆametros para cada um dos ter-
mos nebulosos e tamb´em a estrutura da rede, i.e., a que
conclusão ligar cada uma das premissas.

A criação do sistema pode ser dividida em 4 fases:

1. Aprendizado dos termos nebulosos iniciais:Na pri-
meira fase, o conjunto de treinamento, forma-
do por pares ordenados (vetorde entrada, ve-
tor de saı́da desejada), s˜ao utilizados para se criar
os termos nebulosos iniciais. Cada termoAi é re-
presentado por um par(mi; �

2
i ). Por exemplo, um

termo pode ser definido como1

�Ai
(!) = e

�
!�mi

2�i
2

Para cada vari´avel linguı́stica, os exemplos (elemen-
tos dos vetores presentes no conjunto de treinamen-
to) sao“clusterizados”, no esp´ırito da rede de Koho-
nen, no n´umero de termos que a vari´avel pode assu-
mir.

2. Criação de uma estrutura inicial da rede: Na se-
gunda fase, a estrutura inicial da rede ´e determinada
com um conjunto de 5 camadas de n´os de func¸ão,
como pode ser visto na Figura 17. A camada
1 contém nós que distribuem a entrada (func¸ão
identidade) e ´e chamada denós de entrada lin-
gúıstica. A camada 2 cont´em nós que computam
o valor de pertinˆencia da entrada em relac¸ão a um
termo nebuloso (func¸ão “apply”) e é chamada de
camada denós de termos de entrada. A camada
3 contém nós que computam a compatibilidade de
uma premissa em relac¸ãoàs entradas (t-norma>) e
é chamada de camada denós de regras. A camada 4
contém nós que implementam uma dada t-conorma
?. Nesta fase, para cada n´o da camada 3, s˜ao
criadas conex˜oes para todos os n´os da camada 4 (na
fase seguinte, algumas conex˜oes são eliminadas).
Isto é equivalente a se ligar cada premissa com
todas as conclus˜oes poss´ıveis (termos) da cada
variável de sa´ıda. A camada 5 cont´em nós que
implementam a “desfuzzificac¸ão”, tendo como
entrada pares formados pelo valor computado por
cada n´o da camada 3 com um termo nebuloso de
saı́da associado. A Figura 17 ilustra a estrutura
inicial em um sistema com 2 vari´aveis de entrada
e 2 variáveis de sa´ıda, com 3 termos para cada
variável (p.ex. o conjuntofN,Z,Pg).

3. Aprendizado das regras:

� 3.a) Treinamento para obtenc¸ão das regras.

1No artigo original, esta formula ´e dada como�Ai (!) =

e
�

!�mi

�i
2 , criando uma superposic¸ão muito acentuada dos conjuntos

nebulosos.
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Figura 13: Arquitetura de controlador do tipo Mamdani.
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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 esp´ırito competitivo e s˜ao determi-
nados pesos para as conex˜oes que saem de
uma dada premissa para todas as conclus˜oes
poss´ıveis.

� 3.b) Compilac¸ão das regras (determinac¸ão da
estrutura final).

Na segunda parte desta fase, para cada vari´avel
de saida, a conex˜ao com maior peso que sai de
uma premissa torna-se a conclus˜ao da regra, e
as demais s˜ao eliminadas. A Figura 18 ilus-
tra a compilac¸ão de um sistema, equivalente
ao uso da base de regras ilustrada na Tabela 3
para ambas as vari´aveis de sa´ıda.

Tabela 3: Controlador nebuloso.

N Z P
N N N Z
Z N Z P
P Z P P

4. Otimização de termos nebulosos:Na última fase,
um algoritmo de “backpropagation” ´e utilizado para
ajustar o centro e a largura de cada termo.

5. Aprendizado Usando Algoritmos
Genéticos

Os Algoritmos Gen´eticos (AG), sobre os quais[52]
é uma das principais referˆencias, constituem um m´etodo
de otimizac¸ão baseado na analogia entre otimizac¸ão e a
evoluç̃ao natural das esp´ecies, combinando os conceitos
de adaptac¸ão seletiva e sobrevivˆencia dos indiv´ıduos mais
capazes[40]. Trata-se de um dos paradigmas de uma nova
linha de pesquisa alternativa em Ciˆencia da Computac¸ão,
conhecida como Computac¸ão Evolutiva (CE), tamb´em
considerada uma t´ecnica emergente de Inteligˆencia Ar-
tificial (IA) por suas caracter´ısticas particulares.

Esses algoritmos usam uma base conceitual comum
na evoluc¸ão de populac¸ões de estruturas individuais, que
representam soluc¸ões poss´ıveis para um dado problema,
através da aplicac¸ão operac¸ões de selec¸ão, mutac¸ão e cru-
zamento nos indiv´ıduos de uma dada populac¸ão.

O indivı́duo na populac¸ão recebe uma medida con-
forme sua adequac¸ão ao ambiente e maior facilidade de
reproduc¸ãoé dada aos indiv´ıduos mais aptos. Al´em disso,
um processo de mutac¸ão introduz uma leve perturbac¸ão
em alguns dos indiv´ıduos de uma gerac¸ão, o que tende
a levar a um aprimoramento das gerac¸ões subsequentes
[53].

O modelo gen´etico computacional pode ser imple-
mentado atrav´es de vetores de bits ou caracteres que re-
presentam os cromossomas e as operac¸ões gen´eticas s˜ao
implementadas por operadores simples de manipulac¸ão

de bits. Em geral, os algoritmos gen´eticos utilizam ca-
deias de caracteres (“strings”) de tamanho fixo, ao con-
trário do que ocorre na ´area de Programac¸ão Genética,
que não fixa a representac¸ão e tipicamente n˜ao há a
codificaç̃ao dos problemas [54] [53].

5.1. Est́agios de um Algoritmo Geńetico

Descreve-se em seguida um modelo b´asico de algo-
ritmo genético. Maiores detalhes podem ser encontrados
em[54] [34] [53] [40].

Um ciclo de um algoritmo gen´etico consiste dos
estágios de criac¸ão de uma populac¸ão de soluc¸ões poten-
ciais codificadas (indiv´ıduos), avaliac¸ão dos indiv´ıduos,
seleç̃ao dos indiv´ıduos mais capazes e gerac¸ão de uma
nova populac¸ão através de manipulac¸ões gen´eticas, como
cruzamento e mutac¸ão.

Em geral, um AG modela uma soluc¸ão poss´ıvel para o
problema na forma de um vetor com um n´umero fixo de
posiç̃oes (cromossoma), onde cada posic¸ão assume um
valor emf0,1g.

Inicialmente, o algoritmo gen´etico utiliza uma
populaç̃ao inicial de cromossomas, oriunda de um pro-
cesso aleat´orio. Uma funç̃ao, a denominada func¸ão ob-
jetivo (“fitness”), verifica o quanto a soluc¸ão represen-
tada por cada um dos cromossomas da populac¸ão em
análise se aproxima daquela ideal, medindo os efeitos
que ela causa ao ser aplicada como soluc¸ão do problema.
Uma nova populac¸ão é então gerada, atrav´es dos opera-
dores gen´eticos. Normalmente, substitui-se a populac¸ão
progenitora pela gerada, o que mant´em o tamanho da
populaç̃ao fixo.

Os principais operadores s˜ao a seleç̃ao, que esco-
lhe alguns cromossomas como aptos a passarem suas
informaç̃oes para a pr´oxima gerac¸ão, ocruzamentoque
toma dois cromossomas selecionados e casando-os alea-
toriamente gera filhos que tem caracter´ısticas de am-
bos os pais, e amutaç̃ao, que introduz uma pequena
modificaç̃ao em um cromossoma selecionado. As chan-
ces de um cromossoma ser selecionado s˜ao maiores quan-
to melhoré seu desempenho em relac¸ão a uma func¸ão
objetivo. Usando-se esse conceito de adequac¸ão, as
operac¸ões gen´eticas s˜ao executadas no sentido do apri-
moramento da populac¸ão.

Repete-se o ciclo usando a nova populac¸ão e cada no-
va iteraç̃ao neste ciclo d´a origem a uma gerac¸ão. Essa
evoluç̃ao ocorre at´e que alguma condic¸ão de parada seja
satisfeita, como por exemplo quando um n´umero máximo
de gerac¸ões ou tempo limite ´e atingido, ou quando ´e en-
contrada uma soluc¸ão estável.

A Figura 19 ilustra o esquema do ciclo t´ıpico de um
algoritmo gen´etico com a sequˆencia das operac¸ões reali-
zadas sobre a composic¸ão de uma gerac¸ão, como propos-
to por[55].

No esquema ilustrado na figura, o mecanismo de
seleç̃ao é implementado pelo m´etodo da roleta, no qual
cada indiv´ıduo corresponde a um setor circular de ˆangulo
2� � (fi=f), ondefi e f representam a aptid˜ao do in-
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Figura 18: Fase de compilac¸ão no sistema de Lin e Lee.

divı́duo e a aptid˜ao média da populac¸ão, respectivamente.
Um número aleat´orio entre 0 e2� determina qual o setor
e o indivı́duo correspondente, que pela pr´opria natureza
da roleta, tem a tendˆencia de manter o car´acter proporcio-
nal nessa determinac¸ão.

No esquema ilustrado acima, o cruzamento depende
de uma probabilidadepc e a decis˜ao para execut´a-laé to-
mada usando-se um gerador de n´umeros aleat´orios no in-
tervalo[0; 1]. Somente se o n´umero gerado for superior a
pc o cruzamento ser´a realizado. Para realizar o cruzamen-
to, outro número aleat´orio k é utilizado para determinar
a posiç̃ao de corte na cadeia de bits (cromossoma) de ta-
manhol, comk 2 [1; l � 1]. Então, o material gen´etico
à direita desse ponto ´e permutado entre os cromossomas
selecionados.

No esquema acima, a mutac¸ão altera bits numa cadeia
de caracteres com a probabilidadepm. Esta operac¸ão
introduz novas informac¸ões, conferindo ao processo de
busca da soluc¸ão uma caracter´ıstica que o cruzamento por
si só não consegue. Isto permite vasculhar novos pontos
no espac¸o de busca, aumentando a probabilidade de se
encontrar o ´otimo global. Esse processo ´e realizado bit
a bit. Para cada bit considerado (bit da posic¸ãok), gera-
se um n´umero aleat´orio no intervalo[0; 1]. A operaç̃aoé
executada se esse n´umeroé superior `a probabilidadepm,
e então, o valor do bit ´e alterado.

5.2. Controladores Nebulosos Projetados por um AG

Existe atualmente um grande interesse no aprendiza-
do de parˆametros de sistemas nebulosos com o uso de al-
goritmos gen´eticos, principalmente, de controladores ne-
bulosos. A seguir descrevemos um procedimento geral
para o aprendizado de um controlador do tipo cl´assico,
implementado em [37], baseado em requerimentos usual-
mente adotados na construc¸ão de controladores nebulo-
sos [3] [56] [57] [34].

Nesta implementac¸ão, as estruturas iniciais dos con-
troladores adotam uma base de regras com um n´umero
fixo de regras e de termos nebulosos, constru´ıda para ca-
da caso.

A tarefa do algoritmo gen´etico consistiu ent˜ao em se
encontrar os centros dos conjuntos nebulosos das premis-
sas e conclus˜oes de cada regra.

Para conferir maior suavidade `a superf´ıcie que repre-
senta as ac¸ões de controle, foi utilizada a sobreposic¸ão
dos conjuntos nebulosos. O ponto de centro de um con-
junto corresponde respectivamente ao ponto final da ba-
se do conjunto anterior e ao ponto inicial da base do
próximo conjunto (Figura20).

Todos os conjuntos nebulosos centrais s˜ao de forma
triangular e nas extremidades utilizam-se conjuntos tra-
pezoidais. Além disso, adotou-se a simetria em relac¸ão
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Figura 19: Estrutura b´asica de um Algoritmo Gen´etico.
Adaptada de Hoffmann (1997).

Figura 20: Conjuntos nebulosos para o mapeamento
das conclus˜oes das regras de um controlador nebuloso
(ilustraç̃ao).

ao valor zero de uma vari´avel (erro = 0). Desta forma,
os conjuntos nebulosos s˜ao projetados para os valores po-
sitivos da variável e ent˜aoespelhadospara os valores ne-
gativos correspondentes.

Nestes experimentos os cromossomas do AG codi-
ficam os valores relacionados aos poss´ıveis centros dos
conjuntos nebulosos, mapeados no dom´ınio correspon-
dente conforme as especificac¸ões de projeto.

Os parâmetros obtidos na aprendizagem com o AG
são tratados como porcentagens do intervalo de busca,
tomando-se como referˆencia o centro definido em zero.
Assim o primeiro conjunto ter´a como centro (n´ucleo) a
própria porcentagem encontrada, o segundo ser´a o centro
anterior mais a porcentagem obtida com o AG e assim
sucessivamente.

Por exemplo, na Figura20, o intervalo de busca ´e da-
do por [0; :2], sendo0 o núcleo do conjunto nebuloso
central torzero. O sistema aprendeu a porcentagem de
50% tanto para o n´ucleo do primeiro termo quanto para
o início do núcleo do segundo termo, resultando no valor
de 0.1 para tp medio, e de 0.15 para torposgrande. Os

núcleos de tn medio, e e torneggrande foram espelha-
dos a partir de tp medio e torposgrande.

Este esquema foi utilizado no aprendizado de um con-
trolador nebuloso para o controle de atitude de um sat´elite
artificial a roda de reac¸ão [37], apresentando resultados
superiores `aqueles relativos ao controlador PD existente
para o mesmo sat´elite.

5.3. Outros tipos de AG

O AG mostrado aqui utiliza operadores gen´eticos que
operam sobre cromossomas nos quais cada parˆametroé
representado por um n´umero fixo de bits, codificado se-
gundo especificac¸ões do utilizador. Essa representac¸ão
tem desvantagens quando aplicada em cromossomas
multidimensionais e problemas num´ericos de alta pre-
cisão, pois o tamanho necess´ario ao cromossoma pa-
ra a representac¸ão dos vários parâmetros com suas res-
pectivas precis˜oes pode ser impratic´avel devido ao tem-
po de processamento associado. Eventualmente, pode
também ocorrer situac¸ões de convergˆencia prematura pa-
ra um ponto de ´otimo não global ou a inabilidade pa-
ra a sintonizac¸ão local fina dos parˆametros. Isso por-
que, dependendo da representac¸ão adotada, dois pontos
próximos no espac¸o de representac¸ão do AG não neces-
sariamente est˜ao próximos no espac¸o do problema2.

Uma forma alternativa de evoluir o processo de bus-
ca é realizar as operac¸ões em cromossomas cujos genes
estão codificados diretamente em ponto flutuante [58].
Desta maneira, as operac¸ões de convers˜ao de base s˜ao
efetuadas diretamente pelo processador. Al´em disso,
garante-se que dois pontos pr´oximos um do outro no
espac¸o de representac¸ão do AG tamb´em estão próximos
no espac¸o do problema (o inverso tamb´emé válido). Essa
abordagem ´e recomendada para problemas de otimizac¸ão
de parâmetros com variac¸ão no doḿinio do cont́inuo e re-
presenta portanto, uma abordagem interessante para de-
senvolvimentos futuros no contexto deste trabalho.

6. Conclus̃oes

Neste trabalho, apresentamos alguns fundamentos so-
bre lógica nebulosa. Apresentamos tamb´em o uso deste
paradigma na construc¸ão de sistemas baseados em conhe-
cimento para controle de processos, os chamados con-
troladores nebulosos. Finalmente, apresentamos breve-
mente o aprendizado dos parˆametros envolvidos nestes
sistemas atrav´es de redes neurais, os chamados sistemas
“neuro-fuzzy”, e de algoritmos gen´eticos.

Para a criac¸ão destes sistemas, existem ferramentas
dispon´ıveis no pacote integrado MATLAB, como por
exemplo o Toolbox Control Systems [59] [60] [61] [62]
[63] [64] [65], Toolbox de Fuzzy, tamb´em projetado pe-
la MathWorks e um algoritmo gen´etico desenvolvido por
[66], utilizando como referˆencia o modelo e a estrutura
descrita em [54].

2Isto pode eventualmente ser atenuado usando-se a codificac¸ão de
Gray [58].
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Existem outras diversas ferramentas computacionais
dispon´ıveis comercialmente e muitas disponibilizadas li-
vremente por instituic¸ões educacionais. Alguns exem-
plos de sisitemas nebulosos s˜ao o 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 simulac¸ões de ´orbita pode-se citar o STK (“Satellite
Tool Kit”) e referências para AGs s˜ao o GAGS (“Genetic
Algorithm C++ class library”), IlliGAL (“Illinois 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 gen´eticos pode tamb´em
ser encontrada em [37].
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