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Resumo

Esta dissertação apresenta uma metodologia para a geração e otimização de modelos fuzzy Takagi-

Sugeno (TS) com Funções de Base Ortonormal (FBO) para sistemas dinâmicos não lineares uti-

lizando um algoritmo genético. Funções de base ortonormal têm sido utilizadas por proporcionarem

aos modelos propriedades como ausência de recursão da saída e possibilidade de se alcançar uma

razoável capacidade de representação com poucos parâmetros. Modelos fuzzy TS agregam a essas

propriedades as características de interpretabilidade e facilidade de representação do conhecimento.

Enfim, os algoritmos genéticos se apresentam como um método bem estabelecido na literatura na

tarefa de sintonia de parâmetros de modelos fuzzy TS.

Diante disso, desenvolveu-se um algoritmo genético para a otimização de duas arquiteturas, o

modelo fuzzy TS FBO e sua extensão, o modelo fuzzy TS FBO Generalizado. Foram analisados mo-

delos locais lineares e não lineares nos conseqüentes das regras fuzzy, assim como a diferença entre a

estimação local e a global (utilizando o estimador de mínimos quadrados) dos parâmetros desses mo-

delos locais. No algoritmo genético, cada arquitetura contou com uma representação cromossômica

específica. Elaborou-se para ambas uma função de fitness baseada no critério de Akaike. Em relação

aos operadores de reprodução, no operador de crossover aritmético foi introduzida uma alteração

para a manutenção da diversidade da população e no operador de mutação gaussiana adotou-se uma

distribuição variável ao longo das gerações e diferenciada para cada gene. Introduziu-se ainda um

método de simplificação de soluções através de medidas de similaridade para a primeira arquitetura

citada. A metodologia foi avaliada na tarefa de modelagem de dois sistemas dinâmicos não lineares:

um processo de polimerização e um levitador magnético.

Palavras-chave: Modelagem de Sistemas Dinâmicos, Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno, Funções de

Base Ortonormal, Otimização de Modelos, Algoritmos Genéticos, Critério de Akaike, Medidas de

Similaridade.
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Abstract

This work introduces a methodology for the generation and optimization of Takagi-Sugeno (TS)

fuzzy models with Orthonormal Basis Functions (OBF) for nonlinear dynamic systems based on a

genetic algorithm. Orthonormal basis functions have been used because they provide models with

properties like absence of output feedback and the possibility to reach a reasonable approximation

capability with just a few parameters. TS fuzzy models aggregate to these properties the character-

istics of interpretability and easiness to knowledge representation in a linguistic manner. Genetic

algorithms appear as a well-established method for tuning parameters of TS fuzzy models.

In this context, it was developed a genetic algorithm for the optimization of two architectures,

the OBF TS fuzzy model and its extension, the Generalized OBF TS fuzzy model. Local linear

and nonlinear models in the consequent of the fuzzy rules were analyzed, as well as the difference

between local and global estimation (using least squares estimation) of the parameters of these local

models. Each architecture had a specific chromosome representation in the genetic algorithm. It was

developed a fitness function based on the Akaike information criterion. With respect to the genetic

operators, the arithmetic crossover was modified in order to maintain the population diversity and

the Gaussian mutation had its distribution varied along the generations and differentiated for each

gene. Besides, it was used, in the first architecture presented, a method for simplifying the solutions

by using similarity measures. The whole methodology was evaluated in modeling two nonlinear

dynamic systems, a polymerization process and a magnetic levitator.

Keywords: Dynamic Systems Modeling, Takagi-Sugeno Fuzzy Model, Orthonormal Basis Func-

tions, Optimization of Models, Genetic Algorithms, Akaike Information Criterion, Similarity Mea-

sures.
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Capítulo 1

Introdução

Algoritmos genéticos (AG) têm sido aplicados na tarefa de otimização de sistemas fuzzy desde o

início da década de 90. Sistemas fuzzy do tipo Takagi-Sugeno (TS), Mamdani ou relacional (além

de redes neuro-fuzzy) foram projetados com fins de modelagem ou controle utilizando variações do

algoritmo genético originalmente proposto por Holland no início dos anos 60. As pesquisas seguiram

a tendência de otimizar cada vez mais parâmetros do sistema fuzzy com cada vez menos interação

humana. Aos poucos foram analisados também outros critérios qualitativos para os sistemas obtidos,

tais como interpretabilidade e simplicidade. Assim, não bastava a um modelo representar adequada-

mente determinado sistema real - era preciso desempenhar essa tarefa de maneira compreensível e

simples. À medida que foram abordados sistemas mais complexos surgiram novas arquiteturas de

otimização, envolvendo níveis hierárquicos e o conceito de co-evolução.

Em se tratando da obtenção de modelos fuzzy, um aspecto de especial interesse nas pesquisas

recentes refere-se ao compromisso entre capacidade de representação do modelo fuzzy e sua com-

plexidade. Neste sentido, foram definidas métricas para avaliar quão interpretável seria um modelo

(em termos de simplicidade da base de regras ou disposição das funções de pertinência) face sua

capacidade de representação de um determinado sistema real.

O presente trabalho aborda exatamente este compromisso. Incorpora-se aos modelos fuzzy TS

com Funções de Base Ortonormal (FBO), propostos originalmente por Oliveira et al em 1999 [89],

um método automático de otimização baseado em algoritmos genéticos. Este método permite a

obtenção de modelos ao mesmo tempo simples (com um pequeno número de parâmetros, além de

interpretável) e com satisfatória capacidade de representação. Mais especificamente, o algoritmo

genético desenvolvido possibilita a otimização de duas arquiteturas, o modelo fuzzy TS FBO e sua

extensão, o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, proposto originalmente em [14, 15]. Para a primeira,

composta por uma única base de funções ortonormais e referenciada no texto como arquitetura de

1
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“pólo único”1, otimiza-se um pólo real ou um par de pólos complexos conjugados (dependendo se

as funções ortonormais utilizadas são de Laguerre ou de Kautz), o número de variáveis de entrada

do modelo, a quantidade de funções de pertinência por variável de entrada e o número de funções na

base ortonormal. Para a segunda arquitetura, otimiza-se um pólo complexo para cada modelo local,

além do número de funções em cada base ortonormal. Em ambas, a disposição e configuração das

funções de pertinência do modelo fuzzy também foram automaticamente determinadas. Note-se que o

número de funções na base ortonormal (ou bases ortonormais) corresponde ao número de estados nos

modelos locais do sistema fuzzy, influenciando diretamente a capacidade de representação do modelo.

As principais contribuições desta pesquisa residem na proposta de duas representações cromos-

sômicas originais, na elaboração de uma função de fitness baseada no critério de informação de

Akaike, na alteração do operador de crossover aritmético, no uso de um operador de mutação gaus-

siana com distribuições variáveis e distintas para cada gene e no uso de medidas de similaridade para

a simplificação de funções de pertinência redundantes (e conseqüente redução da base de regras de

inferência).

Esta dissertação está organizada da seguinte forma. Após esta introdução, o capítulo 2 apresenta o

conceito de modelagem de sistemas dinâmicos e uma série de modelos lineares e não lineares. Alguns

são apresentados apenas para contextualizar o trabalho (como as funções de transferência e as redes

neurais) enquanto outros serão efetivamente utilizados nos capítulos posteriores (como os modelos

em espaço de estados e os FBO lineares). Em particular, enfoca-se o modelo fuzzy TS, que constitui

o pilar das arquiteturas sujeitas à otimização pelo AG.

Reserva-se o capítulo 3 para a apresentação detalhada dos modelos fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO

Generalizado, obtidos com a utilização de funções de base ortonormal como filtros para a geração

das variáveis lingüísticas (estados) do modelo fuzzy TS. As funções de base ortonormal possuem uma

série de vantagens para a aplicação em modelagem de sistemas dinâmicos não lineares, como neces-

sidade de um número menor de parâmetros para se atingir uma dada capacidade de representação

e ausência de realimentação da saída do modelo. Neste capítulo discriminam-se quais parâmetros

dos modelos serão otimizados autonomamente pelo AG. Além disso, descrevem-se duas variações do

método de estimação de mínimos quadrados: estimação local e estimação global. A aplicação dessas

duas variações na estimação dos coeficientes dos conseqüentes das regras de inferência do modelo

fuzzy TS FBO Generalizado gera modelos com comportamentos bem distintos, os quais são analisa-

dos no capítulo 5. Como na arquitetura com pólo único a mesma base ortonormal está presente em

todas as regras (dinâmica comum, diferenciando-se apenas as relações estáticas entre os estados das

diversas regras), aplica-se apenas a estimação global dos parâmetros.

1Essa terminologia (pólo único) deverá ser interpretada como uma base única de funções ortonormais, parametrizada
por um pólo real ou por um par de pólos complexos conjugados, em contraste com a extensão Generalizada, que será
parametrizada por um número qualquer de pólos reais ou complexos conjugados.
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O capítulo 4, o principal da dissertação, é dedicado à apresentação dos algoritmos genéticos,

seus princípios, aplicações e fusão com sistemas fuzzy, formando os sistemas genético-fuzzy. Após

uma revisão da evolução dos sistemas genético-fuzzy, o texto detalha cada componente ou etapa do

AG, primeiramente de forma geral e então a implementação específica desta dissertação, seguindo a

ordem: representação cromossômica, avaliação dos indivíduos que codificam os modelos, operador

de seleção e operadores de reprodução (crossover e mutação). Por último, descreve-se um método

para a eliminação de redundância de funções de pertinência no modelo fuzzy TS FBO com pólo único

através do uso de medidas de similaridade. Tal método não é aplicado na arquitetura Generalizada

pois a representação cromossômica elaborada para esta é menos flexível que aquela elaborada para a

arquitetura com pólo único, conforme será justificado no capítulo 4. No decorrer de todo o capítulo

apresentam-se as motivações e justificativas para o modo como foi projetado cada componente ou

etapa do algoritmo genético.

Os resultados de modelagem são apresentados e analisados no capítulo 5. Aplica-se o método

desenvolvido no capítulo 4 na tarefa de modelagem de dois sistemas dinâmicos não lineares com

diferentes graus de complexidade: um processo de polimerização e um levitador magnético. Os

resultados obtidos indicam a eficiência da metodologia proposta, possibilitando o levantamento de

conjecturas sobre a aplicabilidade de cada arquitetura na modelagem de sistemas dinâmicos não

lineares.

Finalmente, o capítulo 6 traça as conclusões sobre a pesquisa realizada e apresenta algumas pers-

pectivas para sua continuação.
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Capítulo 2

Modelagem de Sistemas Dinâmicos

O objetivo desse capítulo é descrever os principais conceitos relacionados ao contexto no qual se

insere a presente dissertação. São apresentadas as bases teóricas que serão utilizadas em capítulos

posteriores e os principais conceitos envolvidos. Dessa forma, parte-se de definições simples (como

o conceito de sistema e modelo) e prossegue-se até a contextualização de todo o trabalho. Delega-se

aos capítulos subseqüentes a tarefa de aprofundamento dos principais temas abordados.

2.1 O que é um Modelo?

Para se trabalhar de forma sistemática e eficiente com problemas que envolvem dependência

temporal, é necessário que exista uma descrição das entidades ou processos envolvidos. Em uma

definição simplista, tal descrição consiste em um modelo. A característica de dependência temporal

relaciona-se ao fato de o sistema sendo analisado, definido primariamente como uma combinação de

elementos que juntos desempenham alguma tarefa, ter seu comportamento dependente de variáveis

externas que atuaram nele em algum momento no passado. No contexto deste trabalho, um modelo

será definido como uma representação de um sistema dinâmico. Como será visto na seqüência, um

modelo pode ser definido ou classificado de diversas outras formas.

Alguns dos objetivos para se construir um modelo são aumentar o conhecimento sobre um sis-

tema, projetar um controlador, simular situações hipotéticas ou realizar predições sobre o compor-

tamento futuro do sistema. Aplicações tão diversas vão requerer, conseqüentemente, modelos em

formatos diferenciados. Modelos físicos, como uma maquete, são úteis na visualização de como os

componentes físicos do sistema interagem entre si. Gráficos são outras formas de modelos. Eles

podem apresentar relações de causa e efeito de maneira concisa e intuitiva. Porém, o tipo de modelo

mais comum é o modelo matemático. Tais modelos podem ser obtidos através de métodos que vão

desde a análise das leis físicas atuantes no sistema até uma abordagem puramente numérica, baseada

5
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em um conjunto de dados experimentais.

A escolha do tipo do modelo depende do propósito definido para o mesmo e do tipo e quantidade

de informação disponível sobre o sistema. No presente trabalho, como o objetivo é a obtenção de

modelos que possam ser usados em sistemas de controle, buscar-se-á obter modelos matemáticos

para os sistemas abordados. A próxima seção apresenta mais detalhes sobre as características de um

modelo matemático.

2.1.1 Modelos Matemáticos

Muitas são as classificações para modelos matemáticos, não existindo um padrão unanimemente

aceito. Descrevem-se na seqüência apenas as classificações mais relevantes para este trabalho.

Primeiramente, é possível distinguir modelos lineares de modelos não lineares. Seja o seguinte

modelo matemático:

y = f(u) (2.1)

Considera-se u a entrada do modelo, y sua saída e f(.) a função que descreve o comportamento

do sistema. Típicos sinais de entrada em sistemas seriam a força aplicada a uma massa, a voltagem

alimentando um circuito elétrico ou a substância catalisadora de uma reação química. Em suma,

são sinais de excitação. Geralmente, as entradas de um sistema são denotadas por u1(t), u2(t), . . .,

un(t). Já as saídas, denotadas comumente por y1(t), y2(t), . . ., yn(t) , são as variáveis calculadas ou

medidas, correspondendo ao efeito no sistema da entrada u. São exemplos a velocidade da massa

após a aplicação da força, a carga em um capacitor ou a concentração do substrato da reação química.

As notações exibidas referem-se ao tempo contínuo. No domínio discreto, utiliza-se normalmente o

índice k (como u(k) e y(k)).

Voltando à questão da linearidade, o modelo é dito linear se, para uma entrada au1(t) + bu2(t) a

saída é:

y = f(au1(t) + bu2(t)) = af(u1(t)) + bf(u2(t)) = ay1 + by2 (2.2)

sendo a e b constantes, u1(t) e u2(t) entradas arbitrárias e y1 = f(u1(t)), y2 = f(u2(t)).

Qualquer relação ou modelo que não satisfaça (2.2) é não linear. Por exemplo, funções loga-

rítmicas, trigonométricas ou potências tornam um modelo matemático não linear. A importância

da linearidade em um modelo reside nas simplificações obtidas durante sua análise. Além disso, é

possível em um modelo linear isolar os efeitos das variáveis de entrada e estudá-las separadamente.

No entanto, a maioria dos sistemas reais é não linear, caso não sejam feitas restrições quanto aos

valores de suas entradas. A análise em determinadas faixas de operação pode vir a fornecer certo grau

de linearidade ao modelo. Porém, dependendo da aplicação, a consideração da natureza não linear

do sistema pode ser essencial nas tarefas sendo realizadas, não podendo ser descartada do modelo.
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Todos os modelos obtidos nesse trabalho são não lineares.

Uma segunda forma de classificar modelos é baseada na característica da variável independente

temporal. Um modelo contínuo é aquele no qual as variáveis são contínuas no tempo, ou seja, é

possível acompanhar o sistema (e nele atuar) em qualquer instante de tempo. Esses modelos são

geralmente descritos por equações diferenciais. Em contrapartida, os modelos discretos são aqueles

nos quais as variáveis do sistema evoluem de uma forma “discretizada” em relação ao tempo agora

discretizado. Os instantes de tempo nos quais as variáveis podem alterar seus valores podem cor-

responder ao momento no qual alguma amostragem é realizada ou a memória de um computador

é lida. Modelos discretos são representados por equações a diferenças. Em engenharia, o fator

mais sugestivo para o uso de modelos discretos é a disponibilidade de um computador digital para

aquisição de dados ou implementação de um controlador. Os modelos abordados nessa dissertação

são discretos.

Finalmente, algumas vezes há incerteza de natureza probabilística no valor de algum parâmetro

do modelo. Se essa incerteza for significativa, um modelo estocástico deve ser usado. Nesse modelo,

algumas variáveis são descritas em termos de uma função de distribuição de probabilidade, envol-

vendo, por exemplo, suas médias e variâncias. Os modelos determinísticos, por outro lado, não

representam possíveis aleatoriedades presentes no sistema real. Assim, a saída em um dado instante

para um modelo determinístico é completamente determinada a partir dos dados passados do modelo

e de suas entradas. A característica de determinismo está presente nos modelos desenvolvidos no

presente trabalho, os quais contemplam apenas incertezas de natureza possibilística (fuzzy).

Além destas características principais, pode-se ainda classificar um modelo como sendo a parâ-

metros distribuídos ou concentrados, variante ou invariante no tempo, autônomo ou não autônomo,

não paramétrico ou paramétrico e multivariável ou monovariável [53]. Essa dissertação é caracteri-

zada, em todos os pares anteriores, pelas segundas propriedades.

A partir da próxima seção serão descritos com mais detalhes uma série de modelos lineares e

não lineares. Como afirmado no início deste capítulo, o objetivo aqui não será a construção de um

material de referência sobre os inúmeros tipos de modelos existentes mas sim a descrição do contexto

no qual está situada a presente pesquisa.

2.2 Modelos Lineares

Esta seção descreve alguns dos modelos lineares mais usuais. A seção 2.3 apresentará, por sua

vez, modelos não lineares, quando serão explicitados aqueles que servirão como base para os capítu-

los posteriores.
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2.2.1 Função de Transferência

A função de transferência de um sistema linear e invariante no tempo é definida como a razão

entre as transformadas de Laplace da saída do sistema e de sua entrada, considerando-se todas as

condições iniciais nulas [27]. A função de transferência de um sistema representa a relação entre

as variáveis de entrada e saída do sistema, descrevendo a dinâmica do mesmo. Logo, não inclui

nenhuma informação a respeito da estrutura e comportamento internos do sistema ou mesmo de sua

estrutura física. De fato, as funções de transferência de sistemas físicos distintos podem ser idênticas.

Considere-se o sistema linear definido pela equação diferencial (2.3):

a0

(n)
y +a1

(n−1)
y + . . .+ an−1ẏ + any = b0

(m)
u +b1

(m−1)
u + . . .+ bm−1u̇+ bmu, (n ≥ m) (2.3)

sendo y a saída do sistema e u sua entrada (
(n)
y △

= derivada de ordem n com relação ao tempo t). A

função de transferência desse sistema é obtida tomando-se a transformada de Laplace de ambos os

lados da equação (2.3), considerando-se todas as condições iniciais nulas, ou seja:

G(s) =
L{y(t)}
L {u(t)} =

Y (s)

U(s)
=
b0s

m + b1s
m−1 + . . .+ bm−1s+ bm

a0sn + a1sn−1 + . . .+ an−1s + an

(2.4)

Assim, a função de transferência é uma representação algébrica em s de um sistema dinâmico

[86].

Funções de transferência discretas são obtidas a partir das contínuas através de transformações

baseadas em aproximações discretas para a derivada. Uma destas aproximações é denominada

método de Tustin, definido como [3]:

s← 2(z − 1)

Ts(z + 1)
(2.5)

sendo Ts o período de amostragem. A notação s ← z significa que s deve ser substituído por z. O

mapeamento inverso, isto é, do domínio discreto para o contínuo, pode ser realizado diretamente ao

se explicitar z na relação (2.5).

O conceito de função de transferência é importante na medida em que fornece um modelo mate-

mático útil para utilização nas fases de análise e projeto de um controlador.

A função de transferência é uma propriedade do sistema em si, independente da magnitude e na-

tureza dos sinais de entrada. Assim, caso a função de transferência de um sistema seja conhecida,

sua saída pode ser estudada para vários sinais diferentes de entrada, obtendo-se dessa forma mais

conhecimento sobre a natureza do sistema. Se este não for o caso, é possível obtê-la de forma experi-

mental aplicando-se entradas conhecidas no sistema e analisando-se suas respostas. Um dos métodos

aplicáveis nessa tarefa é o método de Sundaresan. Esse método permite obter os parâmetros de uma



2.2 Modelos Lineares 9

função de transferência de segunda ordem com atraso puro de tempo desde que esteja disponível a

saída do sistema a uma entrada degrau [3, 27].

2.2.2 Espaço de Estados

Uma alternativa às funções de transferência são os modelos em espaço de estados, os quais per-

mitem explicitar as relações entre as variáveis internas do sistema. Para tal, é preciso identificar quais

são as variáveis de estado do modelo, definidas como o conjunto de variáveis necessárias para des-

crever completamente o comportamento do sistema. Em outras palavras, conhecendo-se os valores

das variáveis de estado é possível calcular a saída do sistema para qualquer instante futuro como uma

função das variáveis de estado e dos valores atuais e futuros das entradas.

Considerando-se que as variáveis de estado do modelo são x1, . . ., xn, a dinâmica de estados

de um sistema linear invariante no tempo é dada pelo seguinte conjunto de equações diferenciais de

primeira ordem:

ẋ1 = a11x1 + . . .+ a1nxn + b11u1 + . . .+ b1mum

... (2.6)

ẋn = an1x1 + . . .+ annxn + bn1u1 + . . .+ bnmum

e as saídas do sistema são fornecidas pelo sistema de equações (2.7):

y1 = c11x1 + . . .+ c1nxn + d11u1 + . . .+ d1mum

... (2.7)

yp = cp1x1 + . . .+ cpnxn + dp1u1 + . . .+ dpmum

sendo aij , bij , cij e dij coeficientes constantes.

Em notação matricial têm-se:

ẋ = Ax +Bu

y = Cx +Du (2.8)

sendo x ∈ ℜn o vetor de estados, u ∈ ℜm o vetor de entrada e y ∈ ℜp o vetor de saídas [27].

Para sistemas discretos é possível usar uma notação semelhante à da equação (2.8), bastando

substituir o vetor de estado contínuo x por x(k), a saída y por y(k), a entrada u por u(k) e finalmente

a derivada ẋ por x(k + 1).

É preciso notar que a representação em espaço de estados de um sistema físico não é única, mas
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depende da escolha das variáveis de estado. Algumas representações particularmente interessantes

são a forma de Jordan e as formas canônicas controlável e observável. Existem procedimentos para

a conversão de uma representação em outra, assim como para obter a função de transferência de um

sistema partindo de seu modelo em espaço de estados [53].

A representação em espaço de estados é particularmente conveniente para sistemas multivariáveis.

Além de suas vantagens em termos de cálculos computacionais, pode ser usada para adquirir maior

percepção sobre o comportamento do sistema. Seu uso permite o projeto de sistemas de controle

respeitando várias especificações de desempenho e ainda considerando as condições iniciais internas

do sistema [87].

Como será visto no capítulo 3, os modelos fuzzy TS FBO Generalizados, que contituem um dos

tópicos principais de interesse no presente trabalho, utilizam o conceito de representação em espaço

de estados.

2.2.3 Representação Geral

A equação (2.9) fornece uma representação geral para toda uma classe de modelos lineares dis-

cretos [3, 72]. Alguns destes modelos são apresentados nas seções 2.2.4, 2.2.5 e 2.2.6

A(q)y(k) = q−nk
B(q)

F (q)
u(k) +

C(q)

D(q)
e(k) (2.9)

O termo q−nk é introduzido para explicitar um possível atraso entre as dinâmicas de u e y (q−1 é o

operador de atraso, ou seja, q−1x(k) = x(k − 1)). Os outros modelos são derivados deste a partir das

diferentes atribuições dadas aos polinômios A(q), B(q), C(q), D(q) e F (q). Embora o modelo (2.9)

seja muito geral para aplicações práticas, o desenvolvimento de algoritmos e resultados teóricos para

ele imediatamente engloba todos os casos especiais correspondentes a modelos mais realistas.

2.2.4 Resposta ao Impulso Finita

Sabe-se que um sistema linear, causal e invariante no tempo pode ser descrito por sua resposta ao

impulso g(τ) da seguinte forma:

y(t) =
∫

∞

τ=0
g(τ)u(t− τ)dτ (2.10)

Conhecendo-se g(τ)|∞τ=0 e u(r) para r ≤ t é possível calcular a saída y(r), r ≤ t, para qualquer

entrada. Assim, a resposta ao impulso caracteriza o sistema.

Ao se considerar o domínio discreto, a representação da resposta ao impulso é dada pelo somatório
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de convolução:

y(k) =
∞
∑

i=0

g(i)u(k − i) (2.11)

Caso o sistema seja assintoticamente estável é possível truncar o somatório infinito em um número

máximo de termos L. Além disso, normalmente existem distúrbios atuando no sistema, como ruído

de medição ou atuação de entradas não controladas. Para considerar de forma geral tais distúrbios o

termo e(k), representando ruído branco, é incluído na equação. Dessa forma, obtém-se o modelo de

resposta ao impulso finita (FIR, do inglês Finite Impulse Response) [72].

y(k) =
L
∑

i=0

g(i)u(k − i) + e(k) (2.12)

2.2.5 ARX

Além da resposta ao impulso finita, outra forma simples de representar uma relação de entrada-

saída em um sistema é através da seguinte equação a diferenças:

y(k) + a1y(k − 1) + . . .+ ana
y(k − na) = b1u(k − 1) + . . .+ bnb

u(k − nb) + e(k) (2.13)

Como o termo de ruído e(k) aparece na equação a diferenças, esse modelo é classificado como

um modelo de erro na equação, ao contrário do modelo FIR, onde o erro é adicionado diretamente à

saída y(k).

Ao se introduzir a notação:

A(q) = 1 + a1q
−1 + . . .+ ana

q−na

e

B(q) = b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb

obtém-se o modelo autoregressivo com entradas externas (ou ARX, do inglês AutoRegressive with

eXogenous inputs):

A(q)y(k) = B(q)u(k) + e(k) (2.14)

O caso especial em que na = 0 resulta no modelo FIR. O modelo ARX é especialmente útil

pois permite o uso de métodos simples porém poderosos de estimação dos parâmetros do modelo

(regressão linear).

A principal desvantagem dos modelos ARX é a falta de liberdade na modelagem da dinâmica do
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termo de ruído e(k). Reescrevendo-se a equação (2.14) da seguinte forma:

y(k) =
B(q)

A(q)
u(k) +

1

A(q)
e(k) (2.15)

observa-se que o ruído branco é filtrado por um filtro com a mesma dinâmica do sistema. Quando esta

não for a representação mais fiel do sistema, o modelo ARMAX, descrito na seção seguinte, pode ser

usado.

2.2.6 ARMAX

É possível adicionar flexibilidade ao modelo ARX ao se descrever a dinâmica do ruído como

um processo de média móvel. A equação a diferenças desse novo modelo pode ser vista na

equação (2.16):

y(k) + a1y(k − 1) + . . .+ ana
y(k − na) = b1u(k − 1) + . . .+ bnb

u(k − nb) + e(k)

+ c1e(k − 1) + . . .+ cnc
e(k − nc) (2.16)

sendo C(q) = 1 + c1q
−1 + ... + cnc

q−nc . O modelo ARMAX, do inglês AutoRegressive Moving

Average with eXogenous inputs, é escrito de forma compacta como:

A(q)y(k) = B(q)u(k) + C(q)e(k) (2.17)

Assim como o modelo ARX, este é um modelo de erro na equação. O modelo ARMAX é consi-

derado uma estrutura padrão usada em modelagem e controle de sistemas.

Uma variação com um integrador embutido no modelo é a representação ARIMAX, onde o I vem

da operação de integração. O modelo ARIMAX é obtido substituindo-se y(k) na equação (2.17) por

∆y(k) = y(k)− y(k− 1). Tal variação é útil na descrição de sistemas com perturbações lentas [72].

2.2.7 Modelos FBO Lineares

Os modelos baseados em Funções de Base Ortonormal, FBO, serão mais detalhados no capítulo 3,

em um contexto não linear. Por hora é suficiente afirmar que é possível desenvolver a resposta ao

impulso do sistema g(i), apresentada na equação (2.11), em uma base de funções ortonormais {φj},
da seguinte forma [14]:

g(i) =
∞
∑

j=1

αjφj(i) (2.18)
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sendo αj escalares e φj(i) a i-ésima função ortonormal. Ao substituir g(i) da equação (2.18) na

equação (2.11), obtém-se:

y(k) =
∞
∑

i=0

∞
∑

j=1

αjφj(i)u(k − i)

=
∞
∑

j=1

αj

∞
∑

i=0

φj(i)u(k − i)

=
∞
∑

j=1

αjlj(k) (2.19)

O sinal lj(k) é o resultado da filtragem linear da entrada u(k − i) pelo filtro ortonormal carac-

terizado pela função φj. Pode-se truncar o último somatório da equação (2.19) em um número N de

funções ortonormais, obtendo-se assim o modelo linear FBO [14]:

ŷ(k) =
N
∑

j=1

αjlj(k) (2.20)

Uma das vantagens deste modelo é a possibilidade de se incorporar conhecimento sobre o sistema

na base de funções ortonormais {φj}. O efeito imediato é a sensível redução do número de parâmetros

do modelo. A seção 3.1 apresentará outras características e vantagens dos modelos FBO, enquanto a

seção 3.2.3 contextualizará sua aplicação no presente trabalho.

2.3 Modelos Não Lineares

Como afirmado na seção 2.1.1, muitas vezes faz-se necessário trabalhar com modelos não lineares.

Nestas ocasiões é necessário considerar características intrínsecas importantes do sistema, que de

outra forma sofreriam aproximações (linearização). Esta seção apresenta uma série de modelos não

lineares comumente utilizados nas tarefas de modelagem e controle de sistemas dinâmicos.

2.3.1 NARX e NARMAX

Os modelos não lineares NARX e NARMAX (com o N inicial vindo do inglês nonlinear) são

extensões de seus equivalentes lineares. O modelo NARX descreve a saída do sistema como uma

função não linear dos termos passados da entrada e da saída, ou seja:

y(k) = F [y(k − 1), . . . , y(k − na), u(k − 1), . . . , u(k − nb)] (2.21)
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O modelo NARMAX inclui ainda os termos da dinâmica da perturbação atuando no sistema.

Assim, tem-se:

y(k) = F [y(k − 1), . . . , y(k − na), u(k − 1), . . . , u(k − nb), e(k), . . . , e(k − nc)] (2.22)

Nestas duas equações, na, nb e nc representam os maiores atrasos da saída, da entrada e do ruído,

respectivamente, considerados no modelo, e F é uma função não linear.

Algumas realizações especiais da função F [.] permitem a obtenção de modelos lineares nos

parâmetros, mesmo com regressores não lineares. Uma delas é a polinomial, que para o modelo

NARX pode ser escrita como [3]:

y(k) =
l
∑

m=0

m
∑

p=0

na,nb
∑

n1,nm

cp,m−p(n1, . . . , nm)
p
∏

i=1

y(k − ni)
m
∏

i=p+1

u(k − ni) (2.23)

sendo que nessa representação os produtórios são por definição unitários quando o índice final é

menor que o inicial.

Nesta equação, l é o grau de não linearidade da função F [.], na e nb são os máximos atrasos

considerados da saída e da entrada, respectivamente, e cp,m−p são os parâmetros escalares que mul-

tiplicam os diferentes termos do modelo. Embora esse tipo de representação para a função F [.]

possibilite o uso de métodos eficientes de estimação dos parâmetros do modelo, persiste um grande

problema que é a definição da estrutura do modelo. Nessa tarefa, deverão ser estabelecidos os maiores

atrasos na e nb (e nc, em um modelo NARMAX) e o grau de não linearidade l do modelo. A comple-

xidade desta tarefa reside no fato de que para pequenos atrasos e graus de não linearidade o número

de parâmetros no modelo cresce rapidamente. Este assunto será abordado na seção 3.1.

2.3.2 Modelo de Volterra

Por se tratar de uma generalização da resposta ao impulso, que é um modelo linear, a série de

Volterra possibilita o uso dos conceitos e modos de pensar de sistemas lineares em sistemas não

lineares. Isso é uma grande vantagem face os grandes avanços teóricos conquistados no tratamento

de sistemas lineares tanto no domínio do tempo quanto no da freqüência [33].

No domínio do tempo, um modelo baseado na série de Volterra, ou simplesmente modelo de

Volterra, é dado pela série infinita:

y(t) = y1(t) + y2(t) + . . .+ yi(t) + . . . (2.24)
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sendo o termo y1(t) definido exatamente como na equação (2.10) e os demais termos:

y2 =
∫

∞

0

∫

∞

0
g2(τ1, τ2)u(t− τ1)u(t− τ2)dτ1dτ2

... (2.25)

yi =
∫

∞

0
. . .
∫

∞

0
gi(τ1, . . . , τi)u(t− τ1) . . . u(t− τi)dτ1 . . . dτi

...

Como o termo yi(t) nessa expansão contém contribuições de ordem i da entrada u(t), o modelo

de Volterra representa uma generalização não linear de ordem i da integral de convolução linear que

caracteriza completamente sistemas lineares invariantes no tempo. A equação (2.25) já supõe que o

sistema é causal (limite inferior das integrais iguais a zero). A função gi(τ1, . . . , τi) é denominada

kernel de Volterra de ordem i, sendo i o grau de não linearidade do sistema. Assim, cada kernel gi

corresponde à generalização de dimensão i da resposta ao impulso de um sistema linear.

O modelo discreto de Volterra é obtido substituindo-se as integrais de convolução pelos so-

matórios de convolução. Em uma notação mais compacta, tem-se:

y(k) =
∞
∑

j=1

∞
∑

τ1

. . .
∞
∑

τj

gj(τ1, . . . , τj)
j
∏

i=1

u(k − τi) (2.26)

Assim, embora tenha algumas limitações, o modelo de Volterra discreto representa uma extensão

simples e lógica dos modelos lineares FIR. Além disso, sua estrutura é conveniente para o desen-

volvimento de uma série de estratégias de controle. A principal limitação dos modelos de Volterra

está relacionada ao elevado número de parâmetros que devem ser estimados, mesmo para modelos de

baixa ordem e pequeno grau de não linearidade. Uma abordagem para o tratamento desse problema

é o desenvolvimento dos coeficientes do modelo em termos de funções de base ortonormal, as quais

serão detalhas na seção 3.1. O uso dessa técnica permite reduzir a dimensão do modelo mantendo a

sua capacidade de representação [28].

2.3.3 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) são sistemas paralelos inspirados na estrutura física do cére-

bro humano. São compostos por unidades de processamento simples (nós) que computam determi-

nadas funções matemáticas, normalmente não lineares, chamadas funções de ativação. Tais unidades

são dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande número de conexões, simulando

as ligações sinápticas no cérebro humano. Na maioria dos modelos estas conexões estão associadas a
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pesos, os quais servem para ponderar a entrada recebida por cada nó da rede, codificando o conheci-

mento embutido no modelo [40].

O primeiro modelo de neurônio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943 [75]. Trata-

se de uma simplificação do que se sabia a respeito do neurônio biológico naquela época. A sua

descrição matemática resultou em um modelo com n terminais de entrada, x1, x2, . . . , xn e apenas

um terminal de saída y. A saída y é uma função do somatório das entradas ponderadas pelos pesos

correspondentes, tal qual indicado na Figura 2.1.

✓
✒

✏
✑f (

∑

xiwi)
y

P
P

P
P

P
P

P❤❤❤❤❤❤❤

✏
✏

✏
✏

✏
✏

✏

x1

x2

xn

w1

w2

wn

...

Figura 2.1: Modelo do neurônio de McCulloch e Pitts.

A função não linear f(.) da Figura 2.1 dita se o neurônio foi ativado pelas entradas ou não.

Normalmente é uma função degrau ou sigmoidal [4].

Frank Rosenblatt introduziu o conceito de “aprendizado” em redes neurais. O modelo proposto

por Rosenblatt, conhecido como perceptron, era composto por uma estrutura de rede em camadas

tendo como unidades básicas nós do tipo McCulloch e Pitts e uma regra de aprendizado [96].

A capacidade de representação das redes neurais está relacionada à sua arquitetura. As redes de

uma camada resolvem apenas problemas linearmente separáveis. Para problemas não linearmente

separáveis deve-se usar redes com uma ou mais camadas intermediárias (Figura 2.2). Com uma

camada intermediária uma rede neural pode implementar qualquer função contínua em um domínio

compacto [19, 20].

x
1


x

2


x
3


y


Camada

intermediária


Figura 2.2: Exemplo de arquitetura de uma rede perceptron multicamadas.



2.4 Modelos Fuzzy 17

Como uma rede neural não é linear em seus parâmetros, algoritmos especiais de treinamento

devem ser usados. O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento de uma rede neural

perceptron multicamadas é o backpropagation [10]. A maioria dos métodos de aprendizado para

redes neurais desse tipo utiliza variações deste algoritmo.

O backpropagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada, saída desejada)

para, através de um mecanismo de correção de erros, ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre

em duas fases, forward e backward, onde cada fase percorre a rede em um sentido.

No contexto de modelagem de sistemas dinâmicos, foram já estudadas diversas arquiteturas para

uma rede neural. Em particular, é possível estender os modelos FIR, ARX e ARMAX para os modelos

NNFIR, NNARX e NNARMAX, sendo NN o acrônimo em inglês para rede neural (neural network).

Esses modelos traduzem o fato de as entradas da rede neural serem compostas pelos termos regres-

sores dos respectivos modelos lineares [85].

2.4 Modelos Fuzzy

Esta seção, ao contrário das anteriores, é mais longa e detalhada, uma vez que os modelos fuzzy

são um dos pilares deste trabalho.

A seção 2.4.1 apresenta uma introdução a sistemas fuzzy e suas possíveis aplicações. A seção 2.4.2

detalha os conceitos envolvidos em um sistema fuzzy, como variáveis lingüísticas e base de regras de

inferência. Finalmente, a seção 2.4.3 introduz as duas arquiteturas mais comuns de modelos fuzzy:

Fuzzy Mamdani [73] e Fuzzy Takagi-Sugeno (Fuzzy TS) [104]. Além destas duas arquiteturas, existe

ainda o modelo fuzzy relacional [29], não tratado neste trabalho.

2.4.1 Princípios e Aplicações

De concepção recente, a lógica fuzzy é uma das técnicas da grande área da Inteligência Com-

putacional. Seus conceitos foram elaborados por Lofti Zadeh em meados de 1960 na Universidade

de Berkeley, na Califórnia. Está inclusa na classe Cognitiva ou Simbólica. Existem ainda a Cone-

xionista e a Evolucionista, cujas maiores representações são, respectivamente, as Redes Neurais e os

Algoritmos Genéticos.

Não segue a lógica concebida por Aristóteles, filósofo grego (384 - 322 a.C.), que leva a uma

linha de raciocínio lógico baseado em premissas e conclusões que devem ser necessariamente ou

verdadeiras ou falsas. Além disso, dada uma declaração “X”, então “X e não X” cobre todas as

possibilidades. A lógica fuzzy viola estas suposições, admitindo que ao mesmo tempo uma dada

afirmação seja parcialmente verdadeira e parcialmente falsa.
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O conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e deve coexistir com o seu oposto, faz a

lógica fuzzy parecer natural, até mesmo inevitável. Muitas das experiências humanas não podem ser

classificadas simplesmente como verdadeiras ou falsas. Entre a certeza de ser e a certeza de não ser,

existem infinitos graus de incerteza. Esta imperfeição intrínseca à informação representada numa

linguagem natural foi tratada matematicamente no passado com o uso da teoria das probabilidades.

Pode-se definir a lógica fuzzy descrevendo a motivação para a sua criação. Necessitava-se de uma

ferramenta capaz de capturar informações vagas, aproximadas, em geral descritas em uma linguagem

natural e expressá-las de uma maneira sistemática. O passo seguinte seria convertê-las para um for-

mato numérico, manipulável por um computador. Outra definição a colocaria como uma lógica que

suporta os modos de raciocínio que são aproximados, ao invés de exatos, como estamos naturalmente

acostumados a trabalhar. Para isso, utiliza-se uma abordagem multivalorada.

Um exemplo com essas características são as tarefas de tomadas de decisão. Muitas variáveis não

são definidas em termos exatos. O uso da lógica fuzzy pode significar minimização de custos por

facilitar a implementação dessas estratégias ou justificar as ações tomadas.

O controle de processos industriais foi a área pioneira de utilização da lógica fuzzy. As primeiras

experiências datam de meados da década de 70 ([73] e referências inclusas). Hoje em dia, uma

grande variedade de aplicações comerciais e industriais está disponível, destacando-se neste cenário

o Japão e, mais recentemente, os EUA e a Alemanha. Dentre os exemplos típicos incluem-se pro-

dutos de consumo, tais como geladeiras (Sharp), ar condicionado (Mitsubishi), câmeras de vídeo

(Canon, Panosonic), máquinas de lavar roupa (Sanyo), aspiradores de pó, etc. Na indústria automotiva

destacam-se transmissões automáticas (Nissam, Lexus), injeção eletrônica, suspensão ativa e freios

antibloqueantes. Sistemas industriais incluem controle de grupo de elevadores (Hitachi, Toshiba),

veículos autoguiados e robôs móveis (Nasa, IBM), controle de motores (Hitachi), ventilação de túneis

urbanos (Toshiba), controle de tráfego urbano e controle de partida e parada de metrôs (Tókio). Estas

citações são ilustrativas, pois correntemente já foram anunciadas mais de 1000 patentes envolvendo

lógica fuzzy [107].

Apesar do uso e da aplicação no Brasil ser incipiente, várias indústrias e empresas vêm desenvol-

vendo produtos e serviços utilizando de alguma forma os conceitos fuzzy (Villares, IBM, Klockner &

Moeller, Robertshaw, Yokogawa, HI Tecnologia) [77].

Controladores baseados em lógica fuzzy possuem propriedades interessantes de confiabilidade e

robustez. Sistemas convencionais processam equações complexas em seqüência. Caso ocorra algum

erro em alguma delas, a discrepância final obtida pode ser significativa. Devido ao processamento

independente de cada regra do controlador fuzzy, o efeito de um problema intermediário é amortecido.

Isso implica que uma falha parcial do sistema não deteriora a performance do controlador como um

todo.
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A teoria dos conjuntos fuzzy pode ainda ser usada na modelagem de sistemas dinâmicos. Uma

série de arquiteturas fuzzy foram já demonstradas como aproximadores universais [93]. Isto significa

que são capazes de aproximar qualquer função contínua em um domínio compacto com qualquer

nível de precisão desejado.

Além da propriedade interessante de aproximação universal dos modelos fuzzy, estes ainda adi-

cionam uma nova dimensão à informação contida no modelo. Trata-se da dimensão lingüística,

fornecendo descrições intuitivas sobre o comportamento do sistema modelado ([32]).

2.4.2 Elementos de um Sistema Fuzzy

A lógica fuzzy permite o tratamento de implicações lógicas seguindo regras naturais de raciocínio,

analisando condições e estipulando conseqüências [100, 106]. É baseada na teoria dos conjuntos fuzzy

[117].

Um conjunto fuzzy é definido como uma coleção de objetos cujo grau de pertinência ao conjunto

varia entre zero e um. Formalmente, um conjunto fuzzy é caracterizado por uma função de pertinência

(FP) que mapeia os elementos do domínio de discurso U no intervalo unitário [0, 1], ou seja:

A : U → [0, 1] (2.27)

Assim, o valor A(x) indica com que grau o elemento x pertence ao conjunto A [93]. Um grau

de pertinência 1 equivale ao clássico símbolo de pertinência ∈ enquanto um grau de pertinência 0

equivale ao clássico símbolo /∈.

Um conceito relacionado com conjuntos fuzzy é o de variável lingüística. Entende-se por variável

um identificador que pode assumir um dentre vários valores. Deste modo, uma variável lingüís-

tica pode assumir um valor lingüístico dentre vários outros em um conjunto de termos lingüísticos.

Cada termo lingüístico é caracterizado por uma função de pertinência. A expressão lingüística das

variáveis tratadas se dá através de predicados mnemônicos, como “erro”, “temperatura” ou “variação

da pressão”. É permitido ainda o uso de modificadores qualificadores: “pequeno positivo”, “muito

grande negativo” ou “aproximadamente zero”.

Em princípio, as funções de pertinência podem ser qualquer função que produza valores entre 0

e 1. Comumente estas são definidas como triangulares, trapezoidais, sigmóides ou gaussianas (como

exibido na Figura 2.3). Funções de pertinência do tipo singleton também são usadas. As FP adotadas

neste trabalho são gaussianas1, descritas pela equação (2.28):

A(x) = exp

(

−(x− µ)2

2σ2

)

(2.28)

1A justificativa para esta escolha será apresentada na seção 4.4.1.
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com µ correspondendo ao centro da FP e σ à sua abertura.
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Figura 2.3: Exemplo de funções de pertinência gaussianas.

A definição satisfatória da quantidade e grau de sobreposição entre as funções de pertinência no

universo de discurso é fundamental quando da aplicação de um sistema fuzzy [100]. Essa discussão

será retomada nos capítulos 3 e 4.

Em um sistema fuzzy (seja um modelo fuzzy de um processo ou um controlador fuzzy) as funções

de pertinência são responsáveis pela conversão das grandezas do domínio do mundo real, captadas por

sensores, dispositivos computadorizados ou mesmo provenientes de outros segmentos do processo de

controle, para números fuzzy. Essa conversão, conhecida como “fuzzificação”, é essencial para a

atuação da máquina de inferência fuzzy.

A etapa de inferência consiste em se avaliar um conjunto de regras (a base de conhecimento) do

tipo “se . . . então . . .” que descrevem a dependência entre as variáveis lingüísticas de entrada e as

de saída. Essas regras seguem o paradigma modus ponens, um mecanismo de inferência progressiva

(ao contrário do modus tollens, regressivo, mais utilizado em sistemas especialistas), para fazer o

mapeamento do conceito de implicação lógica.

A seção seguinte apresenta dois exemplos de bases de regras fuzzy, uma para o modelo fuzzy

Mamdani e outra para o modelo fuzzy TS. Como será observado, os antecedentes das regras possuem

a mesma estrutura geral, qual seja:

se (u1 é A1,1) e . . . e (un é A1,n)
... (2.29)
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se (u1 é Am,1) e . . . e (un é Am,n)

sendo u1, . . . , un as entradas do sistema e A1,1, . . . , Am,n os termos lingüísticos dessas variáveis,

definidos como funções de pertinência que cobrem todo o universo de discurso.

A inferência consiste de dois passos: avaliação da premissa de cada regra (conjunção), através

dos operadores t-norma, e em seguida a etapa de agregação, ponderando as diferentes conclusões das

regras ativas sob o operador s-norma [100, 106]. Os operadores de t-norma e s-norma são normas

e co-normas triangulares que fornecem métodos genéricos para as operações de intersecção e união

em conjuntos fuzzy. Alguns exemplos de t-normas são o produto e o operador de mínimo. Para as

s-normas têm-se como exemplos o operador de máximo ou a soma drástica [93].

Um sistema fuzzy contém um conjunto dessas regras, todas ativadas em paralelo. Assim, o sistema

fuzzy raciocina com inferência associativa paralela. Quando uma entrada é fornecida, o controlador

dispara as regras paralelamente, com diferentes graus de ativação, para inferir um resultado ou saída.

Em algumas arquiteturas fuzzy, após a inferência da ação a ser tomada, necessita-se de uma

tradução do valor lingüístico para a variável numérica de saída, que pode representar funções como

ajustar a posição de um botão ou acionar uma válvula. Este passo é conhecido como “defuzzificação”.

Como pode acontecer de saídas distintas serem acionadas num mesmo momento, com diferentes

graus de ativação, deve-se encontrar o valor que melhor corresponda à distribuição de possibilidade

da combinação dos conjuntos fuzzy de saída. A seção seguinte fornece um exemplo de um método de

“defuzzificação”.

2.4.3 Arquiteturas Fuzzy dos Tipos Mamdani e Takagi-Sugeno

A diferença entre os modelos fuzzy Mamdani e Takagi-Sugeno reside nos conseqüentes das regras

da base de regras de inferência. Em um modelo Mamdani, as regras são do tipo:

se (u1 é A1,1) e . . . e (un é A1,n) então y é B1

... (2.30)

se (u1 é Am,1) e . . . e (un é Am,n) então y é Br

sendo B1, . . . , Br os termos lingüísticos para a saída y (neste exemplo, única) definidos em um

domínio Y por meio de funções de pertinência.

Cada regra acima define uma região fuzzy no espaço de entrada-saída. O conjunto de todas as

regras particionam esse espaço em regiões fuzzy sobrepostas.

Esse modelo em particular requer, após o processo de inferência fuzzy da saída, a aplicação da

etapa de “defuzzificação” citada na seção anterior. O método do centro da área é uma possibilidade
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[100], porém este requer um considerável esforço computacional, pois surge em sua definição o

cálculo numérico de integrais.

Uma segunda abordagem para a “defuzzificação” consiste no centro dos máximos [100]. Trata-se

de calcular a média ponderada entre os valores de cada termo da variável lingüística de saída. Tal

método é descrito pela equação (2.31), sendo ŷ a saída final do sistema fuzzy, yi a saída intermediária

de cada uma das r regras e wi o peso da i-ésima regra [93].

ŷ =

r
∑

i=1

wiyi

r
∑

i=1

wi

(2.31)

Como os antecedentes das regras apresentados em (2.31) utilizam o operador de conjunção “e”,

os pesos wi de cada regra (seus níveis de ativação) são calculados através da operação de t-normas.

Para isso, primeiramente computa-se o grau de pertinência As,j(uj) de cada entrada uj à respectiva

função de pertinência As,j . Considerando como exemplo o uso da t-norma do valor mínimo, então

cada wi é calculado segundo a equação (2.32) [38]:

wi = min {As,1(u1), . . . , As,n(un)} (2.32)

No caso da t-norma produto, o nível de ativação wi é calculado como [93]:

wi =
n
∏

j=1

As,j(uj) (2.33)

Além disso, o valor de yi na equação (2.31) é escolhido como o valor para o qualBi(yi) é máximo.

Em funções de pertinência gaussianas ou triangulares, por exemplo, trata-se do valor modal.

Este método atende um requisito essencial em aplicações em controle, a continuidade [100]. Isso

significa que uma mudança infinitesimal em uma variável de entrada não causa uma variação abrupta

em nenhuma das variáveis de saída.

No modelo fuzzy TS, a base de regras é da forma:

se (u1 é A1,1) e . . . e (un é A1,n) então y = f1(u1, . . . , un)
... (2.34)

se (u1 é Am,1) e . . . e (un é Am,n) então y = fr(u1, . . . , un)

Assim, os conseqüentes das regras são agora compostos por uma função qualquer das variáveis de
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entrada. Embora na equação (2.34) apareçam nas premissas das regras todas as variáveis de entrada,

esta não é uma exigência da arquitetura fuzzy TS. Pode ser usado um número menor de variáveis nas

premissas, por exemplo com o objetivo de diminuir o tamanho da base de regras. O modelo fuzzy TS

combina uma descrição global baseada em regras com uma aproximação local que, no contexto de

identificação de sistemas, é normalmente escolhida como um modelo de regressão linear. No caso de

as funções fi serem funções afins, por exemplo, o conseqüente da i-ésima regra seria da forma:

y = ai,1u1 + . . .+ ai,nun + ai,n+1 (2.35)

O modelo fuzzy TS resultante é fácil de se identificar, pois além de cada regra descrever uma

região fuzzy na qual as saídas dependem das entradas de forma linear, os parâmetros dos conseqüentes

ai,1, . . . , ai,n+1 podem ser facilmente estimados, por exemplo, via mínimos quadrados2.

Como as saídas das regras não estão definidas através de termos lingüísticos, a etapa de “de-

fuzzificação” não é necessária após o processo de inferência fuzzy. A saída final ŷ é calculada da

mesma forma que na equação (2.31), com a diferença que o valor de cada yi é o resultado direto do

conseqüente da i-ésima regra.

Assim como apresentado para as redes neurais da seção anterior, modelos fuzzy dinâmicos podem

ser construídos ao se adotar como variáveis de entrada nos antecedentes das regras as variáveis de

regressão de entrada e/ou de saída do sistema real [32, 81].

Na seção 3.2.4 do capítulo 3 será apresentada uma arquitetura mais geral para sistemas fuzzy,

os modelos fuzzy TS Generalizados, nos quais os conseqüentes das regras são modelos dinâmicos

completos em espaço de estados.

2.5 Resumo

O objetivo deste capítulo foi descrever em linhas gerais o contexto de modelagem de sistemas

dinâmicos, foco do presente trabalho. Inicialmente apresentaram-se as principais propriedades de

modelos matemáticos, apontando-se quais destas propriedades estão presentes nos modelos desen-

volvidos nesta dissertação. Em suma, tratar-se-á de modelos não lineares, discretos, determinísticos,

a parâmetros concentrados, invariantes no tempo, não autônomos, paramétricos e monovariáveis.

Foram abordados alguns modelos específicos, tanto lineares quanto não lineares. Os modelos

fuzzy, que constituem a base dos modelos analisados neste trabalho, foram estudados mais detalhada-

mente. O tema do próximo capítulo é o modelo fuzzy TS com Funções de Base Ortonormal (FBO).

2Mesmo no caso de modelos locais não lineares nas entradas o método dos mínimos quadrados pode ser usado pois a
saída do modelo continua linear nos parâmetros.
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Será descrita a arquitetura cujos parâmetros de projeto estarão sujeitos à otimização pelo algoritmo

genético apresentado no capítulo 4.



Capítulo 3

Modelo Fuzzy TS FBO

O capítulo anterior discorreu sobre conceitos básicos de modelagem de sistemas dinâmicos,

apresentando uma série de modelos lineares e não lineares, com maior ênfase nos modelos fuzzy. O

presente capítulo analisa com maior profundidade o conceito de Funções de Base Ortonormal (FBO),

introduzido na seção 2.2.7, e apresenta alguns exemplos de modelos baseados neste conceito. É dada

maior atenção ao modelo fuzzy TS FBO, proposto originalmente em [89] e foco deste trabalho, re-

sultado da incorporação de Funções de Base Ortonormal nos modelos fuzzy TS. A seção 3.3 explicita

quais parâmetros desta arquitetura serão otimizados pelo algoritmo genético descrito no capítulo 4.

Por fim, analisam-se dois modos de estimação dos coeficientes dos conseqüentes das regras dos mod-

elos fuzzy TS FBO.

3.1 Funções de Base Ortonormal

A seção 2.2.7 introduziu os conceitos do modelo linear FBO. Trata-se do desenvolvimento da

resposta ao impulso do sistema em uma base de funções ortonormais. A presente seção analisa os

modelos não lineares FBO. A base para sua derivação será o modelo NARX, reproduzido aqui na

equação (3.1) para facilitar referências.

y(k) = F [y(k − 1), . . . , y(k − na), u(k − 1), . . . , u(k − nb)] (3.1)

Embora seja possível o uso de métodos eficientes de estimação para realizações particulares do

operadorF , este modelo possui a desvantagem de apresentar recursão da saída, além de uma definição

adequada da estrutura do modelo ser crítica. As funções de base ortonormal, como será explicado

nesta seção, servem como ferramenta para resolver estes problemas, além de agregar outras vantagens

na modelagem de sistemas dinâmicos.

25
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É possível reescrever a equação (3.1) conforme a equação (3.2), na qual os termos da saída foram

substituídos ao se utilizar a própria equação (3.1) de forma recursiva.

y(k) = G[u(λ)]k−1
λ=−∞

(3.2)

Para sistemas com memória finita1, é possível truncar a representação (3.2) em um número ν de

termos, obtendo [89]:

ŷ(k) = G[u(k − 1), . . . , u(k − ν)] (3.3)

A representação (3.3) é uma extensão não linear da resposta ao impulso finita descrita na

seção 2.2.4. Trata-se do desenvolvimento do sinal de entrada u(k) em uma base de funções de trans-

ferência no operador de deslocamento no tempo q−1, base essa dada pelo conjunto de funções de

transferência pulsadas definido pela equação (3.4):

ΦNFIR,i(q
−1) = q−i, i = 1, . . . , ν (3.4)

Assim, a i-ésima entrada para o operador G na equação (3.3) é dada por:

ΦNFIR,i(q
−1)u(k) = q−iu(k) = u(k − i) (3.5)

Note-se que as funções de transferência pulsadas da base (3.4) podem ser escritas de forma

recursiva, ou seja, ΦNFIR,i+1(q
−1) = q−1ΦNFIR,i(q

−1). O diagrama de blocos do modelo NFIR,

considerando-se a recursão das funções de transferência de sua base, é exibido na Figura 3.1.

u(k)
✲ q−1

u(k − 1)
✲

✲

q−1
u(k − 2)

✲

· · · ✲ q−1
u(k − ν)

✲

... G ŷ(k)
✲

Figura 3.1: Diagrama de blocos do modelo NFIR.

Uma vantagem do modelo NFIR é não possuir recursão dos termos da saída. Dessa forma, não

há realimentação de erros de predição no modelo, o que permite uma melhor performance nas tarefas

de predição ao se considerar horizontes longos. Recursão da saída é ainda eventualmente associada a

problemas de convergência nos algoritmos de identificação. Em contrapartida, a representação NFIR

1Um sistema possui memória finita se o valor de entrada u(k − ν), para ν suficientemente grande, não influencia
significativamente a saída y(k) [33].
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em (3.3) requer um número muito maior de termos de regressão (ν) do que aquele requerido pela

representação NARX original em (3.1) para uma mesma precisão, especialmente na representação de

sistemas lentos.

No lugar de utilizar a base dada pelas funções da equação (3.4), é possível adotar as funções de

base ortonormal, as quais tratam os problemas mencionados através da incorporação de conhecimento

a priori sobre as dinâmicas do sistema na base de funções de transferência. O efeito imediato é a

considerável diminuição do número de parâmetros no modelo para se alcançar uma dada capacidade

de representação, além de ser uma arquitetura sem recursão da saída.

As bases de funções ortonormais são completas no espaço L2[0,∞) das funções contínuas quadra-

ticamente integráveis em [0,∞). Dessa forma, qualquer função neste espaço pode ser representada

com precisão arbitrária por uma combinação linear das funções desta base. Considerando o caso

discreto, isto significa que existe um inteiro positivo n tal que para qualquer ǫ > 0 tem-se:

∞
∑

k=0

(

f(k)−
n
∑

i=1

αiΦi(k)

)2

< ǫ (3.6)

sendo f(k) uma função quadraticamente somável, n o número de funções na base ortonormal, αi

escalares e Φi a i-ésima função ortonormal. A aproximação da função f(k) será tão boa quanto

maior for o número de funções ortonormais utilizado, sendo exata para um número infinito de funções.

Embora em princípio sistemas com integradores não pertençam ao espaço L2[0,∞), uma mudança de

variáveis (análise da variação da saída do sistema, no lugar da saída instantânea) elimina o problema,

permitindo também o tratamento desses sistemas.

Assim, da mesma forma que a base (3.4) é usada para gerar as entradas do operador não linear

G no modelo NFIR (3.3), as funções de base ortonormal com funções de transferência ΦFBO,i(q
−1)

geram os sinais [89]:

li(k) = ΦFBO,i(q
−1)u(k) (3.7)

os quais, através de um mapeamento não linearH, fornecem a representação não linear FBO, Funções

de Base Ortonormal, doravante denominada apenas modelo FBO:

ŷ(k) = H[l1(k), . . . , ln(k)] (3.8)

Cada sinal li corresponde à convolução entre a entrada u e a i-ésima função da base ortonormal

Φi. Visto de outra forma, é resultado da filtragem da entrada u pelo filtro ortonormal ΦFBO,i [14]. A

Figura 3.2 exibe o diagrama de blocos para o modelo FBO.

As funções de base ortonormal têm sido aplicadas com sucesso nas tarefas de modelagem e con-

trole de sistemas dinâmicos ([14, 16, 83, 89, 108, 113] e referências inclusas). O modelo dinâmico
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u(k)

✲

✲

✲

...

ΦFBO,1

ΦFBO,2

ΦFBO,n

✲

✲

✲

l1(k)

l2(k)

ln(k)

H ŷ(k)
✲

Figura 3.2: Diagrama de blocos do modelo FBO.

baseado em funções de base ortonormal, ou apenas modelo FBO, possui uma série de características

positivas [14]:

• Como exposto no início desta seção, modelos FBO requerem um menor número de parâmetros

para representar satisfatoriamente um sistema dinâmico, em comparação com modelos NFIR

ou NARX;

• Não há necessidade de se conhecer previamente a estrutura exata do vetor de regressão (ordens

e atrasos de transporte);

• Se necessário, é possível aumentar a capacidade de representação do modelo aumentando o

número de funções ortonormais usadas;

• Assim como o modelo NFIR, o modelo FBO não possui recursão de termos da saída, evitando

a realimentação no modelo de erros de predição. A ausência de realimentação da saída também

implica em características estatísticas desejáveis para a estimação numérica dos parâmetros do

modelo [13], a ser tratada na seção 3.4;

• Desacoplamento natural das saídas em sistemas multivariáveis;

• Tolerância a dinâmicas não modeladas;
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• Capacidade para tratar atrasos de transporte.

As bases ortonormais mais tradicionais são a de Laguerre e a de Kautz [14, 55]. A diferença en-

tre elas é que as funções ortonormais da base de Laguerre são parametrizadas por um único pólo

real, enquanto as da base de Kautz por um par de pólos complexos conjugados. A base de Kautz

é mais indicada para sistemas com dinâmicas dominantes pouco amortecidas, precisando de menos

parâmetros que a base de Laguerre para alcançar determinado desempenho. Ambas as bases são

realizações especiais das bases ortonormais generalizadas, nas quais as funções ortonormais podem

ser parametrizadas por qualquer quantidade de pólos reais e complexos [55, 108]. Estas últimas,

no entanto, necessitam de um maior conhecimento sobre as dinâmicas dominantes do sistema, e são

aplicadas em sistemas complexos de alto grau de não linearidade [55]. Este trabalho concentra-se

nas bases de Laguerre e de Kautz. Será apresentado na seção 3.2.4 o modelo fuzzy TS FBO Gene-

ralizado [14, 15]. Porém, como será visto, as bases utilizadas são também de Laguerre e de Kautz,

sendo o termo “Generalizado” justificado pelo fato de ser possível o uso de diferentes pólos (reais ou

complexos) em cada modelo local.

O conjunto das funções que formam a base de Laguerre pode ser escrito em função do pólo real

estável p segundo a equação (3.9) [112]:

ΦLag,n(q
−1) =

√

1− p2
q−1 (q−1 − p)n−1

(1− pq−1)n , n = 1, . . . ,∞ (3.9)

Já as funções da base de Kautz são parametrizadas pelo pólo complexo β = α ± jω segundo a

equação (3.10) [113]:

ΦKau,n(z) =

√
1− c2(z − b)

z2 + b(c− 1)z − c

[

−cz2 + b(c− 1)z + 1

z2 + b(c− 1)z − c

]n−1

, para n ímpar

ΦKau,n(z) =

√

(1− c2)(1− b2)
z2 + b(c− 1)z − c

[

−cz2 + b(c− 1)z + 1

z2 + b(c− 1)z − c

]n−1

, para n par (3.10)

sendo b = (β + β∗)/(1 + ββ∗) e c = −ββ∗.

Modelos baseados em funções ortonormais admitem a seguinte representação em espaço de esta-

dos [16, 89]:

l(k + 1) = A l(k) + bu(k)

ŷ(k) = H(l(k)) (3.11)

sendo l(k) = [l1(k) . . . ln(k)]T o vetor de estados ortonormais2. É possível incorporar ainda ao mo-

2Como afirmado anteriormente, os termos li(k) são na verdade o resultado da filtragem da entrada u pelo filtro
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delo FBO da equação (3.11) qualquer informação a priori sobre o atraso de transporte do sistema,

substituindo nesta equação u(k) por u(k − τ), sendo τ o atraso conhecido [14]. Assim, é possível

reduzir ainda mais o número de parâmetros no modelo através da respectiva redução do número de

funções ortonormais necessárias para determinada precisão.

A matriz A e o vetor b da equação (3.11) dependem unicamente da base de funções ortonormais

adotada. Para o caso da base de Laguerre, utilizando-se (3.9) de forma recursiva obtém-se [14]:

A =























p 0 0 . . . 0

1− p2 p 0 . . . 0

(−p)(1− p2) 1− p2 p . . . 0
...

...
...

. . .
...

(−p)n−2(1− p2) (−p)n−3(1− p2) . . . p























(3.12)

b =
√

1− p2
[

1 −p (−p)2 . . . (−p)n−1
]

(3.13)

sendo p o pólo de Laguerre. Para a representação em espaço de estados da base de Kautz, consultar

[113].

Escolhida a base de funções ortonormais, os tipos diferentes de modelos FBO são determinados

pelo operadorH da equação (3.11). A seção seguinte apresenta possíveis escolhas para este operador,

sendo as duas últimas as mais exploradas no presente trabalho.

3.2 Arquiteturas dos Modelos FBO

São apresentados na seqüência os modelos FBO linear e de Volterra, os quais serão posteriormente

utilizados nos modelos locais da arquitetura fuzzy TS FBO. Todos estes modelos possuem a desejável

característica de serem lineares em seus parâmetros. Dessa forma, o operador genérico H pode ser

escrito como [13]:

H(l(k)) = λ(k)T θ (3.14)

sendo θ o vetor de parâmetros livres a ser estimado e λ(k) um vetor de dados função dos esta-

dos ortonormais l(k), comumente denominado vetor de regressores [3]. Os parâmetros destes mo-

delos podem ser estimados eficientemente através do método de mínimos quadrados, detalhado na

seção 3.4.

ortonormal ΦFBO,i. Assim, esta é a interpretação correta para a expressão “estado ortonormal” usada no decorrer de todo
o texto.



3.2 Arquiteturas dos Modelos FBO 31

3.2.1 Modelo FBO Linear

Este modelo advém da implementação do operador H como uma combinação linear dos estados

ortonormais, tal qual apresentado na seção 2.2.7. Na prática, adiciona-se à combinação linear um

termo constante, obtendo-se assim um modelo afim, capaz de modelar um eventual nível constante

na saída do sistema. Para esse modelo, o vetor de dados λ(k) da equação (3.14) consiste no próprio

vetor de estados ortonormais concatenado com um elemento unitário, ou seja:

λ(k)T =

[

1

l(k)

]

=
[

1 l1(k) . . . ln(k)
]T

(3.15)

O vetor de parâmetros possui então dimensão igual à ordem do modelo mais um, n+ 1.

3.2.2 Modelo FBO de Volterra

Conforme afirmado na seção 2.3.2, modelos de Volterra de ordem elevada apresentam o incon-

veniente de induzirem um grande número de parâmetros livres. Na prática, utilizam-se modelos de

segunda ordem. Porém, mesmo neste caso, sistemas com dinâmicas dominantes lentas requerem um

número elevado de parâmetros do modelo. As funções de base ortonormais são usadas para resolver

este problema, além de acrescentar as vantagens descritas na seção 3.1.

O modelo FBO de Volterra é obtido ao se desenvolver cada um dos núcleos de ordem i da

equação (2.26) em termos de funções ortonormais. Considera-se aqui apenas os núcleos de até

segunda ordem, de modo a evitar o número elevado de parâmetros das ordens superiores. O de-

senvolvimento do núcleo de primeira ordem, que corresponde exatamente à resposta ao impulso do

sistema, já foi apresentado na seção 2.2.7 ao se tratar dos modelos lineares FBO. O desenvolvimento

do núcleo de segunda ordem é análogo ao apresentado naquela seção [14]. Dessa forma, o modelo

FBO de Volterra de segunda ordem é dado por:

ŷ(k) = α0 +
n
∑

j=1

αjlj(k) +
n
∑

j=1

j
∑

i=1

φj,ilj(k)li(k) (3.16)

sendo αj e φi,j os coeficientes de desenvolvimento de primeira e de segunda ordem, respectivamente,

e α0 um termo constante incluído pela razão apresentada na seção anterior. Considerando por simpli-

cidade que os termos de primeira e segunda ordem possuem o mesmo número n de estados ortonor-

mais, além de assumir a simetria existente entre os núcleos de Volterra [14] (o que permitiu limitar

superiormente o último somatório da equação (3.16) em j), obtém-se o vetor de dados como:
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λ(k) = [ 1 l1(k) . . . ln(k) l1(k)
2 l2(k)l1(k) l2(k)

2 . . .

ln(k)l1(k) ln(k)l2(k) ln(k)2 ]T (3.17)

O número de parâmetros livres para esta arquitetura é igual a (n2 + 3n+ 2)/2.

3.2.3 Modelo Fuzzy TS FBO

Os modelos apresentados nesta seção e na próxima são baseados no trabalho inicialmente pro-

posto em [89].

O modelo fuzzy TS FBO é obtido ao se implementar o operadorH segundo o sistema de inferência

fuzzy apresentado na seção 2.4.3. Mais especificamente, adotam-se como variáveis de entrada do sis-

tema fuzzy TS os próprios estados ortonormais li(k). Dessa forma, a base de regras da equação (2.34)

é reescrita como:

se (l1 é A1,1) e . . . e (ln é A1,n) então y = f1(l1, . . . , ln)
... (3.18)

se (l1 é Am,1) e . . . e (ln é Am,n) então y = fr(l1, . . . , ln)

e a saída do modelo é calculada segundo a equação (3.19), sendo o peso wi da i-ésima regra calculado

agora em função dos estados l(k), e não mais diretamente a partir das entradas ui, ou seja:

ŷ(k) =

r
∑

i=1

wi(l(k))yi

r
∑

i=1

wi(l(k))
(3.19)

O vetor de dados λ(k) para este modelo depende da escolha para as funções fi(.) de cada modelo

local. Como exemplo, caso sejam adotadas funções afins do tipo:

y = ai,1l1 + . . .+ ai,nln + ai,n+1 (3.20)

então, a partir das equações (3.14), (3.19) e (3.20), tem-se:

λ(k) = γ(k) [ w1(l(k)) w1(l(k))l1(k) . . . w1(l(k))ln(k) . . .

wr(l(k)) wr(l(k))l1(k) . . . wr(l(k))ln(k) ]T (3.21)

sendo γ(k) = 1/
∑r

i=1wi(l(k)) o termo de normalização presente na equação (3.19). O vetor de
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parâmetros θ consiste nos coeficientes ai,j das funções afins nos conseqüentes das regras (3.20):

θ = [a1,1 a1,2 . . . a1,n+1 . . . ar,1 . . . ar,n+1 ]T (3.22)

Os modelos locais afins, a menos da constante ai,n+1, são lineares. É possível utilizar também

modelos locais não lineares, como os modelos de Volterra de segunda ordem. Neste caso, basta

utilizar a expressão (3.16) nos modelos locais.

O número de parâmetros livres a serem estimados por mínimos quadrados para o modelo fuzzy

TS FBO é calculado como a soma da quantidade de parâmetros de cada modelo local. A fórmula

para modelos afins é a mesma da seção 3.2.1 e para modelos de Volterra de segunda ordem a da

seção 3.2.2. O número total de regras r é calculado considerando uma base de regras completa, isto

é, que contém tantas regras quantas são as combinações entre as funções de pertinência de todas as

variáveis de entrada do modelo. Assim, caso a i-ésima variável de entrada possua mi funções de

pertinência associadas a ela, o número total de regras do modelo, considerando uma base de regras

completa, é:

r =
n
∏

i=1

mi (3.23)

Modelos fuzzy TS FBO foram aplicados com sucesso nas tarefas de modelagem [13] e controle

[14] de sistemas dinâmicos, fornecendo resultados melhores (em termos de melhor aproximação com

menor número de parâmetros) que modelos lineares FBO ou Volterra FBO. No entanto, nestes traba-

lhos a seleção da estrutura dos modelos e de alguns parâmetros livres foi realizada de modo empírico,

sem a aplicação de métodos de otimização bem consolidados na literatura. A distribuição das funções

de pertinência no universo de discurso, por exemplo, era feita de forma homogênea, com centros

igualmente espaçados e larguras iguais às distâncias entre centros consecutivos [16, 39]. Além disso,

determinava-se o pólo de Laguerre através da observação da resposta do sistema a uma entrada em

geral do tipo degrau. Após se avaliar qual seria aproximadamente a dinâmica dominante do sistema,

realizava-se uma busca iterativa discreta em torno desta região.

Tais metodologias, apesar de fornecerem soluções que demonstraram a superioridade das arquite-

turas e métodos propostos, ainda eram passíveis de uma maior otimização, com o acréscimo de algum

esforço computacional [13, 15, 16]. O presente trabalho foca essa otimização dos modelos fuzzy TS

FBO. Os parâmetros do modelo que serão otimizados são apresentados na seção 3.3 e o método de

otimização proposto é descrito no capítulo 4. No capítulo 5 realiza-se uma análise comparativa entre

essas metodologias não automáticas e a abordagem aqui proposta.
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3.2.4 Modelo Fuzzy TS FBO Generalizado

Conforme a seção 3.1, as bases de Laguerre e de Kautz são parametrizadas apenas por um pólo,

respectivamente real e complexo. Embora tenha sido afirmado que os modelos com estas bases são

capazes de aproximar sistemas dinâmicos com qualquer precisão desejada (aumentando-se o número

de estados no modelo), quando o sistema sendo tratado apresenta mais de um modo dominante, o

número de parâmetros no modelo pode crescer sensivelmente. Para tratar desses casos, foram pro-

postas bases de funções ortonormais generalizadas [9, 84, 108]. Estas bases possuem a característica

de poderem ser parametrizadas em qualquer número de pólos reais e/ou complexos. Em geral, são

construídas de forma a englobar as bases de Laguerre e de Kautz como casos especiais.

A idéia do modelo fuzzy TS FBO Generalizado é possibilitar a incorporação de informações

sobre diversas dinâmicas presentes no sistema utilizando ainda as bases de Laguerre e de Kautz.

Para alcançar este objetivo, adota-se em cada modelo local das regras de inferência um modelo em

espaço de estados da forma (3.11) parametrizado em um pólo distinto (real ou complexo). Dessa

forma, os estados de cada modelo local podem refletir uma dinâmica dominante diferente do sistema,

diferentemente do modelo fuzzy TS FBO apresentado na seção 3.2.3, no qual a diferença entre os

modelos locais residia apenas nas relações estáticas entre os estados ortonormais e a saída. Assim,

para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os próprios estados presentes nas premissas das regras

não são os mesmos de cada modelo local, mas sim obtidos através do processo de inferência fuzzy

TS. Em suma, cada uma das r regras do sistema fuzzy passa agora a ter a forma [15, 16]:

Ri : se ( ζ1(k) é Ai,1 ) e . . . e ( ζn(k) é Ai,n ) (3.24)

então







li(k + 1) = Ai li(k) + bi u(k)

yi(k) = fi(li(k))

sendo Ai e bi parametrizados por um pólo pi, fornecendo o vetor de estados li(k), fi(li(k)) o i-ésimo

mapeamento estático que gera i-ésima saída yi(k) do respectivo modelo local e ζ1(k), . . . , ζn(k) as

variáveis das premissas das regras, obtidas segundo a equação (3.25).

ζ(k + 1) =

r
∑

i=1

wi(ζ(k))li(k + 1)

r
∑

i=1

wi(ζ(k))

(3.25)

sendo ζ(k) = [ ζ1(k) . . . ζn(k) ]T . Os pesos wi(ζ(k)) correspondem ao nível de ativação da i-ésima

regra, computados através da aplicação da t-norma adotada (ver seção 2.4.3). Seguindo o mesmo
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mecanismo de inferência, a saída do modelo fuzzy TS FBO Generalizado é dada por:

ŷ(k) =

r
∑

i=1

wi(ζ(k))yi(k)

r
∑

i=1

wi(ζ(k))

(3.26)

Assim como no modelo fuzzy TS FBO, caso os modelos locais fi(li(k)) de cada regra em (3.24)

sejam lineares nos parâmetros, então o modelo Generalizado também o será, e novamente métodos

eficientes de estimação poderão ser aplicados.

Para demonstrar que o modelo fuzzy TS FBO Generalizado é realmente uma generalização do

modelo fuzzy TS FBO apresentado na seção 3.2.3, basta fazer com que os pólos pi de cada modelo

em espaço de estados em (3.24) sejam iguais. Dessa forma, a partir da equação (3.25), ζ(k) = li(k),

para i = 1, . . . , m. Assim, os modelos locais passam a compartilhar o mesmo vetor de estados

ortonormais, e a saída final do modelo (3.26) recai no caso do modelo fuzzy TS FBO (3.19).

Foi demonstrado em [14, 15, 16] que os modelos fuzzy TS FBO são capazes de aproximar com

precisão arbitrária sistemas dinâmicos não lineares discretos que sejam causais, invariantes no tempo,

sem descontinuidades, com memória finita e entrada limitada em um intervalo fechado. A demons-

tração está baseada na capacidade de aproximação universal dos modelos fuzzy e de modelos de

Volterra.

Esta dissertação está focada nos dois últimos modelos, fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Genera-

lizado. Trata-se da incorporação de um método de otimização na etapa de definição da estrutura

destes modelos. A próxima seção define o escopo do método proposto.

3.3 Parâmetros de Projeto do Modelo

Os modelos apresentados nas seções 3.2.3 e 3.2.4 possuem uma série de parâmetros livres de

projeto. Esta seção indica quais destes parâmetros serão definidos autonomamente pela metodologia

proposta no presente trabalho, a qual é baseada nos Algoritmos Genéticos (AG), métodos de otimiza-

ção não lineares, descritos em detalhes no capítulo 4. A seção 4.3 daquele capítulo apresentará uma

revisão sobre a aplicação de algoritmos genéticos na otimização de sistemas fuzzy, quando então será

possível visualizar melhor as contribuições dessa dissertação.

Para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único, praticamente todos os parâmetros livres são de-

finidos e otimizados pelo AG. Mais especificamente, os seguintes parâmetros são incorporados no

método automático, não precisando então de nenhuma intervenção humana para sua definição:
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• Pólo real ou complexo da base de funções ortonormais, o qual gera a matriz A, o vetor b e

assim o vetor de estados ortonormais l(k);

• Número n de estados nos modelos locais. Como os estados são definidos por uma mesma base

de funções ortonormais, este número é mantido fixo para todos os modelos locais;

• Número de estados nas premissas das regras (número de variáveis de entrada). Embora nos

desenvolvimentos anteriores tenha ficado implícito que este número seria igual ao número de

estados nos modelos locais, como afirmado na seção 2.4.3 pode ser usado um número menor

de estados nas premissas das regras;

• Índice dos estados nas premissas das regras. Além de definir quantas variáveis de entrada

existirão no sistema, o método escolhe quais seriam as mais adequadas dentro do conjunto de

estados;

• Número de funções de pertinência por variável de entrada. Neste caso, é possível determinar

números distintos de funções de pertinência para variáveis de entrada distintas;

• Configuração de cada função de pertinência. Como será justificado na seção 4.4.1 do capítulo 4,

as funções de pertinência adotadas para os modelos fuzzy são gaussianas, parametrizadas em

dois parâmetros: sua abertura e centro. Ambos são definidos automaticamente pelo AG.

Como está sendo suposto o uso de uma base de regras completa, o número de regras do modelo

fuzzy será dado pela equação (3.23), considerando o número de estados nas premissas das regras e o

número de funções de pertinência em cada estado definidos pelo AG.

Para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os seguintes parâmetros são definidos pelo AG:

• Pólos reais ou complexos de cada modelo local;

• Número de estados nos modelos locais. Como agora os modelos locais são parametrizados em

pólos distintos, o número de estados de cada modelo local é otimizado de forma independente;

• Índice dos estados nas premissas das regras. Embora o número de estados nas premissas das

regras seja uma entrada do AG, o método fornece o conjunto de estados mais adequados;

• Configuração de cada função de pertinência, também gaussiana.

A seção 4.4.1 apresentará as justificativas para a otimização de menos parâmetros livres no modelo

fuzzy TS FBO Generalizado. Em suma, os argumentos serão baseados na complexidade da tarefa de

se otimizar toda a arquitetura deste modelo, além de ser possível o uso de alguma informação a
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priori sobre as características do sistema sendo modelado (como o número de regiões de operação

esperado).

Além destes parâmetros otimizados pelo AG, restam ainda todos os coeficientes θ dos modelos

locais. Como afirmado anteriormente, estes parâmetros podem ser estimados usando o método dos

mínimos quadrados. A seção seguinte apresenta tal método e analisa duas opções possíveis de sua

aplicação. A primeira, estimação global, será usada em ambas arquiteturas propostas. Já a segunda,

estimação local, será aplicada apenas no modelo fuzzy TS FBO Generalizado.

3.4 Estimação Global × Estimação Local

Conforme afirmado nas seções anteriores, a adoção de modelos FBO lineares e FBO de Volterra

nos conseqüentes das regras dos modelos fuzzy TS FBO mantém a característica de linearidade nos

parâmetros, seguindo a estrutura da equação (3.14). Sendo assim, o estimador de mínimos quadrados

pode desempenhar de forma ótima a tarefa de estimação dos parâmetros θ [3].

O desenvolvimento do estimador de mínimos quadrados (MQ) é baseado na equação (3.27),

obtida a partir das equações (3.11) e (3.14) ao se supor que é cometido um erro de aproximação

ξ em relação à saída real y(k) a partir do vetor estimado de parâmetros θ̂:

y(k) = λ(k)T θ̂ + ξ (3.27)

Para tal, supõe-se que seja feito um conjunto de N medidas da saída y(k), fornecendo o vetor y,

correspondentes a N vetores λ(k), agrupados na matriz Λ = [λ1(k) λ2(k) . . . λN(k)]T . Assim:

y = Λθ̂ + ξ (3.28)

Os parâmetros θ̂ são obtidos a partir de (3.28) ao se minimizar uma função de custo baseada em

uma norma quadrática do erro de aproximação ξ, função essa da forma [3]:

J =
N
∑

i=1

ξ(i)2 = ‖ξ‖2 (3.29)

Substituindo ξ da equação (3.28) em (3.29) e minimizando esta equação, chega-se à seguinte

equação, que caracteriza o estimador de mínimos quadrados [3]:

θ̂ = [ΛTΛ]−1ΛT y (3.30)
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O estimador de mínimos quadrados apresenta as seguintes propriedades [13, 72]3:

• Não polarizado, ou seja, o valor esperado (média) do erro de estimação é nulo;

• Melhor estimador linear não polarizado, implicando que ele minimiza a variância do erro de

estimação;

• Consistente, o que significa que a variância do erro de estimação tende a zero na medida em

que o número N de medições tende a infinito.

O estimador de MQ tal qual foi apresentado acima consiste na estimação global dos parâmetros

dos modelos fuzzy TS FBO, pois cada vetor λ(k) compondo a matriz Λ contém informações so-

bre todas as regras e, conseqüentemente, sobre todos os modelos locais. Logicamente, o vetor de

parâmetros θ̂ também abrange os coeficientes dos conseqüentes de todas as regras, como ilustrado na

equação (3.22). Assim, em apenas um passo (uma aplicação da equação (3.30)), todos os parâmetros

livres dos modelos locais são estimados.

Dessa forma, os modelos locais não serão necessariamente aproximações locais do sistema não

linear sendo modelado, o que acontece com a estimação local, explicada a seguir [2, 51, 81]. Esta

característica de interpretação local é importante em algumas aplicações, como em controladores de

ganho adaptativo, nos quais os modelos locais são usados para se projetar controladores locais, além

de ser útil para a análise e validação do modelo [51]. No entanto, normalmente a estimação global

dos parâmetros fornece uma melhor aproximação do sistema como um todo, sendo adequada para as

tarefas de predição não linear ou controle baseado em modelos [2, 23, 32, 51].

Na estimação local, aqui aplicada apenas no modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os parâmetros

de cada modelo local são estimados de forma independente dos outros modelos locais. No lugar de

apenas uma execução do algoritmo de mínimos quadrados, realizam-se r execuções, cada uma esti-

mando os parâmetros livres dos conseqüentes de uma regra. Assim, agora tanto o vetor de parâmetros

θ̂i quanto a matriz Λi dizem respeito a uma regra i específica. O estimador local de mínimos quadra-

dos será então dado por [52, 72]:

θ̂i = [ΛT
i ΨiΛi]

−1ΛT
i Ψiy (3.31)

Os vetores λi(k) que formam a matriz Λi são definidos ligeiramente diferentes para a estimação

local, já que agora cada modelo local possui um conjunto específico de estados ortonormais. Con-

siderando modelos locais lineares para manter a simplicidade na análise, para a i-ésima regra têm-se:

λi(k) = [1 lTi ] = [1 li1(k) li2(k) . . . lin(k)] (3.32)

3Desde que o erro de aproximação ξ e a saída y(k) sejam estatisticamente independentes.
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sendo li o conjunto de estados ortonormais da respectiva regra.

A matriz de ponderação Ψi da equação (3.31) é definida como uma matriz diagonal dada por:

Ψi = diag[ψ1 ψ2 . . . ψN ] (3.33)

sendo ψj calculado como:

ψj =
wj

m
∑

i=1

wi

(3.34)

e os termos wj correspondendo ao peso da j-ésima regra, calculados de acordo com a t-norma ado-

tada.

Além das diferenças entre estimação global e local discutidas anteriormente, outro aspecto rele-

vante é a complexidade dos cálculos das matrizes inversas nas equações (3.30) e (3.31). No primeiro

caso, têm-se um problema de complexidade O([r(n + 1)]3) enquanto a estimação local representa

uma complexidade menor, O(r(n + 1)3) [11, 52, 36]. Para modelos fuzzy TS FBO Generalizados

com um número de regras (modelos locais) r elevado, a estimação global pode demandar um elevado

esforço computacional.

O capítulo 5 apresenta os resultados obtidos utilizando-se tanto a estimação local quanto a global

na tarefa de modelagem de um sistema levitador magnético. Naquela ocasião será discutido o desem-

penho de cada um dos métodos dentro da arquitetura proposta neste trabalho.

3.5 Resumo

Este capítulo primeiramente detalhou o conceito de Funções de Base Ortonormal, explicitando

o conjunto de vantagens ao se utilizar essa metodologia em modelagem de sistemas dinâmicos. Em

particular, foram apresentadas as bases de Laguerre e de Kautz.

Em seguida discutiu-se brevemente os modelos FBO Linear e de Volterra, e mais apuradamente os

modelos fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Generalizado, os quais constituem o foco do presente trabalho.

Para estes modelos, foram listados os parâmetros de projeto que serão definidos e otimizados de forma

autônoma.

Por último, descreveram-se duas formas de estimação dos coeficientes dos conseqüentes das re-

gras dos modelos fuzzy: estimação global, mais adequada nas tarefas que envolvem predição, por

permitir em geral uma melhor aproximação da função desejada; e local, que permite interpretação

local dos modelos locais, sendo útil também na análise e validação dos modelos.

O próximo capítulo detalha o método usado para a otimização dos parâmetros livres de projeto da

arquitetura apresentada neste capítulo.
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Capítulo 4

Projeto de Sistemas Fuzzy TS FBO utilizando

Algoritmos Genéticos

A computação evolutiva é constituída pelos métodos computacionais inspirados na teoria da

evolução natural das espécies. Tais métodos são baseados em uma população de indivíduos sujeitos

a avaliação, modificações e seleção. As instâncias dos algoritmos fundamentados em princípios evo-

lutivos são chamadas de algoritmos evolutivos. Historicamente, os algoritmos evolutivos incluem as

técnicas de estratégias evolutivas, programação genética e algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por Holland no início dos anos 60 [45]. Original-

mente, foram projetados como um sistema formal para adaptação, e não otimização. Suas caracterís-

ticas básicas eram a forte ênfase em recombinação (crossover), uso de um operador de seleção proba-

bilístico e a interpretação da mutação como um operador secundário. Embora em sua forma original

os algoritmos genéticos representassem soluções através de cadeias binárias, um grande número de

variantes foi desenvolvido para ampliar o âmbito de aplicações do algoritmo.

Este capítulo descreve a técnica dos algoritmos genéticos e a arquitetura elaborada para o pro-

jeto automático do sistema Fuzzy TS FBO. Em cada seção, a partir da seção 4.4, detalha-se uma

característica ou componente dos algoritmos genéticos de um modo geral e então a sua configuração

específica na metodologia ora proposta.

4.1 Princípios Biológicos dos Algoritmos Evolutivos

Baseados nas teorias da Evolução Darwiniana (Charles R. Darwin, 1809-1882) e da Seleção Na-

tural (Gregor Mendel, 1822-1884), os algoritmos evolutivos têm por objetivo encontrar o indivíduo

ótimo de uma população geneticamente refinada. Este modelo faz uma analogia computacional com

os critérios probabilísticos de seleção e evolução naturais, por meio de simulações de gerações que se

41
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sucedem, formando uma população final mais adequada, ou adaptada, ao ambiente em questão.

Até meados do século XIX, os naturalistas acreditavam que cada espécie havia sido criada sepa-

radamente por um ser supremo ou através de geração espontânea. O trabalho do naturalista Carolus

Linnaeus sobre a classificação biológica de organismos despertou o interesse pela similaridade entre

certas espécies, levando a acreditar na existência de uma certa relação entre elas. Outros traba-

lhos influenciaram os naturalistas a favor da teoria da seleção natural, tais como os de Jean Baptiste

Lamark, que sugeriu uma teoria evolucionária baseada no “uso e desuso” de órgãos; e de Thomas

Robert Malthus, que propôs que fatores ambientais tais como epidemias e carência de alimentos

limitavam o crescimento de uma população.

Depois de mais de 20 anos de observações e experimentos, Charles Darwin apresentou em 1858

sua teoria de evolução através de seleção natural, simultaneamente ao naturalista inglês Alfred Russel

Wallace. No ano seguinte, Darwin publicou o seu On the Origin of Species by Means of Natural

Selection com a sua teoria completa [21].

Este trabalho influenciou não apenas as áreas de Biologia, Botânica e Zoologia, mas também teve

grande impacto sobre o pensamento religioso, filosófico, político e econômico da época. A teoria

da evolução e a computação nasceram praticamente na mesma época: Charles Babbage, um dos

fundadores da computação moderna e amigo pessoal de Darwin desenvolveu sua máquina analítica

em 1833.

Por volta de 1900, o trabalho de Gregor Mendel, desenvolvido em 1865, sobre os princípios

básicos de herança genética, foi redescoberto pelos cientistas e também influenciou as pesquisas

relacionadas à evolução. A moderna teoria da evolução combina os fundamentos da genética de

Mendel com as idéias de Darwin e Wallace sobre a seleção natural, criando o princípio básico de

Genética Populacional: a variabilidade entre indivíduos em uma população de organismos que se

reproduzem sexualmente é produzida pela mutação e pela recombinação genética.

Os princípios de Darwin procuram explicar a biodiversidade a partir de uma proposta inicial para

sobrevivência de genes - a formação de indivíduos ou fenótipos - e um processo de mudanças graduais

que adaptam e transformam os indivíduos de acordo com as exigências ambientais. O modelo ressalta

o fato de que os indivíduos mais aptos irão, provavelmente, sobreviver por um período de tempo mais

longo e deixarão uma herança genética mais intensa na população. A evolução dita darwiniana é

um modelo de aproximação gradual para evolução - não permite saltos evolucionários ou macro-

mutações. No paradigma darwiniano o principal mecanismo operacional da transferência genética é

a reprodução sexuada.

A reprodução sexuada é uma estratégia de constituição de novos indivíduos com, pelo menos,

dois indivíduos compartilhando seus genes na formação da descendência. Esse tipo de reprodução

ocorre em dois contextos:
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• O contexto da interação ambiente × indivíduo, envolvendo a sobrevivência física do indivíduo

até a idade reprodutiva e os mecanismos de seleção do(s) parceiro(s) de reprodução.

• O contexto das células reprodutivas, envolvendo, na maioria dos casos, uma competição entre

as células masculinas de um ou mais indivíduos.

Enquanto a seleção do parceiro reprodutivo ocorre em um universo macroscópico, cruzamentos e

mutações na cadeia ADN (em inglês, DNA, DeoxyriboNucleic Acid) ocorrem no contexto da célula

embrião, ou seja, da microbiologia. A configuração do código ADN é metaforicamente associada,

nos algoritmos evolutivos, a uma configuração do problema que se deseja resolver.

A busca pela solução ótima de um problema através de um algoritmo evolutivo é associada à

busca do indivíduo mais adaptado ao ambiente. A abordagem computacional resume as diferentes

instâncias de decisão do fenômeno biológico em uma só etapa e simula o compartilhamento de ADN

através da manipulação direta do cromossomo. O processo, portanto, é modelado por uma abordagem

pseudoevolutiva que permite uma implementação computacional eficiente [68].

Todas as instâncias dos algoritmos evolutivos compartilham esses fundamentos biológicos. A

técnica dos algoritmos genéticos, explorada na presente pesquisa, é detalhada na seqüência. Bons

pontos de partida para o aprofundamento nos demais métodos são os trabalhos de Bäck et al. [6, 7].

4.2 Algoritmo Genético Básico

O algoritmo genético básico apresentado nesta seção pode, com algumas modificações, descre-

ver o funcionamento da maioria dos algoritmos evolutivos. As principais diferenças residirão na

representação da população e na ordem e forma de atuação dos operadores de seleção e reprodução.

Primeiramente, uma população de indivíduos é gerada, geralmente de forma aleatória. Um re-

quisito para essa etapa é a representatividade adequada do espaço de busca por parte dos indivíduos

criados. O passo seguinte é a avaliação de cada indivíduo da população. Uma função de fitness é

usada para aferir a aptidão de cada elemento para a solução do problema que está sendo tratado.

Baseado nesse cálculo, um operador de seleção atua escolhendo de forma privilegiada os melhores

indivíduos da população. Estes são então submetidos a operadores genéticos de recombinação e

mutação para a composição da população que pertencerá à geração seguinte. Essa nova população

é, como a original, submetida à avaliação. O processo se repete até que uma condição de parada

especificada seja atendida. Algumas possibilidades de condições de parada são:

• A n-ésima geração corresponde à quantidade máxima de gerações estabelecida na inicialização

do algoritmo genético, sem que se tenha conseguido descobrir pelo menos um indivíduo que

satisfaça a solução do problema;
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• A n-ésima geração possui pelo menos um indivíduo que seguramente satisfaça a solução do

problema, sendo n um número menor que a quantidade máxima de gerações fixada para o

algoritmo genético;

• O melhor indivíduo da população se repete por um número pré-estabelecido de vezes. Esta

situação caracteriza o encerramento do algoritmo por estagnação do melhor indivíduo;

• A média da adaptabilidade da população não se altera por um determinado número de gerações.

Este caso é chamado de encerramento por estagnação da evolução da população;

• A diversidade da população atinge um limite inferior indicando convergência.

A próxima subseção discute a importância da definição adequada dos diversos parâmetros en-

volvidos durante a aplicação de algoritmos genéticos. A seguinte cita alguns exemplos de aplicações

promissoras ou já bem-sucedidas dessa técnica.

4.2.1 Configuração do Algoritmo Genético

Ao se utilizar algoritmos genéticos para solucionar um problema, deve-se analisar a influência dos

parâmetros de ajuste dessa ferramenta. Uma determinada configuração pode ter um desempenho me-

lhor que outra em um problema específico e não existe uma metodologia para a determinação ótima

desse conjunto de parâmetros [10].

A primeira decisão relaciona-se à representação cromossômica dos indivíduos. Além da arquite-

tura escolhida, é preciso determinar qual será a precisão desejada. Pode-se, por exemplo, utilizar

a representação binária para variáveis que na realidade são números reais. Assim, um conjunto de

genes é necessário para o mapeamento de cada um desses valores. Uma precisão maior implica num

maior número de genes, aumentando o tamanho do cromossomo, seu espaço ocupado na memória e

acarretando perda de performance do algoritmo. Pelo contrário, uma representação com baixa pre-

cisão pode mesmo impossibilitar a determinação de uma solução adequada do problema. Para evitar

esses problemas, adota-se neste trabalho uma representação utilizando números reais e inteiros, como

será apresentado na seção 4.4.1.

Outro parâmetro relaciona-se ao tamanho da população. O desempenho global e a eficiência dos

algoritmos genéticos são diretamente afetados por esse número. Com uma população pequena o

desempenho pode ser ruim, pois neste caso a população fornece uma pequena cobertura do espaço

de busca do problema. Uma população grande geralmente fornece uma cobertura representativa

do domínio do problema, além de prevenir convergências prematuras para soluções locais ao invés

de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populações, são necessários maiores recursos

computacionais, sob pena de o algoritmo consumir um período de tempo muito maior que o desejável.
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Arquiteturas paralelas e/ou distribuídas são necessárias para aumentar a eficiência computacional

neste contexto.

Mais um fator relacionado à população é a parcela de indivíduos que será selecionada para formar

a geração seguinte. Com um valor baixo, a maior parte da população será substituída, podendo ocorrer

a perda de indivíduos de alta adaptabilidade. Com um valor alto, o algoritmo pode tornar-se muito

lento.

Em relação à taxa de ocorrência da mutação, como será ressaltado na seção 4.7, normalmente um

valor baixo é adotado. A definição adequada da taxa de recombinação também é imprescindível para o

funcionamento adequado do algoritmo genético. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas

estruturas serão introduzidas na população. Mas se for demasiadamente elevada, elementos com boas

adaptabilidades poderão ser retirados mais rapidamente do que são gerados melhores indivíduos.

Com um valor baixo, a evolução da população pode estagnar, convergindo para um mínimo local.

As metodologias adotadas para a definição desses parâmetros normalmente são empíricas, ou

seja, baseadas na experiência prévia do projetista. Métodos automáticos de sintonização desses parâ-

metros, denominados meta-algoritmos, têm sido propostos na literatura. Um deles, por exemplo, ex-

plora a utilização de um sistema fuzzy para controlar dinamicamente a configuração de um algoritmo

genético [64]. A base de conhecimento utilizada neste sistema fuzzy poderia ser obtida diretamente de

um projetista de algoritmos genéticos experiente ou automaticamente. A seção 4.3 apresenta outras

referências úteis na definição automática dos parâmetros dos algoritmos genéticos.

4.2.2 Aplicações

Soluções adaptativas são normalmente requeridas em sistemas que atuam em um ambiente di-

nâmico. Sistemas adaptativos, ou evolutivos, tentam resolver problemas acumulando conhecimento

sobre eles e utilizando estas informações para gerar soluções razoáveis. Áreas comuns de aplicação

são: configuração de sistemas complexos, alocação de tarefas, seleção de rotas e outros problemas de

otimização.

Para a definição inequívoca do escopo de aplicação dos algoritmos evolutivos é necessária a in-

trodução dos conceitos de métodos fortes e métodos fracos [79]. Os métodos fortes são aqueles

concebidos para resolverem problemas genéricos mas desenvolvidos para atuarem em um ambiente

específico, bem determinado, onde estão presentes características como linearidade, estacionariedade,

diferenciabilidade e/ou continuidade. Uma classe ainda mais restrita são os métodos específicos, ela-

borados para resolverem problemas específicos em ambientes também específicos.

Por outro lado, os métodos fracos são concebidos para serem aplicados a problemas genéricos em

ambientes também genéricos, ou seja, não requisitando as características existentes para os métodos

fortes. Embora não garantam a obtenção da solução ótima do problema sendo abordado, geralmente
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fornecem uma boa aproximação para essa solução, em tempo de execução computacional compatível

com a necessidade do problema.

Os métodos fracos, que englobam as técnicas evolutivas, devem ser aplicados apenas quando não

existem métodos fortes ou específicos efetivos para o problema em questão. A tarefa do projeto

automático de um sistema fuzzy, que representa o enfoque central do presente trabalho, é uma área

potencial de aplicação para os métodos fracos, em especial para os algoritmos evolutivos, o que é

corroborado pelo volume de pesquisa nessa área (ver seção 4.3.1).

Segue uma listagem de algumas aplicações dos algoritmos genéticos:

• Controle de sistemas dinâmicos [62, 54, 118];

• Síntese de circuitos analógicos: para determinadas entradas e saídas, o algoritmo genético gera

a topologia , o tipo e o valor dos componentes do circuito [60];

• Síntese de protocolos de comunicação: determinação de quais funções do protocolo devem ser

implementadas em hardware e quais devem ser implementadas em software para que o melhor

desempenho seja alcançado [69];

• Gerenciamento de redes: supervisão do tráfego nos links e das filas nos buffers de roteadores

para descobrir rotas ótimas e para reconfigurar as rotas existentes no caso de falha de algum

link [42];

• Otimização evolutiva multi-critério: otimização de funções com múltiplos objetivos que sejam

conflitantes [25];

• Problemas de otimização complexos. Casos típicos são problemas de alocação, localização,

roteamento de veículos e o problema do caixeiro viajante, todos com grande potencial de apli-

cação na área de logística [8, 63].

• Ciências biológicas: modelagem de processos biológicos para o entendimento do comporta-

mento de estruturas genéticas [59];

• Definição da arquitetura de redes neurais [49, 101, 110].

• Determinação e otimização dos componentes de sistemas fuzzy (ver referências na seção 4.3.1);

Como foi afirmado na seção 3.3 do capítulo 3, o tema desta dissertação relaciona-se (porém não

é restrito) ao último item da listagem anterior, considerando no entanto sistemas fuzzy TS baseados

em funções de bases ortonormais. A seção seguinte é dedicada a uma descrição mais detalhada dessa

área de pesquisa.
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4.3 Projeto Automático de Modelos Fuzzy

As pesquisas recentes têm mostrado que sistemas inteligentes híbridos fornecem métodos efi-

cientes para aplicações práticas. Ao se compensar as deficiências de uma técnica com os benefícios

de outra, criam-se estruturas de enorme potencial [18, 48, 97].

Desde a última metade da década de 80 têm sido realizadas intensas pesquisas nos campos das

redes neurais, sistemas fuzzy e algoritmos genéticos. O grande número de publicações nessa área

indica que estudos combinando essas diferentes ferramentas têm aumentado significativamente. Em

particular, combinações de redes neurais e sistemas fuzzy já foram incorporadas em diversos produtos

[48, 106].

Cada metodologia tem suas vantagens. Por exemplo, os algoritmos genéticos e as redes neurais

possuem a desejável característica de adaptabilidade. Sistemas fuzzy e redes neurais podem aproximar

funções não lineares. Sistemas fuzzy podem ainda incorporar o conhecimento especializado de um ser

humano de forma transparente. Já as redes neurais podem tratar dessas informações implicitamente,

além da característica de aprendizagem. Os algoritmos genéticos caracterizam-se pelas propriedades

de busca local e global.

Um exemplo de problema que motivaria a aplicação de um sistema inteligente híbrido relaciona-se

à definição adequada dos parâmetros de um algoritmo genético. As taxas de ocorrência dos opera-

dores de reprodução, o tamanho da população, a precisão na representação dos indivíduos, podem,

por exemplo, ser automaticamente calculadas utilizando-se um sistema fuzzy [64, 43, 103].

Normalmente a configuração oposta é mais comumente pesquisada, qual seja, a utilização de

algoritmos genéticos para a determinação dos parâmetros ótimos de um sistema fuzzy, ou mesmo de

um sistema neuro-fuzzy.

Para este último caso, relata-se por exemplo o uso de algoritmos genéticos na definição adequada

das funções de pertinência para um sistema fuzzy cujas regras de controle são aprendidas através

do treinamento não supervisionado de uma rede neural, a qual também implementa as operações de

inferência e defuzzyficação [102]. Uma peculiaridade desse estudo é o uso de uma taxa de ocorrên-

cia variante para o operador de mutação. Estipula-se que resultados melhores são encontrados ao

decrescer essa taxa conforme o algoritmo aproxima-se da solução ótima [35].

Outro trabalho nesse sentido foca o uso de um modelo chamado NEFCON, NEural Fuzzy

CONtroller [5]. O algoritmo de aprendizagem utilizado é baseado em reforço. Novamente, um algo-

ritmo genético é empregado para otimizar os parâmetros do sistema neurofuzzy, aplicado ao controle

de plantas não lineares e com retardo.

No caso do uso de algoritmos evolutivos em sistemas fuzzy, a meta geralmente estabelecida é

a definição de um conjunto de funções de pertinência (de entrada e/ou de saída) além da geração

automática da base de regras de inferência [65, 31, 24, 94, 78]. A próxima seção apresenta uma
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revisão sucinta da evolução das pesquisas envolvendo os chamados Genetic Fuzzy Systems - GFS

[17, 18].

4.3.1 Evolução dos Sistemas Genético-Fuzzy

No início da década de 90 são encontrados na literatura científica os primeiros artigos descrevendo

o uso de algoritmos genéticos (AG) para o projeto de sistemas fuzzy. Desde então, têm sido propostas

arquiteturas cada vez mais sofisticadas: é definido automaticamente um maior número de parâmetros,

é viabilizada uma maior flexibilidade durante o projeto, são considerados múltiplos objetivos, é

realizada a integração com outros métodos de otimização e finalmente foram realizadas aplicações

complexas em áreas antes inexploradas. Segue uma breve revisão que ilustra a evolução da pesquisa

nessa área.

Lee e Takagi propuseram em 1993 [65] um método para projetar automaticamente uma série de

elementos de um sistema de controle fuzzy. Neste trabalho são referenciados outros desde o ano de

1989, que não consideravam todos os componentes do sistema fuzzy simultaneamente. A proposta

de Lee e Takagi determinava, utilizando algoritmos genéticos, as funções de pertinência (FP) para

um número pré-determinado de variáveis de entrada, o número de regras e os parâmetros dos conse-

qüentes das regras de um sistema do tipo Takagi-Sugeno-Kang. A aplicação consistiu no controle de

um pêndulo invertido.

Em 1994, Liska e Melsheimer [71] propuseram um AG para o projeto de um sistema fuzzy, en-

globando:

• Número de regras e suas estruturas;

• Parâmetros das funções de pertinência;

• Uso do método do gradiente conjugado para melhorar o resultado final.

A aplicação inicial foi a modelagem de um sistema dinâmico não linear, utilizando um modelo

fuzzy do tipo Mamdani.

Controladores fuzzy PI e PD foram abordados por Ng e Li em 1994 [82]. Um algoritmo genético

foi aplicado para otimizar as funções de pertinência exponenciais parametrizadas pelas constantes α,

β e σ, conforme a equação (4.1).

µ(x) = exp

(

−|x± α|
β

σ

)

(4.1)

Além disso, a base de regras completa do sistema do tipo Mamdani e os ganhos proporcional

e integral dos controladores foram também obtidos com o algoritmo genético. A aplicação foi um
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sistema de controle de nível em um tanque.

Ainda em 1994, Park et al. [91] abordaram o modelo fuzzy relacional. Um AG obtém simultanea-

mente a matriz fuzzy relacional e os parâmetros das funções de pertinência triangulares, de quantidade

fixa. Efetua-se uma aplicação no controle de um motor DC.

Homaifar e McCormick, em 1995 [47], projetaram um sistema de controle fuzzy do tipo Mamdani,

com uma base de regras completa. Um AG foi usado para calcular simultaneamente as FP triangu-

lares de 2 variáveis de entrada e a base de regras. Esta metodologia foi utilizada para o controle de

posicionamento de um carro (Cart Controller) e de um caminhão (Truck-backing).

Um modelo hierárquico distribuído para um AG foi proposto em 1996 por Kim e Zeigler [56]. Na

arquitetura proposta divide-se o problema em duas etapas. Na primeira, são analisados grandes clus-

ters com pouco detalhamento. Na segunda, explora-se com maior precisão os clusters mais promis-

sores, em níveis maiores de detalhamento. Aplica-se o método a um controlador fuzzy Mamdani em

uma simulação da produção de oxigênio para a atmosfera marciana. A arquitetura otimiza o tipo e

quantidade das FP. A base de regras é completa e simétrica (fixa, não otimizada). São implementadas

restrições para impedir o crescimento exponencial da base de regras.

Linkens e Nyongesa compilaram em 1996 [70] trabalhos sobre o uso de técnicas inteligentes de

controle. É dada ênfase em lógica fuzzy, redes neurais e algoritmos genéticos, bem como em suas

combinações. Dentre as referências inclusas nesse trabalho, citam-se as seguintes arquiteturas: base

de regras fixa, com otimização das FP; FP fixas com otimização da base de regras; projeto simultâneo

dos dois itens anteriores; e aplicações em sistemas genético-fuzzy em tempo real (controle robótico e

schedule).

Em 1997 Jikai et al. [50] elaboraram um sistema para otimização on-line de um controlador

neuro-fuzzy com um AG. Este, em um primeiro momento, codificava os pesos sinápticos da rede

neuro-fuzzy e procedia com a otimização. Em seguida as FP gaussianas também eram otimizadas. A

aplicação concentrou-se no controle em tempo real de um forno elétrico.

Marco Russo, em 1998 [98], desenvolveu um sistema para aplicação em classificação e mode-

lagem, que também englobava os três componentes maiores da inteligência computacional: sistemas

fuzzy, algoritmos genéticos e redes neurais. Dentre as características do sistema projetado, cita-

se uma codificação de comprimento proporcional (e não exponencial) ao número de parâmetros e

um método de simplificação de base de regras (através da inclusão de um termo de penalização na

função de fitness). O método de busca local hill-climbing é implementado para acelerar o processo de

aprendizagem. Nesta implementação, o método converte um determinado indivíduo para uma rede

neuro-fuzzy, treina-a e então retorna à codificação cromossômica no AG, com um valor de adaptação

(fitness) maior.

Em 1999 Kumar e Wu [57] elaboraram um sistema para obtenção de modelos para séries tempo-
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rais usando AG e teorias de sistemas fuzzy. Testa-se o sistema em um conjunto de dados simulados e

na previsão do comportamento dos mercados de ações de Taiwan e da Malásia. Em ambos os casos,

os resultados obtidos são melhores que aqueles fornecidos por um modelo ARIMA.

Semelhantemente ao trabalho de Homaifar e McCormick [47], Wu e Liu desenvolveram em 2000

[116] um AG que otimiza as FP triangulares de entrada e a base de regras completa de um con-

trolador fuzzy do tipo Mamdani. As melhorias no método referem-se a uma maior flexibilidade no

desenvolvimento do sistema fuzzy, através da inclusão de um número maior de parâmetros de projeto

no algoritmo genético. Outras características são uma codificação com números reais, o uso do ope-

rador de crossover convexo, de mutação não-uniforme e seleção por rank. A aplicação também é em

um sistema de controle de posicionamento.

Delgado et al. introduziram um sistema genético-fuzzy hierárquico em 2001 [22]. A arquite-

tura conta com o uso do método dos mínimos quadrados para a estimação (local ou global) dos

conseqüentes não lineares de modelos TS, além de um procedimento de poda para a eliminação de

redundância nas regras. Testa-se o sistema em problemas de classificação e aproximação de funções.

Em 2002, Delgado et al. deram continuidade ao trabalho [25]. Um sistema genético-fuzzy gera au-

tonomamente todo um sistema classificador, desde a forma e quantidade de funções de pertinência

das variáveis de entrada até a base de regras. Uma arquitetura hierárquica é usada, formada por um

conjunto de populações sujeitas a um processo de co-evolução. Implementa-se uma otimização multi-

critério (considerando acurácia, interpretabilidade, simplicidade e autonomia) baseada em algoritmos

genéticos.

Em 2004 foi publicado um artigo por Cordón et al. [18] retratando o estado da arte da pesquisa

em sistemas genético-fuzzy. São descritas as principais arquiteturas já propostas, as aplicações já rea-

lizadas e as novas tendências nessa área. Uma análise crítica da importância dos algoritmos genéticos

durante o projeto de sistemas fuzzy é efetuada, levantando aspectos como as diferentes abordagens

possíveis (com maior ou menor grau de autonomia no projeto), as poucas alternativas existentes e a

necessidade de formalização de um método de avaliação de desempenho de um GFS. Em seguida são

apresentadas algumas questões que ainda permanecem em aberto, incitando a pesquisa contínua para

a melhoria do desempenho das arquiteturas atuais bem como para a criação de outras novas.

Algumas publicações recentes estão focadas na aplicação de sistemas genético-fuzzy dentro de um

contexto maior, não sendo estes os destaques maiores da pesquisa científica. Dessa forma, relata-se a

aplicação de diversas configurações dos GFS como parte de sistemas complexos, os quais abordam,

por exemplo, pré-processamento de dados em sistemas de potência [58] ou controle multi-agente de

manipuladores robóticos [30]. Neste último caso, um sistema de controle fuzzy do tipo Mamdani é

operado por 3 agentes independentes. Trata-se do controle de um robô com a tarefa de interagir com

um humano. São ponderados para a avaliação do desempenho do controlador o tempo de atuação, o
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erro em termos da distância a uma trajetória pré-estabelecida e a energia de operação. Um algoritmo

genético é aplicado na otimização das FP de entrada e saída dos três controladores. Não há critério

de interpretabilidade do resultado, podendo ser obtidas, por exemplo, FP sobrepostas (o que de fato

ocorre nos resultados registrados).

Leung et al. trabalharam em 2004 com um controlador fuzzy para sistemas não lineares sujeitos

a incertezas em seus parâmetros [66]. O enfoque maior da pesquisa é o desenvolvimento de funda-

mentos teóricos para a garantia de estabilidade do sistema. Um AG é usado na identificação de um

ganho de controle e na solução da equação para a estabilidade. Em seguida, novo AG é usado na

otimização das FP do controlador. Aplica-se o método à estabilização de um manipulador robótico

com dois braços.

A seção seguinte apresenta o resumo da proposta desse trabalho. Trata-se de uma combinação en-

tre o uso de procedimentos bem estabelecidos, a extensão de metodologias proeminentes e a sugestão

de uma nova arquitetura de representação.

4.3.2 Proposta para Otimização do Sistema Fuzzy TS FBO

A principal contribuição científica do trabalho descrito nessa dissertação é a proposta de uma ar-

quitetura para o projeto automático de sistemas fuzzy TS FBO e sistemas fuzzy TS FBO Generalizado

utilizando algoritmos genéticos.

A arquitetura proposta baseia-se em um nível único de representação, ou seja, um cromossomo

codifica toda a solução do problema. Dada a complexidade da tarefa de se projetar automaticamente

todo um sistema fuzzy, algumas abordagens envolvendo co-evolução adotam níveis hierárquicos de

codificação [24, 94], com várias populações representando elementos distintos dos sistemas fuzzy. Se-

gundo essa metodologia, indivíduos de uma população são formados pela combinação de indivíduos

de outras populações. A avaliação do fitness de um elemento é função do fitness de seus subcom-

ponentes. As abordagens co-evolutivas apresentam uma estrutura que facilita uma implementação

paralela.

O presente trabalho se propõe a mostrar que é possível a obtenção de bons resultados utilizando

apenas um nível de representação, desde que os operadores genéticos utilizados levem em conta a

codificação elaborada, considerando as diferentes semânticas em diferentes seções do cromossomo.

Dessa forma, por exemplo, o operador de mutação por inversão (ver seção 4.7) está imediatamente

descartado, uma vez que pode alocar a um gene um alelo incompatível com a semântica daquela

posição.

Além disso, são aplicados critérios especiais para a obtenção de sistemas parcimoniosos, porém

com bom desempenho na tarefa de modelagem (critério de Akaike, ver seção 4.5.1), e para a ma-

nutenção da interpretabilidade característica de um sistema de aproximação do raciocínio humano
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(medidas de similaridade, ver seção 4.9).

Os parâmetros de projeto incluídos no algoritmo genético foram apresentados na seção 3.3 do

capítulo 3. A partir da próxima seção são detalhados os vários componentes e processos que inte-

gram um algoritmo genético e apresentadas as propostas específicas dessa dissertação para o projeto

automático dos modelos fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Generalizado.

4.4 Representação Cromossômica

O primeiro passo para a utilização dos algoritmos genéticos é a definição da representação cro-

mossômica dos indivíduos da população. Os cromossomos são compostos por genes, dígitos alfa-

numéricos, que serão, tal como na biologia, alterados quando da reprodução. Segundo a abordagem

Pittsburgh, cada elemento é uma possível solução do problema (ao contrário da abordagem Michigan,

na qual a população como um todo é a solução) [94]. O conjunto de todas as configurações que o cro-

mossomo pode assumir forma o espaço de busca do algoritmo genético. Assim, caso o cromossomo

represente n parâmetros de uma função, o espaço de busca resultante é um espaço de n dimensões.

Tradicionalmente, os indivíduos são representados por um vetor binário [46], como ilustrado na

Figura 4.1, onde cada elemento do vetor (gene) denota a presença (1) ou ausência (0) de uma determi-

nada característica: o seu genótipo. Os elementos podem ser combinados formando as características

reais do indivíduo, ou seja, o seu fenótipo. Teoricamente, esta representação é independente do pro-

blema. Uma vez encontrada a representação em vetores binários, as operações padrão de reprodução

podem ser utilizadas.

1 1 0 1 0 0

Figura 4.1: Representação cromossômica binária.

Dependendo do problema a ser tratado, outras representações podem ser mais eficientes e, por-

tanto, adotadas. Pode-se pensar em se utilizar números naturais, caracteres, ou mesmo uma combi-

nação dos dois. Um exemplo seria a representação de uma solução do problema de roteamento de

veículos. A Figura 4.2 exibe um cromossomo identificando três tipos de veículos (A, B e C) aten-

dendo um conjunto de localidades, rotuladas como 4, 9 e 12 (veículo A), 5 e 2 (veículo B) e 7 e 1

(veículo C).

A 4 9 12 B 5 2 C 7 1

Figura 4.2: Representação cromossômica mista.
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Relata-se ainda o uso de representações com valores reais, através de permutações ou por meio

de árvores hierárquicas [6]. Mesmo a representação binária apresenta a variante de se adotar o código

Gray [6]. A escolha pela representação a ser utilizada é dependente da natureza do problema em

estudo. Além disso, os operadores genéticos, abordados na seção 4.7, também estão intrinsecamente

conectados ao tipo de representação adotada.

A primeira população de indivíduos normalmente é criada de maneira aleatória. É recomendado

apenas o cuidado para que seus indivíduos tenham uma ampla representatividade no domínio do

problema em estudo. Em caso contrário, corre-se o risco do processo de busca paralisar em um

ponto de máximo local, em um problema de maximização, ou mínimo local, em um problema de

minimização, fornecendo assim um resultado indesejável para a solução global do problema.

Um importante fator a ser considerado durante a elaboração da representação cromossômica é

a manutenção da validade dos indivíduos durante o processo evolutivo. Idealmente, após a criação

da população, todos os operadores genéticos devem manter a validade de um indivíduo, no sentido

de que este continue representando uma solução factível do problema. Caso tal factibilidade possa

vir a ser violada, algum procedimento deve ser executado para corrigir, ou eliminar, o indivíduo

problemático. Uma primeira opção é aplicar um método de verificação e correção em cada indivíduo

após a atuação dos operadores de reprodução. Obviamente, a etapa corretiva pode demandar alto custo

computacional, devendo ser postergada o máximo possível. A segunda opção é a implementação de

uma função de penalização dos indivíduos que representam soluções infactíveis. Tal função deve

ser cuidadosamente elaborada para que não faça com que o algoritmo genético forneça, ao final do

processo evolutivo, soluções simplesmente factíveis, sem a otimização do critério de desempenho

(ver seção 4.5).

4.4.1 Proposta de Representação Cromossômica

Duas representações cromossômicas foram elaboradas, uma para a arquitetura fuzzy TS FBO com

pólo único1 e outra para a fuzzy TS FBO Generalizado. Em ambas as representações, diferentes

elementos do sistema são codificados no mesmo cromossomo, com os seguintes objetivos em mente:

1. A representação seja simples, transparente;

2. Os operadores genéticos sejam aplicados entre elementos com a mesma semântica. Por exem-

plo, durante um crossover não são combinados genes representando um pólo do modelo com

genes representando o centro de uma função de pertinência;

1Quando o contexto não for suficiente para distinguir as duas arquiteturas, falar-se-á em “fuzzy TS FBO com pólo
único” referindo-se à arquitetura descrita na seção 3.2.3 para diferenciá-la da arquitetura “fuzzy TS FBO Generalizado”,
descrita na seção 3.2.4.
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3. Parâmetros que não tenham uma quantidade fixa pré-determinada (como o número de esta-

dos nas premissas das regras) possuem certo grau de liberdade para aumentar ou diminuir seu

número;

4. Restrições de integridade sejam automaticamente preservadas, ou facilmente passíveis de cor-

reção, durante a aplicação dos operadores genéticos;

5. A representação não seja esparsa.

Em ambas as representações descritas a seguir, é preciso representar pólos complexos que definem

a dinâmica de estados de um modelo. Adota-se uma representação em coordenadas cartesianas, para

se atender ao primeiro requisito anteriormente definido e dispensar a conversão entre coordenadas

(polar para cartesiana) em cada avaliação de fitness. No entanto, na população inicial os pólos são ge-

rados em coordenadas polares e são garantidamente estáveis ( contidos no interior do círculo unitário).

Seus valores em coordenadas cartesianas são então trivialmente obtidos.

As funções de pertinência dos termos lingüísticos são escolhidas como gaussianas, parametrizadas

por dois valores: seu centro e sua abertura. Essa escolha não é crítica uma vez que tem sido confir-

mado que a maior importância na definição das partições das variáveis de entrada de sistemas fuzzy

reside na disposição e grau de sobreposição das funções de pertinência2, e não propriamente em seu

formato (se gaussiana, triangular ou trapezoidal) [93]. Espinosa et al. exibem um estudo no qual

concluem que modelos fuzzy TS com funções de pertinência gaussianas geram interpolações não li-

neares das vizinhanças dos modelos locais [32]. Esses modelos apresentam melhores resultados em

uma série de exemplos de aproximação de funções, comparados a modelos utilizando funções de per-

tinência triangulares ou polinomiais. De fato, a maioria dos resultados de aproximação universal em

sistemas fuzzy assume o uso de funções de pertinência gaussianas [14, 39, 61, 115].

A arquitetura aqui proposta permite ainda duas interpretações para a codificação das funções de

pertinência. Na primeira, os valores de seus centros são absolutos. Na segunda, as posições de seus

centros são relativas. Apenas o valor do centro da primeira função de pertinência é absoluto. A partir

da segunda, o valor real do centro é obtido somando-se seu valor de centro a todos os anteriores, ou

seja, o parâmetro centro define a distância entre os centros de funções de pertinência vizinhas. Essa

implementação possibilita o controle do grau mínimo ou máximo de sobreposição entre as funções de

pertinência de forma trivial, bastando para isso impor esses limites diretamente aos respectivos genes

do cromossomo. Claramente, o controle das aberturas (ou larguras) das funções de pertinência pode

ser feito independentemente da interpretação dada a seus centros.

2Esta tarefa pode ser associada à definição de uma moldura cognitiva, a qual é composta por vários conjuntos fuzzy
normais usados como pontos de referência para o processamento de informações fuzzy [93]. As propriedades mais im-
portantes relativas às molduras cognitivas, como especificidade e foco de atenção, não fazem menção ao tipo de função
de pertinência utilizada.
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Esta segunda interpretação (posição relativa dos centros) é uma opção natural da arquitetura pro-

posta, porém a técnica das medidas de similaridades, descrita na seção 4.9, é além de um método

eficiente no controle da sobreposição entre funções de pertinência, um mecanismo de simplificação

de modelos fuzzy. Sendo assim, a primeira interpretação apresentada será adotada neste trabalho.

A inicialização de todos os parâmetros codificados na população é feita segundo uma distribuição

uniforme, já que em princípio não há informações sobre regiões do espaço de busca probabilistica-

mente mais promissoras, onde se poderia, por exemplo, centrar Gaussianas (ver seção 4.7.1).

Uma variável aleatória com distribuição uniforme em um intervalo [a, b] é tal que todo número

nesse intervalo possui a mesma probabilidade de ocorrência. Dessa forma espera-se que a inicial-

ização da população seja representativa de todo o espaço de busca, desde que, para cada parâmetro

sendo otimizado, sejam estipulados os limites a e b de seus universos. Esta etapa depende do pro-

blema sendo tratado e do conhecimento sobre as ordens de grandeza dos parâmetros codificados no

algoritmo genético. Como exemplo, a decisão pela inicialização das partes real e imaginária dos pó-

los dos modelos fuzzy TS FBO estabelece o intervalo [0, 1]. Para a parte real do pólo, a justificativa

para se trabalhar apenas no semiplano direito do círculo unitário3 é que não existe sistema equiva-

lente contínuo para sistemas discretos (como é o caso) com pólos no semiplano esquerdo do plano

complexo z. Em relação à parte imaginária do pólo, como este é sempre complexo conjugado (base

de Kautz) basta representar o semiplano superior, pois o semi plano inferior é um espelho [41].

Descreve-se a seguir a representação para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e em seguida

para o modelo Generalizado.

Representação para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único

Para essa arquitetura, os modelos locais são parametrizados no mesmo pólo complexo, ou seja,

possuem a mesma dinâmica de estados. O que diferencia cada modelo local são as relações estáticas

desses estados. A arquitetura proposta é mais flexível que no caso do sistema fuzzy TS FBO Genera-

lizado, descrito adiante nesta seção, no sentido de que permite maior autonomia no projeto do modelo

fuzzy. Primeiramente não é necessária a informação a priori da quantidade de modelos locais a ser

obtida. Em adição, é permitido ao algoritmo variar o número de funções de pertinência por variável

de entrada, além de variar o próprio número de variáveis de entrada (estados). O número de estados

presentes nos conseqüentes das regras também é otimizado. A representação matricial elaborada é

facilmente interpretável.

A Figura 4.3 ilustra o cromossomo elaborado para a representação em questão. Trata-se de uma

matriz com valores reais e inteiros. As únicas informações que devem ser previamente fornecidas

ao algoritmo genético são os números máximos de variáveis de entrada (estados) e de funções de

3Os pólos são inicializados dentro do círculo unitário para a garantia de sua estabilidade.
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pertinência por variável, dados respectivamente por maxvl e maxtl.

α σ11 ξ11 σ21 ξ21 · · · σmaxvl1 ξmaxvl1 k
ω σ12 ξ12 σ22 ξ22 · · · σmaxvl2 ξmaxvl2

σ13 ξ13 σ23 ξ23 · · · σmaxvl3 ξmaxvl3

...
...

...
...

. . .
...

...
σ1maxtl

ξ1maxtl
σ2maxtl

ξ2maxtl
· · · σmaxvlmaxtl

ξmaxvlmaxtl

Figura 4.3: Representação cromossômica para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único.

Na Figura 4.3, o pólo de Kautz é representado pelos parâmetros α e ω (coordenadas cartesianas,

da forma α ± jω), na primeira coluna da matriz. Na seqüência das colunas, cada par representa o

conjunto de funções de pertinência associadas à respectiva variável de entrada. Dessa forma, a se-

gunda e terceira colunas codificam as funções de pertinência da primeira variável de entrada, sendo

as aberturas determinadas pelos parâmetros σij e os centros por ξij, com os índices i e j referenciando

a variável de entrada e o termo lingüístico, respectivamente. Os limites máximos para essas quan-

tidades são, respectivamente, maxvl e maxtl. O número de estados nos conseqüentes das regras é

determinado pelo parâmetro k (número comum de estados em todos os modelos locais).

Nesta representação cromossômica deve-se observar alguns aspectos. Primeiramente, uma variá-

vel deve possuir ao menos dois termos lingüísticos (funções de pertinência) para que sua existência

seja justificada. Assim, caso em algum momento do processo de otimização reste apenas um termo

lingüístico para determinada variável, este termo deve ser excluído, assim como a respectiva variável.

Esta ação é tomada pois uma variável com um único termo lingüístico pode ser tida como o próprio

universo de discurso, não representando uma partição significativa. Outra condição que deve ser

satisfeita é que o número k de estados nos conseqüentes das regras não seja inferior à quantidade de

variáveis (estados) nas premissas das regras. Embora sejam permitidas atémaxvl variáveis de entrada,

um cromossomo pode exibir um número menor (as duplas de colunas correspondentes às variáveis

inexistentes são nulas). O parâmetro k, que também define a dimensão do vetor de estados da base

ortonormal, deve então sempre ser maior ou igual ao número efetivo de variáveis nas premissas das

regras. Finalmente, os operadores de recombinação (crossover) implementados devem respeitar a

semântica dos elementos no cromossomo, bem como suas restrições de valoração.

Computacionalmente, a população de indivíduos com esta representação é uma matriz de dimen-

são N(maxtl(2maxvl + 2)), sendo N o número de indivíduos na população. Diferentemente da

representação apresentada na próxima seção, alguns loci de um cromossomo podem vir a ter valores

nulos. Esta condição ocorre quando uma variável lingüística não utiliza todos os termos lingüísticos

possíveis, ou o número máximo de variáveis não é alcançado. Em termos de eficiência computa-

cional, esta é uma desvantagem dessa representação. A aplicação das medidas de similaridade para
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simplificação do sistema fuzzy (ver seção 4.9) tende a criar ainda mais lacunas. Uma alternativa seria

o uso de uma estrutura de dados mais sofisticada, como uma lista duplamente encadeada. No entanto,

a representação matricial é extremamente simples e transparente, agilizando consideravelmente a

aplicação dos operadores genéticos, justificando assim sua adoção.

Representação para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado

Nesta implementação, cada modelo local é parametrizado em um pólo complexo (base de Kautz).

O número de modelos locais deve ser fornecido por um especialista humano no processo sendo mo-

delado, ou seja, é uma entrada do algoritmo. Essa restrição é justificada devido ao alto grau de com-

plexidade na elaboração de uma arquitetura algorítmica e computacional ao mesmo tempo flexível e

eficiente para a otimização também do número de modelos locais do sistema fuzzy. Na arquitetura

ora proposta o número de modelos locais corresponde ao número de regras do sistema fuzzy, número

este dado pela combinação de todos os termos lingüísticos das variáveis lingüísticas de entrada (base

de regras completa).

Assim, considerando o conhecimento do número r de modelos locais esperados para o modelo

fuzzy, os parâmetros livres de projeto, otimizados pelo algoritmo genético, são: os r pólos, compostos

pelo par abcissa e ordenada (valores reais); um conjunto de m funções de pertinência gaussianas para

cada um dos n estados nas premissas das regras4, compostas por um valor de centro e um de abertura

(valores reais); r números indicando as quantidades de estados nos conseqüentes das regras (valores

inteiros); e n inteiros especificando quais estados estarão presente nas premissas das regras. Adota-se

uma representação para o cromossomo na forma de um vetor, conforme ilustrado na Figura 4.4.

α1 ω1 . . . αr ωr σ11 ξ11 . . . σ1m ξ1m . . . σn1 ξn1 . . .

. . . σnm ξnm k1 . . . kr L1 . . . Ln

Figura 4.4: Representação cromossômica para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado.

Nessa figura, os pólos dos r modelos locais são parametrizados em coordenadas cartesianas, na

forma αi ± jωi; as aberturas das m funções de pertinência das n variáveis de entrada correspondem

aos parâmetros σij e os centros aos ξij ; os números de estados nos conseqüentes das r regras são

codificados por ki; e os índices dos n estados nas premissas por Li. Assim, para uma base de regras

completa, existem r = mn regras.

Nessa representação, o cromossomo possui tamanho fixo. Cada locus (posição) é ocupado por um

alelo significativo (ao contrário da representação anterior, que permite loci vazios). A população é

4Por simplicidade o número m é fixo e igual para todos os estados.



58 Projeto de Sistemas Fuzzy TS FBO utilizando Algoritmos Genéticos

formada por uma matriz na qual cada linha representa um indivíduo codificado na forma da Figura 4.4.

A Figura 4.5 apresenta um exemplo numérico de um cromossomo e o respectivo modelo codificado.

Trata-se de um modelo com duas regras (logo, dois pólos, uma variável de entrada e duas funções de

pertinência).

0,27 0,44 0,13 0,56 1,12 -0,47 1,70 1,08 5 3 2

⇓

R1 : se ( ζ2(k) é A1,2 )

então

{

l1(k + 1) = A1 l1(k) + b1 u(k)
y1(k) = f1(l1(k))

R2 : se ( ζ2(k) é A2,2 )

então

{

l2(k + 1) = A2 l2(k) + b2 u(k)
y2(k) = f2(l2(k))

Figura 4.5: Exemplo numérico da representação cromossômica para o modelo fuzzy TS FBO Gene-
ralizado.

Os parâmetros A1 e b1 do modelo local da regra R1, bem como o vetor de estados l1(k) com 5

estados, são obtidos a partir do primeiro pólo codificado no cromossomo, 0,27 ±j 0,44. Os respec-

tivos parâmetros da segunda regra são obtidos a partir do segundo pólo, 0,13 ±j 0,56. O segundo

modelo local possui 3 estados no vetor de estados l2(k). As duas funções de pertinência presentes

na premissa das regras (A1,2 e A2,2), cuja variável de entrada é o resultado da inferência fuzzy sobre

o segundo estado ortonormal dos modelos locais, possuem aberturas iguais a 1,12 e 1,70 e centros

iguais a -0,47 e 1,08, respectivamente.

4.5 Avaliação

Após a definição da representação cromossômica, é necessário elaborar uma estratégia de avali-

ação dos indivíduos da população. Esta função de avaliação depende do problema sendo tratado.

Uma propriedade que ela deve possuir é explicitar quais cromossomos representam as melhores con-

figurações para a solução do problema em questão, assim como apontar aqueles que geram elementos

insatisfatórios. Convenciona-se que essa função, também chamada função de fitness, deve atribuir

valores mais altos aos indivíduos melhores, mais aptos a resolver o problema de otimização, e valores

menores às soluções pobres. Além disso, são comumente usadas funções não negativas.
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Usualmente, para se calcular o fitness (valor da função de avaliação) de um indivíduo, simula-se

a sua atuação no ambiente do problema sendo tratado. Na maioria dos casos é necessário decodificar

o cromossomo e obter a proposta de solução. Assim, caso os cromossomos representem sistemas

classificadores, por exemplo, sua avaliação consiste em se testar sua capacidade de classificação sobre

um conjunto de padrões de teste. Quanto maior o número de padrões corretamente classificados,

maior será seu fitness. Se os indivíduos representam os parâmetros de um controlador, durante a

avaliação pode-se medir o desempenho deste em malha fechada frente uma trajetória de referência

pré-estabelecida. Neste caso, quanto menor a medida do erro quadrático médio entre o sinal de

referência e a saída da planta, maior será o valor do fitness. Em um problema de roteamento de

veículos, os indivíduos que codificam as rotas com menor custo apresentarão também valores de

fitness maiores.

A função de fitness pode ainda incorporar outras informações não relacionadas estritamente ao

desempenho do indivíduo codificado. Medidas de penalização, por exemplo, podem ser incluídas.

Tais penalizações podem se referir à infactibilidade de uma solução, à violação de restrições mais

brandas ou ao número excessivo de parâmetros em uma solução (diretamente relacionado à comple-

xidade da solução). Em problemas de otimização multi-critério, durante a otimização de funções com

múltiplos objetivos que sejam conflitantes, a definição da função de fitness exige ainda mais atenção,

tornando-se necessário um tratamento analítico cuidadoso.

Dentro do contexto dessa dissertação, a avaliação é realizada comparando-se a resposta dos mo-

delos obtida em série sintética (simulação do modelo sem a utilização da saída do sistema real como

entrada do modelo) com o comportamento real dos sistemas sendo modelados, ambos sujeitos a um

mesmo sinal de excitação. É nessa etapa que o método dos mínimos quadrados estima o vetor θ dos

coeficientes dos conseqüentes das regras, completando assim o modelo para sua avaliação. A função

de fitness desenvolvida considera tanto o desempenho do modelo quanto sua complexidade.

4.5.1 Critérios para Análise da Complexidade do Modelo

A função de fitness desenvolvida inclui um termo de penalização pela complexidade do modelo,

além de considerar o desempenho da solução codificada. Vários critérios de penalização já foram

propostos, a maioria baseada em métodos estatísticos do desempenho do modelo [7].

O critério de mínimo comprimento de descrição (MDL, Minimum-Description-Length) é baseado

em um compromisso entre o erro residual do modelo e sua complexidade. Um modelo que minimiza

o critério MDL é ótimo no sentido de ser uma estimação consistente do número de parâmetros e

ao mesmo tempo alcançar um erro mínimo. Formalmente, supondo que zi seja uma seqüência de

observações de uma variável aleatóriaZ, caracterizada pela função densidade de probabilidade pZ(θ),
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o critério MDL tem a forma:

MDL(k) = − log p(z|θ̂) +
k

2
logN (4.2)

sendo θ̂ a estimativa de máxima verossimilhança do vetor de parâmetros θ, p(z|θ̂) a função de

densidade de probabilidade condicional de pZ(θ), k o número de parâmetros no modelo e N o

número de observações. O primeiro termo da equação (4.2) pode ser interpretado como o número

de bits necessário para codificar as observações, enquanto o segundo termo como o número de bits

necessário para codificar os parâmetros do modelo [105].

Uma proposta semelhante, chamada mínimo comprimento de mensagem (MML, Minimum Mes-

sage Length), possui também dois termos. O primeiro analisa a estimativa dos parâmetros desco-

nhecidos do modelo e o segundo é uma função das observações, a qual utiliza uma codificação ótima

baseada na distribuição de probabilidade dos dados obtida pela estimativa dos parâmetros. O critério

MML difere do MDL basicamente em sua implementação e na visão probabilística de seus ideali-

zadores [114].

Um terceiro critério é o critério de informação de Akaike (AIC, Akaike information criterion),

cuja idéia essencial é estabelecer quantos parâmetros incluir no modelo minimizando o erro de mo-

delagem. É definido como [3]:

AIC(nθ) = N ln[σ2
erro(nθ)] + 2nθ (4.3)

sendo N o número de observações, σ2
erro(nθ) a variância do erro de modelagem (erro de predição de

um passo à frente ou resíduo) e nθ = dim[θ̂] o número de parâmetros no modelo.

Nesse critério, à medida que são incluídos termos no modelo, o número de graus de liberdade

aumenta permitindo um melhor ajuste aos dados. Dessa forma, σ2
erro(nθ) diminui quando nθ aumenta.

A partir de um determinado momento, a diminuição da variância dos resíduos devido à inclusão de

um novo termo no modelo é insignificante, não sendo justificada a inclusão deste termo. Assim,

a primeira parcela da equação (4.3) quantifica a diminuição na variância dos resíduos resultante da

inclusão de um termo, enquanto a segunda parcela penaliza a inclusão de cada termo. A ponderação

originalmente estipulada para a inclusão de um termo é 2. Outros critérios de informação semelhantes

ao AIC são citados na literatura modificando-se as ponderações entre os dois termos da equação (4.3)

[3].

As vantagens e desvantagens de cada uma das abordagens supracitadas não estão bem definidas

na literatura, ainda sendo motivos de debate [6]. Neste trabalho adota-se o critério de informação

de Akaike como base para o cálculo do fitness de um indivíduo, como descrito a seguir. A escolha é

justificada principalmente pela maior facilidade de cálculo, já que não necessita, por exemplo, estimar
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funções densidade de probabilidade condicional como na equação (4.2).

4.5.2 Proposta de Função de Fitness

O fitness do i-ésimo indivíduo da população é calculado no presente trabalho como:

fitness(i) =
1

1 + AIC(i)
(4.4)

sendo AIC(i) a normalização do critério de Akaike no intervalo [0, 1], calculado para o i-ésimo

indivíduo segundo a equação (4.3). Tal normalização é necessária pois, como pode ser visto na

equação (4.3), quando a variância do erro de modelagem σ2
erro(nθ) é muito baixa ( o que é natural nas

últimas gerações do algoritmo genético), o valor de AIC(nθ) pode se tornar negativo. Tal normaliza-

ção, no entanto, não interfere no processo evolutivo uma vez que, para o operador de seleção adotado

(ver seção 4.6), o importante é a ordem relativa de grandeza entre os valores de fitness dos indivíduos

da população.

O valor de nθ presente na equação (4.3) é calculado computando-se a quantidade de parâmetros

do modelo como um todo. Para o sistema fuzzy TS FBO com pólo único, são 2 parâmetros devido

ao pólo complexo ou 1 se o pólo for real, 2 parâmetros para cada função de pertinência, mais o total

de parâmetros nos conseqüentes das regras, calculados utilizando o estimador de mínimos quadra-

dos. Para a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, contabilizam-se 2 parâmetros para cada par de

pólos complexos conjugados (no caso geral, duas vezes o número de modelos locais identificados), 2

parâmetros para cada função de pertinência nas premissas das regras, mais o número de parâmetros

dos conseqüentes nos modelos locais (que neste caso podem ser distintos), estimados utilizando o

algoritmo dos mínimos quadrados.

O número de parâmetros dos conseqüentes de cada regra depende do tipo de modelo local ado-

tado. No caso de modelos lineares com n estados tem-se n + 1 parâmetros para cada regra. Para os

modelos locais não lineares de Volterra de segunda ordem o número de parâmetros para n estados é

[(n+ 1)(n+ 2)]/2 em cada regra.

4.6 Operadores de Seleção

Uma vez que os indivíduos da população foram avaliados, o próximo passo é a utilização de um

critério de seleção. A maioria dos métodos de seleção é projetada para escolher preferencialmente

indivíduos com maiores notas de aptidão (valores de fitness), embora não exclusivamente, para manter

a diversidade da população. Basicamente, existem três tipos de seleção: determinística, estocástica e

híbrida.
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O critério de seleção determinística contempla somente os indivíduos que atendem a determi-

nadas características previamente estabelecidas como desejáveis. Os indivíduos que não atenderem o

critério de escolha serão eliminados sumariamente. Dessa forma, não há chance de um indivíduo que

não satisfaça os requisitos vir a ser escolhido para fazer parte da próxima geração.

Na seleção estocástica os indivíduos que apresentarem maior adaptabilidade terão mais chance de

serem escolhidos. Os de menor adaptabilidade terão menos chance, mas poderão eventualmente ser

selecionados.

Na seleção híbrida o processo de seleção intercala os critérios de escolha determinísticos e es-

tocásticos. Dessa forma, há a garantia de escolha de parte dos melhores indivíduos da população,

porém mantendo a possibilidade de seleção também dentro de todo o espaço de soluções.

Um método de seleção muito utilizado é o Método da Roleta. É um processo eminentemente

estocástico, portanto é probabilístico e variante com as gerações.

A Figura 4.6 exemplifica uma roleta para uma determinada geração de uma população com 6

indivíduos.

Indiv. 1

Indiv. 2

Indiv. 3

Indiv. 4

Indiv. 5

Indiv. 6

0.65 (1)
0.95 (2)
0.20 (3)
0.80 (4)
0.40 (5)
0.50 (6)

Fitness 

Figura 4.6: Ilustração do método da roleta.

Neste método, cada indivíduo da população é representado na roleta proporcionalmente ao seu

índice de aptidão. Assim, os indivíduos com alta adaptabilidade têm uma porção maior da roleta,

enquanto aos menos aptos é dada uma porção relativamente menor. Finalmente, a roleta é girada um

determinado número de vezes, dependendo do tamanho da população, e aqueles sorteados na roleta

são submetidos à atuação dos operadores de reprodução, se for o caso, ou copiados diretamente para

a população da geração seguinte.

O método da roleta, assim como todos os métodos de seleção proporcionais ao fitness, possui
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dois problemas inerentes. Se a população contém uma solução de fitness significativamente maior

que as demais soluções na população, esta irá ocupar a maior parte da roleta. Assim, a maioria das

rodadas da roleta sorteará essa mesma solução. Isto fará com que a população perca sua diversidade

e provocará a convergência prematura do algoritmo para uma solução sub-ótima.

O segundo problema pode ocorrer após várias gerações, quando a maioria dos membros da po-

pulação possui aproximadamente o mesmo fitness. Neste caso, as “fatias” da roleta possuem prati-

camente o mesmo tamanho e as soluções possuem aproximadamente as mesmas probabilidades de

serem escolhidas. Obviamente, trata-se de uma busca quase aleatória.

O operador de seleção baseado em rank é semelhante ao método da roleta, porém as “fatias” são

atribuídas aos indivíduos de acordo com sua posição após a ordenação (ascendente ou descendente)

pelo valor do fitness. Assim, em uma população de tamanho µ, ao indivíduo com menor valor de

fitness será atribuído o rank zero e ao com o maior valor, o rank µ − 1. A seleção por rank não

apresenta nenhuma das duas desvantagens citadas para o método da roleta.

Após a ordenação, podem ser utilizados mapeamentos lineares ou não lineares para a determi-

nação da probabilidade de seleção de cada indivíduo. Supondo que o rank do i-ésimo indivíduo é

dado por rank(i), então, para um mapeamento linear, tem-se que sua probabilidade de seleção é dada

por [6]:

p(i) =
α + rank(i)

(µ−1)
(β − α)

µ
(4.5)

sendo α e β são as quantidades esperadas de filhos dos indivíduos com menor e maior fitness, respec-

tivamente.

Um exemplo de mapeamento não linear é:

p(i) = η(1− η)µ−1−rank(i) (4.6)

com η ∈ (0, 1). Esta distribuição está relacionada a uma distribuição de Bernoulli [6].

Outro mecanismo de seleção é o operador de Boltzmann, o qual altera o valor do fitness de cada

indivíduo segundo a função densidade de probabilidade de Boltzmann, equação (4.7), fornecendo sua

probabilidade de seleção Ψi:

Ψi =
1

1 + exp(Fi/T )
(4.7)

sendo T um parâmetro análogo ao termo de temperatura na distribuição de Boltzmann e Fi o fitness

do i-ésimo indivíduo. Este termo T é reduzido de uma maneira pré-determinada em iterações su-

cessivas. Como um valor inicial grande de T é utilizado, as soluções iniciais não possuem grandes
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discrepâncias em seu grau de probabilidade de seleção. No entanto, com o progresso do algoritmo

genético, o parâmetro T diminui e as melhores soluções são mais evidenciadas.

Um quarto operador de seleção é o torneio. Em um torneio de k indivíduos, um determinado in-

divíduo é selecionado para pertencer à nova geração determinística ou probabilisticamente, de acordo

com seu valor de fitness. Após o torneio, há duas opções: ou todos os participantes são colocados de

volta na população (podendo vir a participar em outros torneios) ou não o são até que um determinado

número de torneios ocorra. Em sua forma mais simples, duas soluções são sorteadas e a melhor delas

é escolhida. A pressão seletiva do método é controlada pelo número de elementos que participam

em cada torneio. Quanto maior esse número, maior será a pressão seletiva. Quanto maior a pressão

seletiva, maior será a taxa de convergência do algoritmo [6].

O torneio também elimina os dois problemas do método da roleta. Além disso, pode ser aplicado

tanto a problemas de maximização quanto de minimização, enquanto o método da roleta supõe o

objetivo de maximização, sendo necessária a adaptação da função de fitness para problemas de mini-

mização. Outro cuidado extra quando do uso do mecanismo da roleta é a impossibilidade de uso de

valores de fitness negativos, o que não consiste em um problema para o método de torneio.

A implementação do método do torneio é simples e eficiente, não requerendo o ordenamento da

população (como no método de rank). Como não são necessárias computações globais (como no

método da roleta), o método do torneio mostra-se mais adequado para uma implementação paralela.

Tendo em vista as vantagens do método do torneio (simplicidade e eficiência) este foi adotado no

presente trabalho.

4.6.1 Proposta de Operador de Seleção

Neste trabalho foi adotado como operador de seleção o torneio, conforme justificativas na seção

anterior. Na configuração estabelecida, um total de cinco por cento da população é escolhido aleato-

riamente para participar do torneio. Deterministicamente é selecionado o indivíduo com o maior valor

de fitness. O método é implementado com reposição, ou seja, todos os indivíduos participantes do

torneio são recolocados na população, inclusive o selecionado. Foi implementado também elitismo,

o qual consiste em selecionar o indivíduo com o maior fitness de uma geração e incluí-lo na geração

seguinte.

Como exposto por Bäck et al. [6], a escolha do operador de seleção deve ser feita em conjunto

com as definições dos outros parâmetros do algoritmo genético, principalmente os operadores de

reprodução. Dessa forma, ao se aliar um operador de seleção de pressão seletiva moderada, como é o

caso, a operadores de recombinação e mutação com alto poder de perturbação (ver seção 4.7.1), uma

implementação eficiente é obtida.
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4.7 Reprodução

A reprodução é a fase do algoritmo genético em que os indivíduos filhos são gerados com o obje-

tivo de compor a nova população. Consiste na ação de operadores genéticos, os quais são aplicados

sobre os indivíduos pais, gerando os filhos. A literatura propõe uma quantidade muito grande de

operadores genéticos. A definição dos operadores de reprodução está intrinsecamente ligada ao tipo

de representação adotada, a qual, por sua vez, depende da classe de problemas que se estuda. Como

exemplo, ao se trabalhar com o problema do caixeiro viajante, os operadores genéticos devem garan-

tir a validade do indivíduo após sua atuação, considerando que um determinado alelo deve ocorrer

obrigatoriamente uma única vez em um cromossomo [63].

São dois os operadores genéticos básicos utilizados durante a fase de reprodução nos algoritmos

genéticos: Recombinação e Mutação.

O operador de recombinação (ou crossover) envolve a participação de dois indivíduos pais. A

técnica da recombinação consiste na troca de material genético entre os pais, gerando dois candidatos

a filhos. É escolhido aleatoriamente um conjunto de pontos que delimita a região de troca dos genes.

As variações desse método referem-se à determinação do número de pontos e sua distribuição dentro

do cromossomo, assim como no modo como os genes são trocados. Independentemente de como se

processa a recombinação, ela sempre gerará dois filhos. Em algumas abordagens, destes dois filhos

apenas um sobrevive. A escolha do filho sobrevivente, o qual se tornará um indivíduo na próxima

geração, pode ser feita de diversas formas. Em uma delas, simplesmente é realizado um sorteio entre

os dois candidatos a filho. Outra opção é a seleção elitista - a escolha recai sobre o candidato de maior

adaptabilidade.

O operador de crossover geométrico [80] é um exemplo utilizado para codificação real, isto é,

uma na qual os genes assumem valores reais. Dados dois pais, ele gera um único filho conforme

ilustrado na Figura 4.7. Este operador atribui a cada gene do filho a raiz quadrada do produto entre

os respectivos genes dos pais. Esta operação tende a preservar as características de pais semelhantes

e fazer uma combinação daqueles mais diferentes.

Pai 1
x1 x2 ... xn

Pai 2
y1 y2 ... yn

Filho√
x1y1

√
x2y2 ...

√
xnyn

Figura 4.7: Operador de crossover geométrico.

Após a recombinação podem ocorrer mudanças aleatórias nos genes do indivíduo. No contexto

biológico, estas alterações, genericamente denominadas de mutação, são causadas devido a erros
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durante a replicação do material genético dos cromossomos envolvidos em um crossover. Uma mu-

tação pode ser caracterizada pela eliminação, duplicação, inversão ou deslocamento de um conjunto

de genes [6].

Nos algoritmos genéticos, o operador genético de mutação envolve a participação de apenas um

indivíduo. Esta técnica consiste, em analogia à Biologia Genética, na alteração de um ou mais genes

de um indivíduo após o crossover. O novo indivíduo gerado para a próxima geração pode assim

possuir alguma característica adicional que lhe forneça melhor adaptação que seu gerador. Os pontos

que identificarão as posições dos genes que sofrerão as transformações são escolhidos aleatoriamente.

A motivação para a existência do operador de mutação, além da coerência biológica, é a introdução

de diversidade na população. Desta forma, a mutação assegura que a probabilidade de se chegar a

qualquer ponto do espaço de busca nunca será nula. Além disso, contorna o problema dos ótimos

locais através da leve alteração da direção da busca.

Um exemplo de operador de mutação é a mutação por inversão. Após a escolha aleatória de

dois pontos no cromossomo, o operador inverte os genes entre estes pontos. A Figura 4.8 ilustra

o comportamento desse operador ao se sortear o primeiro e o último gene do cromossomo para a

delimitação da inversão.

Cromossomo original
0.55 0.23 1.70 3.01 0.84 -1.22 6

Cromossomo após mutação
0.55 -1.22 0.84 3.01 1.70 0.23 6

Figura 4.8: Operador de mutação por inversão.

Cada operador genético tem associado a si uma taxa de ocorrência, tal qual nas ciências biológi-

cas. Os operadores de recombinação possuem altas taxas de ocorrência. Os de mutação, baixa, sob a

pena da degeneração do algoritmo em uma busca aleatória.

Uma revisão bibliográfica ampla sobre os diversos operadores genéticos utilizados em algoritmos

evolutivos está disponível em [6, 7, 111].

4.7.1 Proposta de Operadores de Reprodução

Crossover

São propostos dois operadores de crossover para a arquitetura elaborada. Ambos satisfazem as

condições estabelecidas na seção 4.4.1. Consistem em adaptações dos operadores de crossover uni-

forme e crossover aritmético, descritos na seqüência.
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Dado que a representação proposta é real (em contrapartida à representação binária), o uso do

crossover aritmético é imprescindível. Os operadores de crossover tradicionais de um ponto ou de

n-pontos, mesmo em codificações binárias, apresentam o problema de não serem capazes de realizar

um exploração eficaz do espaço de busca. Para codificações reais, o único meio de se alcançar essa

exploração é permitindo que os indivíduos filhos possuam genes que não estão presentes em nenhum

de seus pais [6].

O operador de crossover aritmético descrito em [79] atua sobre os genes xi e yi de dois indivíduos

pais x e y criando o indivíduo filho z segundo a média ponderada:

zi = βxi + (1− β)yi

sendo β um número aleatório no intervalo [0, 1] e i = 1, ..., L os loci do cromossomo de comprimento

L.

A modificação implementada aqui consiste em ampliar o intervalo de β para [−δ; 1 + δ]. O

parâmetro de expansão percentual δ permite a extrapolação dos limites estabelecidos por xi e yi.

O efeito imediato dessa alteração é permitir ao operador uma exploração mais efetiva do espaço

de busca, dado que em sua versão original o valor de determinado gene de um indivíduo filho é

limitado pelos valores dos respectivos genes dos indivíduos pais. Além disso, opera-se com um valor

distinto de β para cada elemento, ou seja, βi. Esta medida, aliada a uma alta taxa de ocorrência de

crossover, contribui para a manutenção da diversidade da população durante sua evolução. Como a

seleção é realizada com reposição (um mesmo indivíduo pode ser selecionado mais de uma vez para

reprodução), para a geração de dois indivíduos iguais uma série pouco provável de eventos deveria

ocorrer: a seleção do mesmo par de pais e para cada porção considerada do cromossomo os mesmo

números βi deveriam ser sorteados.

No capítulo 5 apresentar-se-á uma comparação dos resultados obtidos com essa modificação no

crossover aritmético e sem a mesma. Em suma, essa modificação permitiu ao algoritmo genético

manter de fato a diversidade da população por um número maior de gerações, fornecendo resultados

médios melhores.

O valor do parâmetro de expansão percentual não deve ser muito grande, sob pena de degene-

ração do algoritmo genético em uma busca aleatória. Este valor deve ser tal que permita a exploração

mais efetiva do espaço de busca em torno dos dois genes sendo combinados (e não apenas entre

eles), porém deve também respeitar a propriedade inerente aos operadores de crossover de manter

nos indivíduos filhos características presentes em seus pais. Para ilustrar a sensibilidade do algo-

ritmo genético a mudanças nesse parâmetro, considere o seguinte cenário hipotétipo. Os genes sendo

combinados pelo crossover aritmético residem no intervalo [0, 1], obtidos por uma distribuição uni-
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forme. Um cromossomo possui um número de genes n elevado, digamos 10.0005. Seja a seguinte

norma para medida de diferença entre um filho f e seus pais p1 e p2:

d =
1

n

2
∑

i=1

n
∑

j=1

|fj − pij| (4.8)

sendo j o índice do gene no cromossomo. A Figura 4.9 exibe o cálculo da norma (4.8) para o

crossover entre dois pais sorteados aleatoriamente gerando um filho e para diferentes valores do

parâmetro δ. Para δ = 0 tem-se o crossover aritmético original descrito em [79]. Observa-se que
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Figura 4.9: Sensibilidade do crossover aritmético ao parâmetro de expansão δ.

para valores de δ até aproximadamente 0, 2 (correspondendo a uma expansão de 20%) a medida de

diferença é aproximadamente igual ao caso original, ou seja, o filho gerado herda características de

ambos os pais. No entanto, conforme pode ser observado na Figura 4.10, alguns filhos (representados

pelos asteriscos) estão fora do intervalo entre os dois pais, porém próximos a um deles. Esta é a

justificativa para a alteração introduzida no crossover aritmético tradicional. A Figura 4.10 foi obtida

para δ = 0, 2. O capítulo 5 apresenta uma série de comparações de simulações com e sem o parâmetro

de expansão δ, evidenciando a eficiência dessa modificação.

Para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, o crossover aritmético é aplicado entre todos os genes,

observando-se apenas que as últimas posições do cromossomo são número inteiros, sendo necessário

então o arredondamento dos valores finais obtidos para o inteiro mais próximo.

5Este valor elevado é utilizado para explicitar a sensibilidade aos valores do parâmetro δ.
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Figura 4.10: Resultado do crossover aritmético modificado em um conjunto de genes.

Para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único, cuja representação é mostrada na Figura 4.3, o

crossover aritmético opera da seguinte maneira.

1. Os pólos são combinados da mesma forma que para o modelo anterior;

2. Para cada variável de entrada faz-se:

Para cada termo lingüístico (função de pertinência) faz-se:

(a) Se os dois indivíduos possuem o termo lingüístico, aplica-se o crossover às suas funções

de pertinência, combinando os respectivos parâmetros (aberturas e centros);

(b) Se apenas um indivíduo possui o termo lingüístico, copia-se tal termo para o respectivo

indivíduo filho;

3. Aplica-se o crossover aritmético ao número de estados nos conseqüentes das regras, realizando-

se o devido arredondamento.

Duas verificações de validade simples são necessárias em ambas arquiteturas após a aplicação

desse operador: estabilidade do pólo e abertura mínima das funções de pertinência. Caso o pólo

resultante seja instável, é gerado aleatoriamente um novo pólo estável. No caso de a abertura da

função de pertinência resultante ser menor que o limite especificado, então atribui-se à abertura este
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valor mínimo. Além dessas duas verificações, existe outra opcional, relativa ao uso da segunda re-

presentação para as funções de pertinência explicada na seção 4.4.1, isto é, posição relativa (e não

absoluta) dos centros. Como os parâmetros ξ representam a distância entre dois centros consecu-

tivos das funções gaussianas, seu valor deve ser maior que o mínimo estabelecido pelo projetista,

garantindo um grau máximo de sobreposição das funções de pertinência. Se o valor resultante for

menor que o permitido, atribui-se este mínimo ao respectivo gene do indivíduo.

No modelo fuzzy TS FBO Generalizado, outra verificação trivial necessária consiste em garantir

que os índices dos estados nas premissas sejam válidos, ou seja, valores menores ou iguais ao menor

dos parâmetros indicando a quantidade de estados dos modelos locais. Caso esta condição não seja

satisfeita, sorteiam-se novos valores válidos para estes índices.

Uma análise semelhante também é prevista para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único. O

número de estados nos conseqüentes deve ser igual ou maior ao número de estados (variáveis lingüís-

ticas) dos antecedentes. Esta verificação é necessária pois o número de estados nos modelos FBO

locais (ordem dos modelos) é dado pelo número de estados nos conseqüentes das regras. Caso este

número fosse inferior ao número de estados dos antecedentes, uma regra iria referenciar em sua

premissa uma variável inexistente. Assim como no modelo Generalizado, a correção do indivíduo

consiste no sorteio de um valor válido para o parâmetro em questão. É válido esclarecer que, mesmo

que o método dos mínimos quadrados atribua a um estado dos conseqüentes um coeficiente nulo, este

estado em si possui uma dinâmica própria, podendo assim estar presente nas premissas das regras.

Da mesma forma, pode acontecer de um estado não estar presente nas premissas das regras, e sim

apenas nos conseqüentes. Neste caso, embora tal estado não atue na etapa de seleção das regras que

serão ativadas, ele contribue com sua dinâmica para a representação do sistema como um todo.

O operador de crossover uniforme é agora descrito. Ele não utiliza pontos de cruzamento propria-

mente ditos. Em seu lugar, determina, por meio de uma máscara binária, que genes de cada pai serão

herdados pelos filhos. A Figura 4.11 ilustra a atuação desse operador. Caso o i-ésimo elemento da

máscara seja 1, então o valor do i-ésimo gene do filho 1 será igual ao gene correspondente do pai 1.

Se tal elemento da máscara for 0, o valor do i-ésimo gene do filho 1 será igual ao gene correspondente

do pai 2. A atribuição dos genes do filho 2 segue o processo inverso.

O operador de crossover uniforme é aplicado no modelo fuzzy TS FBO Generalizado diretamente

como descrito anteriormente, verificando-se apenas os requisitos relativos à estabilidade do pólo e

índice dos estados nas premissas das regras.

Para sua aplicação no modelo fuzzy TS FBO com pólo único, é preciso se estipular o que será

considerado como unidade básica para intercâmbio entre os cromossomos, dado o sorteio da máscara

binária. Tais unidades serão compostas por um conjunto de genes com uma semântica bem definida.

São consideradas como unidades para o crossover uniforme:
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Figura 4.11: Operador de recombinação uniforme.

• Os dois genes que compõem o pólo complexo;

• Os dois genes que definem uma função de pertinência gaussiana;

• O gene determinando a quantidade de estados nos conseqüentes das regras.

Dessa forma, garante-se um tratamento a essa representação matricial equivalente ao dado aos

cromossomos tradicionais na forma de um vetor. Para cada variável de entrada dos dois indivíduos

pais, as unidades correspondentes às suas funções de pertinência são trocadas de acordo com a más-

cara binária sorteada, a qual também pode ser tida agora como matricial.

A verificação de validade necessária para os indivíduos filhos se restringe ao número de estados

nos conseqüentes das regras. A análise das distâncias entre os centros das funções de pertinência

também deve ser realizada, em ambas arquiteturas, caso a abordagem para controle de sobreposição

seja utilizada.

Ainda considerando o modelo fuzzy TS FBO com pólo único, o operador de crossover uniforme

é responsável pelo possível aumento do número de funções de pertinência bem como do número de

variáveis de entrada para determinado indivíduo. Esta é uma função importante deste operador, já

que os operadores de crossover aritmético e de mutação (descritos na próxima seção) não são capazes

de incluir novos termos lingüísticos em um indivíduo e as medidas de similaridade (descritas na

seção 4.9), pelo contrário, eliminam funções de pertinência redundantes. Para aumentar o número de

funções de pertinência, basta que a máscara binária sorteada atribua a um dos indivíduos filhos uma

função de pertinência do outro pai, função esta originalmente inexistente. Para a inclusão de uma

nova variável de entrada, a máscara deve ser tal que atribua ao menos duas funções de pertinência à

uma variável que inicialmente não possuia nenhuma.

Cada vez que uma operação de crossover deve ser efetuada, realiza-se um sorteio entre eles,

sendo que o crossover aritmético tem probabilidade de ocorrência igual a 70%, e o uniforme, 30%.

Estes valores são justificados pela maior capacidade do operador de crossover aritmético de manter a

diversidade da população (uma vez que tende a gerar indivíduos filhos distintos dos pais).
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Mutação

O operador de mutação tradicional em representações com números reais atua sobre um gene yi

gerando um elemento y′i segundo a equação (4.9):

y′i = yi +M (4.9)

sendo M uma realização de uma variável aleatória. As diferentes versões de mutação são dadas pelas

diferentes distribuições da variável aleatóriaM . O operador de mutação implementado nesse trabalho

é baseado em uma distribuição Gaussiana.

A função densidade de probabilidade para uma variável aleatória com distribuição Gaussiana é

dada pela equação (4.10):

g(x) =
1

σ
√

2π
exp

(

−(x− µ)2

2σ2

)

(4.10)

sendo µ o valor médio da distribuição e σ2 sua variância. É convenção fazer µ = 0 durante a apli-

cação do operador de mutação Gaussiana, o que também é implementado no presente trabalho. As-

sim, o controle sobre a atuação do operador de mutação, em termos de quão diferentes de seus pais

os indivíduos filhos podem ser gerados, concentra-se em um único parâmetro, a variância σ2, ou,

equivalentemente, no desvio padrão σ. São descritas na literatura muitas abordagens nas quais este

parâmetro é variável, sendo função da taxa de convergência do algoritmo genético (diversidade da

população), da efetividade de mutações anteriores ou do número de gerações já processadas. Além

disso, outras funções de densidade de probabilidade já foram propostas, tais como a distribuição de

Cauchy e a de Laplace [6]. Neste trabalho, a variância é, além de variável, também diferenciada para

componentes distintos do cromossomo sendo mutado.

Embora a distribuição inicial (e possivelmente em todas gerações) da população não seja Gaus-

siana (ver seção 4.4.1), o desvio padrão dos genes de um indivíduo é uma medida da diversidade da

população e é por isso adequado como parâmetro para ajustar o nível de perturbação do operador de

mutação. Uma série de estudos corroboram a idéia de que o nível de perturbação do operador de

mutação deve diminuir com o tempo, seguindo de alguma forma a tendência da própria diversidade

da população, tornando a busca mais acurada à medida que o algoritmo genético tende a convergir

[6, 34, 35, 44].

Após essa pequena introdução é possível detalhar como o operador de mutação pode ser im-

plementado nas arquiteturas propostas. Como as representações agrupam num mesmo cromossomo

elementos de domínios diferentes, um tratamento diferenciado é dado a cada um deles.

Primeiramente, é calculado o desvio padrão σi de cada gene i na população. Para a arquitetura

fuzzy TS FBO com pólo único, é preciso desconsiderar os eventuais genes nulos para determinados
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parâmetros. Por exemplo, algumas funções de pertinência podem não estar presentes em determinado

indivíduo. O valor zero no cromosso, que indica a ausência de uma função de pertinência, não é

considerado no cálculo do desvio padrão para aquela função de pertinência em particular. Para o

modelo fuzzy TS FBO Generalizado, o cálculo do desvio padrão dos genes resume-se ao desvio

padrão de cada coluna da matriz numérica que codifica a população. Em seguida, para os parâmetros

com codificação real, a mutação consiste na adição da realização de uma variável aleatória Gaussiana

com média zero e desvio padrão σi. Para os parâmetros com codificação inteira, apenas efetua-se o

arredondamento da perturbação para o inteiro mais próximo antes de esta ser adicionada ao gene em

questão.

As mesmas verificações de validade descritas para o crossover aritmético são realizadas após uma

mutação, para ambas as arquiteturas.

4.8 Condições de Parada

Para encerrar a descrição dos componentes do algoritmo genético resta explicitar a condição de

parada adotada. O algoritmo procede a evolução até que uma das duas condições seguintes seja

atendida:

• Um número máximo de gerações definido pelo usuário é atingido;

• A diversidade da população, calculada em termos do desvio padrão dos valores codificados nos

cromossomos (soma dos desvios padrão de cada gene), torna-se menor que um limite inferior

pré-estabelecido.

Uma alternativa simples para a definição do limite inferior descrito na segunda condição anterior

seria simplesmente arbritar um valor “pequeno” comparado à diversidade inicial da população. No

entanto, este valor poderia ter impactos diferentes para as duas arquiteturas propostas aqui. Em

outras palavras, um mesmo valor poderia significar uma diversidade relativa muito menor em uma

representação cromossômica do que em outra.

Dessa forma, o limite inferior de diversidade deve ter uma magnitude tal que considere a arquite-

tura específica utilizada. Uma forma eficiente de alcançar esse objetivo é estipular uma percentagem

da diversidade inicial da população como o limite inferior para se considerar a convergência da polu-

lação. Assim, considera-se ainda a eventual diferença nas diferentes inicializações das populações

em execuções distintas do algoritmo genético para uma mesma arquitetura.

Finalizando esse capítulo, a seção seguinte descreve um método para a simplificação dos modelos

fuzzy TS FBO baseado em medidas de similaridade.
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4.9 Medidas de Similaridade

Métodos automatizados para a geração de funções de pertinência em um sistema fuzzy, tais como

redes neurais, algoritmos genéticos e métodos de agrupamento, podem produzir funções de pertinên-

cia redundantes, ou seja, funções de pertinência que englobem porções semelhantes no universo de

discurso, como acontece nos trabalhos [30, 65, 71, 91, 98]. Um número de funções de pertinência

maior que o necessário implica em aumento da complexidade do sistema fuzzy sem a correspondente

melhoria de desempenho. Um dos modos de se detectar estas redundâncias é o uso de medidas de

similaridade.

Uma medida de similaridade é uma função que determina a similaridade entre dois conjuntos

fuzzy, de modo a indicar o quão similar ou iguais eles são. Nesse contexto, o termo similar ou igual

não deve ser entendido como igualdade de forma, e sim como o grau de sobreposição entre as funções

de pertinência de dois conjuntos fuzzy.

Para ser usada em um mecanismo automático de simplificação de funções de pertinência uma

medida de similaridade deve possuir as seguintes características [99]:

1. Dois conjuntos fuzzy que não apresentem qualquer sobreposição possuem grau de similaridade

nulo;

2. Dois conjuntos fuzzy que se sobrepõem possuem um grau de similaridade maior que zero;

3. Somente conjuntos fuzzy iguais (em termos de sobreposição) devem ter o grau de similaridade

máximo, no caso 1;

4. O grau de similaridade não deve ser influenciado por fatores de escala ou de deslocamento no

domínio em que os conjuntos estão definidos.

As medidas de similaridade podem ser divididas em:

• Medidas de Similaridade Geométricas: São mais adequadas na determinação da medida de

similaridade entre conjuntos fuzzy distintos;

• Medidas de Similaridade baseadas na Teoria de Conjuntos: São mais adequadas para capturar

a similaridade entre conjuntos fuzzy que se sobrepõem. Baseiam-se em operações sobre con-

juntos, como a união e a interseção.

Um exemplo de uma medida de similaridade baseada nas operações de união e interseção é dado

pela equação (4.11):

S(A,B) =
| A ∩B |
| A ∪B | (4.11)
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onde S indica a similaridade entre os dois conjuntos fuzzy A e B, | . | indica a cardinalidade de um

conjunto, e ∩ e ∪ representam a interseção e a união, respectivamente. A equação acima em termos

de função de pertinência pode ser escrita na seguinte forma:

S(A,B) =

∑m
j=1[µA(xj) ∧ µB(xj)]

∑m
j=1[µA(xj) ∨ µB(xj)]

(4.12)

definida em um universo discreto X = {xj | j = 1, 2, ..., m}. ∧ e ∨ são os operadores mínimo e

máximo, respectivamente, e µZ(xi) é o grau de pertinência do valor xi ao conjunto Z. Quando da

implementação computacional, domínios contínuos devem ser discretizados.

Uma vez medida a similaridade entre os conjuntos fuzzy A e B e detectado que seu valor está acima

de um limite pré-estabelecido, pode-se substituir A e B por A, por B ou criar um novo conjunto fuzzy

C a partir de A e B. Desse modo, efetua-se a simplificação da base de regras do sistema fuzzy através

da eliminação da redundância nas funções de pertinência de suas variáveis lingüísticas.

4.9.1 Proposta de Método para Simplificação de Sistemas Fuzzy

Propõe-se a aplicação das medidas de similaridade durante a execução do algoritmo genético

como método para a simplificação dos sistemas fuzzy TS FBO com pólo único. Ao final de cada

geração, após a aplicação dos operadores genéticos de reprodução, é calculada a similaridade entre

cada par de funções de pertinência de uma mesma variável lingüística. Então, caso o valor da medida

de similaridade seja superior a um limite, as operações de simplificação devem ser efetuadas.

Duas atitudes são tomadas para a simplificação de um sistema fuzzy. Primeiramente, caso haja

mais de duas funções de pertinência para a variável lingüística em questão, é realizada a fusão das

duas funções de pertinência com maior grau de similaridade acima do limite estabelecido. As duas

funções de pertinência são substituídas por uma com a seguinte configuração: o centro da nova função

de pertinência é a média aritmética dos centros das duas originais e a abertura é também a média

das duas aberturas originais. Essa estratégia faz com que a nova função de pertinência preserve ao

máximo a forma e disposição das funções originais.

Caso existam apenas duas funções de pertinência para a variável lingüística sendo analisada,

com grau de similaridade acima do limite, a própria variável lingüística é eliminada do sistema.

Caso fosse efetuada a fusão, restaria apenas uma função de pertinência. Assim como afirmado na

seção 4.4.1, esta variável é desnecessária ao sistema, podendo ser removida sem prejuízo à perfor-

mance do modelo.

Um aspecto crucial é a definição do limite de similaridade para se incorrer em simplificação. Um

valor elevado implica em poucas simplificações, podendo ainda existir ao final do processo evolutivo

funções redundantes. Um valor demasiadamente baixo faz com que muitas fusões/eliminações sejam
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efetuadas, diminuindo a diversidade da população e acelerando a convergência do algoritmo provavel-

mente em direção a um ótimo local. Com essas preocupações em mente, elaborou-se uma equação

para se tornar dinâmico o valor desse limite. Nas gerações iniciais o valor é próximo ao máximo,

1. À medida que a diversidade da população cai, o limite de similaridade também cai, porém bem

mais lentamente. Este comportamento é requerido para evitar que a realização de muitas fusões e/ou

eliminações nas gerações iniciais do algoritmo genético incorra em decréscimo ainda mais acentuado

da diversidade da população.

A equação (4.13) mostra como o limite L é calculado em função da diversidade da população na

i-ésima geração, σi, da diversidade inicial da população, σ0 e do limite mínimo de similaridade ǫ:

L = ǫ+ (1− ǫ)(1− (1−min(1, σi/σ0))
ρ) (4.13)

sendo ρ uma potência par e min(.) o operador de mínimo (retorna o menor de seus argumentos). Este

operador de mínimo é usado para limitar superiormente em 1 o valor resultante desta equação na

eventualidade da diversidade da população em uma geração intermediária (σi) se tornar maior do que

a diversidade inicial (σ0).

A Figura 4.12 ilustra a atuação dessa função. Os dados da diversidade da população foram si-

mulados como uma função exponencial decrescente. A curva em azul no gráfico já é o resultado da

normalização σi/σ0. As curvas em vermelho são o resultado do uso de diferentes potências ρ, de 2 até

10. A seta indica o sentido crescente de ρ, ou seja, se inicia em ρ = 2 e aponta para ρ = 10. O limite

mínimo de similaridade nestas curvas é ǫ = 0, 2. Valores desse limite acima de aproximadamente

0, 8 implicam em poucas fusões de funções de pertinência (a menos que estas sejam extremamente

semelhantes). Valores abaixo de 0, 3 se mostram mais adequados nas últimas gerações do algoritmo

genético, concluindo a simplificação do conjunto de funções de pertinência. Sendo assim, conclui-se

que os valores mais adequados para a potência ρ na equação (4.13) são ρ = 8 ou ρ = 10. No entanto,

estes valores não são críticos, no sentido que sua escolha afeta pouco o desempenho do algoritmo

genético, já que as várias curvas definindo o limite L, para valores de ρ elevados, são semelhantes

entre si e apresentam o comportamento desejado.

4.10 Resumo

Este capítulo detalhou como um algoritmo genético é aplicado na tarefa de otimização de modelos

fuzzy TS FBO com pólo único e fuzzy TS FBO Generalizado. Após uma breve introdução sobre o

tema, levantando os princípios biológicos motivadores dos algoritmos genéticos, sua estrutura básica

e áreas de aplicação, além de uma revisão sobre os chamados Sistemas Genético-Fuzzy, descrevem-se
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Figura 4.12: Função para a definição dinâmica do limite de similaridade.

os vários componentes e processos que integram um AG.

As principais contribuições deste capítulo são a proposta de uma representação cromossômica

para modelos fuzzy TS FBO (seção 4.4.1), a extensão do operador de crossover aritmético através

da introdução de um coeficiente de expansão (seção 4.7.1) e a proposta de uma metodologia para se

aplicar medidas de similaridade com um limite dinâmico na tarefa de simplificação das funções de

pertinência da arquitetura fuzzy TS FBO com pólo único (seção 4.9.1).

Uma perspectiva para continuidade do presente trabalho é a automação da determinação do núme-

ro de modelos locais na arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado. Um ponto de partida seria o trabalho

[81], no qual são descritas várias abordagens de modelagem que tratam de múltiplos modelos locais,

nas quais são propostos métodos como clusterização, estados funcionais e cadeias de Markov.

Para finalizar este capítulo apresenta-se a seguir um pseudocódigo para o algoritmo genético des-

crito, com as referências às seções nas quais cada etapa é abordada. Os dois operadores de crossover

descritos são utilizados nos experimentos apresentados no próximo capítulo, seguindo a proporção

apresentada na seção 4.7.1.
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Algoritmo 4.1 Pseudocódigo para o Algoritmo Genético
g = 0;

cria população P(g); (seção 4.4.1)
calcula diversidade da população inicial;

faça

avalia fitness de P(g); (seção 4.5.2)
seleciona indivíduos para reprodução; (seção 4.6.1)
operadores de crossover, gerando P’(g); (seção 4.7.1)
operador de mutação Gaussiana, gerando P(g+1); (seção 4.7.1)
medida de similaridade em P(g+1); (seção 4.9.1)
calcula diversidade da população P(g+1);

g = g + 1;

enquanto (g < Máximo de Gerações) E (diversidade da população P(g) > Diversidade Mínima)

mostrar resultados;



Capítulo 5

Resultados de Modelagem

Este capítulo apresenta os resultados obtidos ao se aplicar o método descrito no capítulo 4 para a

modelagem de sistemas dinâmicos não lineares. Foram abordados dois sistemas: um levitador mag-

nético e um processo bioquímico de polimerização. A análise qualitativa dos modelos encontrados

baseia-se principalmente em seu desempenho (considerando o erro quadrático médio calculado em

série sintética) e em sua complexidade.

A próxima seção descreve em mais detalhes os sistemas físicos abordados. As seções seguintes

apresentam os resultados de modelagem.

5.1 Descrição dos Sistemas

5.1.1 Levitador Magnético

O sistema, ilustrado na Figura 5.1, é composto por duas bobinas, uma inferior e outra superior,

que geram campos magnéticos pela passagem de correntes elétricas. Essas bobinas interagem através

do campo com discos magnéticos que se deslocam em uma barra de vidro que serve como guia.

Variando-se a magnitude da corrente na bobina inferior, pode-se controlar a posição do magneto in-

ferior, fazendo-o levitar através de uma força magnética repulsiva. Similarmente, o magneto superior

é posicionado através de uma força magnética de atração, gerada através de um valor adequado de

corrente na bobina superior. Com a proximidade dos discos surge também interação magnética (força

de repulsão) entre os dois magnetos. Dois sensores óticos baseados em feixes de laser são utilizados

para medir a posição dos magnetos.

Considerando o movimento do disco magnético inferior (disco 1), sendo m1 a massa do disco,

y1 a altura do disco 1, c1 o coeficiente de atrito entre o disco e a barra de vidro e g a aceleração da

79
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Bobina 1

Bobina 2

Disco 1

Disco 2y 

y 

2 

1 

Figura 5.1: Levitador magnético.

gravidade, a equação que descreve o movimento do disco é:

m1ÿ1 + c1ẏ1 + Fm12
= Fu11

− Fu21
−m1g (5.1)

sendo:

Fm12
: força de interação magnética entre os discos.

Fu11
: força de interação magnética entre a bobina 1 e o disco 1,

Fu21
: força de interação magnética entre a bobina 2 e o disco 1,

Estas forças são descritas pelo seguinte conjunto de equações [95]:

Fm12
=

c

(yc + y2 − y1 + d)4

Fu11
=

i1
a(100y1 + b)4

Fu21
=

i2
a(yc + 100y1 + b)4

sendo i1 a corrente aplicada à bobina 1, i2 a corrente aplicada à bobina 2, y2 a altura do disco 2, yc a

distância entre as bobinas 1 e 2 e a, b, c, e d coeficiente reais.

As simulações foram realizadas mantendo-se uma corrente elétrica constante na bobina inferior

e aplicando-se degraus de amplitudes variáveis de corrente na bobina 2. Assume-se então como

variável controlada a posição y1 do disco 1 e como variável de controle a corrente na bobina 2, i2. A

não linearidade do modelo é devida aos termos proporcionais à inversa da quarta potência da variável
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controlada, y1, no conjunto de equações anterior [92].

5.1.2 Processo de Polimerização

Trata-se de um processo de polimerização do tipo Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR, des-

crito em detalhes em [74]. A variável controlada nesse processo é o número médio do peso molecular

do polímero resultante da reação, y(t), cuja unidade é Kg/kmol. A variável de controle é a taxa de

influxo de uma substância iniciadora, u(t), dada em m3/h. O modelo em espaço de estados desse

processo é [15]:

ẋ1(t) = 60− x1(t)(2, 4568
√

x2(t) + 10)

ẋ2(t) = 80u(t)− 10, 1022x2(t)

ẋ3(t) = 0, 002412x1(t)
√

x2(t) + 0, 11218x2(t)− 10x3(t) (5.2)

ẋ4(t) = 245, 9811x1(t)
√

x2(t)− 10x4(t)

y(t) = x4(t)/x3(t)

5.1.3 Organização dos Resultados

Existem basicamente duas arquiteturas para a obtenção de modelos de sistemas dinâmicos neste

trabalho, descritas no capítulo 3: aquela com pólo único e a Generalizada. Esta última permite duas

sub-classes de modelos, dependendo do modo de estimação dos parâmetros dos conseqüentes das

regras, se local ou global. Sendo assim, existem três abordagem possíveis. Todas foram aplicadas

na modelagem do levitador magnético, porém apenas a arquitetura com pólo único foi utilizada no

processo de polimerização, uma vez que este último possui uma dinâmica menos complexa. Para cada

uma dessas arquiteturas, consideram-se aqui modelos locais lineares e não lineares nos conseqüentes

das regras. Os modelos não lineares são modelos de Volterra de segunda ordem.

Antes da exibição dos resultados propriamente ditos, apresenta-se a atribuição dada aos parâ-

metros do algoritmo genético. As configurações exibidas foram obtidas considerando-se o conheci-

mento prévio sobre os sistemas (como a definição de dois modelos locais no modelo Generalizado

para o levitador magnético), o número de parâmetros sendo otimizado (influenciando o tamanho da

população, por exemplo) além de ajustes empíricos direcionados por práticas comumente aplicadas

no uso de algoritmos genéticos (como o uso de uma pequena taxa de ocorrência do operador de

mutação) [6, 7, 79].

Em particular, os limites mínimo e máximo das aberturas das funções de pertinência gaussianas

são apenas valores extremos dos cromossomos codificados na população e não restrições que possam
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vir a direcionar o processo de busca em determinado sentido. Além disso, os dados de entrada/saída

de todos os sitemas analisados, e portanto seus universos de discurso, estão normalizados. Se este

não fosse o caso, então de fato os valores apresentados para os limites das funções de pertinência

representariam grandezas distintas em cada problema.

O valor do parâmetro de expansão percentual do operador de crossover aritmético foi escolhido

baseado nos argumentos formulados na seção 4.7.1.

Finalmente, os resultados apresentados foram obtidos ao se executar o algoritmo genético em um

computador com processador dual Intel Pentium R© 4 de 3,4 GHz e 1 GB de memória RAM.

5.2 Modelos para o Levitador Magnético

Os dados de treinamento para o algoritmo genético foram obtidos excitando-se o sistema real em

laboratório com um sinal periódico da forma mostrada na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Sinais normalizados de entrada e saída para treinamento (levitador magnético).

O sinal de entrada foi projetado de forma a atender aos requisitos de ser persistentemente ex-

citante, tornando possível a tarefa de se extrair dos dados de entrada/saída informações sobre as

dinâmicas dominantes do sistema [3]. Trata-se de um sinal pseudo-aleatório composto por uma série

de degraus de amplitudes diferentes. Quando o objetivo é obter modelos não lineares de sistemas

dinâmicos, é importante que os sinais de entrada, além de possuir uma grande faixa de freqüência,

devem também ter excursões em diferentes amplitudes, o que leva o sistema a atingir diferentes pon-
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tos de operação [3]. De fato, observam-se na Figura 5.2 dois comportamentos distintos no sistema,

um mais oscilatório que o outro, dependendo se a variação do sinal de entrada foi positiva ou negativa.

Esta informação foi utilizada no momento de se definir como 2 a quantidade de modelos locais na

arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado. Isso implica que o modelo deve possuir apenas um estado

(variável de entrada) na premissa das regras e duas funções de pertinência (ver seção 3.2.4).

Como os algoritmos genéticos são métodos não determinísticos de otimização, para avaliar seu

desempenho na tarefa de sintonia de modelos fuzzy TS FBO não é adequado analisar apenas uma

simulação em particular. Os resultados apresentados na seqüência foram coletados após a execução

do AG por um número de rodadas igual a 35. Os gráficos exibidos correspondem a uma rodada

cujos resultados estão próximos àqueles da média de todas as rodadas. Para o levitador magnético, a

configuração do AG em todas as rodadas foi a exibida na tabela 5.1

Parâmetros de Execução TS FBO Pólo Único TS FBO Generalizado
Tamanho da população 100 100

Número máximo de gerações 80 80
Taxa de crossover 0,85 0,85
Taxa de mutação 0,20 0,20

Expansão percentual máxima
do operador de crossover (δ) 0,20 0,20

Percentual da diversidade
inicial para convergência 3 3
Controle de sobreposição não não

Abertura mínima das
FP gaussianas 0,3 0,3

Abertura máxima das
FP gaussianas 3 3

Número máximo de estados nos
conseqüentes das regras 7 7

Número máximo de
variáveis de entrada (maxvl) 4 -
Número máximo de FP por
variável de entrada (maxtl) 3 -

Limite inferior para aplicação
das medidas de similaridade (ǫ) 0,2 -
Potência para uso na equação
do limite de similaridade (ρ) 8 -

Tabela 5.1: Configuração do AG para o sistema levitador magnético.

O Tamanho da população é o número de indivíduos (cromossomos) presente em cada geração. O
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processo evolutivo continua até que o número de gerações alcance o Número máximo de gerações

ou a diversidade da população atinja o Percentual da diversidade inicial para convergência. Cada

indivíduo deve respeitar os limites Número máximo de estados nos conseqüentes das regras, Número

máximo de variáveis de entrada e Número máximo de FP por variável de entrada. Além disso, as aber-

turas das funções de pertinência são restritas ao intervalo entre Abertura máxima das FP gaussianas

e Abertura mínima das FP gaussianas. Finalmente, as probabilidades de ocorrência das operações de

crossover (que utiliza o valor Expansão percentual máxima do operador de crossover para o crossover

aritmético) e mutação são dadas pelos parâmetros Taxa de crossover e Taxa de mutação, respectiva-

mente. Como o operador de crossover aritmético possui maior capacidade de manter a diversidade da

população (pois tende a gerar indivíduos filhos distintos dos pais) este é aplicado com probabilidade

de ocorrência maior que o operador de crossover uniforme. Cada vez que uma operação de crossover

deve ser efetuada, realiza-se um sorteio entre o operador aritmético, com probabilidade de ocorrência

de 70%, e o operador uniforme, com probabilidade de 30%. A opção de controle de sobreposição

não foi usada uma vez que a interpretação adotada em todas as simulações para a representação cro-

mossômica foi a com distâncias absolutas entre os centros das funções de pertinência, e não a com

distâncias relativas. Esta última opção seria uma perspectiva para trabalhos futuros.

Seguindo a ordem de apresentação das representações cromossômicas do capítulo 4, serão primei-

ramente exibidos os resultados para a arquitetura fuzzy TS FBO com pólo único e em seguida a

Generalizada.

5.2.1 Modelo fuzzy TS FBO com Pólo Único

A tabela 5.2 resume os resultados obtidos após 35 rodadas do algoritmo genético. As informações

mostradas na tabela referem-se principalmente ao compromisso entre a qualidade do modelo (valor

pequeno para o EQM, Erro Quadrático Médio) e sua complexidade (número de parâmetros). Além

do valor do EQM, também é mostrado o valor calculado do critério de Akaike (AIC) segundo a

equação (4.3). As duas últimas colunas da tabela apresentam os resultados com o uso de modelos

locais respectivamente lineares e não lineares nos conseqüentes das regras1.

A fim de ilustrar a vantagem da modificação implementada no operador de crossover aritmético,

a tabela 5.3 exibe um resumo dos resultados obtidos em um conjunto de simulações com a mesma

configuração apresentada na tabela 5.1 com a única modificação de se zerar o parâmetro de expansão

δ. A tabela apresenta os resultados correspondentes a modelos locais lineares nos conseqüentes das

regras, para os quais será apresentado na seqüência um exemplo de resultado.

1Na seqüência do texto, para a simplicidade da escrita, será usada a notação de “modelo linear” e “modelo não linear”
quando o mais apropriado seria respectivamente “modelo local linear nos conseqüentes das regras” e “modelo local não
linear nos conseqüentes das regras.”
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Linear Não Linear
EQM médio 0,0016962 0,00093761
Número médio de parâmetros 52,54 111,43
AIC médio -3996,40 -4201,63
Menor EQM 0,0005747 0,0005061
Número de parâmetros do menor EQM 213 154
AIC do menor EQM -4228,85 -4416,22
Maior EQM 0,0074675 0,0035242
Número de parâmetros do maior EQM 23 94
AIC do maior EQM -2994,77 -3318,51
Desvio padrão do EQM 0,0015281 0,0006193
Desvio padrão do AIC 326,04 298,16
Número médio de gerações 46,00 35,11
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 26,05 51,38

Tabela 5.2: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pólo único (levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0019517
Número médio de parâmetros 50,43
AIC médio -3954,78
Número médio de gerações 32,83

Tabela 5.3: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pólo único sem o parâmetro de
expansão δ (levitador magnético).

Observa-se que o algoritmo genético forneceu, com o parâmetro de expansão, um EQM médio

menor ao caso sem tal parâmetro. Visto de outra forma, os resultados sem o parâmetro de expansão

(crossover aritmético original) possuíam em média 4% menos parâmetros, porém fornecendo um

EQM médio 15% maior. O valor do AIC médio confirma as comparações anteriores, uma vez o

valor menor foi obtido com o parâmetro de expansão (lembrando que um menor AIC corresponde a

um melhor resultado). Além disso, o número médio de gerações com o parâmetro de expansão foi

sensivelmente maior que sem o mesmo, corroborando a afirmação da seção 4.7.1 da manutenção da

diversidade da população.

A tabela 5.4 apresenta os resultados do melhor indivíduo de todas as rodadas, considerando-se

o menor EQM. Ao contrário do que será observado nos resultados para a arquitetura fuzzy TS FBO

Generalizado, aqui ambos os modelos linear e não linear apresentaram valores próximos um do outro

para o melhor EQM de todas as rodadas.

Os valores de EQM apresentados na tabela 5.4 são consideravelmente menores que aqueles obti-
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Linear Não Linear
Erro quadrático médio 0,0005747 0,0005061
AIC -4228,85 -4416,22
Número de regras 24 4
Número de parâmetros nos conseqüentes 8 36
Pólos 0,85702 ±j 0,31570 0,80883 ±j 0,23776
Número de parâmetros do modelo 213 154

Tabela 5.4: Melhor resultado (menor EQM) do modelo fuzzy TS FBO com pólo único (levitador
magnético).

dos para a arquitetura Generalizada apresentada na próxima seção. No entanto, deve ser notado

que a quantidade de parâmetros dos modelos com pólo único é bem superior. Por se tratar de uma

arquitetura mais flexível, durante o processo evolutivo surgem indivíduos que codificam modelos

com elevado número de parâmetros. A função de fitness implementada e as medidas de similari-

dade impedem que o número de parâmetros de todos os indivíduos aumente arbitrariamente. Assim,

embora os melhores indivíduos2 de todas as rodadas de fato apresentem uma grande quantidade de

parâmetros, os indivíduos com EQM próximo à média da tabela 5.2 apresentam consideravelmente

um menor número de parâmetros. Na verdade, considerando os parâmetros definidos na tabela 5.1,

a arquitetura fuzzy TS FBO com pólo único teria em princípio liberdade para gerar modelos com até

675 parâmetros, no caso de modelos locais lineares, e até 2943 parâmetros, para modelos locais não

lineares.

Como ilustração, exibem-se na seqüência os resultados detalhados de uma rodada cujo EQM se

aproximou da média dos resultados apresentados na tabela 5.2. Em particular, considera-se o uso

de modelos locais lineares nos conseqüentes das regras. Estes modelos são escolhidos pois o valor

médio do EQM é similar aos encontrados com a arquitetura Generalizada, de forma que seja possível

comparar o desempenho de cada proposta. Ao se escolher modelos com valores próximos de EQM (e

aceitáveis), o julgamento pelo melhor será baseado na complexidade de cada um, a qual é avaliada em

termos do seu número de parâmetros. Em suma, o melhor modelo dentre um conjunto com valores

próximos de EQM será aquele com o menor número de parâmetros.

Na simulação ora apresentada, o AG consumiu 43 gerações, fornecendo ao final do processo

evolutivo um valor de diversidade da população igual a 0,31 (a diversidade inicial foi 25,34). A

Figura 5.3 exibe a curva da diversidade da população ao longo das gerações, com um decaimento

característico.

O limite para atuação das medidas de similaridade, como exposto na seção 4.9, toma como base

2A não ser que seja explicitado o contrário, o termo “melhor indivíduo” referir-se-á ao indivíduo que representa o
modelo mais preciso, ou seja, com o menor EQM.
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Figura 5.3: Diversidade da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (levitador magnético).

de cálculo o valor da diversidade corrente da população. Utilizando os parâmetros definidos na

tabela 5.1, o AG realizou simplificações nas funções de pertinência respeitando o limite de

similaridade mostrado na Figura 5.4.

O comportamento do limite de similaridade exibido na Figura 5.4 é semelhante ao da Figura 4.12,

obtida de forma analítica. O resultado é exatamente o esperado, poucas simplificações de funções

de pertinência nas primeiras gerações do AG e um progressivo aumento à medida que o AG tende a

convergir.

A convergência da população, indicada pela Figura 5.3, faz com que o valor do critério de Akaike

médio da população, base para o cálculo do fitness, também tenda a se estabilizar, o que é confirmado

pelo gráfico da Figura 5.5.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solução apresentada na tabela 5.5. Tal solução codifica um

modelo com um total de 23 parâmetros. Para fins de comparação, note-se que a melhor solução de

todas as rodadas possuia aproximadamente 9 vezes mais parâmetros, porém reduzindo o valor do

EQM em apenas 3 vezes.

A Figura 5.6 exibe as funções de pertinência para os termos lingüísticos de entrada, completando

a solução fornecida pelo AG. O algoritmo genético selecionou como variável única de entrada o

primeiro estado ortonormal3. Desse modo, com uma variável de entrada e dois termos lingüísticos

3Na verdade, no lugar de “primeiro estado ortonormal” seria mais correto falar “variável resultante da inferência fuzzy
TS aplicada aos sinais obtidos na filtragem da entrada pela primeira função da base ortonormal”, porém a expressão
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Figura 5.4: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (levitador magnético).
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Figura 5.5: Evolução do AIC médio da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e
modelos locais lineares (levitador magnético).
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Pólo 0,79924±j 0,26822
Número de regras 2

Número de parâmetros nos conseqüentes 8
EQM 0,0019020

Tabela 5.5: Solução fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (levitador magnético).

forma-se uma base com duas regras.
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Figura 5.6: Funções de pertinência de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos
locais lineares (levitador magnético).

Finalmente, a Figura 5.7 exibe o resultado final obtido. São comparados os dados de saída do

sistema real com os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO com pólo único, para um conjunto de

dados de validação diferente do utilizado na estimação dos parâmetros dos modelos locais. Para essa

simulação o valor do EQM foi de 0,0019020.

Para fins de comparação, ao se adotar a metodologia tradicional de distribuição homogênea

das funções de pertinência no universo de discurso proposta em [39] e aplicada em [16], e con-

siderando um modelo com a mesma estrutura do exemplificado anteriormente (número de regras,

estados ortonormais, etc.), obtém-se um EQM de 0,0025306, ou seja, 33% maior que a solução

fornecida pelo algoritmo genético.

“estado ortonormal” será utilizada por conveniência de escrita.
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Figura 5.7: Saída real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (levitador magnético).

5.2.2 Modelo fuzzy TS FBO Generalizado com Estimação Local

Esta seção e a seguinte apresentam os resultados obtidos com a arquitetura Generalizada,

variando-se o modo de estimação dos parâmetros dos modelos locais nos conseqüentes das regras.

A tabela 5.6 resume os resultados obtidos após 35 rodadas do algoritmo genético, considerando-se

estimação local.

Assim como para o caso da arquitetura com pólo único, a tabela 5.7 exibe um resumo dos resulta-

dos obtidos em um conjunto de simulações sem o parâmetro de expansão δ no operador de crossover

aritmético. Apresentam-se somente os resultados correspondentes a modelos locais lineares nos con-

seqüentes das regras, que serão exemplificados a seguir.

Embora nesse caso o número médio de gerações tenha sido aproximadamente o mesmo nos dois

conjuntos de simulações, aquele utilizando o parâmetro de expansão no crossover aritmético forneceu

tanto um EQM médio quanto um número médio de parâmetros menores ao caso sem o parâmetro de

expansão, resultando em um AIC médio também melhor.

A tabela 5.8 apresenta os resultados do melhor indivíduo de todas as rodadas, considerando-se o

menor EQM. Embora o modelo não linear tenha fornecido o menor EQM, deve-se observar que este

possui um número de parâmetros mais de três vezes maior que o modelo linear.

Exibem-se na seqüência os resultados detalhados de uma rodada cujo desempenho se aproximou

da média dos resultados apresentados na tabela 5.6. Em particular, considera-se o uso de modelos
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Linear Não Linear
EQM médio 0,0017423 0,0011960
Número médio de parâmetros 25,86 61,26
AIC médio -3901,70 -4128,91
Menor EQM 0,0015965 0,0005823
Número de parâmetros do menor EQM 26 83
AIC do menor EQM -3952,70 -4465,75
Maior EQM 0,0024847 0,0019559
Número de parâmetros do maior EQM 24 45
AIC do maior EQM -3676,50 -3782,26
Desvio padrão do EQM 0,0002055 0,0005619
Desvio padrão do AIC 65,05 286,72
Número médio de gerações 36,20 34,17
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 9,28 17,15

Tabela 5.6: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local
(levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0021789
Número médio de parâmetros 26,20
AIC médio -3769,00
Número médio de gerações 37,29

Tabela 5.7: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local sem
o parâmetro de expansão δ (levitador magnético).

locais lineares nos conseqüentes das regras.

Na simulação ora apresentada, o AG consumiu 29 gerações, fornecendo ao final do processo

evolutivo um valor de diversidade da população igual a 0,20 (a diversidade inicial foi 11,26). A

Figura 5.8 exibe a curva da diversidade da população ao longo das gerações, com um decaimento

característico.

A convergência da população, indicada pela Figura 5.8, faz com que o valor do critério de Akaike

médio da população, base para o cálculo do fitness, também tenda a se estabilizar, o que é confirmado

pelo gráfico da Figura 5.9.

Com o progresso da evolução, o erro quadrático médio do melhor indivíduo da população tende a

diminuir, conforme pode ser observado na Figura 5.10.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solução apresentada na tabela 5.9. Tal solução codifica um

modelo com um total de 25 parâmetros.
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Figura 5.8: Diversidade da população para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação
local e modelos locais lineares (levitador magnético).

5 10 15 20 25
−4000

−3800

−3600

−3400

−3200

−3000

−2800

Gerações

A
IC

 M
é
d
io

Figura 5.9: Evolução do AIC médio da população para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
estimação local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Linear Não Linear
Erro Quadrático Médio 0,0015965 0,0005823
AIC -3952,70 -4465,75
Número de Regras 2 2
Pólos 0,82869 ±j 0,27907 0,82271 ±j 0,27665

0,80999 ±j 0,26396 0,80093 ±j 0,24151
Número de Parâmetros do modelo 26 83
Número de Estados no 1º modelo local 6 7
Número de Estados no 2º modelo local 7 7

Tabela 5.8: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local (levitador
magnético).

Primeiro pólo 0,89091 ±j 0,16241
Segundo pólo 0,82444 ±j 0,26901

Número de estados no 1º modelo 5
Número de estados no 2º modelo 7
Índice do estado nas premissas 2

EQM 0,0017220

Tabela 5.9: Solução fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais lineares e estimação local (levitador magnético).

Antes de apresentar o conjunto das funções de pertinência para os termos lingüísticos de entrada,

a Figura 5.11 exibe a dinâmica da variável de estado resultante da inferência fuzzy TS (equação (2.31)

do capítulo 2) envolvendo o segundo estado da base de funções ortonormais de cada modelo local.

Observam-se duas “regiões de operação” bem distintas: uma em torno de zero e outra entre um

e dois. As funções de pertinência encontradas pelo AG, mostradas na Figura 5.12, são capazes de

classificar corretamente tais regiões de operação. Note-se que a FP “L2” é praticamente nula em

torno de zero, ocorrendo o mesmo para a FP “L1” após aproximadamente o valor 1.

A capacidade do AG de realizar otimização com múltiplos objetivos é evidente nestes resultados.

Como explicitado na seção 4.3.2, desde que os operadores reprodutivos e a função de fitness levem em

conta a diversidade semântica codificada em um mesmo cromossomo, durante o processo evolutivo

os parâmetros se adequam uns aos outros, e de forma ótima. Esta busca multidimensional eficiente

permite a obtenção de resultados indicativos da grande viabilidade da metodologia ora proposta.

No caso presente, estes resultados podem ser resumidos nas figuras 5.13 e 5.14. A Figura 5.13

exibe as saídas dos dois modelos locais juntamente com a saída da planta. Ao se analisar esta figura

juntamente com as Figuras 5.11 e 5.12 conclui-se que cada modelo local de fato representa o sistema

em uma região de operação bem determinada. A base de regras do modelo fuzzy TS FBO Gene-
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Figura 5.10: Evolução do EQM do melhor indivíduo da população para o modelo fuzzy TS FBO
Generalizado com estimação local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.11: Dinâmica do estado na premissa das regras para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado
com estimação local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.12: Funções de pertinência de entrada para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
estimação local e modelos locais lineares (levitador magnético).

ralizado tem como função selecionar cada modelo local tomando como base o valor do estado nas

premissas das regras e as configurações das funções de pertinência fornecidos pelo AG.

Finalmente, a Figura 5.14 exibe o resultado final obtido. São comparados os dados de saída do

sistema real com os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local dos

conseqüentes das regras. Para essa simulação o valor do EQM foi de 0,0017220. Observa-se que o

modelo obtido consiste nas melhores aproximações de cada um dos modelos locais lineares. Por outro

lado, o método não otimizado de distribuição homogênea das funções de pertinência no universo de

discurso fornece, para um modelo com a mesma estrutura do descrito acima, um EQM de 0,0028360,

65% maior que a solução fornecida pelo algoritmo genético.

5.2.3 Modelo fuzzy TS FBO Generalizado com Estimação Global

A tabela 5.10 é análoga à tabela 5.6, porém obtida utilizando estimação global dos parâmetros dos

modelos locais.

Para fins de comparação, a tabela 5.11 exibe um resumo dos resultados obtidos em um conjunto

de simulações sem o parâmetro de expansão δ no operador de crossover aritmético. Apresentam-se

somente os resultados correspondentes a modelos locais não lineares nos conseqüentes das regras, os

quais serão exemplificados na seqüência.

Assim como no caso do modelo Generalizado com estimação local, o número médio de gerações
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Figura 5.13: Modelos locais para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local e mo-
delos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.14: Saída real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local e
modelos locais lineares (levitador magnético).
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Linear Não Linear
EQM médio 0,0083562 0,0018611
Número médio de parâmetros 20,71 43,03
AIC médio -3178,80 -3879,90
Menor EQM 0,0055663 0,0015395
Número de parâmetros do menor EQM 22 45
AIC do menor EQM -3237,60 -3941,30
Maior EQM 0,0141410 0,0027026
Número de parâmetros do maior EQM 20 36
AIC do maior EQM -3200,40 -3808,60
Desvio padrão do EQM 0,00218605 0,0002675
Desvio padrão do AIC 81,17 45,00
Número médio de gerações 25,94 22,29
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 5,21 6,30

Tabela 5.10: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação global
(levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0019060
Número médio de parâmetros 44,89
AIC médio -3893,40
Número médio de gerações 21,54

Tabela 5.11: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação global
sem o parâmetro de expansão δ (levitador magnético).

com ou sem o parâmetro de expansão no crossover aritmético foi aproximadamente o mesmo. No

entanto o uso do parâmetro de expansão forneceu ao mesmo tempo resultados médios melhores em

termos de um menor EQM médio e um menor número médio de parâmetros, embora com o valor do

AIC médio ligeiramente maior.

A tabela 5.12 apresenta os resultados do melhor indivíduo de todas as rodadas, considerando-se

o menor EQM. Embora novamente o modelo não linear tenha fornecido o menor EQM, o número

de parâmetros deste é aproximadamente o dobro do modelo linear, e não três vezes, como no caso

de estimação local. Ou seja, uma menor diferença no número de parâmetros dos modelos causou

uma maior diferença entre os menores EQMs. Em outras palavras, o modelo com estimação global

melhora mais rapidamente seu desempenho com a inclusão de mais parâmetros do que o modelo com

estimação local. No entanto, ao se analisar a tabela 5.12 juntamente com a tabela 5.8, observa-se

que o modelo Generalizado linear com estimação local fornece aproximadamente o mesmo EQM do
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modelo Generalizado não linear com estimação global, possuindo pouco mais da metade do número

total de parâmetros deste último.

Linear Não Linear
Erro Quadrático Médio 0,0055663 0,0015395
AIC -3237,60 -3941,30
Número de Regras 2 2
Pólos 0,79327 ±j 0,25582 0,84744±j 0,25934

0,16555 ±j 0,03512 0,42894±j 0,72567
Número de Parâmetros do modelo 22 45
Número de Estados no 1º modelo local 4 6
Número de Estados no 2º modelo local 5 2

Tabela 5.12: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação global (levita-
dor magnético).

Para facilitar a comparação do desempenho dos diferentes modelos abordados neste trabalho,

exibem-se na seqüência os resultados detalhados de uma rodada cujo desempenho se aproximou da

média dos resultados apresentados na tabela 5.10, considerando-se o uso de modelos locais não li-

neares nos conseqüentes das regras, os quais apresentaram um EQM médio próximo ao detalhado

anteriormente para o modelo com estimação local.

Na simulação ora apresentada, o AG consumiu 18 gerações, fornecendo ao final do processo

evolutivo um valor de diversidade da população igual a 0,31 (a diversidade inicial foi 10,26). A

Figura 5.15 exibe a curva da diversidade da população ao longo das gerações. A estabilização do

valor do critério de Akaike médio da população, exibido na Figura 5.16, confirma a convergência da

população.

A Figura 5.17 apresenta a evolução do erro quadrático médio do melhor indivíduo da população.

Neste ponto deve ser notado que, embora a estratégia de elitismo esteja sendo utilizada, pode acon-

tecer de o melhor indivíduo de uma geração apresentar um EQM maior que o melhor da geração

anterior. A explicação para tal evento é simples: como está sendo utilizado um critério de avaliação

que, além do desempenho (em termos de um baixo erro) considera também a complexidade do mo-

delo, um certo indivíduo, por codificar um modelo com menos parâmetros, pode possuir um valor de

fitness mais elevado, mesmo com um EQM maior. Tal comportamento ocorre nessa simulação em

particular, conforme pode ser observado na Figura 5.17.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solução apresentada na tabela 5.13, a qual codifica um

modelo com um total de 36 parâmetros.

Ao se proceder com a estimação global dos parâmetros dos modelos locais de cada regra, não

é esperado que ao se analisar cada um destes modelos locais isoladamente seja observada alguma
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Figura 5.15: Diversidade da população para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais não lineares e estimação global (levitador magnético).
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Figura 5.16: Evolução do AIC médio da população para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
modelos locais não lineares e estimação global (levitador magnético).
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Figura 5.17: Evolução do EQM do melhor indivíduo da população para o modelo fuzzy TS FBO
Generalizado com modelos locais não lineares e estimação global (levitador magnético).

Primeiro pólo 0,90461±j 0,19269
Segundo pólo 0,84671±j 0,32033

Número de estados no 1º modelo 3
Número de estados no 2º modelo 4
Índice do estado nas premissas 1

EQM 0,0018657

Tabela 5.13: Solução fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais não lineares e estimação global (levitador magnético).

dinâmica particular do sistema real, como é evidente no caso de estimação local analisado na seção

anterior. Os pólos de cada modelo local exibidos na tabela 5.13 não caracterizam única e comple-

tamente uma região de operação específica do sistema real (ver Figura 5.20), e apenas após a inter-

polação dos modelos locais, através da inferência fuzzy TS, obtém-se um modelo representativo do

sistema real.

Dessa forma, embora o comportamento da variável lingüística de entrada, exibido na Figura 5.18,

seja semelhante ao observado no modelo com estimação local, as funções de pertinência encontradas

pelo AG não particionam o universo de discurso do mesmo modo anterior. Ao contrário, são pratica-

mente sobrepostas (Figura 5.19).

Esta sobreposição quase completa das funções de pertinência indica que é mais razoável aplicar
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Figura 5.18: Dinâmica do estado na premissa das regras para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado
com modelos locais não lineares e estimação global (levitador magnético).
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Figura 5.19: Funções de pertinência de entrada para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
modelos locais não lineares e estimação global (levitador magnético).
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a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizada com a estimação local dos parâmetros dos modelos locais,

tendo em vista sua motivação e definição originais descritas na seção 3.2.4. O efeito da sobreposição

é a incapacidade de o processo de inferência fuzzy TS de diferenciar as regiões de operação distintas

do sistema modeladas individualmente por cada regra, uma vez que praticamente o mesmo grau de

ativação será atribuído a cada uma destas regras.

A Figura 5.20 corrobora os comentários anteriores, ao exibir as saídas dos dois modelos locais

juntamente com a saída da planta. Observa-se que não há correlação direta entre cada modelo local e

alguma região de operação específica do sistema real.
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Figura 5.20: Modelos locais para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais não
lineares e estimação global (levitador magnético).

Por fim, a Figura 5.21 exibe o modelo final obtido. O valor do EQM para esse modelo com 36

parâmetros foi de 0,0018657. Para fins de comparação, os resultados exibidos anteriormente para

o modelo Generalizado com estimação local foram um EQM de 0,0017220 para um modelo com

25 parâmetros, ou seja, um menor EQM com um modelo mais simples. Ainda mais, considerando o

método não otimizado de distribuição homogênea das funções de pertinência no universo de discurso,

o modelo apresenta um EQM de 0,0064353, 245% maior que a solução fornecida pelo algoritmo

genético para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais não lineares e estimação

global.

Com fins ilustrativos, a Figura 5.22 apresenta os modelos locais obtidos em outra rodada do

AG cujo EQM para um modelo também com 36 parâmetros foi de 0,0018440, próximo ao obtido

no modelo previamente descrito. Observa-se que os modelos locais obtidos são praticamente anti-
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Figura 5.21: Saída real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais
não lineares e estimação global (levitador magnético).

simétricos. Como as funções de pertinência para este caso também estavam sobrepostas, ocorre uma

interpolação dos modelos locais obtidos, resultando em uma estimativa global razoável.

5.2.4 Comentários sobre os Modelos do Levitador Magnético

O desempenho do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimação local foi superior ao caso

com estimação global, para a arquitetura elaborada no presente trabalho. Embora este resultado não

seja em princípio o esperado4, a estimação local deve facilitar a busca evolutiva direcionando melhor

o algoritmo genético para a seleção dos demais parâmetros do modelo (funções de pertinência, pólos,

etc.). Em outras palavras, como a estimação local tende “separar” os modelos locais nas diferentes

regiões de operação do sistema, o AG acaba tendo maior facilidade em otimizar os parâmetros desses

modelos independentemente, fornecendo uma solução final com melhor capacidade de representação.

As figuras das funções de pertinência e estados das premissas, para o modelo local, evidenciam a

eficiência da abordagem. Os pólos encontrados modelam o sistema em duas regiões de operação

distintas (como pré-suposto). O algoritmo genético encontra os valores adequados para os dois pólos,

seleciona o estado para as premissas que identifica as duas regiões de operação e distribui as funções

4Na verdade, a estimação global deve em teoria fornecer um modelo com melhor capacidade de representação em
relação aquele obtido com estimação local caso ambos os modelos sejam idênticos [2, 3, 51]. Porém este não é o caso
aqui, uma vez que como os modelos estavam em populações distintas do AG possuíam estruturas distintas (número de
estados, pólos, etc.).
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Figura 5.22: Modelos locais anti-simétricos para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais não lineares e estimação global (levitador magnético).

de pertinência de entrada no universo de discurso de modo que cada modelo local atue eficazmente

na tarefa de representação do comportamento do sistema.

Além de apresentar um resultado final melhor, a estimação local é mais vantajosa em termos

de cálculos numéricos. A estimação dos parâmetros dos modelos locais é feita de forma separada,

ou seja, são calculadas duas matrizes pseudo-inversas5 de dimensão menor que aquela presente na

estimação global dos parâmetros. As conseqüencias são, para a estimação local, um menor tempo

de processamento para o cálculo das matrizes pseudo-inversas, as quais são ainda, em média, melhor

condicionadas.

No algoritmo genético todas estas características acabam por favorecer a obtenção de melhores

soluções (melhores modelos) ao se utilizar a estimação local.

5.3 Modelos para o Processo de Polimerização

Tomando-se como base os mesmos argumentos apresentados para o sistema levitador magnético,

os dados de treinamento utilizados no sistema CSTR foram obtidos a partir de um sinal de entrada

pseudo-aleatório tal qual o exibido na Figura 5.23.

A Figura 5.23 mostra que este sistema apresenta uma dinâmica menos complexa que a do sistema

5No caso geral, serão calculadas tantas matrizes pseudo-inversas quantos forem os modelos locais.
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Figura 5.23: Sinais normalizados de entrada e saída para treinamento (CSTR).

levitador magnético, podendo inclusive ser aproximada por um filtro discreto de primeira ordem [14],

exceto pelo ganho, que é altamente não linear. Esta é a razão para não se aplicar o modelo fuzzy TS

FBO Generalizado na tarefa de modelagem deste processo de polimerização.

Diferentemente do sistema levitador magnético, observa-se que o sistema CSTR apresenta uma

resposta temporal sobreamortecida, sem oscilações. Portanto, um pólo real é mais adequado para

modelar esta dinâmica que um par de pólos complexos conjugados. Para se trabalhar com um pólo

real na arquitetura fuzzy FS TBO com pólo único basta fazer com que o AG desconsidere a primeira

posição da segunda linha da matriz que representa um indivíduo da população (ver Figura 4.3 da

seção 4.4.1), posição essa correspondente à parte imaginária do pólo.

Novamente, os resultados apresentados foram obtidos após a execução do AG por um número de

rodadas igual a 35. Para o sistema CSTR, a configuração do AG em todas as rodadas foi a mesma

que para o levitador magnético, reproduzida aqui na tabela 5.14

A tabela 5.15 é análoga à tabela 5.2, resumindo os resultados obtidos após 35 rodadas do algoritmo

genético. Observa-se que neste caso o algoritmo genético obteve soluções mais simples (modelos com

um número menor de parâmetros) e mais rapidamente (menor tempo de processamento por rodada)

se comparado ao sistema levitador magnético. Isto é decorrência do que foi afirmado anteriormente,

isto é, o sistema CSTR é mais simples que o letivador magnético. Logo, existe uma dependência

direta entre a complexidade do sistema sendo modelado e a complexidade e demanda computacional

para a obtenção de seu modelo.

Para analisar a influência da modificação no operador de crossover aritmético, a tabela 5.16 exibe
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Parâmetros de Execução TS FBO Pólo Único
Tamanho da população 100

Número máximo de gerações 80
Taxa de crossover 0,85
Taxa de mutação 0,20

Expansão percentual máxima
do operador de crossover (δ) 0,20

Percentual da diversidade
inicial para convergência 3
Controle de sobreposição não

Abertura mínima das
FP gaussianas 0,3

Abertura máxima das
FP gaussianas 3

Número máximo de estados nos
conseqüentes das regras 7

Número máximo de
variáveis de entrada (maxvl) 4
Número máximo de FP por
variável de entrada (maxtl) 3

Limite inferior para aplicação
das medidas de similaridade (ǫ) 0,2
Potência para uso na equação
do limite de similaridade (ρ) 8

Tabela 5.14: Configuração do AG para o sistema CSTR.

um resumo dos resultados obtidos em um conjunto de simulações sem o parâmetro de expansão δ.

Observa-se que o uso do parâmetro de expansão no crossover aritmético permitiu que o algoritmo

genético mantivesse a diversidade da população por um número maior de gerações, fornecendo ao

final soluções melhores (comparar o AIC médio das tabelas 5.15 e 5.16).

A tabela 5.17 apresenta os resultados do melhor indivíduo de todas as rodadas, considerando-se

novamente o menor EQM, para modelos locais lineares e não lineares.

A análise apenas do melhor indivíduo pode levar a conclusão errônea de que um modelo para

este sistema necessita de um grande número de parâmetros. No entanto, assim como para o sistema

levitador magnético, embora o melhor indivíduo de todas as rodadas de fato apresente uma grande

quantidade de parâmetros, os indivíduos com EQM próximo à média da tabela 5.15 apresentam con-

sideravelmente menos parâmetros. Mais ainda, dentre todas as rodadas é possível encontrar soluções

com EQM menor que a média e ao mesmo tempo um número de parâmetros também inferior à média
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Linear Não Linear
EQM médio 0,0009744 0,0005689
Número médio de parâmetros 48,11 60,69
AIC médio -2779,64 -2857,39
Menor EQM 0,0000766 0,0000752
Número de parâmetros do menor EQM 78 138
AIC do menor EQM -3491,90 -3398,80
Maior EQM 0,0054286 0,0026339
Número de parâmetros do maior EQM 22 78
AIC do maior EQM -2032,20 -2130,30
Desvio padrão do EQM 0,0012133 0,0004744
Desvio padrão do AIC 339,18 262,45
Número médio de gerações 41,49 56,69
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 12,41 21,49

Tabela 5.15: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pólo único (CSTR).

Linear Não Linear
EQM médio 0,0021007 0,0005885
Número médio de parâmetros 37,83 62,31
AIC médio -2747,16 -2847,70
Número médio de gerações 38,34 44,17

Tabela 5.16: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pólo único sem o parâmetro de
expansão δ (CSTR).

de todas as soluções.

As duas próximas seções apresentam resultados de modelagem para o sistema CSTR que ilustram

a afirmação anterior, para modelos locais lineares e não lineares, respectivamente.

5.3.1 Modelo fuzzy TS FBO com Pólo Único - Modelos Locais Lineares

Como exemplo, exibem-se na seqüência os resultados detalhados de uma rodada cujo EQM foi

aproximadamente metade da média dos resultados apresentados na tabela 5.15, ou seja, da mesma

ordem de grandeza dos resultados obtidos com modelos locais não lineares. Assim, considerando

dois modelos com desempenhos semelhantes em termos de suas capacidades de representação, é

possível classificar como “melhor” aquele que seja menos complexo (menor número de parâmetros).

Nesta rodada em particular, o AG consumiu 55 gerações, interrompendo sua execução pela con-

vergência da população. O valor da diversidade ao final do processo evolutivo foi igual a 0,91 (a
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Linear Não Linear
Erro quadrático médio 0,0000766 0,0000752
AIC -3491,90 -3398,80
Número de regras 8 6
Número de parâmetros nos conseqüentes 8 21
Pólos 0,72843 0,74245
Número de parâmetros do modelo 78 138

Tabela 5.17: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO com pólo único (CSTR).

diversidade inicial foi 31,55). A Figura 5.24 exibe a curva da diversidade da população ao longo das

gerações.
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Figura 5.24: Diversidade da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (CSTR).

O limite de similaridade calculado em função da diversidade da população está exibido na

Figura 5.25. Nesta simulação, as fusões e eliminações de variáveis redundantes foram efetuadas

com maior força nas dez últimas gerações.

Assim como a diversidade, a curva do critério de Akaike médio da população também tende a se

estabilizar, como mostrado na Figura 5.26.

Ao final desta rodada, o AG forneceu a solução apresentada na tabela 5.18. Para este caso,

o número de parâmetros do modelo foi 22, enquanto a média das soluções foi 48,11. O modelo

obtido adotando-se a abordagem da distribuição homogênea das funções de pertinência (método sem
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Figura 5.25: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (CSTR).
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Figura 5.26: Evolução do AIC médio da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e
modelos locais lineares (CSTR).
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otimização) apresentou um EQM de 0,0019952, quase 300% maior que aquele obtido com o algo-

ritmo genético proposto.

Pólo 0,91911
Número de regras 2

Número de parâmetros nos conseqüentes 8
EQM 0,0005068

Tabela 5.18: Solução fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos
locais lineares (CSTR).

A Figura 5.27 exibe as funções de pertinência para os termos lingüísticos de entrada, completando

a solução fornecida pelo AG. O algoritmo genético selecionou como variável de entrada o primeiro

estado ortonormal.
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Figura 5.27: Funções de pertinência de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e
modelos locais lineares (CSTR).

A Figura 5.28 exibe o resultado final obtido, comparando os dados de saída do sistema real com

os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais lineares.

5.3.2 Modelo fuzzy TS FBO com Pólo Único - Modelos Locais Não Lineares

Para a solução ora apresentada, o AG não convergiu antes de executar o limite máximo de 80

gerações. Porém, como pode ser observado na Figura 5.29, a diversidade da população de fato se
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Figura 5.28: Saída real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
lineares (CSTR).

estabilizou em torno de 2,5, apenas não alcançou um valor inferior a 3% da diversidade inicial, a

qual foi igual a 31,68. Assim, a interrupção do AG, neste caso, não implicou em uma interrupção do

processo evolutivo, pois a população não apresentava melhorias significativas nas últimas gerações.

O limite para atuação das medidas de similaridade teve um comportamento semelhante ao da di-

versidade, não variando consideravelmente quando esta última também se estabilizou. A Figura 5.30

exibe o comportamento desse limite. Como a curva apresentada não se aproximou do limite mínimo

estipulado na tabela 5.14, o AG permitiu a existência de funções de pertinência mais sobrepostas que

no caso anterior, como será observado na Figura 5.32.

O valor do critério de Akaike médio da população nesta rodada apresentou uma dinâmica um

tanto ruidosa, porém seguindo o objetivo de minimização. Atribui-se este comportamento ao fato

de a população manter um certo nível de diversidade acima do limite mínimo pré-estabelecido. Esta

diversidade permite a contínua renovação de uma parcela da população, através da atuação dos ope-

radores genéticos. Dessa forma, ora a média do critério de Akaike pode aumentar e ora diminuir,

oscilando em torno de um nível que pode ser tido como o ótimo para essa rodada em particular. O

gráfico da Figura 5.31 exibe tal comportamento para o critério de Akaike médio da população.

Após as 80 gerações, o AG foi interrompido e forneceu a solução apresentada na tabela 5.19, a

qual codifica um modelo com um total de 26 parâmetros. Para este modelo em particular a solução

fornecida pelo AG aproxima-se daquela obtida quando da distribuição homogênea das funções de

pertinência no universo de entrada. Sendo assim, neste caso ambas as estratégias forneceram modelos
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Figura 5.29: Diversidade da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
não lineares (CSTR).
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Figura 5.30: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
não lineares (CSTR).
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Figura 5.31: Evolução do AIC médio da população para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e
modelos locais não lineares (CSTR).

equivalentes. Vale ressaltar, no entanto, que este é um caso especial, uma vez que em todas as simu-

lações apresentadas anteriormente, tanto para o CSTR quanto para o levitador magnético, nas duas

arquiteturas analisadas (pólo único e Generalizada), os resultados obtidos com o método automático

baseado em algoritmos genéticos aqui proposto foram sensivelmente melhores.

Pólo 0.76593
Número de regras 2

Número de parâmetros nos conseqüentes 10
EQM 0.0004894

Tabela 5.19: Solução fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos
locais não lineares (CSTR).

A Figura 5.32 exibe as funções de pertinência da solução final. Assim como no caso de modelos

locais lineares, aqui o algoritmo genético selecionou como variável de entrada o primeiro estado

ortonormal. Note-se que as funções de pertinência estão mais sobrepostas que as apresentadas na

Figura 5.27.

A Figura 5.33 apresenta os dados de saída do sistema real e os fornecidos pelo modelo fuzzy TS

FBO com pólo único e modelos locais não lineares. Este resultado é ligeiramente melhor que o obtido

com modelos locais lineares, porém, como afirmado anteriormente, este modelo possui um total de

26 parâmetros, contra 22 daquele com modelos locais lineares. Analisando de outra forma, o modelo
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Figura 5.32: Funções de pertinência de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e
modelos locais não lineares (CSTR).

atual apresenta um EQM 4% menor que aquele com modelos locais lineares porém com 15% a mais

de parâmetros. Logo, este acréscimo de parâmetros não é justificado, sendo então mais adequado o

modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais lineares para a modelagem do sistema CSTR.

5.3.3 Comentários sobre os Modelos do Processo de Polimerização

Os dois modelos obtidos com o AG, apresentados nas seções anteriores, confirmam a corretude

da escolha apenas da arquitetura fuzzy TS FBO com pólo único para a modelagem do processo de

polimerização CSTR, uma vez que os resultados apresentados demonstram que tais modelos foram

capazes de aproximar com grande precisão o sistema real. Em ambos os casos, foram obtidos modelos

com EQM da ordem de 5.10−4 com um número reduzido de parâmetros.

Ao se comparar as duas opções com modelos locais lineares e não lineares, conforme argumentos

da última seção, modelos locais lineares se mostram mais interessantes para o CSTR. Por se tratar de

um sistema relativamente simples, o modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais lineares

nos conseqüentes das regras encontra o melhor compromisso entre capacidade de representação e

complexidade do modelo. Além disso, esta arquitetura demanda em média menos processamento

computacional até a obtenção de uma solução (ver tabela 5.15).
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Figura 5.33: Saída real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pólo único e modelos locais
não lineares (CSTR).

5.4 Resumo

Este capítulo apresentou os resultados de modelagem para dois sistemas dinâmicos não lineares,

um levitador magnético e um processo de polimerização. Exemplificaram-se todas as arquiteturas

propostas no presente trabalho, quais sejam, modelo fuzzy TS FBO com pólo único, fuzzy TS FBO

Generalizado com estimação local e fuzzy TS FBO Generalizado com estimação global. Para estas

arquiteturas, utilizaram-se tanto modelos locais lineares quanto não lineares nos conseqüentes das

regras. Por sua menor complexidade, analisou-se para o processo de polimerização apenas o modelo

fuzzy TS FBO com pólo único.

Os resultados de modelagem obtidos para ambos os sistemas indicam a eficiência do método

proposto. Um conjunto de simulações utilizando a abordagem não automática de distribuição ho-

mogênea das funções de pertinência no universo de discurso forneceu a base comparativa para a

conclusão sobre a eficiência do método baseado em algoritmos genéticos. Outro conjunto de simu-

lações indicou a inferioridade dos resultados ao se utilizar o operador de crossover aritmético original,

sem o paraâmetro de expansão.

Em particular, para o processo de polimerização, o modelo fuzzy TS FBO com modelos locais

lineares forneceu os melhores resultados. Para o levitador magnético ambas as arquiteturas tiverem

desempenhos compatíveis em termos da minimização do critério de Akaike (base do cálculo do fitness

das soluções), sendo que o modelo com pólo único apresenta em média valores menores do erro
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quadrático médio, porém com um número maior de parâmetros. Além disso, os modelos obtidos com

essa arquitetura apresentavam em média um número maior de funções ortonormais (estados), capazes

de representar bem qualquer dos dois modos dominantes do sistema (que não são muito distintos) com

um único par intermediário de pólos complexos conjugados. A arquitetura com pólo único também

demandou maior tempo de processamento computacional, o que pode ser explicado pelo fato de sua

representação cromossômica ser muito mais flexível.

Considerando-se apenas a arquitetura Generalizada para o levitador magnético, o método de esti-

mação que forneceu melhor desempenho foi a estimação local dos parâmetros dos conseqüentes das

regras. Este resultado merece atenção especial pois concilia os dois objetivos em princípio confli-

tantes quando da estimação de parâmetros. Como afirmado na seção 3.4, a estimação local permite

uma interpretação local do modelo, sendo por exemplo útil nas etapas de análise e validação dos

modelos (ferramenta essencial neste capítulo). Naquela seção foi também afirmado que em geral é

a estimação global que fornece a melhor aproximação do sistema, em termos de um EQM menor.

No entanto, para a arquitetura proposta, o algoritmo genético forneceu modelos ao mesmo tempo

interpretáveis localmente e com capacidade de representação do sistema melhor que a obtida com

estimação global dos parâmetros dos conseqëntes das regras (resultado semelhante foi obtido em

[51]).

Outra observação interessante foi a obtenção de melhores resultados com modelos locais lineares

nos conseqüentes das regras, para os dois sistemas analisados. Conjectura-se que modelos locais

não lineares (Volterra de segunda ordem) produzem modelos com um maior número de parâmetros

sem no entanto introduzir sensíveis melhorias na capacidade de representação devido aos termos não

lineares, sofrendo assim maior penalização pelo critério de Akaike.



Capítulo 6

Conclusões

De concepção recente, os sistemas fuzzy TS FBO vêm demonstrando sua eficácia na modelagem e

controle de sistemas dinâmicos não lineares [89, 13, 14, 16]. Os modelos obtidos com essa arquitetura

apresentam uma série de vantagens se comparados a outras possíveis abordagens (ver seção 3.1).

As arquiteturas fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Generalizado (apresentadas em detalhe no capí-

tulo 3) são baseadas nos modelos em espaço de estados, linear FBO, de Volterra e fuzzy TS descritos

no capítulo 2. Em suma, os modelos baseados em funções de base ortonormal possuem as desejáveis

características de ausência de realimentação da saída (e eventuais erros de predição), necessidade

de um menor número de parâmetros para alcançar uma dada precisão (através da incorporação de

conhecimento sobre a dinâmica do sistema nos pólos que definem as funções da base ortonormal) e

tolerância a dinâmicas não modeladas ou a pequenas diferenças na ordem dos vetores de regressão.

Modelos fuzzy TS baseados em funções de base ortonormais, além das características acima, agregam

as propriedades de interpretabilidade [32] e facilidade de representação do conhecimento dos sistemas

fuzzy. No entanto, os resultados promissores já obtidos com essa arquitetura não utilizavam nenhum

método computacional inteligente para sua otimização automática.

O objetivo da presente dissertação foi indicar uma possível direção para a realização desta última

tarefa, ou mais especificamente, para a definição e otimização da estrutura de modelos fuzzy TS FBO

e fuzzy TS FBO Generalizado.

A solução adotada foi um algoritmo genético, método de otimização bem consolidado na literatura

acadêmica e com uma vasta gama de aplicações práticas. Foi possível obter modelos de sistemas

dinâmicos não lineares (um processo de polimerização e um levitador magnético) com grande grau

de autonomia ao se utilizar a metodologia proposta neste trabalho, confirmando sua eficiência.

No capítulo 3 foram explicitados os parâmetros dos modelos fuzzy TS FBO otimizados pelo AG

descrito no capítulo 4. A otimização de alguns parâmetros dos modelos fuzzy TS já foi abordada

em outros trabalhos na literatura acadêmica (ver referências da seção 4.3.1), incluindo a forma e

117
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localização das funções de pertinência [76] e a base de regras de inferência. Trabalhos mais recentes

também determinavam de forma automática quantas e quais variáveis de entrada seriam usadas no

sistema, bem como quantas funções de pertinência estariam associadas a cada uma delas [26, 94].

As contribuições deste trabalho no contexto acima são:

• Elaboração de uma representação cromossômica para o modelo fuzzy TS FBO com pólo único

e outra para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado;

• Inclusão de um coeficiente de expansão no operador de crossover aritmético para a manutenção

da diversidade da população e obtenção de melhores soluções;

• Uso de um operador de mutação gaussiana com desvio padrão variável e distinto para cada

gene;

• Para a arquitetura fuzzy TS FBO com pólo único, otimiza-se:

– O pólo complexo que caracteriza a base de funções ortonormais;

– O número de variáveis de entrada do modelo;

– A quantidade de funções de pertinência para cada variável de entrada;

– Número de funções na base ortonormal;

– Além desses parâmetros, ainda inclui-se uma etapa de simplificação das funções de perti-

nência através das medidas de similaridade;

• Para a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, otimiza-se:

– Um pólo complexo para cada modelo local;

– Número de funções em cada base ortonormal;

– Quais funções da base ortonormal estarão presentes nas premissas das regras (variáveis

de entrada);

• A disposição e configuração das funções de pertinência em ambas as arquiteturas também foi

otimizada.

A arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, por sua maior complexidade, teve menos parâmetros

otimizados. No entanto, mesmo nesse caso, o grau de autonomia na definição da estrutura do modelo

era alto, bastando basicamente ser definido por um especialista o número de modelos locais esperado

para o sistema. Ainda para o modelo Generalizado, foram analisadas duas formas de estimação dos

coeficientes das regras: estimação local e global. Verificou-se para o sistema levitador magnético que
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a estimação local seria mais adequada, uma vez que ao mesmo tempo permite uma interpretação clara

do modelo, em termos da correta classificação das diferentes regiões de operação do sistema, além

de possibilitar uma melhor representação do mesmo (menor erro de aproximação em série sintética)

com um modelo menos complexo (menor número de parâmetros). Este resultado é particularmente

interessante pois em princípio a estimação global dos parâmetros deveria fornecer um modelo com

melhor capacidade de representação, mesmo a custa de uma perda em sua interpretabilidade (ver

seção 5.2.4). Para ambos os sistemas estudados o uso de modelos locais lineares apresentou melhores

resultados em comparação aos modelos locais não lineares de Volterra de segunda ordem. Logo, para

as arquiteturas propostas neste trabalho, os termos não lineares nos modelos locais são mais penaliza-

dos pelo critério de Akaike sem resultar em melhorias significativas na capacidade de representação

do modelo como um todo.

Estas conclusões foram obtidas com a análise das simulações documentadas no capítulo 5. Todas

as possíveis combinações das arquiteturas propostas foram avaliadas de forma estatística, apresen-

tando-se não os melhores resultados obtidos (que poderiam de certa forma “polarizar” sua interpre-

tação), mas sim aqueles que se aproximaram da média de todas as simulações. Em todos os casos,

a corretude das implementações computacionais foi comprovada pela verificação do comportamento

esperado do algoritmo genético (como a queda da diversidade da população bem como do valor

médio do critério de Akaike com o passar das gerações) e pela obtenção de modelos satisfatórios

para os sistemas estudados, resultado este que confirma ainda a eficiência da metodologia aqui pro-

posta. A qualidade dos modelos foi avaliada tanto pela forma e disposição das funções de pertinência

obtidas quanto pela comparação das respostas (saídas) fornecidas pelos modelos com aquelas do

sistema real, ambos sujeitos a um mesmo sinal de entrada (diferente do utilizado na etapa de otimiza-

ção). Além disso, foram realizadas várias simulações para comparação de resultados com estratégias

sem otimização automática (distribuição homogênea de funções de pertinância) e com o operador

de crossover aritmético original. Todos os resultados comparativos, também relatados no capítulo 5,

indicam a relevância do presente trabalho.

A principal direção para continuidade deste trabalho é a investigação de um método automático

para a definição do número de modelos locais na arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado. Atualmente

esta é uma entrada do algoritmo, porém métodos de agrupamento baseados em um conjunto de dados

de treinamento, por exemplo, podem ser aplicados nessa tarefa [81]. Outra possibilidade seria a

elaboração de uma representação cromossômica flexível, que permitisse o aumento e diminuição do

número de modelos locais, alterando o conjunto de funções de pertinência de tal forma que a base de

regras completa fosse composta por tantas regras quantos fossem os modelos locais. Seria possível

também investigar o uso de base de regras não completas.

Ainda para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, podem ser implementados ao mesmo tempo



120 Conclusões

modelos locais lineares e não lineares, modelando diferentes regiões de operação do sistema real [32].

Logo, caso o sistema real possua regiões de operação distintas, algumas podendo ser modeladas por

modelos lineares e as demais por não lineares, então tal implementação da arquitetura fuzzy TS FBO

Generalizado seria adequada, uma vez que os modelos fuzzy permitem a transição suave entre seus

modelos locais [93].

Além dessas possíveis continuações na pesquisa da modelagem de sistemas dinâmicos utilizando

a arquitetura proposta, outra perspectiva se refere à sua aplicação em controladores baseados em

modelos, os controladores preditivos [1, 12, 32, 67, 81, 109].
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