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Resumo

Esta dissertagcdo apresenta uma metodologia para a geracao e otimizagao de modelos fuzzy Takagi-
Sugeno (TS) com Fungdes de Base Ortonormal (FBO) para sistemas dindmicos ndo lineares uti-
lizando um algoritmo genético. Fungdes de base ortonormal tém sido utilizadas por proporcionarem
aos modelos propriedades como auséncia de recursido da saida e possibilidade de se alcancar uma
razoavel capacidade de representacdo com poucos parametros. Modelos fuzzy TS agregam a essas
propriedades as caracteristicas de interpretabilidade e facilidade de representacdo do conhecimento.
Enfim, os algoritmos genéticos se apresentam como um método bem estabelecido na literatura na
tarefa de sintonia de pardmetros de modelos fuzzy TS.

Diante disso, desenvolveu-se um algoritmo genético para a otimiza¢do de duas arquiteturas, o
modelo fuzzy TS FBO e sua extensdo, o modelo fuzzy TS FBO Generalizado. Foram analisados mo-
delos locais lineares e nao lineares nos conseqiientes das regras fuzzy, assim como a diferenca entre a
estimacao local e a global (utilizando o estimador de minimos quadrados) dos parametros desses mo-
delos locais. No algoritmo genético, cada arquitetura contou com uma representagdo cromossomica
especifica. Elaborou-se para ambas uma fun¢ao de fitness baseada no critério de Akaike. Em relagcao
aos operadores de reprodug@o, no operador de crossover aritmético foi introduzida uma alteracio
para a manutencao da diversidade da populag¢do e no operador de mutagcdo gaussiana adotou-se uma
distribui¢do varidvel ao longo das geragdes e diferenciada para cada gene. Introduziu-se ainda um
método de simplificacdo de solugdes através de medidas de similaridade para a primeira arquitetura
citada. A metodologia foi avaliada na tarefa de modelagem de dois sistemas dinAmicos ndo lineares:

um processo de polimerizacdo e um levitador magnético.

Palavras-chave: Modelagem de Sistemas Dinamicos, Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno, Funcdes de
Base Ortonormal, Otimizacdo 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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Capitulo 1

Introducao

Algoritmos genéticos (AG) t€m sido aplicados na tarefa de otimizacdo de sistemas fuzzy desde o
inicio 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 variagdes do
algoritmo genético originalmente proposto por Holland no inicio dos anos 60. As pesquisas seguiram
a tendéncia de otimizar cada vez mais parametros do sistema fuzzy com cada vez menos interagao
humana. Aos poucos foram analisados também outros critérios qualitativos para os sistemas obtidos,
tais como interpretabilidade e simplicidade. Assim, ndo bastava a um modelo representar adequada-
mente determinado sistema real - era preciso desempenhar essa tarefa de maneira compreensivel e
simples. A medida que foram abordados sistemas mais complexos surgiram novas arquiteturas de

otimizacdo, envolvendo niveis hierdrquicos e o conceito de co-evolucao.

Em se tratando da obtencdo de modelos fuzzy, um aspecto de especial interesse nas pesquisas
recentes refere-se ao compromisso entre capacidade de representacdo do modelo fuzzy e sua com-
plexidade. Neste sentido, foram definidas métricas para avaliar quao interpretavel seria um modelo
(em termos de simplicidade da base de regras ou disposi¢ao das fungdes de pertinéncia) face sua

capacidade de representacao de um determinado sistema real.

O presente trabalho aborda exatamente este compromisso. Incorpora-se aos modelos fuzzy TS
com Fung¢des de Base Ortonormal (FBO), propostos originalmente por Oliveira et al em 1999 [89],
um método automadtico de otimizagdo baseado em algoritmos genéticos. Este método permite a
obten¢do de modelos a0 mesmo tempo simples (com um pequeno nimero de pardmetros, além de
interpretdvel) e com satisfatoria capacidade de representagdo. Mais especificamente, o algoritmo
genético desenvolvido possibilita a otimizacdo de duas arquiteturas, o modelo fuzzy TS FBO e sua
extensdo, o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, proposto originalmente em [14, 15]. Para a primeira,

composta por uma Unica base de fun¢des ortonormais e referenciada no texto como arquitetura de
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“p6lo tnico”!, otimiza-se um pdélo real ou um par de pélos complexos conjugados (dependendo se
as funcdes ortonormais utilizadas sao de Laguerre ou de Kautz), o nimero de varidveis de entrada
do modelo, a quantidade de func¢des de pertinéncia por varidvel de entrada e o ndmero de func¢des na
base ortonormal. Para a segunda arquitetura, otimiza-se um pélo complexo para cada modelo local,
além do nimero de fun¢gdes em cada base ortonormal. Em ambas, a disposi¢do e configuraciao das
fungdes de pertinéncia do modelo fuzzy também foram automaticamente determinadas. Note-se que o
numero de fungdes na base ortonormal (ou bases ortonormais) corresponde ao nimero de estados nos
modelos locais do sistema fuzzy, influenciando diretamente a capacidade de representacao do modelo.

As principais contribui¢des desta pesquisa residem na proposta de duas representacdes cromos-
sOmicas originais, na elaboracdo de uma funcdo de fitness baseada no critério de informacio de
Akaike, na alteracdo do operador de crossover aritmético, no uso de um operador de mutagdo gaus-
siana com distribui¢des varidveis e distintas para cada gene e no uso de medidas de similaridade para
a simplificacdo de funcdes de pertinéncia redundantes (e conseqiiente reducdo da base de regras de
inferéncia).

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. Apds esta introducdo, o capitulo 2 apresenta o
conceito de modelagem de sistemas dinamicos e uma série de modelos lineares e ndo lineares. Alguns
sdo apresentados apenas para contextualizar o trabalho (como as funcdes de transferéncia e as redes
neurais) enquanto outros serdo efetivamente utilizados nos capitulos posteriores (como os modelos
em espago de estados e os FBO lineares). Em particular, enfoca-se o modelo fuzzy TS, que constitui
o pilar das arquiteturas sujeitas a otimizacao pelo AG.

Reserva-se o capitulo 3 para a apresentacdo detalhada dos modelos fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO
Generalizado, obtidos com a utilizacdo de fungdes de base ortonormal como filtros para a geracao
das varidveis lingiiisticas (estados) do modelo fuzzy TS. As fungdes de base ortonormal possuem uma
série de vantagens para a aplicagdo em modelagem de sistemas dindmicos ndo lineares, como neces-
sidade de um nimero menor de pardmetros para se atingir uma dada capacidade de representacdo
e auséncia de realimentacio da saida do modelo. Neste capitulo discriminam-se quais parametros
dos modelos serdao otimizados autonomamente pelo AG. Além disso, descrevem-se duas variagdes do
método de estimacio de minimos quadrados: estimacao local e estimacgdo global. A aplicacao dessas
duas variacdes na estimagao dos coeficientes dos conseqiientes das regras de inferéncia do modelo
fuzzy TS FBO Generalizado gera modelos com comportamentos bem distintos, os quais sao analisa-
dos no capitulo 5. Como na arquitetura com pdlo tinico a mesma base ortonormal esta presente em
todas as regras (dindmica comum, diferenciando-se apenas as relagdes estaticas entre os estados das

diversas regras), aplica-se apenas a estimacao global dos parametros.

!Essa terminologia (p6lo tinico) devers ser interpretada como uma base tinica de fungdes ortonormais, parametrizada
por um pélo real ou por um par de pélos complexos conjugados, em contraste com a extensdo Generalizada, que serd
parametrizada por um nimero qualquer de pdlos reais ou complexos conjugados.



O capitulo 4, o principal da dissertacdo, é dedicado a apresentacdo dos algoritmos genéticos,
seus principios, aplicacdes e fusdo com sistemas fuzzy, formando os sistemas genético-fuzzy. Apos
uma revisao da evolugdo dos sistemas genético-fuzzy, o texto detalha cada componente ou etapa do
AG, primeiramente de forma geral e entdo a implementacao especifica desta dissertacdo, seguindo a
ordem: representacdo cromossdomica, avaliacdo dos individuos que codificam os modelos, operador
de selecdo e operadores de reproducdo (crossover e mutagdo). Por ultimo, descreve-se um método
para a eliminacao de redundancia de funcdes de pertinéncia no modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico
através do uso de medidas de similaridade. Tal método ndo € aplicado na arquitetura Generalizada
pois a representacdo cromossOmica elaborada para esta € menos flexivel que aquela elaborada para a
arquitetura com polo tnico, conforme serd justificado no capitulo 4. No decorrer de todo o capitulo
apresentam-se as motivagdes e justificativas para o modo como foi projetado cada componente ou
etapa do algoritmo genético.

Os resultados de modelagem s@o apresentados e analisados no capitulo 5. Aplica-se o método
desenvolvido no capitulo 4 na tarefa de modelagem de dois sistemas dindmicos nao lineares com
diferentes graus de complexidade: um processo de polimerizacdo e um levitador magnético. Os
resultados obtidos indicam a eficiéncia da metodologia proposta, possibilitando o levantamento de
conjecturas sobre a aplicabilidade de cada arquitetura na modelagem de sistemas dindmicos nao
lineares.

Finalmente, o capitulo 6 traca as conclusdes sobre a pesquisa realizada e apresenta algumas pers-

pectivas para sua continuagao.
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Capitulo 2
Modelagem de Sistemas Dinamicos

O objetivo desse capitulo é descrever os principais conceitos relacionados ao contexto no qual se
insere a presente dissertacdo. Sao apresentadas as bases tedricas que serdo utilizadas em capitulos
posteriores € os principais conceitos envolvidos. Dessa forma, parte-se de definicdes simples (como
o conceito de sistema e modelo) e prossegue-se até a contextualizacao de todo o trabalho. Delega-se

aos capitulos subseqiientes a tarefa de aprofundamento dos principais temas abordados.

2.1 O que é um Modelo?

Para se trabalhar de forma sistematica e eficiente com problemas que envolvem dependéncia
temporal, é necessario que exista uma descricdo das entidades ou processos envolvidos. Em uma
definicao simplista, tal descri¢cao consiste em um modelo. A caracteristica de dependéncia temporal
relaciona-se ao fato de o sistema sendo analisado, definido primariamente como uma combinagdo de
elementos que juntos desempenham alguma tarefa, ter seu comportamento dependente de varidveis
externas que atuaram nele em algum momento no passado. No contexto deste trabalho, um modelo
serd definido como uma representacdo de um sistema dindmico. Como serd visto na seqiiéncia, um
modelo pode ser definido ou classificado de diversas outras formas.

Alguns dos objetivos para se construir um modelo sdo aumentar o conhecimento sobre um sis-
tema, projetar um controlador, simular situacdes hipotéticas ou realizar predi¢cdes sobre o compor-
tamento futuro do sistema. Aplicacdes tdo diversas vao requerer, conseqiientemente, modelos em
formatos diferenciados. Modelos fisicos, como uma maquete, sdo uteis na visualizacdo de como os
componentes fisicos do sistema interagem entre si. Graficos sdo outras formas de modelos. Eles
podem apresentar relacdes de causa e efeito de maneira concisa e intuitiva. Porém, o tipo de modelo
mais comum € o modelo matemético. Tais modelos podem ser obtidos através de métodos que vao

desde a andlise das leis fisicas 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 propdsito definido para o mesmo e do tipo e quantidade
de informagdo disponivel sobre o sistema. No presente trabalho, como o objetivo € a obtengdo de
modelos que possam ser usados em sistemas de controle, buscar-se-4 obter modelos matematicos
para os sistemas abordados. A préxima secao apresenta mais detalhes sobre as caracteristicas de um

modelo matematico.

2.1.1 Modelos Matematicos

Muitas sdo as classificagdes para modelos matemaéticos, ndo existindo um padrdo unanimemente
aceito. Descrevem-se na seqii€éncia apenas as classificagdes mais relevantes para este trabalho.
Primeiramente, é possivel distinguir modelos lineares de modelos ndo lineares. Seja o seguinte

modelo matematico:

y = f(u) (2.1)

Considera-se u a entrada do modelo, y sua saida e f(.) a fungdo que descreve o comportamento
do sistema. Tipicos sinais de entrada em sistemas seriam a for¢a aplicada a uma massa, a voltagem
alimentando um circuito elétrico ou a substancia catalisadora de uma reacdo quimica. Em suma,
sdo sinais de excitacdo. Geralmente, as entradas de um sistema sdo denotadas por uy (), us(t), .. .,
u,(t). Ja as saidas, denotadas comumente por vy (t), y2(%), .. ., yn(f) , s30 as varidveis calculadas ou
medidas, correspondendo ao efeito no sistema da entrada u. S@o exemplos a velocidade da massa
apos a aplicacdo da forga, a carga em um capacitor ou a concentra¢gdo do substrato da rea¢do quimica.
As notagOes exibidas referem-se ao tempo continuo. No dominio discreto, utiliza-se normalmente o
indice k (como u(k) e y(k)).

Voltando a questdo da linearidade, o modelo é dito linear se, para uma entrada au, (t) + bus(t) a
saida é:

y = flauy(t) +bua(t)) = af(ui(t)) + bf (ua(t)) = ays + bys (2.2)

sendo a e b constantes, u;(t) e uy(t) entradas arbitrarias e y; = f(uy(t)), y2 = f(uz(t)).

Qualquer relacdo ou modelo que nao satisfaga (2.2) € ndo linear. Por exemplo, func¢des loga-
ritmicas, trigonométricas ou poténcias tornam um modelo matemadtico ndo linear. A importancia
da linearidade em um modelo reside nas simplificacdes obtidas durante sua anélise. Além disso, é
possivel em um modelo linear isolar os efeitos das varidveis de entrada e estuda-las separadamente.

No entanto, a maioria dos sistemas reais € nao linear, caso ndo sejam feitas restricdes quanto aos
valores de suas entradas. A andlise em determinadas faixas de operacdo pode vir a fornecer certo grau
de linearidade ao modelo. Porém, dependendo da aplicacdo, a consideracdo da natureza ndo linear

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

Uma segunda forma de classificar modelos € baseada na caracteristica da varidvel independente
temporal. Um modelo continuo é aquele no qual as varidveis sd@o continuas no tempo, ou seja, €
possivel acompanhar o sistema (e nele atuar) em qualquer instante de tempo. Esses modelos sdo
geralmente descritos por equagdes diferenciais. Em contrapartida, os modelos discretos sao aqueles
nos quais as varidveis do sistema evoluem de uma forma “discretizada” em relacdo ao tempo agora
discretizado. Os instantes de tempo nos quais as varidveis podem alterar seus valores podem cor-
responder ao momento no qual alguma amostragem € realizada ou a memoria de um computador
¢ lida. Modelos discretos sdo representados por equacdes a diferencas. Em engenharia, o fator
mais sugestivo para o uso de modelos discretos € a disponibilidade de um computador digital para
aquisicdo de dados ou implementacdo de um controlador. Os modelos abordados nessa dissertagao

sao discretos.

Finalmente, algumas vezes hd incerteza de natureza probabilistica no valor de algum parametro
do modelo. Se essa incerteza for significativa, um modelo estocdstico deve ser usado. Nesse modelo,
algumas varidveis sdo descritas em termos de uma funcdo de distribuicdo de probabilidade, envol-
vendo, por exemplo, suas médias e variancias. Os modelos deterministicos, por outro lado, ndo
representam possiveis aleatoriedades presentes no sistema real. Assim, a saida em um dado instante
para um modelo deterministico é completamente determinada a partir dos dados passados do modelo
e de suas entradas. A caracteristica de determinismo estd presente nos modelos desenvolvidos no

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

Além destas caracteristicas principais, pode-se ainda classificar um modelo como sendo a para-
metros distribuidos ou concentrados, variante ou invariante no tempo, autdnomo ou nao autdnomo,
ndo paramétrico ou paramétrico e multivaridvel ou monovaridvel [53]. Essa dissertacdo € caracteri-

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

A partir da préxima se¢do serdo descritos com mais detalhes uma série de modelos lineares e
nao lineares. Como afirmado no inicio deste capitulo, o objetivo aqui ndo serd a constru¢ao de um
material de referéncia sobre os inimeros tipos de modelos existentes mas sim a descri¢do do contexto

no qual estd situada a presente pesquisa.

2.2 Modelos Lineares

Esta secdo descreve alguns dos modelos lineares mais usuais. A se¢@o 2.3 apresentard, por sua
vez, modelos ndo lineares, quando serdao explicitados aqueles que servirdo como base para os capitu-

los posteriores.
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2.2.1 Funciao de Transferéncia

A fung¢do de transferéncia de um sistema linear e invariante no tempo € definida como a razio
entre as transformadas de Laplace da saida do sistema e de sua entrada, considerando-se todas as
condig¢des iniciais nulas [27]. A funcdo de transferéncia de um sistema representa a relacdo entre
as varidveis de entrada e saida do sistema, descrevendo a dindmica do mesmo. Logo, ndo inclui
nenhuma informacéo a respeito da estrutura e comportamento internos do sistema ou mesmo de sua

estrutura fisica. De fato, as funcdes de transferéncia de sistemas fisicos distintos podem ser idénticas.

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

(n) (n—1) . (m) (m—1)
a0 Y +a1 Y +...4+a,1y+a,y=by u +by u

+.. .+ bprt+buu,(n>m)  (2.3)
. . ma . .

sendo y a saida do sistema e u sua entrada ( ¥ = derivada de ordem n com relagdo ao tempo t). A

funcdo de transferéncia desse sistema é obtida tomando-se a transformada de Laplace de ambos os

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

CL{y@®)}  Y(s)  bos™ +bis" 4+ b1 + by,
C L{u®)}  U(s)  aps"+as" ...+ a,_15+ ay,

G(s) (2.4)

Assim, a funcdo de transferéncia é uma representacao algébrica em s de um sistema dindmico
[86].

Funcgdes de transferéncia discretas sdo obtidas a partir das continuas através de transformacodes
baseadas em aproximacdes discretas para a derivada. Uma destas aproximacdes € denominada

método de Tustin, definido como [3]:
2(z—1)

ACESY

sendo 7 o periodo de amostragem. A notacdo s «— z significa que s deve ser substituido por z. O

(2.5)

mapeamento inverso, isto €, do dominio discreto para o continuo, pode ser realizado diretamente ao
se explicitar z na relagdo (2.5).

O conceito de funcdo de transferéncia € importante na medida em que fornece um modelo mate-
matico util para utilizac@o nas fases de andlise e projeto de um controlador.

A funcdo de transferéncia é uma propriedade do sistema em si, independente da magnitude e na-
tureza dos sinais de entrada. Assim, caso a fun¢d@o de transferéncia de um sistema seja conhecida,
sua saida pode ser estudada para vérios sinais diferentes de entrada, obtendo-se dessa forma mais
conhecimento sobre a natureza do sistema. Se este ndo for o caso, é possivel obté-la de forma experi-
mental aplicando-se entradas conhecidas no sistema e analisando-se suas respostas. Um dos métodos

aplicdveis nessa tarefa € o método de Sundaresan. Esse método permite obter os parametros de uma
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funcdo de transferéncia de segunda ordem com atraso puro de tempo desde que esteja disponivel a

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

2.2.2 Espaco de Estados

Uma alternativa as fungdes de transferéncia sao os modelos em espaco de estados, os quais per-
mitem explicitar as relagdes entre as varidveis internas do sistema. Para tal, € preciso identificar quais
s@o as variaveis de estado do modelo, definidas como o conjunto de varidveis necessdrias para des-
crever completamente o comportamento do sistema. Em outras palavras, conhecendo-se os valores
das varidveis de estado € possivel calcular a saida do sistema para qualquer instante futuro como uma
func¢do das varidveis de estado e dos valores atuais e futuros das entradas.

Considerando-se que as varidveis de estado do modelo sdo x4, ..., z,, a dinamica de estados
de um sistema linear invariante no tempo € dada pelo seguinte conjunto de equagdes diferenciais de

primeira ordem:

jfl = apxy+...+ a2, + b11u1 + ..+ blmum
(2.6)
Tpn = Gp®1+ ...+ Xy + bpitty + ...+ by U,
e as saidas do sistema sao fornecidas pelo sistema de equagdes (2.7):
Y1 = cu®y+ ...+ cipTy Hdpur + .o+ dipty,
(2.7)
Yp = Cpi%1+ ...+ CpnTp +dpiur + ..+ dpp iy,
sendo a;j, b;j, c;; € d;; coeficientes constantes.
Em notac¢@o matricial tém-se:
X = Ax + Bu
y = Cx+ Du (2.8)

sendo x € RN" o vetor de estados, u € R"™ o vetor de entrada e y € R” o vetor de saidas [27].

Para sistemas discretos € possivel usar uma notacdo semelhante a da equacdo (2.8), bastando
substituir o vetor de estado continuo x por x(k), a saiday por y(k), a entrada u por u(k) e finalmente
a derivada x por x(k + 1).

E preciso notar que a representacdo em espago de estados de um sistema fisico ndo € tinica, mas
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depende da escolha das varidveis de estado. Algumas representagcdes particularmente interessantes
sdo a forma de Jordan e as formas canonicas controlavel e observavel. Existem procedimentos para
a conversdo de uma representacdo em outra, assim como para obter a funcdo de transferéncia de um
sistema partindo de seu modelo em espacgo de estados [53].

A representacdo em espaco de estados € particularmente conveniente para sistemas multivaridveis.
Além de suas vantagens em termos de cdlculos computacionais, pode ser usada para adquirir maior
percepcao sobre o comportamento do sistema. Seu uso permite o projeto de sistemas de controle
respeitando vdrias especificagdes de desempenho e ainda considerando as condi¢des iniciais internas
do sistema [87].

Como sera visto no capitulo 3, os modelos fuzzy TS FBO Generalizados, que contituem um dos
topicos principais de interesse no presente trabalho, utilizam o conceito de representacdo em espago

de estados.

2.2.3 Representacao Geral

A equagdo (2.9) fornece uma representacdo geral para toda uma classe de modelos lineares dis-

cretos [3, 72]. Alguns destes modelos sdo apresentados nas se¢des 2.2.4,2.2.5¢e 2.2.6

. Blq)

Aq)y(k) = WU

——e(k) (2.9)

O termo ¢~ " € introduzido para explicitar um possivel atraso entre as dinAmicasde u e y (¢~ é o
operador de atraso, ou seja, ¢ 'x(k) = z(k — 1)). Os outros modelos sdo derivados deste a partir das
diferentes atribui¢des dadas aos polindmios A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q). Embora o modelo (2.9)
seja muito geral para aplicacdes praticas, o desenvolvimento de algoritmos e resultados tedricos 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(7) da seguinte forma:

y(t) = / T g(ult — r)dr (2.10)

=0

Conhecendo-se g(7)|2, e u(r) parar <t & possivel calcular a saida y(r), r < ¢, para qualquer
entrada. Assim, a resposta ao impulso caracteriza o sistema.

Ao se considerar o dominio discreto, a representacao da resposta ao impulso € dada pelo somatério
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de convolugao:

(k) = 3 gl ) e

Caso o sistema seja assintoticamente estavel € possivel truncar o somatorio infinito em um nimero
maximo de termos L. Além disso, normalmente existem distirbios atuando no sistema, como ruido
de medi¢do ou atuagdo de entradas nao controladas. Para considerar de forma geral tais distirbios o
termo e(k), representando ruido branco, € incluido na equagio. Dessa forma, obtém-se o modelo de
resposta ao impulso finita (FIR, do inglés Finite Impulse Response) [72].

L

y(k) =" g()u(k — i) + e(k) (2.12)

=0

225 ARX

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

saida em um sistema € através da seguinte equagao a diferencas:
y(k)+ay(k—1)+ ...+ an,y(k —ng) =biu(k — 1)+ ...+ by, u(k —ny) + e(k) (2.13)

Como o termo de ruido e(k) aparece na equagdo a diferengas, esse modelo é classificado como
um modelo de erro na equagdo, ao contrario do modelo FIR, onde o erro € adicionado diretamente a
saida y(k).

Ao se introduzir a notagao:

AlQ)=14+aig  +.. . +anqg™

B(q) = bigt+ ..+ b, g "

obtém-se o modelo autoregressivo com entradas externas (ou ARX, do inglés AutoRegressive with
eXogenous inputs):

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

O caso especial em que n, = 0 resulta no modelo FIR. O modelo ARX ¢é especialmente util
pois permite o uso de métodos simples porém poderosos de estimagdo dos parametros do modelo

(regressao linear).

A principal desvantagem dos modelos ARX € a falta de liberdade na modelagem da dindmica do
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termo de ruido e(k). Reescrevendo-se a equagdo (2.14) da seguinte forma:

e(k) (2.15)

observa-se que o ruido branco é filtrado por um filtro com a mesma dindmica do sistema. Quando esta
nao for a representacdo mais fiel do sistema, o modelo ARMAX, descrito na se¢do seguinte, pode ser

usado.

2.2.6 ARMAX

E possivel adicionar flexibilidade ao modelo ARX ao se descrever a dinamica do ruido como
um processo de média moével. A equacdo a diferencas desse novo modelo pode ser vista na

equacao (2.16):

yk)+ay(k—1)+...+anylk—n,) = biulk—1)+...4+ byulk —ny) + e(k)
+ celk—1)+...+cpe(k—n) (2.16)

sendo C(q) = 1+ cigt + ... + ¢p.q7 ™. O modelo ARMAX, do inglés AutoRegressive Moving

Average with eXogenous inputs, € escrito de forma compacta como:
A(q)y(k) = Blq)u(k) + C(q)e(k) (2.17)

Assim como o modelo ARX, este € um modelo de erro na equacdo. O modelo ARMAX € consi-
derado uma estrutura padrdao usada em modelagem e controle de sistemas.

Uma variagdo com um integrador embutido no modelo € a representagcdo ARIMAX, onde o I vem
da operacio de integracdo. O modelo ARIMAX é obtido substituindo-se y(k) na equagdo (2.17) por
Ay(k) = y(k) —y(k —1). Tal variagdo € titil na descri¢@o de sistemas com perturbagdes lentas [72].

2.2.7 Modelos FBO Lineares

Os modelos baseados em Fung¢odes de Base Ortonormal, FBO, serdo mais detalhados no capitulo 3,
em um contexto nao linear. Por hora é suficiente afirmar que é possivel desenvolver a resposta ao
impulso do sistema g(7), apresentada na equagio (2.11), em uma base de fung¢des ortonormais {¢; },

da seguinte forma [14]:

g(i) = a;¢;(i) (2.18)
j=1
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sendo «; escalares e ¢;(i) a i-ésima fungdo ortonormal. Ao substituir ¢(z) da equagdo (2.18) na

equagdo (2.11), obtém-se:
y(k) = 3> aé;(@ulk —1i)
i=0 j=1

- iaéw)u(k—w
- iajlj(k;) (2.19)

O sinal [;(k) € o resultado da filtragem linear da entrada u(k — ¢) pelo filtro ortonormal carac-
terizado pela fung@o ¢;. Pode-se truncar o tltimo somatério da equacdo (2.19) em um nimero N de

fungdes ortonormais, obtendo-se assim o modelo linear FBO [14]:
N
gk) =3 al;(k) (2.20)
j=1

Uma das vantagens deste modelo € a possibilidade de se incorporar conhecimento sobre o sistema
na base de fungdes ortonormais {¢, }. O efeito imediato é a sensivel redugdo do nimero de parametros
do modelo. A secdo 3.1 apresentard outras caracteristicas e vantagens dos modelos FBO, enquanto a

secdo 3.2.3 contextualizard sua aplicagcdo no presente trabalho.

2.3 Modelos Nao Lineares

Como afirmado na se¢do 2.1.1, muitas vezes faz-se necessdrio trabalhar com modelos néo lineares.
Nestas ocasides € necessdrio considerar caracteristicas intrinsecas importantes do sistema, que de
outra forma sofreriam aproximacdes (linearizacdo). Esta se¢do apresenta uma série de modelos ndo

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

2.3.1 NARX e NARMAX

Os modelos ndo lineares NARX e NARMAX (com o N inicial vindo do inglés nonlinear) sao
extensoes de seus equivalentes lineares. O modelo NARX descreve a saida do sistema como uma

funcdo nao linear dos termos passados da entrada e da saida, ou seja:

y(k) =Fly(k—=1),...,y(k —ng),ulk —1),...,u(k —nyp)] (2.21)
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O modelo NARMAX inclui ainda os termos da dinamica da perturbacdo atuando no sistema.

Assim, tem-se:
ylk) =Fly(k=1),...,y(k —ng),u(k —1),...,u(k —ny),e(k), ..., e(k —n.)] (2.22)

Nestas duas equagdes, n,, n, € n. representam os maiores atrasos da saida, da entrada e do ruido,

respectivamente, considerados no modelo, e F € uma funcao nao linear.

Algumas realizacdes especiais da fungdo F|.] permitem a obten¢do de modelos lineares nos
parametros, mesmo com regressores nao lineares. Uma delas € a polinomial, que para o modelo

NARX pode ser escrita como [3]:

I m naenp p m
y(B) =D pmp(na,oinm) [Jy(k —ng) T uw(k —ny) (2.23)
m=0 p=07n1,"m i=1 i=p+1

sendo que nessa representacdo os produtérios sd@o por definicdo unitdrios quando o indice final é

menor que o inicial.

Nesta equagdo, [ é o grau de ndo linearidade da fungdo F[.|, n, € n;, sd0 0s maximos atrasos
considerados da saida e da entrada, respectivamente, € ¢, ,,—, S0 0s pardmetros escalares que mul-
tiplicam os diferentes termos do modelo. Embora esse tipo de representacio para a fungdo F|.|
possibilite o uso de métodos eficientes de estimacdo dos parametros do modelo, persiste um grande
problema que € a defini¢ao da estrutura do modelo. Nessa tarefa, deverao ser estabelecidos os maiores
atrasos n, € ny (e n., em um modelo NARMAX) e o grau de ndo linearidade [ do modelo. A comple-
xidade desta tarefa reside no fato de que para pequenos atrasos e graus de ndo linearidade o nimero

de pardmetros no modelo cresce rapidamente. Este assunto serd abordado na se¢do 3.1.

2.3.2 Modelo de Volterra

Por se tratar de uma generalizacdo 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 ndo
lineares. Isso é uma grande vantagem face os grandes avangos tedricos conquistados no tratamento

de sistemas lineares tanto no dominio do tempo quanto no da freqiiéncia [33].

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

Volterra, € dado pela série infinita:

y(t) = yi(t) +ya(t) + ... Fua(t) + ... (2.24)



2.3 Modelos Nao Lineares 15

sendo o termo ¥, (t) definido exatamente como na equagdo (2.10) e os demais termos:

Yy = /0 /0 g2(11, o) u(t — T )u(t — mo)dridr

: (2.25)

Y = /Oo.../Oogi(Tl,...,Ti)u(t—Tl)...u<t—Ti)d7'1...dTi
0 0

Como o termo y;() nessa expansio contém contribui¢des de ordem 7 da entrada u(¢), o modelo
de Volterra representa uma generalizacdo nao linear de ordem ¢ da integral de convolugdo linear que
caracteriza completamente sistemas lineares invariantes no tempo. A equagdo (2.25) ja supde que o
sistema é causal (limite inferior das integrais iguais a zero). A func¢do g;(7i,...,7;) é denominada
kernel de Volterra de ordem ¢, sendo ¢ o grau de ndo linearidade do sistema. Assim, cada kernel g;
corresponde a generalizacdo de dimensao ¢ da resposta ao impulso de um sistema linear.

O modelo discreto de Volterra € obtido substituindo-se as integrais de convolucdo pelos so-
matorios de convolu¢do. Em uma nota¢do mais compacta, tem-se:

J

y(k):ii...igj(ﬁ,...,Tj)Hu(k—Ti) (2.26)

Jj=1 7 Tj i=1

Assim, embora tenha algumas limitagdes, o modelo de Volterra discreto representa uma extensao
simples e 16gica dos modelos lineares FIR. Além disso, sua estrutura é conveniente para o desen-
volvimento de uma série de estratégias de controle. A principal limitacdo dos modelos de Volterra
estd relacionada ao elevado nimero de parametros que devem ser estimados, mesmo para modelos de
baixa ordem e pequeno grau de ndo linearidade. Uma abordagem para o tratamento desse problema
€ o desenvolvimento dos coeficientes do modelo em termos de fungdes de base ortonormal, as quais
serdo detalhas na secdo 3.1. O uso dessa técnica permite reduzir a dimensao do modelo mantendo a

sua capacidade de representacdo [28].

2.3.3 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas paralelos inspirados na estrutura fisica do cére-
bro humano. Sdo compostos por unidades de processamento simples (nds) que computam determi-
nadas fun¢des matemadticas, normalmente ndo lineares, chamadas funcdes de ativacao. Tais unidades
sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande niimero de conexdes, simulando

as ligacdes sindpticas no cérebro humano. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a
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pesos, 0s quais servem para ponderar a entrada recebida por cada n6 da rede, codificando o conheci-
mento embutido no modelo [40].

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943 [75]. Trata-
se de uma simplificacdo do que se sabia a respeito do neurdnio bioldgico naquela época. A sua
descricdo matemadtica resultou em um modelo com n terminais de entrada, 1, xs, ..., T, € apenas
um terminal de saida y. A saida y € uma funcdo do somatério das entradas ponderadas pelos pesos

correspondentes, tal qual indicado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Modelo do neurdnio de McCulloch e Pitts.

A fungdo ndo linear f(.) da Figura 2.1 dita se o neurdnio foi ativado pelas entradas ou no.
Normalmente € uma fun¢do 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 bésicas nds do tipo McCulloch e Pitts e uma regra de aprendizado [96].

A capacidade de representacdo das redes neurais estd relacionada a sua arquitetura. As redes de
uma camada resolvem apenas problemas linearmente separdveis. Para problemas nao linearmente
separdveis deve-se usar redes com uma ou mais camadas intermedidrias (Figura 2.2). Com uma
camada intermedidria uma rede neural pode implementar qualquer funcdo continua em um dominio

compacto [19, 20].

Camada
intermediaria

Figura 2.2: Exemplo de arquitetura de uma rede perceptron multicamadas.
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Como uma rede neural ndo é linear em seus parametros, 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 variagdes deste algoritmo.

O backpropagation € um algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada, saida desejada)
para, através de um mecanismo de correcdo 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 dindmicos, foram ja estudadas diversas arquiteturas para
uma rede neural. Em particular, é possivel estender os modelos FIR, ARX e ARMAX para os modelos
NNFIR, NNARX e NNARMAX, sendo NN o acronimo em inglés 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 secdo, ao contrdrio das anteriores, € mais longa e detalhada, uma vez que os modelos fuzzy
sdo um dos pilares deste trabalho.

A secdo 2.4.1 apresenta uma introducao a sistemas fuzzy e suas possiveis aplicacdes. A secdo 2.4.2
detalha os conceitos envolvidos em um sistema fuzzy, como varidveis lingiiisticas e base de regras de
inferéncia. Finalmente, a se¢do 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], ndo tratado neste trabalho.

2.4.1 Principios e Aplicacoes

De concepgdo recente, a ldgica fuzzy é uma das técnicas da grande drea da Inteligéncia Com-
putacional. Seus conceitos foram elaborados por Lofti Zadeh em meados de 1960 na Universidade
de Berkeley, na Califérnia. Esta inclusa na classe Cognitiva ou Simbolica. Existem ainda a Cone-
xionista e a Evolucionista, cujas maiores representacdes sao, respectivamente, as Redes Neurais e os
Algoritmos Genéticos.

Nao segue a ldgica concebida por Aristételes, fildsofo grego (384 - 322 a.C.), que leva a uma
linha de raciocinio 16gico baseado em premissas e conclusdes que devem ser necessariamente ou
verdadeiras ou falsas. Além disso, dada uma declaracdo “X”, entdo “X e ndo X’ cobre todas as
possibilidades. A ldgica fuzzy viola estas suposi¢des, admitindo que a0 mesmo tempo uma dada

afirmacdo 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
l6gica fuzzy parecer natural, até mesmo inevitdvel. Muitas das experiéncias humanas ndo podem ser
classificadas simplesmente como verdadeiras ou falsas. Entre a certeza de ser e a certeza de ndo ser,
existem infinitos graus de incerteza. Esta imperfeicdo intrinseca a informagao representada numa

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

Pode-se definir a I6gica fuzzy descrevendo a motivacao para a sua criagdo. Necessitava-se de uma
ferramenta capaz de capturar informagdes vagas, aproximadas, em geral descritas em uma linguagem
natural e expressa-las de uma maneira sistematica. O passo seguinte seria converté-las para um for-
mato numérico, manipuldvel por um computador. Outra defini¢do a colocaria como uma légica que
suporta os modos de raciocinio que sdo aproximados, ao invés de exatos, como estamos naturalmente

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

Um exemplo com essas caracteristicas sao as tarefas de tomadas de decisao. Muitas varidveis nao
sdo definidas em termos exatos. O uso da légica fuzzy pode significar minimizac¢do de custos por

facilitar a implementacdo dessas estratégias ou justificar as acdes tomadas.

O controle de processos industriais foi a drea pioneira de utilizag¢do da l6gica fuzzy. As primeiras
experiéncias datam de meados da década de 70 ([73] e referéncias inclusas). Hoje em dia, uma
grande variedade de aplicagOes comerciais e industriais estd disponivel, destacando-se neste cendrio
o Japdo e, mais recentemente, os EUA e a Alemanha. Dentre os exemplos tipicos incluem-se pro-
dutos de consumo, tais como geladeiras (Sharp), ar condicionado (Mitsubishi), cAmeras de video
(Canon, Panosonic), maquinas de lavar roupa (Sanyo), aspiradores de po, etc. Na industria automotiva
destacam-se transmissdes automadticas (Nissam, Lexus), injecdo eletronica, suspensao ativa e freios
antibloqueantes. Sistemas industriais incluem controle de grupo de elevadores (Hitachi, Toshiba),
veiculos autoguiados e robos méveis (Nasa, IBM), controle de motores (Hitachi), ventilagdo de tiuneis
urbanos (Toshiba), controle de trafego urbano e controle de partida e parada de metrds (Tokio). Estas
citagOes sao ilustrativas, pois correntemente ja foram anunciadas mais de 1000 patentes envolvendo
16gica fuzzy [107].

Apesar do uso e da aplicac@o no Brasil ser incipiente, varias indudstrias e empresas vém desenvol-
vendo produtos e servicos utilizando de alguma forma os conceitos fuzzy (Villares, IBM, Klockner &
Moeller, Robertshaw, Yokogawa, HI Tecnologia) [77].

Controladores baseados em ldgica fuzzy possuem propriedades interessantes de confiabilidade e
robustez. Sistemas convencionais processam equacdes complexas em seqiiéncia. Caso ocorra algum
erro em alguma delas, a discrepancia final obtida pode ser significativa. Devido ao processamento
independente de cada regra do controlador fuzzy, o efeito de um problema intermedidrio € amortecido.
Isso implica que uma falha parcial do sistema nao 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 dindmicos. Uma
série de arquiteturas fuzzy foram ja demonstradas como aproximadores universais [93]. Isto significa
que sdo capazes de aproximar qualquer fun¢do continua em um dominio compacto com qualquer
nivel de precisdo desejado.

Além da propriedade interessante de aproximacao universal dos modelos fuzzy, estes ainda adi-
cionam uma nova dimensdo a informacdo contida no modelo. Trata-se da dimensdo lingiiistica,

fornecendo descri¢des intuitivas sobre o comportamento do sistema modelado ([32]).

2.4.2 Elementos de um Sistema Fuzzy

A légica fuzzy permite o tratamento de implicac¢des l6gicas seguindo regras naturais de raciocinio,
analisando condicdes e estipulando conseqiiéncias [100, 106]. E baseada na teoria dos conjuntos fuzzy
[117].

Um conjunto fuzzy € definido como uma colecdo de objetos cujo grau de pertinéncia ao conjunto
varia entre zero € um. Formalmente, um conjunto fuzzy € caracterizado por uma fun¢ao de pertinéncia

(FP) que mapeia os elementos do dominio de discurso ¢ no intervalo unitério [0, 1], ou seja:
A:U—0,1] (2.27)

Assim, o valor A(z) indica com que grau o elemento = pertence ao conjunto A [93]. Um grau
de pertinéncia 1 equivale ao cldssico simbolo de pertinéncia € enquanto um grau de pertinéncia 0
equivale ao classico simbolo ¢.

Um conceito relacionado com conjuntos fuzzy € o de varidvel lingiiistica. Entende-se por varidvel
um identificador que pode assumir um dentre vdrios valores. Deste modo, uma varidvel lingiiis-
tica pode assumir um valor lingiiistico dentre vdrios outros em um conjunto de termos lingiiisticos.
Cada termo lingiiistico € caracterizado por uma funcio de pertinéncia. A expressao lingiiistica das

29 ¢

varidveis tratadas se da através de predicados mnemonicos, como “erro”, “temperatura” ou “variagao
da pressio”. E permitido ainda o uso de modificadores qualificadores: “pequeno positivo”, “muito
grande negativo” ou “aproximadamente zero”.

Em principio, as fun¢des de pertinéncia podem ser qualquer fun¢do que produza valores entre (
e 1. Comumente estas sdo definidas como triangulares, trapezoidais, sigmdides ou gaussianas (como
exibido na Figura 2.3). Fung¢des de pertinéncia do tipo singleton também sdo usadas. As FP adotadas

neste trabalho sdo gaussianas', descritas pela equacio (2.28):

A(z) = exp <M> (2.28)

'A justificativa para esta escolha serd apresentada na secfio 4.4.1.
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com g correspondendo ao centro da FP e o a sua abertura.

esquerda  Poucoa . ... poucoa o
1 a esquerda direita direita
T

. I I
1 2 3 4 5

-5 -4 -3 -2 -1

0
Posigdo x

Figura 2.3: Exemplo de fun¢Oes de pertinéncia gaussianas.

A definicdo satisfatéria da quantidade e grau de sobreposi¢do entre as fun¢des de pertinéncia no
universo de discurso é fundamental quando da aplicagdo de um sistema fuzzy [100]. Essa discussdao
serd retomada nos capitulos 3 e 4.

Em um sistema fuzzy (seja um modelo fuzzy de um processo ou um controlador fuzzy) as funcdes
de pertinéncia sao responsaveis pela conversao das grandezas do dominio do mundo real, captadas por
sensores, dispositivos computadorizados ou mesmo provenientes de outros segmentos do processo de
controle, para nimeros fuzzy. Essa conversdo, conhecida como “fuzzificacdo”, é essencial para a
atuacdo da miquina de inferéncia fuzzy.

A etapa de inferéncia consiste em se avaliar um conjunto de regras (a base de conhecimento) do
tipo “se ... entdo ...” que descrevem a dependéncia entre as varidveis lingiiisticas de entrada e as
de saida. Essas regras seguem o paradigma modus ponens, um mecanismo de inferéncia progressiva
(ao contrario do modus tollens, regressivo, mais utilizado em sistemas especialistas), para fazer o
mapeamento do conceito de implicagdo 16gica.

A secdo seguinte apresenta dois exemplos de bases de regras fuzzy, uma para o modelo fuzzy
Mamdani e outra para o modelo fuzzy TS. Como sera observado, os antecedentes das regras possuem

a mesma estrutura geral, qual seja:

se (wéA)e...e(u,éA,)

(2.29)
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se (upéAn1)e...e(u,é Ay,

sendo 1y, ..., u, as entradas do sistema e A;;,...,A,,, os termos lingiiisticos dessas varidveis,
definidos como fung¢des de pertinéncia que cobrem todo o universo de discurso.

A inferéncia consiste de dois passos: avaliacdo da premissa de cada regra (conjungao), através
dos operadores t-norma, e em seguida a etapa de agregacio, ponderando as diferentes conclusdes das
regras ativas sob o operador s-norma [100, 106]. Os operadores de ¢-norma € s-norma sao normas
e co-normas triangulares que fornecem métodos genéricos para as operagdes de interseccao e uniao
em conjuntos fuzzy. Alguns exemplos de ¢-normas sao o produto e o operador de minimo. Para as
s-normas t€m-se como exemplos o operador de maximo ou a soma drastica [93].

Um sistema fuzzy contém um conjunto dessas regras, todas ativadas em paralelo. Assim, o sistema
fuzzy raciocina com inferéncia associativa paralela. Quando uma entrada € fornecida, o controlador
dispara as regras paralelamente, com diferentes graus de ativagdo, para inferir um resultado ou saida.

Em algumas arquiteturas fuzzy, apés a inferéncia da acdo a ser tomada, necessita-se de uma
traducgdo do valor lingiiistico para a varidvel numérica de saida, que pode representar fun¢des como
ajustar a posi¢do de um botao ou acionar uma valvula. Este passo é conhecido como “defuzzificacdo”.
Como pode acontecer de saidas distintas serem acionadas num mesmo momento, com diferentes
graus de ativagdo, deve-se encontrar o valor que melhor corresponda a distribuicdo de possibilidade
da combinacgao dos conjuntos fuzzy de saida. A sec¢do seguinte fornece um exemplo de um método de

“defuzzificacdo’.

2.4.3 Arquiteturas Fuzzy dos Tipos Mamdani e Takagi-Sugeno

A diferenca entre os modelos fuzzy Mamdani e Takagi-Sugeno reside nos conseqiientes das regras

da base de regras de inferéncia. Em um modelo Mamdani, as regras sao do tipo:

se (u1éA;)e...e(u,éA,)entdoyé B,
(2.30)

se (w1 éA,1)e...e(u,éA,,) entdoyé B,

sendo By,..., B, os termos lingiiisticos para a saida y (neste exemplo, tnica) definidos em um
dominio ) por meio de func¢des de pertinéncia.

Cada regra acima define uma regido fuzzy no espaco de entrada-saida. O conjunto de todas as
regras particionam esse espaco em regides fuzzy sobrepostas.

Esse modelo em particular requer, apds o processo de inferéncia fuzzy da saida, a aplica¢do da

etapa de “defuzzificagcdo” citada na secao anterior. O método do centro da drea é uma possibilidade
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[100], porém este requer um considerdvel esforco computacional, pois surge em sua defini¢do o

célculo numérico de integrais.

Uma segunda abordagem para a “defuzzificagdo” consiste no centro dos maximos [100]. Trata-se
de calcular a média ponderada entre os valores de cada termo da varidvel lingiiistica de saida. Tal
método € descrito pela equagdo (2.31), sendo ¢ a saida final do sistema fuzzy, y; a saida intermedidria

de cada uma das 7 regras e w; o peso da ¢-ésima regra [93].

Z WilYi
j== (2.31)

T

> wi
i=1

ISk

Como os antecedentes das regras apresentados em (2.31) utilizam o operador de conjung¢do “e”,
os pesos w; de cada regra (seus niveis de ativac@o) sdo calculados através da operacdo de t-normas.
Para isso, primeiramente computa-se o grau de pertinéncia A ;(u;) de cada entrada u; a respectiva
fungdo de pertinéncia A, ;. Considerando como exemplo o uso da t-norma do valor minimo, entdo

cada w; € calculado segundo a equacao (2.32) [38]:
Ww; = min {Asvl(ul), Cey Asm(un)} (232)

No caso da t-norma produto, o nivel de ativacao w; é calculado como [93]:

n

w; = H As,j(uj) (233)

Jj=1

Além disso, o valor de y; na equagéo (2.31) é escolhido como o valor para o qual B;(y;) € méaximo.

Em fungdes de pertinéncia gaussianas ou triangulares, por exemplo, trata-se do valor modal.

Este método atende um requisito essencial em aplicagdes em controle, a continuidade [100]. Isso
significa que uma mudanga infinitesimal em uma varidvel de entrada ndo causa uma variacdo abrupta

em nenhuma das variaveis de saida.

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

se (upéAje...e(u,éA,)entdoy = fi(ug,...,uy)
(2.34)

se (upéAni)e...e(u,éA,,)entdoy = fi(ur,...,u,)

Assim, os conseqiientes das regras sdo agora compostos por uma funcio qualquer das varidveis de
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entrada. Embora na equacgdo (2.34) aparecam nas premissas das regras todas as varidveis de entrada,
esta ndo € uma exigéncia da arquitetura fuzzy TS. Pode ser usado um niimero menor de varidveis nas
premissas, por exemplo com o objetivo de diminuir o tamanho da base de regras. O modelo fuzzy TS
combina uma descri¢do global baseada em regras com uma aproximacao local que, no contexto de
identificagdo de sistemas, € normalmente escolhida como um modelo de regressao linear. No caso de

as fungdes f; serem fungdes afins, por exemplo, o conseqiiente da ¢-ésima regra seria da forma:
Yy =a;1U + ..+ Qi nUp -+ Qi n+1 (235)

O modelo fuzzy TS resultante € facil de se identificar, pois além de cada regra descrever uma
regido fuzzy na qual as saidas dependem das entradas de forma linear, os parametros dos conseqiientes
i1, -, a;,11 podem ser facilmente estimados, por exemplo, via minimos quadrados?.

Como as saidas das regras nao estdo definidas através de termos lingiiisticos, a etapa de “de-
fuzzificacdo” ndo € necessdria apds o processo de inferéncia fuzzy. A saida final § € calculada da
mesma forma que na equacgdo (2.31), com a diferenga que o valor de cada y; € o resultado direto do
conseqiiente da i-ésima regra.

Assim como apresentado para as redes neurais da sec@o anterior, modelos fuzzy dinadmicos podem
ser construidos ao se adotar como varidveis de entrada nos antecedentes das regras as varidveis de
regressdo de entrada e/ou de saida do sistema real [32, 81].

Na se¢do 3.2.4 do capitulo 3 serd apresentada uma arquitetura mais geral para sistemas fuzzy,
os modelos fuzzy TS Generalizados, nos quais os conseqiientes das regras sdo modelos dindmicos

completos em espaco de estados.

2.5 Resumo

O objetivo deste capitulo foi descrever em linhas gerais o contexto de modelagem de sistemas
dinamicos, foco do presente trabalho. Inicialmente apresentaram-se as principais propriedades de
modelos matematicos, apontando-se quais destas propriedades estdo presentes nos modelos desen-
volvidos nesta dissertacdo. Em suma, tratar-se-4 de modelos ndo lineares, discretos, deterministicos,
a pardmetros concentrados, invariantes no tempo, nao autbnomos, paramétricos € monovariaveis.

Foram abordados alguns modelos especificos, tanto lineares quanto ndo lineares. Os modelos
fuzzy, que constituem a base dos modelos analisados neste trabalho, foram estudados mais detalhada-

mente. O tema do préximo capitulo é o modelo fuzzy TS com Funcoes de Base Ortonormal (FBO).

ZMesmo no caso de modelos locais nio lineares nas entradas o método dos minimos quadrados pode ser usado pois a
saida do modelo continua linear nos parametros.
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Sera descrita a arquitetura cujos parametros de projeto estardo sujeitos a otimizagao pelo algoritmo

genético apresentado no capitulo 4.



Capitulo 3

Modelo Fuzzy TS FBO

O capitulo anterior discorreu sobre conceitos basicos de modelagem de sistemas dinamicos,
apresentando uma série de modelos lineares e nao lineares, com maior énfase nos modelos fuzzy. O
presente capitulo analisa com maior profundidade o conceito de Funcdes de Base Ortonormal (FBO),
introduzido na se¢do 2.2.7, e apresenta alguns exemplos de modelos baseados neste conceito. E dada
maior atencdo ao modelo fuzzy TS FBO, proposto originalmente em [89] e foco deste trabalho, re-
sultado da incorporagdo de Fun¢des de Base Ortonormal nos modelos fuzzy TS. A secdo 3.3 explicita
quais parametros desta arquitetura serdo otimizados pelo algoritmo genético descrito no capitulo 4.
Por fim, analisam-se dois modos de estimag¢do dos coeficientes dos conseqiientes das regras dos mod-
elos fuzzy TS FBO.

3.1 Funcoes de Base Ortonormal

A se¢do 2.2.7 introduziu os conceitos do modelo linear FBO. Trata-se do desenvolvimento da
resposta ao impulso do sistema em uma base de funcdes ortonormais. A presente secdo analisa 0s
modelos ndo lineares FBO. A base para sua derivacao serd o modelo NARX, reproduzido aqui na

equacao (3.1) para facilitar referéncias.
y(k:) = f[y(k - 1)7 s 7y(k - na)v u(k - 1)7 s 7u(k: - nb)] (31)

Embora seja possivel o uso de métodos eficientes de estimacdo para realiza¢Oes particulares do
operador F, este modelo possui a desvantagem de apresentar recursio da saida, além de uma defini¢do
adequada da estrutura do modelo ser critica. As func¢des de base ortonormal, como serd explicado
nesta secdo, servem como ferramenta para resolver estes problemas, além de agregar outras vantagens

na modelagem de sistemas dinamicos.

25
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E possivel reescrever a equacdo (3.1) conforme a equacdo (3.2), na qual os termos da saida foram

substituidos ao se utilizar a propria equacao (3.1) de forma recursiva.

y(k) = Glu(N)]52! o (3.2)

Para sistemas com memoria finita!, é possivel truncar a representagio (3.2) em um ndmero v de

termos, obtendo [89]:
(k) =Glu(k —1),...,u(k —v)] (3.3)

A representacdo (3.3) € uma extensdo ndo linear da resposta ao impulso finita descrita na
secdo 2.2.4. Trata-se do desenvolvimento do sinal de entrada u (k) em uma base de func¢des de trans-
feréncia no operador de deslocamento no tempo ¢!, base essa dada pelo conjunto de fungdes de

transferéncia pulsadas definido pela equagado (3.4):

q)NFIR,i(qil) - qiia 1= 17 R4 (34)

Assim, a i-ésima entrada para o operador G na equacao (3.3) é dada por:
Onpri(g D u(k) = ¢ u(k) = u(k — i) 3.5)

Note-se que as fungdes de transferéncia pulsadas da base (3.4) podem ser escritas de forma
recursiva, ou seja, Pxrr,iv1(¢t) = ¢ 'Pnrmri(¢!). O diagrama de blocos do modelo NFIR,

considerando-se a recursdo das func¢des de transferéncia de sua base, € exibido na Figura 3.1.

u(k —1) u(k —2)
q q T

u(k —v)

G| i)

Figura 3.1: Diagrama de blocos do modelo NFIR.

Uma vantagem do modelo NFIR € ndo possuir recursdao dos termos da saida. Dessa forma, nao
ha realimentacdo de erros de predi¢ao no modelo, o que permite uma melhor performance nas tarefas
de predicdo ao se considerar horizontes longos. Recursdo da saida € ainda eventualmente associada a

problemas de convergéncia nos algoritmos de identificacdo. Em contrapartida, a representagao NFIR

'Um sistema possui meméria finita se o valor de entrada u(k — v/), para v suficientemente grande, nio influencia
significativamente a saida y(k) [33].
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em (3.3) requer um ndmero muito maior de termos de regressdo () do que aquele requerido pela
representacdo NARX original em (3.1) para uma mesma precisao, especialmente na representagdo de
sistemas lentos.

No lugar de utilizar a base dada pelas fun¢des da equagdo (3.4), é possivel adotar as func¢des de
base ortonormal, as quais tratam os problemas mencionados através da incorporag¢do de conhecimento
a priori sobre as dindmicas do sistema na base de funcOes de transferéncia. O efeito imediato € a
considerdvel diminui¢do do nimero de parametros no modelo para se alcancar uma dada capacidade
de representacdo, além de ser uma arquitetura sem recursao da saida.

As bases de fungdes ortonormais sdo completas no espago L2[0, oo) das fungdes continuas quadra-
ticamente integrdveis em [0, c0). Dessa forma, qualquer fun¢fo neste espago pode ser representada
com precisdo arbitrdria por uma combinacdo linear das funcdes desta base. Considerando o caso

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

;i (f(k) — iz:;aiCI)i(k))Q <e (3.6)

sendo f(k) uma fun¢do quadraticamente somavel, n o nimero de fun¢des na base ortonormal, o
escalares e ®; a i-ésima fungdo ortonormal. A aproximacdo da fungdo f(k) serd tdo boa quanto
maior for o nimero de fungdes ortonormais utilizado, sendo exata para um nimero infinito de fung¢des.
Embora em principio sistemas com integradores ndo pertengam ao espago L2[0, 0o), uma mudanga de
variaveis (andlise da varia¢do da saida do sistema, no lugar da saida instantanea) 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 nao linear
G no modelo NFIR (3.3), as funcdes de base ortonormal com fungdes de transferéncia CIDFBOJ-(qfl)
geram os sinais [89]:
Li(k) = ®rpoi(q " u(k) (3.7)

0s quais, através de um mapeamento nao linear H, fornecem a representacao nao linear FBO, Fung¢des

de Base Ortonormal, doravante denominada apenas modelo FBO:
y(k) = H[li(k), ..., (k)] (3.8)

Cada sinal /; corresponde a convolug@o entre a entrada u e a i-ésima fun¢do da base ortonormal
®,. Visto de outra forma, € resultado da filtragem da entrada u pelo filtro ortonormal ®rpo; [14]. A
Figura 3.2 exibe o diagrama de blocos para o modelo FBO.

As fungdes de base ortonormal tém sido aplicadas com sucesso nas tarefas de modelagem e con-

trole de sistemas dinamicos ([14, 16, 83, 89, 108, 113] e referéncias inclusas). O modelo dindmico
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I (k
Pppo,1 1(F)
o | bk
u(k) 1 |k
L, (k
qDFBO,n ( )

Figura 3.2: Diagrama de blocos do modelo FBO.

baseado em funcdes de base ortonormal, ou apenas modelo FBO, possui uma série de caracteristicas

positivas [14]:

» Como exposto no inicio desta se¢do, modelos FBO requerem um menor nimero de parametros
para representar satisfatoriamente um sistema dinamico, em comparagdo com modelos NFIR
ou NARX;

* Nao hd necessidade de se conhecer previamente a estrutura exata do vetor de regressdo (ordens

e atrasos de transporte);

* Se necessdrio, é possivel aumentar a capacidade de representacdo do modelo aumentando o

nimero de funcdes ortonormais usadas;

* Assim como o modelo NFIR, o modelo FBO néo possui recursiao de termos da saida, evitando
a realimentac@o no modelo de erros de predicdo. A auséncia de realimentacio da saida também
implica em caracteristicas estatisticas desejaveis para a estimag¢ao numérica dos parametros do

modelo [13], a ser tratada na se¢do 3.4;
* Desacoplamento natural das saidas em sistemas multivaridveis;

e Tolerancia a dindmicas nao modeladas;
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* Capacidade para tratar atrasos de transporte.

As bases ortonormais mais tradicionais sdo a de Laguerre e a de Kautz [14, 55]. A diferenca en-
tre elas é que as fungdes ortonormais da base de Laguerre sdo parametrizadas por um tnico pélo
real, enquanto as da base de Kautz por um par de pdélos complexos conjugados. A base de Kautz
¢ mais indicada para sistemas com dindmicas dominantes pouco amortecidas, precisando de menos
parametros que a base de Laguerre para alcancar determinado desempenho. Ambas as bases sdo
realizagdes especiais das bases ortonormais generalizadas, nas quais as fun¢des ortonormais podem
ser parametrizadas por qualquer quantidade de pélos reais e complexos [55, 108]. Estas tultimas,
no entanto, necessitam de um maior conhecimento sobre as dindmicas dominantes do sistema, € sdo
aplicadas em sistemas complexos de alto grau de ndo linearidade [55]. Este trabalho concentra-se
nas bases de Laguerre e de Kautz. Serad apresentado na secdo 3.2.4 o modelo fuzzy TS FBO Gene-
ralizado [14, 15]. Porém, como serd visto, as bases utilizadas sao também de Laguerre e de Kautz,
sendo o termo “Generalizado” justificado pelo fato de ser possivel o uso de diferentes p6los (reais ou
complexos) em cada modelo local.

O conjunto das fungdes que formam a base de Laguerre pode ser escrito em fun¢do do pdlo real

estavel p segundo a equacao (3.9) [112]:

-1 n—1

-1 _
(bLagyn(qil) = V 1 _p2 : ( (q p)n ) n = 17 <o, X0 (39)

1—pg~1)

J4 as funcdes da base de Kautz sdo parametrizadas pelo p6lo complexo f = o £ jw segundo a
equacao (3.10) [113]:

o (2) = L—c2(z—b) [—c®+b(c—Dz+1]" 1 ara n impar
Kau,n\Z) = 24+blc—1)z—c| 22+blc—1)z—c P :
VA=A (1= 0?) [—c2? 4 blc— 1)z +1]""
Br (o) — : 3.10
Ko (2) z2+b(c—1)z—0[ zz+b<c—1>z—c1 parampar - G0

sendob = (B + () /(14 B5*) e c = —(5".
Modelos baseados em fun¢des ortonormais admitem a seguinte representagdo em espago de esta-
dos [16, 89]:

k+1) = ALK +bu(k)
)

A
g(k) = HA(K) (31D

sendo 1(k) = [Iy(k)...1,(k)]” o vetor de estados ortonormais®. E possivel incorporar ainda ao mo-

2Como afirmado anteriormente, os termos /;(k) sdo na verdade o resultado da filtragem da entrada u pelo filtro
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delo FBO da equagao (3.11) qualquer informagao a priori sobre o atraso de transporte do sistema,
substituindo nesta equag@o u(k) por u(k — 7), sendo 7 o atraso conhecido [14]. Assim, é possivel
reduzir ainda mais o nimero de parametros no modelo através da respectiva redu¢do do nimero de
fungdes ortonormais necessarias para determinada precisao.

A matriz A e o vetor b da equacdo (3.11) dependem unicamente da base de fungdes ortonormais

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

_ ) -
1 —p? P ..
A = (—p)(1 —p?) 1 —p? p ... 0 (3.12)
| (=p)" 21 =p?) (-p)" P -p%) ... op

b = Ji-p2[1 —p (-p)® ... (~=p)""] (3.13)

sendo p o pdlo de Laguerre. Para a representacdo em espaco de estados da base de Kautz, consultar
[113].

Escolhida a base de fungdes ortonormais, os tipos diferentes de modelos FBO sao determinados
pelo operador H da equagdo (3.11). A se¢do seguinte apresenta possiveis escolhas para este operador,

sendo as duas dltimas as mais exploradas no presente trabalho.

3.2 Arquiteturas dos Modelos FBO

Sao apresentados na seqiiéncia os modelos FBO linear e de Volterra, os quais serdo posteriormente
utilizados nos modelos locais da arquitetura fuzzy TS FBO. Todos estes modelos possuem a desejavel
caracteristica de serem lineares em seus parametros. Dessa forma, o operador genérico ‘H pode ser

escrito como [13]:
HA(K)) = A(k)TO (3.14)

sendo 6 o vetor de pardmetros livres a ser estimado e A(k) um vetor de dados fungdo dos esta-
dos ortonormais 1(k), comumente denominado vetor de regressores [3]. Os pardmetros destes mo-
delos podem ser estimados eficientemente através do método de minimos quadrados, detalhado na

secdo 3.4.

ortonormal ®rpo ;. Assim, esta € a interpretagdo correta para a expressdo “‘estado ortonormal” usada no decorrer de todo
o texto.
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3.2.1 Modelo FBO Linear

Este modelo advém da implementacdo do operador H como uma combinagao linear dos estados
ortonormais, tal qual apresentado na secdo 2.2.7. Na prética, adiciona-se a combinacao linear um
termo constante, obtendo-se assim um modelo afim, capaz de modelar um eventual nivel constante
na saida do sistema. Para esse modelo, o vetor de dados A(k) da equagdo (3.14) consiste no préprio

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

1 T
Ak)T = L(k)] =1 L(k) ... Lk ] (3.15)

O vetor de parametros possui entdo dimensao igual a ordem do modelo mais um, n + 1.

3.2.2 Modelo FBO de Volterra

Conforme afirmado na secdo 2.3.2, modelos de Volterra de ordem elevada apresentam o incon-
veniente de induzirem um grande nimero de parametros livres. Na pratica, utilizam-se modelos de
segunda ordem. Porém, mesmo neste caso, sistemas com dinamicas dominantes lentas requerem um
numero elevado de parametros do modelo. As fun¢des de base ortonormais sao usadas para resolver

este problema, além de acrescentar as vantagens descritas na se¢do 3.1.

O modelo FBO de Volterra é obtido ao se desenvolver cada um dos nicleos de ordem ¢ da
equagdo (2.26) em termos de funcdes ortonormais. Considera-se aqui apenas os nucleos de até
segunda ordem, de modo a evitar o nimero elevado de parametros das ordens superiores. O de-
senvolvimento do nicleo de primeira ordem, que corresponde exatamente a resposta ao impulso do
sistema, j4 foi apresentado na se¢@o 2.2.7 ao se tratar dos modelos lineares FBO. O desenvolvimento
do nicleo de segunda ordem € andlogo ao apresentado naquela secdo [14]. Dessa forma, o modelo

FBO de Volterra de segunda ordem € dado por:

n n J
gk) = a0+ > ajli(k) + YD ¢l (k)L (k) (3.16)
j=1 j=1i=1
sendo «; e ¢; ; os coeficientes de desenvolvimento de primeira e de segunda ordem, respectivamente,
e o um termo constante incluido pela razdo apresentada na secao anterior. Considerando por simpli-
cidade que os termos de primeira e segunda ordem possuem o mesmo nimero n de estados ortonor-
mais, além de assumir a simetria existente entre os niicleos de Volterra [14] (o que permitiu limitar

superiormente o ultimo somatdrio da equacdo (3.16) em 7), obtém-se o vetor de dados como:
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A(R) = [ 1 (k) ... (k) LK) Lk)h(k) (k)
(R (k) La(k)la(k) 1a(k)* 17 (3.17)

O ndmero de pardmetros livres para esta arquitetura € igual a (n? + 3n + 2)/2.

3.2.3 Modelo Fuzzy TS FBO

Os modelos apresentados nesta se¢do e na proxima siao baseados no trabalho inicialmente pro-
posto em [89].

O modelo fuzzy TS FBO € obtido ao se implementar o operador H segundo o sistema de inferéncia
fuzzy apresentado na secao 2.4.3. Mais especificamente, adotam-se como varidveis de entrada do sis-
tema fuzzy TS os proprios estados ortonormais /;(k). Dessa forma, a base de regras da equag@o (2.34)

¢é reescrita como:

se (héAi)e...e(l,é A )entdoy = fi(ly,..., 1)
: (3.18)
se (1 €A, 1)e...e(l,éA,)entdoy = f.(l1,...,1,)

e a saida do modelo € calculada segundo a equacdo (3.19), sendo o peso w; da i-ésima regra calculado

agora em funcdo dos estados 1(k), e ndo mais diretamente a partir das entradas u;, ou seja:

> (k)
k) =

1 (3.19)
;wi(l(k))

O vetor de dados A(k) para este modelo depende da escolha para as fungdes f;(.) de cada modelo

local. Como exemplo, caso sejam adotadas fung¢des afins do tipo:
y=ai1li + ...+ a;nly + a; (3.20)
entdo, a partir das equagdes (3.14), (3.19) e (3.20), tem-se:

Ak) = (k) [ wil(k)) wiM(k)L(k) ... wi(l(k))a(k) ...
w, (1(k)) w, (k) (k) .. w, (k) (k) ] (3.21)

sendo v(k) = 1/>_, w;(1(k)) o termo de normalizagdo presente na equacdo (3.19). O vetor de
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parametros 6 consiste nos coeficientes a; ; das fungdes afins nos conseqiientes das regras (3.20):

T
0 = [a,171 12 ... AQipy1 -+ Ar1 ... amﬂ] (322)

Os modelos locais afins, a menos da constante a; ,, 1, s30 lineares. E possivel utilizar também
modelos locais ndo lineares, como os modelos de Volterra de segunda ordem. Neste caso, basta

utilizar a expressao (3.16) nos modelos locais.

O nimero de parametros livres a serem estimados por minimos quadrados para o modelo fuzzy
TS FBO ¢€ calculado como a soma da quantidade de parametros de cada modelo local. A férmula
para modelos afins é a mesma da secdo 3.2.1 e para modelos de Volterra de segunda ordem a da
secdo 3.2.2. O ndmero total de regras r é calculado considerando uma base de regras completa, isto
€, que contém tantas regras quantas s@o as combinacdes entre as funcdes de pertinéncia de todas as
varidveis de entrada do modelo. Assim, caso a i-€sima varidvel de entrada possua m,; fungdes de
pertinéncia associadas a ela, o ndmero total de regras do modelo, considerando uma base de regras

completa, é:

r= H m; (3.23)
i=1

Modelos fuzzy TS FBO foram aplicados com sucesso nas tarefas de modelagem [13] e controle
[14] de sistemas dindmicos, fornecendo resultados melhores (em termos de melhor aproximacao com
menor nimero de parametros) que modelos lineares FBO ou Volterra FBO. No entanto, nestes traba-
lhos a selecdo da estrutura dos modelos e de alguns parametros livres foi realizada de modo empirico,
sem a aplicacdo de métodos de otimizacido bem consolidados na literatura. A distribui¢c@o das funcdes
de pertinéncia no universo de discurso, por exemplo, era feita de forma homogénea, com centros
igualmente espacados e larguras iguais as distincias entre centros consecutivos [16, 39]. Além disso,
determinava-se o polo de Laguerre através da observacdo da resposta do sistema a uma entrada em
geral do tipo degrau. Apds se avaliar qual seria aproximadamente a dinAmica dominante do sistema,

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

Tais metodologias, apesar de fornecerem solucdes que demonstraram a superioridade das arquite-
turas e métodos propostos, ainda eram passiveis de uma maior otimizacdo, com o acréscimo de algum
esfor¢o computacional [13, 15, 16]. O presente trabalho foca essa otimizag@o dos modelos fuzzy TS
FBO. Os parametros do modelo que serdo otimizados sdo apresentados na se¢ao 3.3 e o método de
otimizagao proposto € descrito no capitulo 4. No capitulo 5 realiza-se uma andlise comparativa entre

essas metodologias ndo automadticas e a abordagem aqui proposta.
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3.2.4 Modelo Fuzzy TS FBO Generalizado

Conforme a se¢do 3.1, as bases de Laguerre e de Kautz sdo parametrizadas apenas por um pélo,
respectivamente real e complexo. Embora tenha sido afirmado que os modelos com estas bases sdo
capazes de aproximar sistemas dinamicos com qualquer precisio desejada (aumentando-se o nimero
de estados no modelo), quando o sistema sendo tratado apresenta mais de um modo dominante, o
numero de parametros no modelo pode crescer sensivelmente. Para tratar desses casos, foram pro-
postas bases de fun¢des ortonormais generalizadas [9, 84, 108]. Estas bases possuem a caracteristica
de poderem ser parametrizadas em qualquer nimero de pélos reais e/ou complexos. Em geral, sdo

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

A idéia do modelo fuzzy TS FBO Generalizado € possibilitar a incorporagao de informagdes
sobre diversas dinamicas presentes no sistema utilizando ainda as bases de Laguerre e de Kautz.
Para alcancar este objetivo, adota-se em cada modelo local das regras de inferéncia um modelo em
espaco de estados da forma (3.11) parametrizado em um pdlo distinto (real ou complexo). Dessa
forma, os estados de cada modelo local podem refletir uma dindmica dominante diferente do sistema,
diferentemente do modelo fuzzy TS FBO apresentado na sec¢do 3.2.3, no qual a diferenca entre os
modelos locais residia apenas nas relagdes estdticas entre os estados ortonormais e a saida. Assim,
para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os proprios estados presentes nas premissas das regras
nao sdo os mesmos de cada modelo local, mas sim obtidos através do processo de inferéncia fuzzy

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

R': se (CG(k)é Aip)e...e( Clk)é Ain) (3.24)
- { L(k+1) = AL(k)+byu(k)
yi(k) = filli(k))

sendo A; e b; parametrizados por um pdlo p;, fornecendo o vetor de estados 1;(k), f;(1;(k)) o i-ésimo
mapeamento estitico que gera i-ésima saida y;(k) do respectivo modelo local e (;(k), ..., (. (k) as

varidveis das premissas das regras, obtidas segundo a equacao (3.25).

> w( RNk + 1)
C(k+1) = =— (3.25)
> wil¢ (k)

=1

sendo ¢(k) = [ Ci(k) ... Cu(k) ]*. Os pesos w;(¢(k)) correspondem ao nivel de ativagdo da i-ésima

regra, computados através da aplicacdo da ¢-norma adotada (ver secdo 2.4.3). Seguindo o mesmo
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mecanismo de inferéncia, a saida do modelo fuzzy TS FBO Generalizado é dada por:

> w (k) ilk)
k) = =
> ui¢(h)

(3.26)

Assim como no modelo fuzzy TS FBO, caso os modelos locais f;(1;(k)) de cada regra em (3.24)
sejam lineares nos parametros, entdo o modelo Generalizado também o serd, e novamente métodos
eficientes de estimagdo poderdo ser aplicados.

Para demonstrar que o modelo fuzzy TS FBO Generalizado é realmente uma generalizacido do
modelo fuzzy TS FBO apresentado na secao 3.2.3, basta fazer com que os pdlos p; de cada modelo
em espaco de estados em (3.24) sejam iguais. Dessa forma, a partir da equagdo (3.25), (k) = 1;(k),
parat = 1,...,m. Assim, os modelos locais passam a compartilhar o mesmo vetor de estados

ortonormais, e a saida 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 sdo capazes de aproximar com
precisdo arbitraria sistemas dindmicos ndo lineares discretos que sejam causais, invariantes no tempo,
sem descontinuidades, com memoria finita e entrada limitada em um intervalo fechado. A demons-
tracdo estd baseada na capacidade de aproximacgdo universal dos modelos fuzzy e de modelos de
Volterra.

Esta dissertacdo estd focada nos dois ultimos modelos, fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Genera-
lizado. Trata-se da incorporacdo de um método de otimizacdo na etapa de definicdo da estrutura

destes modelos. A préxima secao define o escopo do método proposto.

3.3 Parametros de Projeto do Modelo

Os modelos apresentados nas secdes 3.2.3 e 3.2.4 possuem uma série de parametros livres de
projeto. Esta secdo indica quais destes parametros serdo definidos autonomamente pela metodologia
proposta no presente trabalho, a qual € baseada nos Algoritmos Genéticos (AG), métodos de otimiza-
¢do ndo lineares, descritos em detalhes no capitulo 4. A secdo 4.3 daquele capitulo apresentarda uma
revisdo sobre a aplicacdo de algoritmos genéticos na otimizagdo de sistemas fuzzy, quando entio sera
possivel visualizar melhor as contribui¢cdes dessa dissertacao.

Para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico, praticamente todos os parametros livres sdo de-
finidos e otimizados pelo AG. Mais especificamente, os seguintes parametros sao incorporados no

método automadtico, ndo precisando entdo de nenhuma intervencdo humana para sua defini¢ao:
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* Pdlo real ou complexo da base de funcdes ortonormais, o qual gera a matriz A, o vetor b e

assim o vetor de estados ortonormais 1(%);

* Numero n de estados nos modelos locais. Como os estados s@ao definidos por uma mesma base

de fun¢des ortonormais, este nimero € mantido fixo para todos os modelos locais;

* Numero de estados nas premissas das regras (nimero de varidveis de entrada). Embora nos
desenvolvimentos anteriores tenha ficado implicito que este nimero seria igual ao ndmero de
estados nos modelos locais, como afirmado na se¢do 2.4.3 pode ser usado um nimero menor

de estados nas premissas das regras;

* Indice dos estados nas premissas das regras. Além de definir quantas varidveis de entrada
existirdo no sistema, o método escolhe quais seriam as mais adequadas dentro do conjunto de

estados;

* Numero de fungdes de pertinéncia por varidvel de entrada. Neste caso, € possivel determinar

numeros distintos de fungdes de pertinéncia para varidveis de entrada distintas;

» Configuragao de cada func¢ao de pertinéncia. Como serd justificado na se¢ao 4.4.1 do capitulo 4,
as funcdes de pertinéncia adotadas para os modelos fuzzy sdo gaussianas, parametrizadas em

dois pardmetros: sua abertura e centro. Ambos sdo definidos automaticamente pelo AG.

Como estd sendo suposto o uso de uma base de regras completa, o nimero de regras do modelo
fuzzy sera dado pela equacao (3.23), considerando o nimero de estados nas premissas das regras e o
numero de funcdes de pertinéncia em cada estado definidos pelo AG.

Para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os seguintes parametros sao definidos pelo AG:

* Pdlos reais ou complexos de cada modelo local;

* Numero de estados nos modelos locais. Como agora os modelos locais sdo parametrizados em

polos distintos, o nimero de estados de cada modelo local € otimizado de forma independente;

* Indice dos estados nas premissas das regras. Embora o nimero de estados nas premissas das

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

» Configuragdo de cada funcdo de pertinéncia, também gaussiana.

A secdo 4.4.1 apresentard as justificativas para a otimizac¢ao de menos parametros livres no modelo
fuzzy TS FBO Generalizado. Em suma, os argumentos serdo baseados na complexidade da tarefa de

se otimizar toda a arquitetura deste modelo, além de ser possivel o uso de alguma informacdo a
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priori sobre as caracteristicas do sistema sendo modelado (como o nimero de regides de operacao

esperado).

Além destes parametros otimizados pelo AG, restam ainda todos os coeficientes 8 dos modelos
locais. Como afirmado anteriormente, estes parametros podem ser estimados usando o método dos
minimos quadrados. A sec@o seguinte apresenta tal método e analisa duas opg¢des possiveis de sua
aplicag@o. A primeira, estimagdo global, serd usada em ambas arquiteturas propostas. J4 a segunda,

estimacgao local, serd aplicada apenas no modelo fuzzy TS FBO Generalizado.

3.4 Estimacao Global x Estimacao Local

Conforme afirmado nas se¢des anteriores, a ado¢do de modelos FBO lineares e FBO de Volterra
nos conseqiientes das regras dos modelos fuzzy TS FBO mantém a caracteristica de linearidade nos
parametros, seguindo a estrutura da equagao (3.14). Sendo assim, o estimador de minimos quadrados

pode desempenhar de forma 6tima a tarefa de estimag@o dos parametros 6 [3].

O desenvolvimento do estimador de minimos quadrados (MQ) € baseado na equacdo (3.27),
obtida a partir das equagdes (3.11) e (3.14) ao se supor que é cometido um erro de aproximagao

¢ em relacdo a saida real y(k) a partir do vetor estimado de pardmetros 0:
y(k) = A(k)"6 +¢ (3.27)

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

correspondentes a N vetores A(k), agrupados na matriz A = [A;(k) Aa(k) ... An(k)]T. Assim:
y=AB 1 ¢ (3.28)

Os parametros 6 sdo obtidos a partir de (3.28) ao se minimizar uma fun¢do de custo baseada em
uma norma quadréatica do erro de aproximagao &, fungo essa da forma [3]:
al 2
J =3 &) = gl (3.29)
i=1
Substituindo & da equagdo (3.28) em (3.29) e minimizando esta equacdo, chega-se a seguinte

equagao, que caracteriza o estimador de minimos quadrados [3]:

6= [ATA]'ATy (3.30)
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O estimador de minimos quadrados apresenta as seguintes propriedades [13, 7213
* Nao polarizado, ou seja, o valor esperado (média) do erro de estimacdo € nulo;

* Melhor estimador linear ndo polarizado, implicando que ele minimiza a variancia do erro de

estimacao;

» Consistente, o que significa que a variancia do erro de estimagdo tende a zero na medida em

que o ndmero /N de medicdes tende a infinito.

O estimador de MQ tal qual foi apresentado acima consiste na estimacdo global dos parametros
dos modelos fuzzy TS FBO, pois cada vetor A(k) compondo a matriz A contém informagdes so-
bre todas as regras e, conseqiientemente, sobre todos os modelos locais. Logicamente, o vetor de
parametros 6 também abrange os coeficientes dos conseqiientes de todas as regras, como ilustrado na
equacgao (3.22). Assim, em apenas um passo (uma aplicacio da equacao (3.30)), todos os parametros
livres dos modelos locais sao estimados.

Dessa forma, os modelos locais ndo serdo necessariamente aproximacdes locais do sistema nao
linear sendo modelado, o que acontece com a estimacgao local, explicada a seguir [2, 51, 81]. Esta
caracteristica de interpretacdo local é importante em algumas aplicacdes, como em controladores de
ganho adaptativo, nos quais os modelos locais sdo usados para se projetar controladores locais, além
de ser util para a andlise e validagdo do modelo [51]. No entanto, normalmente a estimagdo global
dos parametros fornece uma melhor aproximacao do sistema como um todo, sendo adequada para as
tarefas de predi¢do ndo linear ou controle baseado em modelos [2, 23, 32, 51].

Na estimacao local, aqui aplicada apenas no modelo fuzzy TS FBO Generalizado, os parametros
de cada modelo local sdo estimados de forma independente dos outros modelos locais. No lugar de
apenas uma execuc¢do do algoritmo de minimos quadrados, realizam-se r execucdes, cada uma esti-
mando os parametros livres dos conseqiientes de uma regra. Assim, agora tanto o vetor de parametros
0, quanto a matriz A; dizem respeito a uma regra ¢ especifica. O estimador local de minimos quadra-

dos sera entdo dado por [52, 72]:
0, = [ATW,A] AT Wy (3.31)

Os vetores \;(k) que formam a matriz A; sdo definidos ligeiramente diferentes para a estimacao
local, ja& que agora cada modelo local possui um conjunto especifico de estados ortonormais. Con-

siderando modelos locais lineares para manter a simplicidade na anélise, para a i-ésima regra t€m-se:

Ai(k) =[1 lzT] = [1 1 (k) lia(k) ... Lin(K)] (3.32)

3Desde que o erro de aproximagio ¢ e a saida y(k) sejam estatisticamente independentes.
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sendo 1; o conjunto de estados ortonormais da respectiva regra.

A matriz de ponderacido ¥; da equacdo (3.31) € definida como uma matriz diagonal dada por:

U, = diag[ty Vs .. Un] (3.33)
sendo 9, calculado como:
M (3.34)

e os termos w; correspondendo ao peso da j-€ésima regra, calculados de acordo com a ¢-norma ado-
tada.

Além das diferencas entre estimacdo global e local discutidas anteriormente, outro aspecto rele-
vante é a complexidade dos calculos das matrizes inversas nas equagdes (3.30) e (3.31). No primeiro
caso, tém-se um problema de complexidade O([r(n + 1)]®) enquanto a estimagio local representa
uma complexidade menor, O(r(n + 1)3) [11, 52, 36]. Para modelos fuzzy TS FBO Generalizados
com um nimero de regras (modelos locais) r elevado, a estimacao global pode demandar um elevado
esfor¢co computacional.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos utilizando-se tanto a estimacao local quanto a global
na tarefa de modelagem de um sistema levitador magnético. Naquela ocasido serd discutido o desem-

penho de cada um dos métodos dentro da arquitetura proposta neste trabalho.

3.5 Resumo

Este capitulo primeiramente detalhou o conceito de Funcdes de Base Ortonormal, explicitando
o conjunto de vantagens ao se utilizar essa metodologia em modelagem de sistemas dindmicos. 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 pardmetros de projeto que serdo definidos e otimizados de forma
autdbnoma.

Por ultimo, descreveram-se duas formas de estimacao dos coeficientes dos conseqiientes das re-
gras dos modelos fuzzy: estimacdo global, mais adequada nas tarefas que envolvem predi¢do, por
permitir em geral uma melhor aproximacio da fungdo desejada; e local, que permite interpretacao
local dos modelos locais, sendo ttil também na andlise e validacao dos modelos.

O préoximo capitulo detalha o método usado para a otimizagao dos parametros livres de projeto da

arquitetura apresentada neste capitulo.
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Capitulo 4

Projeto de Sistemas Fuzzy TS FBO utilizando

Algoritmos Genéticos

A computacdo evolutiva € constituida pelos métodos computacionais inspirados na teoria da
evolucao natural das espécies. Tais métodos sdo baseados em uma populacdo de individuos sujeitos
a avaliacdo, modificagdes e sele¢do. As instincias dos algoritmos fundamentados em principios evo-
lutivos sdo chamadas de algoritmos evolutivos. Historicamente, os algoritmos evolutivos incluem as
técnicas de estratégias evolutivas, programacgao genética e algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por Holland no inicio dos anos 60 [45]. Original-
mente, foram projetados como um sistema formal para adaptacdo, e ndo otimizagdo. Suas caracteris-
ticas bésicas eram a forte €nfase em recombinagdo (crossover), uso de um operador de selecio proba-
bilistico e a interpretacdo da mutagdo como um operador secundario. Embora em sua forma original
os algoritmos genéticos representassem solugdes através de cadeias bindrias, um grande nimero de
variantes foi desenvolvido para ampliar o ambito de aplica¢des do algoritmo.

Este capitulo descreve a técnica dos algoritmos genéticos e a arquitetura elaborada para o pro-
jeto automdtico do sistema Fuzzy TS FBO. Em cada secdo, a partir da se¢do 4.4, detalha-se uma
caracteristica ou componente dos algoritmos genéticos de um modo geral e entdo a sua configuragdao

especifica na metodologia ora proposta.

4.1 Principios Bioldogicos dos Algoritmos Evolutivos

Baseados nas teorias da Evolu¢do Darwiniana (Charles R. Darwin, 1809-1882) e da Sele¢do Na-
tural (Gregor Mendel, 1822-1884), os algoritmos evolutivos t€ém por objetivo encontrar o individuo
6timo de uma populagdo geneticamente refinada. Este modelo faz uma analogia computacional com

os critérios probabilisticos de selecdo e evolugdo naturais, por meio de simulacdes de geragdes que se

41
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sucedem, formando uma populagdo final mais adequada, ou adaptada, ao ambiente em questao.

Até meados do século XIX, os naturalistas acreditavam que cada espécie havia sido criada sepa-
radamente por um ser supremo ou através de geracdo espontanea. O trabalho do naturalista Carolus
Linnaeus sobre a classificagao bioldgica de organismos despertou o interesse pela similaridade entre
certas espécies, levando a acreditar na existéncia de uma certa relacdo entre elas. Outros traba-
lhos influenciaram os naturalistas a favor da teoria da sele¢do natural, tais como os de Jean Baptiste
Lamark, que sugeriu uma teoria evoluciondria baseada no “uso e desuso” de 6rgaos; e de Thomas
Robert Malthus, que propds que fatores ambientais tais como epidemias e caréncia de alimentos

limitavam o crescimento de uma populagao.

Depois de mais de 20 anos de observagdes e experimentos, Charles Darwin apresentou em 1858
sua teoria de evolugdo através de selecdo natural, simultaneamente ao naturalista inglés 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 nao apenas as dreas de Biologia, Botanica e Zoologia, mas também teve
grande impacto sobre o pensamento religioso, filoséfico, politico e econdomico da época. A teoria
da evolucdo e a computacdo nasceram praticamente na mesma €época: Charles Babbage, um dos
fundadores da computacdo moderna e amigo pessoal de Darwin desenvolveu sua miquina analitica
em 1833.

Por volta de 1900, o trabalho de Gregor Mendel, desenvolvido em 1865, sobre os principios
basicos de heranca genética, foi redescoberto pelos cientistas e também influenciou as pesquisas
relacionadas a evolucdo. A moderna teoria da evolucdo combina os fundamentos da genética de
Mendel com as idéias de Darwin e Wallace sobre a selecdo natural, criando o principio bésico de
Genética Populacional: a variabilidade entre individuos em uma populacdo de organismos que se

reproduzem sexualmente é produzida pela mutacdo e pela recombinagdo genética.

Os principios de Darwin procuram explicar a biodiversidade a partir de uma proposta inicial para
sobrevivéncia de genes - a formagdo de individuos ou fendtipos - € um processo de mudancas graduais
que adaptam e transformam os individuos de acordo com as exigéncias ambientais. O modelo ressalta
o fato de que os individuos mais aptos irdo, provavelmente, sobreviver por um periodo de tempo mais
longo e deixardo uma heranca genética mais intensa na populacdo. A evolugdo dita darwiniana é
um modelo de aproximacgdo gradual para evolug@o - ndo permite saltos evoluciondrios ou macro-
mutacdes. No paradigma darwiniano o principal mecanismo operacional da transferéncia genética é
a reproducao sexuada.

A reproducdo sexuada € uma estratégia de constitui¢do de novos individuos com, pelo menos,

dois individuos compartilhando seus genes na formac¢do da descendéncia. Esse tipo de reprodugdo

ocorre em dois contextos:
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* O contexto da interacdo ambiente X individuo, envolvendo a sobrevivéncia fisica do individuo

até a idade reprodutiva e os mecanismos de sele¢do do(s) parceiro(s) de reproducdo.

* O contexto das células reprodutivas, envolvendo, na maioria dos casos, uma competi¢ao entre

as c€lulas masculinas de um ou mais individuos.

Enquanto a selecdo do parceiro reprodutivo ocorre em um universo macroscopico, cruzamentos €
mutacdes na cadeia ADN (em inglés, DNA, DeoxyriboNucleic Acid) ocorrem no contexto da célula
embrido, ou seja, da microbiologia. A configuragdo do cédigo ADN € metaforicamente associada,
nos algoritmos evolutivos, a uma configuracao do problema que se deseja resolver.

A busca pela solugcdo 6tima de um problema através de um algoritmo evolutivo é associada a
busca do individuo mais adaptado ao ambiente. A abordagem computacional resume as diferentes
instancias de decisdo do fendmeno biolégico em uma sé etapa e simula o compartilhamento de ADN
através da manipulacdo direta do cromossomo. O processo, portanto, ¢ modelado por uma abordagem
pseudoevolutiva que permite uma implementagdo computacional eficiente [68].

Todas as instancias dos algoritmos evolutivos compartilham esses fundamentos bioldgicos. A
técnica dos algoritmos genéticos, explorada na presente pesquisa, ¢ detalhada na seqiiéncia. Bons

pontos de partida para o aprofundamento nos demais métodos sdo os trabalhos de Béck et al. [6, 7].

4.2 Algoritmo Genético Basico

O algoritmo genético bdsico apresentado nesta se¢do pode, com algumas modificagdes, descre-
ver o funcionamento da maioria dos algoritmos evolutivos. As principais diferencas residirdo na
representacio da populagdo e na ordem e forma de atuacdo dos operadores de selecdo e reproducao.

Primeiramente, uma populacio de individuos € gerada, geralmente de forma aleatéria. Um re-
quisito para essa etapa € a representatividade adequada do espago de busca por parte dos individuos
criados. O passo seguinte € a avaliacdo de cada individuo da populacdo. Uma func¢do de fitness é
usada para aferir a aptidao de cada elemento para a solu¢do do problema que estd sendo tratado.
Baseado nesse célculo, um operador de selecdo atua escolhendo de forma privilegiada os melhores
individuos da populacdo. Estes sdo entdo submetidos a operadores genéticos de recombinacdo e
mutacao para a composi¢ao da populacdo que pertencerd a geracdo seguinte. Essa nova populacdo
€, como a original, submetida a avaliacdo. O processo se repete até que uma condi¢do de parada

especificada seja atendida. Algumas possibilidades de condi¢des de parada sao:

* A n-ésima geragdo corresponde a quantidade maxima de geragdes estabelecida na inicializacao
do algoritmo genético, sem que se tenha conseguido descobrir pelo menos um individuo que

satisfaca a solucdo do problema;
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* A n-ésima geracao possui pelo menos um individuo que seguramente satisfaca a solucao do
problema, sendo n um nimero menor que a quantidade maxima de geragdes fixada para o

algoritmo genético;

* O melhor individuo da populagdo se repete por um nimero pré-estabelecido de vezes. Esta

situacdo caracteriza o encerramento do algoritmo por estagna¢cdo do melhor individuo;

* A média da adaptabilidade da populagdo nao se altera por um determinado niimero de geragdes.

Este caso é chamado de encerramento por estagnacao da evolu¢do da populacio;
* A diversidade da populacdo atinge um limite inferior indicando convergéncia.

A proxima subsec@o discute a importancia da definicdo adequada dos diversos parametros en-
volvidos durante a aplicacdo de algoritmos genéticos. A seguinte cita alguns exemplos de aplicacdes

promissoras ou ja bem-sucedidas dessa técnica.

4.2.1 Configuracio do Algoritmo Genético

Ao se utilizar algoritmos genéticos para solucionar um problema, deve-se analisar a influéncia dos
parametros de ajuste dessa ferramenta. Uma determinada configuracao pode ter um desempenho me-
lhor que outra em um problema especifico e ndo existe uma metodologia para a determinacdo 6tima
desse conjunto de parametros [10].

A primeira decisdo relaciona-se a representacdo cromossomica dos individuos. Além da arquite-
tura escolhida, é preciso determinar qual serd a precisdao desejada. Pode-se, por exemplo, utilizar
a representacdo bindria para varidveis que na realidade sdo nimeros reais. Assim, um conjunto de
genes € necessario para o mapeamento de cada um desses valores. Uma precisdo maior implica num
maior nimero de genes, aumentando o tamanho do cromossomo, seu espaco ocupado na memoria e
acarretando perda de performance do algoritmo. Pelo contrario, uma representacdo com baixa pre-
cisdo pode mesmo impossibilitar a determinacdo de uma solu¢do adequada do problema. Para evitar
esses problemas, adota-se neste trabalho uma representacdo utilizando niimeros reais e inteiros, como
serd apresentado na secdo 4.4.1.

Outro parametro relaciona-se ao tamanho da populacdo. O desempenho global e a eficiéncia dos
algoritmos genéticos sdo diretamente afetados por esse nimero. Com uma populagdo pequena o
desempenho pode ser ruim, pois neste caso a populacdo fornece uma pequena cobertura do espagco
de busca do problema. Uma populacdo grande geralmente fornece uma cobertura representativa
do dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para solucdes locais ao invés
de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populagdes, sdo necessarios maiores recursos

computacionais, sob pena de o algoritmo consumir um periodo de tempo muito maior que o desejavel.
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Arquiteturas paralelas e/ou distribuidas sdo necessdrias para aumentar a eficiéncia computacional
neste contexto.

Mais um fator relacionado a populagao € a parcela de individuos que serd selecionada para formar
a geracao seguinte. Com um valor baixo, a maior parte da populacio sera substituida, podendo ocorrer
a perda de individuos de alta adaptabilidade. Com um valor alto, o algoritmo pode tornar-se muito
lento.

Em relagdo a taxa de ocorréncia da mutacdo, como serd ressaltado na secao 4.7, normalmente um
valor baixo é adotado. A defini¢do adequada da taxa de recombinagao também € imprescindivel para o
funcionamento adequado do algoritmo genético. Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populacdo. Mas se for demasiadamente elevada, elementos com boas
adaptabilidades poderao ser retirados mais rapidamente do que sdo gerados melhores individuos.
Com um valor baixo, a evolucido da populacdo pode estagnar, convergindo para um minimo local.

As metodologias adotadas para a definicdo desses parametros normalmente sdo empiricas, ou
seja, baseadas na experiéncia prévia do projetista. Métodos autométicos de sintonizac¢do desses para-
metros, denominados meta-algoritmos, tém sido propostos na literatura. Um deles, por exemplo, ex-
plora a utiliza¢do de um sistema fuzzy para controlar dinamicamente a configuragdo 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 secdo 4.3 apresenta outras

referéncias uteis na definicao automatica dos paradmetros dos algoritmos genéticos.

4.2.2 Aplicacoes

Solu¢des adaptativas sdo normalmente requeridas em sistemas que atuam em um ambiente di-
namico. Sistemas adaptativos, ou evolutivos, tentam resolver problemas acumulando conhecimento
sobre eles e utilizando estas informagdes para gerar solugdes razodveis. Areas comuns de aplicacio
sdo: configuracao de sistemas complexos, alocagao de tarefas, selecao de rotas e outros problemas de
otimizacao.

Para a defini¢do inequivoca do escopo de aplica¢do dos algoritmos evolutivos € necessaria a in-
troducdo dos conceitos de métodos fortes e métodos fracos [79]. Os métodos fortes sao aqueles
concebidos para resolverem problemas genéricos mas desenvolvidos para atuarem em um ambiente
especifico, bem determinado, onde estdo presentes caracteristicas como linearidade, estacionariedade,
diferenciabilidade e/ou continuidade. Uma classe ainda mais restrita sdo os métodos especiticos, ela-
borados para resolverem problemas especificos em ambientes também especificos.

Por outro lado, os métodos fracos sdo concebidos para serem aplicados a problemas genéricos em
ambientes também genéricos, ou seja, ndo requisitando as caracteristicas existentes para os métodos

fortes. Embora ndo garantam a obtencdo da soluc¢do 6tima do problema sendo abordado, geralmente
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fornecem uma boa aproximacao para essa solu¢do, em tempo de execucao computacional compativel
com a necessidade do problema.

Os métodos fracos, que englobam as técnicas evolutivas, devem ser aplicados apenas quando nao
existem métodos fortes ou especificos efetivos para o problema em questdo. A tarefa do projeto
automdtico de um sistema fuzzy, que representa o enfoque central do presente trabalho, € uma area
potencial de aplicacdo para os métodos fracos, em especial para os algoritmos evolutivos, o que é
corroborado pelo volume de pesquisa nessa area (ver secdo 4.3.1).

Segue uma listagem de algumas aplicacdes dos algoritmos genéticos:

e Controle de sistemas dinadmicos [62, 54, 118];

* Sintese de circuitos analdgicos: para determinadas entradas e saidas, o algoritmo genético gera

a topologia , o tipo e o valor dos componentes do circuito [60];

* Sintese de protocolos de comunicacio: determinacao de quais fungdes do protocolo devem ser
implementadas em hardware e quais devem ser implementadas em software para que o melhor

desempenho seja alcangado [69];

* Gerenciamento de redes: supervisdo do trafego nos links e das filas nos buffers de roteadores
para descobrir rotas 6timas e para reconfigurar as rotas existentes no caso de falha de algum
link [42];

» Otimizagdo evolutiva multi-critério: otimizacdo de fun¢des com miiltiplos objetivos que sejam
conflitantes [25];

* Problemas de otimizacdo complexos. Casos tipicos sdo problemas de alocacio, localizagao,
roteamento de veiculos e o problema do caixeiro viajante, todos com grande potencial de apli-

cacdo na drea de logistica [8, 63].

 Ciéncias bioldgicas: modelagem de processos bioldgicos para o entendimento do comporta-

mento de estruturas genéticas [59];
* Defini¢ao da arquitetura de redes neurais [49, 101, 110].

» Determinacdo e otimizagdo dos componentes de sistemas fuzzy (ver referéncias na secio 4.3.1);

Como foi afirmado na secdo 3.3 do capitulo 3, o tema desta dissertagdo relaciona-se (porém nao
¢ restrito) ao ultimo item da listagem anterior, considerando no entanto sistemas fuzzy TS baseados
em funcdes de bases ortonormais. A secao seguinte € dedicada a uma descri¢do mais detalhada dessa

area de pesquisa.
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4.3 Projeto Automatico de Modelos Fuzzy

As pesquisas recentes tém mostrado que sistemas inteligentes hibridos fornecem métodos efi-
cientes para aplicagdes praticas. Ao se compensar as deficiéncias de uma técnica com os beneficios
de outra, criam-se estruturas de enorme potencial [18, 48, 97].

Desde a dltima metade da década de 80 tém sido realizadas intensas pesquisas nos campos das
redes neurais, sistemas fuzzy e algoritmos genéticos. O grande nimero de publicagdes nessa drea
indica que estudos combinando essas diferentes ferramentas tém aumentado significativamente. Em
particular, combina¢des de redes neurais e sistemas fuzzy ja foram incorporadas em diversos produtos
[48, 106].

Cada metodologia tem suas vantagens. Por exemplo, os algoritmos genéticos e as redes neurais
possuem a desejdvel caracteristica de adaptabilidade. Sistemas fuzzy e redes neurais podem aproximar
funcdes ndo lineares. Sistemas fuzzy podem ainda incorporar o conhecimento especializado de um ser
humano de forma transparente. Ja as redes neurais podem tratar dessas informacdes implicitamente,
além da caracteristica de aprendizagem. Os algoritmos genéticos caracterizam-se pelas propriedades
de busca local e global.

Um exemplo de problema que motivaria a aplicacdo de um sistema inteligente hibrido relaciona-se
a definicdo adequada dos parametros de um algoritmo genético. As taxas de ocorréncia dos opera-
dores de reproducgdo, o tamanho da populacdo, a precisdo na representacdo dos individuos, podem,
por exemplo, ser automaticamente calculadas utilizando-se um sistema fuzzy [64, 43, 103].

Normalmente a configuragdao oposta ¢ mais comumente pesquisada, qual seja, a utilizacdo de
algoritmos genéticos para a determinagdo dos parametros 6timos de um sistema fuzzy, ou mesmo de
um sistema neuro-fuzzy.

Para este ultimo caso, relata-se por exemplo o uso de algoritmos genéticos na defini¢do adequada
das fungdes de pertinéncia para um sistema fuzzy cujas regras de controle sdo aprendidas através
do treinamento ndo supervisionado de uma rede neural, a qual também implementa as operagdes de
inferéncia e defuzzyficacdo [102]. Uma peculiaridade desse estudo é o uso de uma taxa de ocorrén-
cia variante para o operador de mutagdo. Estipula-se que resultados melhores sdo encontrados ao
decrescer essa taxa conforme o algoritmo aproxima-se da solucdo 6tima [35].

Outro trabalho nesse sentido foca o uso de um modelo chamado NEFCON, NEural Fuzzy
CONtroller [5]. O algoritmo de aprendizagem utilizado € baseado em refor¢co. Novamente, um algo-
ritmo genético € empregado para otimizar os parametros do sistema neurofuzzy, aplicado ao controle
de plantas ndo lineares e com retardo.

No caso do uso de algoritmos evolutivos em sistemas fuzzy, a meta geralmente estabelecida é
a definicdo de um conjunto de funcdes de pertinéncia (de entrada e/ou de saida) além da geracdo

automadtica da base de regras de inferéncia [65, 31, 24, 94, 78]. A préxima se¢do apresenta uma
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revisdo sucinta da evolucdo das pesquisas envolvendo os chamados Genetic Fuzzy Systems - GFS
[17, 18].

4.3.1 Evolucao dos Sistemas Genético-Fuzzy

No inicio da década de 90 sdo encontrados na literatura cientifica os primeiros artigos descrevendo
o uso de algoritmos genéticos (AG) para o projeto de sistemas fuzzy. Desde entdo, t€ém sido propostas
arquiteturas cada vez mais sofisticadas: € definido automaticamente um maior nimero de parametros,
¢ viabilizada uma maior flexibilidade durante o projeto, sdo considerados multiplos objetivos, €
realizada a integracdo com outros métodos de otimizacdo e finalmente foram realizadas aplicagcdes
complexas em dreas antes inexploradas. Segue uma breve revisdo que ilustra a evolu¢do da pesquisa
nessa area.

Lee e Takagi propuseram em 1993 [65] um método para projetar automaticamente uma série de
elementos de um sistema de controle fuzzy. Neste trabalho sdo referenciados outros desde o ano de
1989, que nao consideravam todos os componentes do sistema fuzzy simultaneamente. A proposta
de Lee e Takagi determinava, utilizando algoritmos genéticos, as funcdes de pertinéncia (FP) para
um numero pré-determinado de varidveis de entrada, o nimero de regras e os parametros dos conse-
qiientes das regras de um sistema do tipo Takagi-Sugeno-Kang. A aplicac@o consistiu no controle de
um péndulo invertido.

Em 1994, Liska e Melsheimer [71] propuseram um AG para o projeto de um sistema fuzzy, en-

globando:
* Numero de regras e suas estruturas;
» Parametros das fun¢des de pertinéncia;
* Uso do método do gradiente conjugado para melhorar o resultado final.

A aplicacdo inicial foi a modelagem de um sistema dindmico ndo linear, utilizando um modelo
fuzzy do tipo Mamdani.

Controladores fuzzy Pl e PD foram abordados por Ng e Li em 1994 [82]. Um algoritmo genético
foi aplicado para otimizar as fun¢des de pertinéncia exponenciais parametrizadas pelas constantes «,

[ e o, conforme a equacgdo (4.1).

(4.1)

u(z) = exp (—M)

g

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 aplicagdo foi um
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sistema de controle de nivel 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 parametros das fun¢des de pertinéncia triangulares, de quantidade

fixa. Efetua-se uma aplicag¢do 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 varidveis de entrada e a base de regras. Esta metodologia foi utilizada para o controle de

posicionamento de um carro (Cart Controller) e de um caminhdo (Truck-backing).

Um modelo hierdrquico distribuido para um AG foi proposto em 1996 por Kim e Zeigler [56]. Na
arquitetura proposta divide-se o problema em duas etapas. Na primeira, sdo analisados grandes clus-
ters com pouco detalhamento. Na segunda, explora-se com maior precisao os clusters mais promis-
sores, em niveis maiores de detalhamento. Aplica-se o método a um controlador fuzzy Mamdani em
uma simulagdo da producdo de oxigénio para a atmosfera marciana. A arquitetura otimiza o tipo e
quantidade das FP. A base de regras é completa e simétrica (fixa, ndo otimizada). Sdo implementadas
restricdes 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. E dada énfase em 16gica fuzzy, redes neurais e algoritmos genéticos, bem como em suas
combinacdes. Dentre as referéncias inclusas nesse trabalho, citam-se as seguintes arquiteturas: base
de regras fixa, com otimizagao das FP; FP fixas com otimizacdo da base de regras; projeto simultaneo
dos dois itens anteriores; e aplicacdes em sistemas genético-fuzzy em tempo real (controle robdtico e
schedule).

Em 1997 Jikai et al. [50] elaboraram um sistema para otimizac¢do on-line de um controlador
neuro-fuzzy com um AG. Este, em um primeiro momento, codificava os pesos sindpticos da rede
neuro-fuzzy e procedia com a otimizacdo. Em seguida as FP gaussianas também eram otimizadas. A
aplicacao concentrou-se no controle em tempo real de um forno elétrico.

Marco Russo, em 1998 [98], desenvolveu um sistema para aplicagdo em classificacdo e mode-
lagem, que também englobava os trés componentes maiores da inteligéncia computacional: sistemas
fuzzy, algoritmos genéticos e redes neurais. Dentre as caracteristicas do sistema projetado, cita-
se uma codificacdo de comprimento proporcional (e ndo exponencial) ao nimero de parametros e
um método de simplificagdo de base de regras (através da inclusdo de um termo de penaliza¢do na
funcao de fitness). O método de busca local hill-climbing é implementado para acelerar o processo de
aprendizagem. Nesta implementagdo, o método converte um determinado individuo para uma rede
neuro-fuzzy, treina-a e entdo retorna a codificagdo cromossomica no AG, com um valor de adaptagdo

(fitness) maior.

Em 1999 Kumar e Wu [57] elaboraram um sistema para obten¢do de modelos para séries tempo-



50 Projeto de Sistemas Fuzzy TS FBO utilizando Algoritmos Genéticos

rais usando AG e teorias de sistemas fuzzy. Testa-se o sistema em um conjunto de dados simulados e
na previsdao do comportamento dos mercados de a¢cdes de Taiwan e da Maldsia. Em ambos os casos,

os resultados obtidos sdo 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 inclusao de um nimero maior de parametros de projeto
no algoritmo genético. Outras caracteristicas sdo uma codificacdo com niimeros reais, o uso do ope-
rador de crossover convexo, de mutacao nao-uniforme e selecao por rank. A aplicacdo também € em

um sistema de controle de posicionamento.

Delgado et al. introduziram um sistema genético-fuzzy hierdrquico em 2001 [22]. A arquite-
tura conta com o uso do método dos minimos quadrados para a estima¢ao (local ou global) dos
conseqiientes ndo lineares de modelos TS, além de um procedimento de poda para a eliminacdo de
redundancia nas regras. Testa-se o sistema em problemas de classificacdo e aproximacgdo de fungdes.
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 fun¢des de pertinéncia
das varidveis de entrada até a base de regras. Uma arquitetura hierarquica € usada, formada por um
conjunto de populacdes sujeitas a um processo de co-evolucao. Implementa-se uma otimiza¢ao multi-
critério (considerando acurdcia, interpretabilidade, simplicidade e autonomia) baseada em algoritmos

genéticos.

Em 2004 foi publicado um artigo por Cordén et al. [18] retratando o estado da arte da pesquisa
em sistemas genético-fuzzy. Sao descritas as principais arquiteturas ja propostas, as aplicacdes ja rea-
lizadas e as novas tendéncias nessa drea. Uma analise critica da importancia dos algoritmos genéticos
durante o projeto de sistemas fuzzy € efetuada, levantando aspectos como as diferentes abordagens
possiveis (com maior ou menor grau de autonomia no projeto), as poucas alternativas existentes e a
necessidade de formalizacdo de um método de avaliacdo de desempenho de um GFS. Em seguida sdo
apresentadas algumas questdes que ainda permanecem em aberto, incitando a pesquisa continua para

a melhoria do desempenho das arquiteturas atuais bem como para a criacdo de outras novas.

Algumas publica¢des recentes estao focadas na aplicacdo de sistemas genético-fuzzy dentro de um
contexto maior, nao sendo estes os destaques maiores da pesquisa cientifica. Dessa forma, relata-se a
aplicagdo de diversas configuracdes dos GFS como parte de sistemas complexos, os quais abordam,
por exemplo, pré-processamento de dados em sistemas de poténcia [58] ou controle multi-agente de
manipuladores robéticos [30]. Neste dltimo caso, um sistema de controle fuzzy do tipo Mamdani é
operado por 3 agentes independentes. Trata-se do controle de um robd com a tarefa de interagir com

um humano. Sao ponderados para a avaliagdo do desempenho do controlador o tempo de atuac¢do, o
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erro em termos da distincia a uma trajetdria pré-estabelecida e a energia de operagdo. Um algoritmo
genético € aplicado na otimizagdo das FP de entrada e saida dos trés controladores. Nao ha 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 ndo lineares sujeitos
a incertezas em seus parametros [66]. O enfoque maior da pesquisa é o desenvolvimento de funda-
mentos tedricos para a garantia de estabilidade do sistema. Um AG € usado na identificacdo de um
ganho de controle e na solugdo da equagdo para a estabilidade. Em seguida, novo AG € usado na
otimizacdo das FP do controlador. Aplica-se o método a estabilizagdo de um manipulador robédtico
com dois bragos.

A secdo seguinte apresenta o resumo da proposta desse trabalho. Trata-se de uma combinacao en-
tre o uso de procedimentos bem estabelecidos, a extensdo de metodologias proeminentes e a sugestao

de uma nova arquitetura de representacao.

4.3.2 Proposta para Otimizacao do Sistema Fuzzy TS FBO

A principal contribui¢do cientifica do trabalho descrito nessa dissertacdo é a proposta de uma ar-
quitetura para o projeto automatico de sistemas fuzzy TS FBO e sistemas fuzzy TS FBO Generalizado
utilizando algoritmos genéticos.

A arquitetura proposta baseia-se em um nivel Unico de representa¢do, ou seja, um cromossomo
codifica toda a solucdo do problema. Dada a complexidade da tarefa de se projetar automaticamente
todo um sistema fuzzy, algumas abordagens envolvendo co-evolugdo adotam niveis hierdrquicos de
codificacdo [24, 94], com varias populacdes representando elementos distintos dos sistemas fuzzy. Se-
gundo essa metodologia, individuos de uma populacdo sao formados pela combinacao de individuos
de outras populagdes. A avaliacdo do fitness de um elemento é fungdo do fitness de seus subcom-
ponentes. As abordagens co-evolutivas apresentam uma estrutura que facilita uma implementacao
paralela.

O presente trabalho se propde a mostrar que € possivel a obten¢@o de bons resultados utilizando
apenas um nivel de representacdo, desde que os operadores genéticos utilizados levem em conta a
codificacdo elaborada, considerando as diferentes semanticas em diferentes secdes do cromossomo.
Dessa forma, por exemplo, o operador de mutacao por inversdo (ver se¢do 4.7) estd imediatamente
descartado, uma vez que pode alocar a um gene um alelo incompativel com a semantica daquela
posicao.

Além disso, sao aplicados critérios especiais para a obten¢do de sistemas parcimoniosos, porém
com bom desempenho na tarefa de modelagem (critério de Akaike, ver se¢do 4.5.1), e para a ma-

nuten¢do da interpretabilidade caracteristica de um sistema de aproximac¢do do raciocinio humano
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(medidas de similaridade, ver secdo 4.9).

Os parametros de projeto incluidos no algoritmo genético foram apresentados na sec¢do 3.3 do
capitulo 3. A partir da proxima se¢do sdo detalhados os varios componentes e processos que inte-
gram um algoritmo genético e apresentadas as propostas especificas dessa dissertacdo para o projeto
automaético dos modelos fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Generalizado.

4.4 Representacio Cromossomica

O primeiro passo para a utilizagdo dos algoritmos genéticos € a defini¢cdo da representacdo cro-
mossOmica dos individuos da populagdo. Os cromossomos sdo compostos por genes, digitos alfa-
numéricos, que serdo, tal como na biologia, alterados quando da reproducdo. Segundo a abordagem
Pittsburgh, cada elemento € uma possivel solucao do problema (ao contririo da abordagem Michigan,
na qual a populagdo como um todo € a solucdo) [94]. O conjunto de todas as configuragdes que o cro-
mossomo pode assumir forma o espaco de busca do algoritmo genético. Assim, caso 0 Cromossomo
represente n parametros de uma funcio, o espaco de busca resultante € um espaco de n dimensdes.

Tradicionalmente, os individuos sdo representados por um vetor bindrio [46], como ilustrado na
Figura 4.1, onde cada elemento do vetor (gene) denota a presenca (1) ou auséncia (0) de uma determi-
nada caracteristica: o seu genétipo. Os elementos podem ser combinados formando as caracteristicas
reais do individuo, ou seja, o seu fenétipo. Teoricamente, esta representacao € independente do pro-
blema. Uma vez encontrada a representacdo em vetores bindrios, as operagdes padrio de reproducdo

podem ser utilizadas.

[L[t[of1]of0]

Figura 4.1: Representagdo cromossdmica bindria.

Dependendo do problema a ser tratado, outras representagdes podem ser mais eficientes e, por-
tanto, adotadas. Pode-se pensar em se utilizar nimeros naturais, caracteres, ou mesmo uma combi-
nacdo dos dois. Um exemplo seria a representacdo de uma solu¢ido do problema de roteamento de
veiculos. A Figura 4.2 exibe um cromossomo identificando trés tipos de veiculos (A, B e C) aten-
dendo um conjunto de localidades, rotuladas como 4, 9 e 12 (veiculo A), 5 e 2 (veiculo B) e 7 e 1
(veiculo C).

(A4fof12]B]5]2]C[7[1]

Figura 4.2: Representacdo cromossdmica mista.
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Relata-se ainda o uso de representacdes com valores reais, através de permutagcdes ou por meio
de arvores hierdrquicas [6]. Mesmo a representacao bindria apresenta a variante de se adotar o codigo
Gray [6]. A escolha pela representagdo a ser utilizada é dependente da natureza do problema em
estudo. Além disso, os operadores genéticos, abordados na secdo 4.7, também estdo intrinsecamente
conectados ao tipo de representacdo adotada.

A primeira populagio de individuos normalmente é criada de maneira aleatéria. E recomendado
apenas o cuidado para que seus individuos tenham uma ampla representatividade no dominio do
problema em estudo. Em caso contrario, corre-se o risco do processo de busca paralisar em um
ponto de médximo local, em um problema de maximizacdo, ou minimo local, em um problema de
minimizacao, fornecendo assim um resultado indesejavel para a solucao global do problema.

Um importante fator a ser considerado durante a elaboragdo da representagdo cromossOmica é
a manuten¢do da validade dos individuos durante o processo evolutivo. Idealmente, apds a criagao
da populacdo, todos os operadores genéticos devem manter a validade de um individuo, no sentido
de que este continue representando uma solugdo factivel do problema. Caso tal factibilidade possa
vir a ser violada, algum procedimento deve ser executado para corrigir, ou eliminar, o individuo
problematico. Uma primeira op¢ao € aplicar um método de verifica¢do e correcao em cada individuo
ap0s a atuacdo dos operadores de reprodug@o. Obviamente, a etapa corretiva pode demandar alto custo
computacional, devendo ser postergada o maximo possivel. A segunda op¢do € a implementacao de
uma funcdo de penalizacdo dos individuos que representam solugdes infactiveis. Tal funcdo deve
ser cuidadosamente elaborada para que nao faga com que o algoritmo genético forneca, ao final do
processo evolutivo, solu¢des simplesmente factiveis, sem a otimizacao do critério de desempenho

(ver secdo 4.5).

4.4.1 Proposta de Representacio Cromossomica

Duas representacdes cromossdmicas foram elaboradas, uma para a arquitetura fuzzy TS FBO com
p6lo tinico' e outra para a fuzzy TS FBO Generalizado. Em ambas as representacdes, diferentes

elementos do sistema sdo codificados no mesmo cromossomo, com 0s seguintes objetivos em mente:

1. A representagdo seja simples, transparente;

2. Os operadores genéticos sejam aplicados entre elementos com a mesma semantica. Por exem-
plo, durante um crossover nao sdo combinados genes representando um pélo do modelo com

genes representando o centro de uma fung¢do de pertinéncia;

'Quando o contexto ndo for suficiente para distinguir as duas arquiteturas, falar-se-4 em “fuzzy TS FBO com pélo
unico” referindo-se a arquitetura descrita na se¢iio 3.2.3 para diferencid-la da arquitetura “fuzzy TS FBO Generalizado”,
descrita na se¢do 3.2.4.
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3. Parametros que ndo tenham uma quantidade fixa pré-determinada (como o nimero de esta-
dos nas premissas das regras) possuem certo grau de liberdade para aumentar ou diminuir seu

ndmero;

4. Restrigcdes de integridade sejam automaticamente preservadas, ou facilmente passiveis de cor-

recdo, durante a aplicacdo dos operadores genéticos;
5. A representacdo nao seja esparsa.

Em ambas as representacdes descritas a seguir, € preciso representar polos complexos que definem
a dinamica de estados de um modelo. Adota-se uma representacdo em coordenadas cartesianas, para
se atender ao primeiro requisito anteriormente definido e dispensar a conversao entre coordenadas
(polar para cartesiana) em cada avaliacdo de firness. No entanto, na populagdo inicial os p6los sdo ge-
rados em coordenadas polares e sdo garantidamente estdveis ( contidos no interior do circulo unitério).
Seus valores em coordenadas cartesianas s@o entdo trivialmente obtidos.

As funcdes de pertinéncia dos termos lingiiisticos sao escolhidas como gaussianas, parametrizadas
por dois valores: seu centro e sua abertura. Essa escolha ndo € critica uma vez que tem sido confir-
mado que a maior importancia na defini¢cao das particdes das varidveis de entrada de sistemas fuzzy
reside na disposicdo e grau de sobreposi¢io das funcdes de pertinéncia?, e nio propriamente em seu
formato (se gaussiana, triangular ou trapezoidal) [93]. Espinosa et al. exibem um estudo no qual
concluem que modelos fuzzy TS com funcdes de pertinéncia gaussianas geram interpolagdes nao li-
neares das vizinhangas dos modelos locais [32]. Esses modelos apresentam melhores resultados em
uma série de exemplos de aproximacgdo de funcdes, comparados a modelos utilizando fun¢des de per-
tinéncia triangulares ou polinomiais. De fato, a maioria dos resultados de aproximacao universal em
sistemas fuzzy assume o uso de func¢des de pertinéncia gaussianas [14, 39, 61, 115].

A arquitetura aqui proposta permite ainda duas interpretagdes para a codificacdo das fungdes de
pertinéncia. Na primeira, os valores de seus centros sdo absolutos. Na segunda, as posicdes de seus
centros sao relativas. Apenas o valor do centro da primeira funcio de pertinéncia 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 parametro centro define a distincia entre os centros de funcdes de pertinéncia vizinhas. Essa
implementagdo possibilita o controle do grau minimo ou maximo de sobreposi¢ao entre as funcoes de
pertinéncia de forma trivial, bastando para isso impor esses limites diretamente aos respectivos genes
do cromossomo. Claramente, o controle das aberturas (ou larguras) das fun¢des de pertinéncia pode

ser feito independentemente da interpretacdo dada a seus centros.

2Esta tarefa pode ser associada a definicdo de uma moldura cognitiva, a qual é composta por varios conjuntos fuzzy
normais usados como pontos de referéncia para o processamento de informagdes fuzzy [93]. As propriedades mais im-
portantes relativas as molduras cognitivas, como especificidade e foco de aten¢do, ndo fazem mengao ao tipo de funcio
de pertinéncia utilizada.
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Esta segunda interpretagcdo (posi¢ao relativa dos centros) € uma op¢ao natural da arquitetura pro-
posta, porém a técnica das medidas de similaridades, descrita na secdo 4.9, é além de um método
eficiente no controle da sobreposicao entre fun¢des de pertinéncia, um mecanismo de simplificacdo
de modelos fuzzy. Sendo assim, a primeira interpretacdo apresentada serd adotada neste trabalho.

A inicializa¢do de todos os parametros codificados na populacdo € feita segundo uma distribuicao
uniforme, ja que em principio ndo ha informacdes sobre regides do espaco de busca probabilistica-
mente mais promissoras, onde se poderia, por exemplo, centrar Gaussianas (ver se¢do 4.7.1).

Uma varidvel aleatéria com distribuicdo uniforme em um intervalo [a, b] € tal que todo niimero
nesse intervalo possui a mesma probabilidade de ocorréncia. Dessa forma espera-se que a inicial-
izagcdo da populacgdo seja representativa de todo o espaco de busca, desde que, para cada parametro
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 parametros codificados no
algoritmo genético. Como exemplo, a decisdo pela inicializag¢do das partes real e imagindaria dos po-
los dos modelos fuzzy TS FBO estabelece o intervalo [0, 1]. Para a parte real do pdlo, a justificativa
para se trabalhar apenas no semiplano direito do circulo unitdrio® é que niio existe sistema equiva-
lente continuo para sistemas discretos (como € o caso) com p6los no semiplano esquerdo do plano
complexo z. Em relacdo a parte imagindria do p6lo, como este € sempre complexo conjugado (base
de Kautz) basta representar o semiplano superior, pois o semi plano inferior € um espelho [41].

Descreve-se a seguir a representacao para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e em seguida

para o modelo Generalizado.

Representacao para o modelo fuzzy TS FBO com pélo tnico

Para essa arquitetura, os modelos locais sdo parametrizados no mesmo pélo complexo, ou seja,
possuem a mesma dinamica de estados. O que diferencia cada modelo local s@o as relacdes estaticas
desses estados. A arquitetura proposta é mais flexivel que no caso do sistema fuzzy TS FBO Genera-
lizado, descrito adiante nesta sec@o, no sentido de que permite maior autonomia no projeto do modelo
fuzzy. Primeiramente ndo € necessdria a informac¢do a priori da quantidade de modelos locais a ser
obtida. Em adic¢do, € permitido ao algoritmo variar o nimero de funcdes de pertinéncia por varidvel
de entrada, além de variar o proprio nimero de varidveis de entrada (estados). O nimero de estados
presentes nos conseqiientes das regras também € otimizado. A representacdo matricial elaborada é
facilmente interpretdvel.

A Figura 4.3 ilustra o cromossomo elaborado para a representacdo em questdo. Trata-se de uma
matriz com valores reais e inteiros. As unicas informacdes que devem ser previamente fornecidas

ao algoritmo genético sdo os nimeros maximos de varidveis de entrada (estados) e de funcdes de

30s pélos sio inicializados dentro do circulo unitdrio para a garantia de sua estabilidade.
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pertinéncia por varidvel, dados respectivamente por ma.,; € maxy.

o 011 &n 021 £ T Omaz,y 1 fmaxvﬂ k
w 012 512 022 522 te Omaz,;2 fmaxvlz
013 13 023 23 T Omazy; 3 fmaxvls
O1mazy glmaxtl O9maxy ngaxtl e Omaz,mazy gmaxvlmaxtl

Figura 4.3: Representacdo cromossdmica para o modelo fuzzy TS FBO com pélo tnico.

Na Figura 4.3, o polo de Kautz € representado pelos parametros « € w (coordenadas cartesianas,
da forma o + jw), na primeira coluna da matriz. Na seqii€éncia das colunas, cada par representa o
conjunto de funcdes de pertinéncia associadas a respectiva varidvel de entrada. Dessa forma, a se-
gunda e terceira colunas codificam as fun¢des de pertinéncia da primeira varidvel de entrada, sendo
as aberturas determinadas pelos pardmetros o;; € os centros por §;;, com os indices 7 e j referenciando
a varidvel de entrada e o termo lingiifstico, respectivamente. Os limites maximos para essas quan-
tidades sdo, respectivamente, max,; € mazxy. O nimero de estados nos conseqiientes das regras €
determinado pelo pardmetro £ (nimero comum de estados em todos os modelos locais).

Nesta representacdo cromossomica deve-se observar alguns aspectos. Primeiramente, uma varia-
vel deve possuir ao menos dois termos lingiiisticos (funcdes de pertinéncia) para que sua existéncia
seja justificada. Assim, caso em algum momento do processo de otimizagdo reste apenas um termo
lingiifstico para determinada varidvel, este termo deve ser excluido, assim como a respectiva varidvel.
Esta acdo é tomada pois uma varidvel com um unico termo lingiiistico pode ser tida como o préprio
universo de discurso, ndo representando uma particao significativa. Outra condi¢do que deve ser
satisfeita € que o nimero £ de estados nos conseqiientes das regras ndo seja inferior a quantidade de
variaveis (estados) nas premissas das regras. Embora sejam permitidas até max,; varidveis de entrada,
um cromossomo pode exibir um nimero menor (as duplas de colunas correspondentes as varidveis
inexistentes sdo nulas). O parametro k, que também define a dimensao do vetor de estados da base
ortonormal, deve entdo sempre ser maior ou igual ao nimero efetivo de varidveis nas premissas das
regras. Finalmente, os operadores de recombinagdo (crossover) implementados devem respeitar a
semantica dos elementos no cromossomo, bem como suas restricdes de valoracao.

Computacionalmente, a populacao de individuos com esta representacido € uma matriz de dimen-
sdo N(maxy(2max, + 2)), sendo N o nimero de individuos na populagdo. Diferentemente da
representacio apresentada na préxima secao, alguns loci de um cromossomo podem vir a ter valores
nulos. Esta condi¢c@o ocorre quando uma varidvel lingiiistica ndo utiliza todos os termos lingiiisticos
possiveis, ou o nimero maximo de varidveis ndo € alcancado. Em termos de eficiéncia computa-

cional, esta € uma desvantagem dessa representacdo. A aplicacdo das medidas de similaridade para
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simplificagdo do sistema fuzzy (ver se¢do 4.9) tende a criar ainda mais lacunas. Uma alternativa seria
0 uso de uma estrutura de dados mais sofisticada, como uma lista duplamente encadeada. No entanto,
a representacdo matricial é extremamente simples e transparente, agilizando consideravelmente a

aplicacao dos operadores genéticos, justificando assim sua adogao.

Representacio para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado

Nesta implementacao, cada modelo local € parametrizado em um pélo complexo (base de Kautz).
O numero de modelos locais deve ser fornecido por um especialista humano no processo sendo mo-
delado, ou seja, é uma entrada do algoritmo. Essa restri¢do € justificada devido ao alto grau de com-
plexidade na elaboracdo de uma arquitetura algoritmica e computacional ao mesmo tempo flexivel e
eficiente para a otimizagdo também do nimero de modelos locais do sistema fuzzy. Na arquitetura
ora proposta o nimero de modelos locais corresponde ao nimero de regras do sistema fuzzy, nimero
este dado pela combinagao de todos os termos lingiiisticos das varidveis lingiiisticas de entrada (base
de regras completa).

Assim, considerando o conhecimento do niimero r de modelos locais esperados para o modelo
fuzzy, os parametros livres de projeto, otimizados pelo algoritmo genético, sdo: os r pélos, compostos
pelo par abcissa e ordenada (valores reais); um conjunto de m fungdes de pertinéncia gaussianas para
cada um dos n estados nas premissas das regras*, compostas por um valor de centro e um de abertura
(valores reais); r nimeros indicando as quantidades de estados nos conseqiientes das regras (valores
inteiros); e n inteiros especificando quais estados estardo presente nas premissas das regras. Adota-se

uma representagdo para o cromossomo na forma de um vetor, conforme ilustrado na Figura 4.4.

‘al‘Wl‘---‘O‘r‘ergll‘gll‘---‘Ulm‘glmH“~H0n1‘gnl‘---

Tow [em o] Ik [T L]

Figura 4.4: Representacdo cromossdmica para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado.

Nessa figura, os polos dos r modelos locais sdo parametrizados em coordenadas cartesianas, na
forma o; + jw;; as aberturas das m funcdes de pertinéncia das n varidveis de entrada correspondem
aos parametros o;; € 0s centros aos &;;; os nimeros de estados nos conseqiientes das r regras sao
codificados por k;; e os indices dos n estados nas premissas por L;. Assim, para uma base de regras
completa, existem » = m" regras.

Nessa representacao, o cromossomo possui tamanho fixo. Cada locus (posi¢do) é ocupado por um

alelo significativo (ao contrdrio da representacdo anterior, que permite loci vazios). A populacdo é

“4Por simplicidade o niimero m é fixo e igual para todos os estados.
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formada por uma matriz na qual cada linha representa um individuo codificado na forma da Figura 4.4.
A Figura 4.5 apresenta um exemplo numérico de um cromossomo € o respectivo modelo codificado.
Trata-se de um modelo com duas regras (logo, dois pdlos, uma varidvel de entrada e duas funcdes de

pertinéncia).

1027 10,44]0,13]0,56 | 1,12 -047 [ 1,70 | 1,08 [| 5[ 3 [ 2|

+1) = AjL(k)+byu(k)
) = fi(li(k))

R?*: se ( Ga(k) € Azs )

entio { L(k+1) = Asly(k)+byu(k)
wa(k) = fa(l(k))

Figura 4.5: Exemplo numérico da representacdo cromossOmica para o modelo fuzzy TS FBO Gene-
ralizado.

Os parAmetros A; e b; do modelo local da regra R', bem como o vetor de estados 1;(k) com 5
estados, sdo obtidos a partir do primeiro pdlo codificado no cromossomo, 0,27 +5 0,44. Os respec-
tivos parametros da segunda regra sdo obtidos a partir do segundo pdlo, 0,13 +35 0,56. O segundo
modelo local possui 3 estados no vetor de estados l(k). As duas fungdes de pertinéncia presentes
na premissa das regras (A; 2 e As2), cuja varidvel de entrada € o resultado da inferéncia 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 Avaliacao

ApOs a defini¢do da representagdo cromossdmica, € necessdrio elaborar uma estratégia de avali-
acdo dos individuos da populacdo. Esta fun¢do de avaliacdo depende do problema sendo tratado.
Uma propriedade que ela deve possuir € explicitar quais cromossomos representam as melhores con-
figuragdes para a solug@o do problema em questdo, assim como apontar aqueles que geram elementos
insatisfatérios. Convenciona-se que essa funcdo, também chamada fungdo de fitness, deve atribuir
valores mais altos aos individuos melhores, mais aptos a resolver o problema de otimizagao, e valores

menores as solugdes pobres. Além disso, sio comumente usadas fungdes ndo negativas.
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Usualmente, para se calcular o fitness (valor da fung¢do de avaliagdo) de um individuo, simula-se
a sua atuacdo no ambiente do problema sendo tratado. Na maioria dos casos € necessdrio decodificar
0 cromossomo e obter a proposta de solu¢do. Assim, caso 0s Cromossomos representem sistemas
classificadores, por exemplo, sua avaliac@o consiste em se testar sua capacidade de classificagdo sobre
um conjunto de padrdes de teste. Quanto maior o nimero de padrdes corretamente classificados,
maior serd seu fitness. Se os individuos representam os parametros de um controlador, durante a
avaliacdo pode-se medir o desempenho deste em malha fechada frente uma trajetéria de referéncia
pré-estabelecida. Neste caso, quanto menor a medida do erro quadritico médio entre o sinal de
referéncia e a saida da planta, maior serd o valor do firness. Em um problema de roteamento de
veiculos, os individuos que codificam as rotas com menor custo apresentardo também valores de
fitness maiores.

A func¢do de fitness pode ainda incorporar outras informagdes ndo relacionadas estritamente ao
desempenho do individuo codificado. Medidas de penalizacdo, por exemplo, podem ser incluidas.
Tais penalizacdes podem se referir a infactibilidade de uma solu¢@o, a violagdo de restrigdes mais
brandas ou ao nimero excessivo de parametros em uma solucao (diretamente relacionado a comple-
xidade da solucdo). Em problemas de otimizacao multi-critério, durante a otimizacao de fungdes com
multiplos objetivos que sejam conflitantes, a defini¢cdo da funcdo de fitness exige ainda mais atencao,
tornando-se necessdrio um tratamento analitico cuidadoso.

Dentro do contexto dessa dissertacdo, a avaliacdo € realizada comparando-se a resposta dos mo-
delos obtida em série sintética (simulagdo do modelo sem a utilizagc@o da saida do sistema real como
entrada do modelo) com o comportamento real dos sistemas sendo modelados, ambos sujeitos a um
mesmo sinal de excitacdo. E nessa etapa que o método dos minimos quadrados estima o vetor 6 dos
coeficientes dos conseqiientes das regras, completando assim o modelo para sua avaliagdao. A fungao

de fitness desenvolvida considera tanto o desempenho do modelo quanto sua complexidade.

4.5.1 Critérios para Analise da Complexidade do Modelo

A funcio de fitness desenvolvida inclui um termo de penalizagdo pela complexidade do modelo,
além de considerar o desempenho da solucdo codificada. Varios critérios de penalizacdo ja foram
propostos, a maioria baseada em métodos estatisticos do desempenho do modelo [7].

O critério de minimo comprimento de descricdo (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 6timo no sentido de ser uma estimagao consistente do nimero de parametros e
ao mesmo tempo alcancar um erro minimo. Formalmente, supondo que z; seja uma seqiiéncia de

observagdes de uma varidvel aleatdria Z, caracterizada pela fung¢do densidade de probabilidade p(6),
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o critério MDL tem a forma:

~ k
MDL(k) = —log p(z]0) + B log N 4.2)

sendo 0 a estimativa de médxima verossimilhanga do vetor de parimetros 0, p(z|é) a funcdo de
densidade de probabilidade condicional de pz(6), k o nimero de parimetros no modelo e N o
numero de observacdes. O primeiro termo da equacdo (4.2) pode ser interpretado como o nimero
de bits necessdrio para codificar as observagdes, enquanto o segundo termo como o nimero de bits
necessario para codificar os parametros do modelo [105].

Uma proposta semelhante, chamada minimo comprimento de mensagem (MML, Minimum Mes-
sage Length), possui também dois termos. O primeiro analisa a estimativa dos parametros desco-
nhecidos do modelo e o segundo € uma funcao das observacdes, a qual utiliza uma codificacdo 6tima
baseada na distribuicao de probabilidade dos dados obtida pela estimativa dos parametros. O critério
MML difere do MDL basicamente em sua implementagdo e na visdo probabilistica de seus ideali-
zadores [114].

Um terceiro critério € o critério de informacdo de Akaike (AIC, Akaike information criterion),
cuja idéia essencial € estabelecer quantos parametros incluir no modelo minimizando o erro de mo-

delagem. E definido como [3]:

AIC(ng) = N In[o?2. (ng)] + 2ne 4.3)

2

sendo N o niimero de observagoes, o7,

(ng) a variancia do erro de modelagem (erro de predig¢do de

um passo a frente ou residuo) e ny = dim[f] o nimero de pardmetros no modelo.

Nesse critério, a medida que sdo incluidos termos no modelo, o nimero de graus de liberdade

2

2 +o(ng) diminui quando ny aumenta.

aumenta permitindo um melhor ajuste aos dados. Dessa forma, o
A partir de um determinado momento, a diminui¢do da variancia dos residuos devido a inclusdo de
um novo termo no modelo € insignificante, ndo sendo justificada a inclusdo deste termo. Assim,
a primeira parcela da equagdo (4.3) quantifica a diminuicdo na variancia dos residuos resultante da
inclusdo de um termo, enquanto a segunda parcela penaliza a inclusdo de cada termo. A ponderagdo
originalmente estipulada para a inclusdao de um termo € 2. Outros critérios de informacao semelhantes
ao AIC sdo citados na literatura modificando-se as ponderagdes entre os dois termos da equacdo (4.3)
[3].

As vantagens e desvantagens de cada uma das abordagens supracitadas nao estdo bem definidas
na literatura, ainda sendo motivos de debate [6]. Neste trabalho adota-se o critério de informacao
de Akaike como base para o calculo do fitness de um individuo, como descrito a seguir. A escolha é

justificada principalmente pela maior facilidade de célculo, ja que nao necessita, por exemplo, estimar
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func¢des densidade de probabilidade condicional como na equagao (4.2).

4.5.2 Proposta de Funcao de Fitness
O fitness do i-ésimo individuo da populacio € calculado no presente trabalho como:

1

ﬁtness(i) = HTTC(Z)

4.4)

sendo AIC(7) a normalizagdo do critério de Akaike no intervalo [0, 1], calculado para o i-ésimo

individuo segundo a equacdo (4.3). Tal normalizacdo € necessdria pois, como pode ser visto na

2

equacdo (4.3), quando a variancia do erro de modelagem o7,

(ng) é muito baixa ( o que é natural nas
tltimas geragdes do algoritmo genético), o valor de AIC(ny) pode se tornar negativo. Tal normaliza-
¢do, no entanto, nao interfere no processo evolutivo uma vez que, para o operador de selecdo adotado
(ver secdo 4.6), o importante é a ordem relativa de grandeza entre os valores de fitness dos individuos
da populagdo.

O valor de ny presente na equacdo (4.3) € calculado computando-se a quantidade de parametros
do modelo como um todo. Para o sistema fuzzy TS FBO com pdlo unico, sdo 2 pardmetros devido
ao polo complexo ou 1 se o pdlo for real, 2 parametros para cada func¢do de pertinéncia, mais o total
de parametros nos conseqiientes das regras, calculados utilizando o estimador de minimos quadra-
dos. Para a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, contabilizam-se 2 pardmetros para cada par de
p6los complexos conjugados (no caso geral, duas vezes o nimero de modelos locais identificados), 2
parametros para cada fun¢do de pertinéncia nas premissas das regras, mais o nimero de parametros
dos conseqiientes nos modelos locais (que neste caso podem ser distintos), estimados utilizando o
algoritmo dos minimos quadrados.

O numero de parametros dos conseqiientes de cada regra depende do tipo de modelo local ado-
tado. No caso de modelos lineares com n estados tem-se n + 1 parametros para cada regra. Para os
modelos locais ndo lineares de Volterra de segunda ordem o nimero de parametros para n estados é
[(n+ 1)(n+ 2)]/2 em cada regra.

4.6 Operadores de Selecao

Uma vez que os individuos da populagdo foram avaliados, o proximo passo € a utilizacdo de um
critério de selecdo. A maioria dos métodos de selecdo € projetada para escolher preferencialmente
individuos com maiores notas de aptidao (valores de fitness), embora nao exclusivamente, para manter
a diversidade da populacdo. Basicamente, existem trés tipos de selecdo: deterministica, estocéstica e
hibrida.
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O critério de selecao deterministica contempla somente os individuos que atendem a determi-
nadas caracteristicas previamente estabelecidas como desejdveis. Os individuos que ndo atenderem o
critério de escolha serdo eliminados sumariamente. Dessa forma, ndo ha chance de um individuo que
nao satisfaca os requisitos vir a ser escolhido para fazer parte da proxima geracao.

Na selecdo estocdstica os individuos que apresentarem maior adaptabilidade terdo mais chance de
serem escolhidos. Os de menor adaptabilidade terdo menos chance, mas poderdo eventualmente ser
selecionados.

Na selecdo hibrida o processo de selecdo intercala os critérios de escolha deterministicos e es-
tocdsticos. Dessa forma, ha a garantia de escolha de parte dos melhores individuos da populagdo,
porém mantendo a possibilidade de selecao também dentro de todo o espago de solugdes.

Um método de selecio muito utilizado é o Método da Roleta. E um processo eminentemente
estocdstico, portanto € probabilistico e variante com as geracoes.

A Figura 4.6 exemplifica uma roleta para uma determinada geracdo de uma populacdo com 6

individuos.

Indiv. 6

Indiv. 1

Indiv. 5

Fitness

Indiv. 2

Indiv. 4 m dso

Indiv. 3

Figura 4.6: Ilustracdo do método da roleta.

Neste método, cada individuo da populacdo € representado na roleta proporcionalmente ao seu
indice de aptiddo. Assim, os individuos com alta adaptabilidade tém uma por¢ao maior da roleta,
enquanto aos menos aptos € dada uma por¢ao relativamente menor. Finalmente, a roleta é girada um
determinado ndmero de vezes, dependendo do tamanho da populacdo, e aqueles sorteados na roleta
sao submetidos a atuacdo dos operadores de reproducdo, se for o caso, ou copiados diretamente para
a populacdo da geracdo seguinte.

O método da roleta, assim como todos os métodos de selecdo proporcionais ao fifness, possui
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dois problemas inerentes. Se a popula¢do contém uma solucdo de fitness significativamente maior
que as demais solugdes na populacdo, esta ird ocupar a maior parte da roleta. Assim, a maioria das
rodadas da roleta sorteard essa mesma solugdo. Isto fard com que a populacdo perca sua diversidade
e provocard a convergéncia prematura do algoritmo para uma solug@o sub-6tima.

O segundo problema pode ocorrer apds varias geracdes, quando a maioria dos membros da po-
pulacdo possui aproximadamente o mesmo fitness. Neste caso, as “fatias” da roleta possuem prati-
camente 0 mesmo tamanho e as solu¢des possuem aproximadamente as mesmas probabilidades de
serem escolhidas. Obviamente, trata-se de uma busca quase aleatoria.

O operador de selecdo baseado em rank é semelhante ao método da roleta, porém as “fatias” sdo
atribuidas aos individuos de acordo com sua posi¢ao apds a ordenagdo (ascendente ou descendente)
pelo valor do fitness. Assim, em uma populacdo de tamanho u, ao individuo com menor valor de
fitness sera atribuido o rank zero e ao com o maior valor, o rank ;t — 1. A seleg¢do por rank nao
apresenta nenhuma das duas desvantagens citadas para o método da roleta.

Apo6s a ordenagdo, podem ser utilizados mapeamentos lineares ou ndo lineares para a determi-
nacdo da probabilidade de sele¢do de cada individuo. Supondo que o rank do i-ésimo individuo é
dado por rank(i), entdo, para um mapeamento linear, tem-se que sua probabilidade de selecdo é dada
por [6]:

@+ 70— a)
p(i) = —= 2 (4.5)

sendo « e (3 sdo as quantidades esperadas de filhos dos individuos com menor e maior fitness, respec-

tivamente.

Um exemplo de mapeamento ndo linear é:

p(i) = n(1 =)ttt (4.6)

com 7 € (0, 1). Esta distribui¢o estd relacionada a uma distribui¢do de Bernoulli [6].

Outro mecanismo de selecdo € o operador de Boltzmann, o qual altera o valor do fitness de cada
individuo segundo a funcdo densidade de probabilidade de Boltzmann, equacdo (4.7), fornecendo sua
probabilidade de sele¢do V,:

1
. S—
1 +exp(F;/T)

sendo 7" um parametro andlogo ao termo de temperatura na distribui¢cdo de Boltzmann e F; o fitness

4.7)

do 7-ésimo individuo. Este termo 7' € reduzido de uma maneira pré-determinada em iteragdes su-

cessivas. Como um valor inicial grande de 7' € utilizado, as solugdes iniciais ndo possuem grandes
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discrepancias em seu grau de probabilidade de selecdo. No entanto, com o progresso do algoritmo
genético, o parametro 7' diminui e as melhores solucdes sao mais evidenciadas.

Um quarto operador de selecdo € o torneio. Em um torneio de £ individuos, um determinado in-
dividuo € selecionado para pertencer a nova geragao deterministica ou probabilisticamente, de acordo
com seu valor de fitness. Ap0ds o torneio, hd duas opcdes: ou todos os participantes sdo colocados de
volta na populacdo (podendo vir a participar em outros torneios) ou nao o sao até que um determinado
nimero de torneios ocorra. Em sua forma mais simples, duas solugdes s@o sorteadas e a melhor delas
¢ escolhida. A pressdo seletiva do método € controlada pelo nimero de elementos que participam
em cada torneio. Quanto maior esse nimero, maior serd a pressao seletiva. Quanto maior a pressao
seletiva, maior serd a taxa de convergéncia do algoritmo [6].

O torneio também elimina os dois problemas do método da roleta. Além disso, pode ser aplicado
tanto a problemas de maximizacdo quanto de minimizacdo, enquanto o método da roleta supde o
objetivo de maximizagdo, sendo necessaria a adaptacio da funcdo de fitness para problemas de mini-
mizacdo. Outro cuidado extra quando do uso do mecanismo da roleta € a impossibilidade de uso de
valores de fitness negativos, o que ndo consiste em um problema para o método de torneio.

A implementac¢do do método do torneio € simples e eficiente, ndo requerendo o ordenamento da
populagcdo (como no método de rank). Como ndo sdo necessdrias computagdes globais (como no
método da roleta), o método do torneio mostra-se mais adequado para uma implementacao paralela.

Tendo em vista as vantagens do método do torneio (simplicidade e efici€éncia) este foi adotado no

presente trabalho.

4.6.1 Proposta de Operador de Selecao

Neste trabalho foi adotado como operador de sele¢do o torneio, conforme justificativas na secao
anterior. Na configuracao estabelecida, um total de cinco por cento da populacdo é escolhido aleato-
riamente para participar do torneio. Deterministicamente € selecionado o individuo com o maior valor
de fitness. O método é implementado com reposi¢do, ou seja, todos os individuos participantes do
torneio sdo recolocados na populacgdo, inclusive o selecionado. Foi implementado também elitismo,
o qual consiste em selecionar o individuo com o maior fitness de uma geragao e inclui-lo na geragcao
seguinte.

Como exposto por Béck ef al. [6], a escolha do operador de selecdo deve ser feita em conjunto
com as defini¢des dos outros parametros do algoritmo genético, principalmente os operadores de
reprodugdo. Dessa forma, ao se aliar um operador de sele¢do de pressao seletiva moderada, como € o
caso, a operadores de recombinacdo e mutacao com alto poder de perturbacdo (ver se¢do 4.7.1), uma

implementacdo eficiente € obtida.
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4.7 Reproducao

A reproducdo ¢ a fase do algoritmo genético em que os individuos filhos sdo gerados com o obje-
tivo de compor a nova populacido. Consiste na acdo de operadores genéticos, os quais sdo aplicados
sobre os individuos pais, gerando os filhos. A literatura propde uma quantidade muito grande de
operadores genéticos. A defini¢do dos operadores de reproducao estd intrinsecamente ligada ao tipo
de representacdo 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 individuo apds sua atuagdo, considerando que um determinado alelo deve ocorrer
obrigatoriamente uma tnica vez em um cromossomo [63].

Sao dois os operadores genéticos basicos utilizados durante a fase de reproducdo nos algoritmos
genéticos: Recombinacio e Mutacao.

O operador de recombinacdo (ou crossover) envolve a participacdo de dois individuos pais. A
técnica da recombinagdo consiste na troca de material genético entre os pais, gerando dois candidatos
a filhos. E escolhido aleatoriamente um conjunto de pontos que delimita a regido de troca dos genes.
As variagdes desse método referem-se a determinacdo do nimero de pontos e sua distribuicao dentro
do cromossomo, assim como no modo como os genes sdo trocados. Independentemente de como se
processa a recombinagdo, ela sempre gerard dois filhos. Em algumas abordagens, destes dois filhos
apenas um sobrevive. A escolha do filho sobrevivente, o qual se tornard um individuo na préxima
geragdo, pode ser feita de diversas formas. Em uma delas, simplesmente € realizado um sorteio entre
os dois candidatos a filho. Outra op¢do € a selecdo elitista - a escolha recai sobre o candidato de maior
adaptabilidade.

O operador de crossover geométrico [80] é um exemplo utilizado para codificacao real, isto é,
uma na qual os genes assumem valores reais. Dados dois pais, ele gera um unico 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 operacdo tende a preservar as caracteristicas de pais semelhantes

e fazer uma combinagdo daqueles mais diferentes.

Pai 1 Pai 2
(o 2 [ [ ] (o Twe [T

Filho
‘ VZ1h ‘ VZ2Y2 ‘ ‘ vV InYn ‘

Figura 4.7: Operador de crossover geométrico.

Ap6s a recombinagdo podem ocorrer mudangas aleatdrias nos genes do individuo. No contexto

bioldgico, estas alteracdes, genericamente denominadas de mutacdo, sdo causadas devido a erros
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durante a replicagdo do material genético dos cromossomos envolvidos em um crossover. Uma mu-
tacdo pode ser caracterizada pela eliminacao, duplicacdo, inversdo ou deslocamento de um conjunto
de genes [6].

Nos algoritmos genéticos, o operador genético de mutacdo envolve a participagdo de apenas um
individuo. Esta técnica consiste, em analogia a Biologia Genética, na alteracdo de um ou mais genes
de um individuo apds o crossover. O novo individuo gerado para a proxima geragdo pode assim
possuir alguma caracteristica adicional que lhe forneca melhor adaptacio que seu gerador. Os pontos
que identificardo as posi¢des dos genes que sofrerdo as transformagdes s@o escolhidos aleatoriamente.
A motivagdo para a existéncia do operador de mutagdo, além da coeréncia bioldgica, € a introducdo
de diversidade na populacdo. Desta forma, a mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espaco de busca nunca serd nula. Além disso, contorna o problema dos 6timos
locais através da leve alteracdo da direc@o da busca.

Um exemplo de operador de mutagdo € a mutagdo por inversdo. Apds a escolha aleatéria 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 ultimo gene do cromossomo para a

delimitacdo da inversao.

Cromossomo original
10.55]0.23[1.70 | 3.01 [0.84 [ -1.22 [ 6 |

Cromossomo apds mutagao
-1.22 ‘ 0.84 \ 3.01 \ 1.70 \ 0.23 \ 6 \

| 0.55

Figura 4.8: Operador de mutagdo por inversao.

Cada operador genético tem associado a si uma taxa de ocorréncia, tal qual nas ciéncias biolégi-
cas. Os operadores de recombinac¢do possuem altas taxas de ocorréncia. Os de mutacgdo, baixa, sob a
pena da degeneragdo do algoritmo em uma busca aleatdria.

Uma revisdo bibliografica ampla sobre os diversos operadores genéticos utilizados em algoritmos

evolutivos estd disponivel em [6, 7, 111].

4.7.1 Proposta de Operadores de Reproducao
Crossover

Sao propostos dois operadores de crossover para a arquitetura elaborada. Ambos satisfazem as
condi¢Oes estabelecidas na secdo 4.4.1. Consistem em adaptagdes dos operadores de crossover uni-

forme e crossover aritmético, descritos na seqiiéncia.
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Dado que a representacdo proposta € real (em contrapartida a representacio bindria), o uso do
crossover aritmético é imprescindivel. Os operadores de crossover tradicionais de um ponto ou de
n-pontos, mesmo em codificacdes bindrias, apresentam o problema de nio serem capazes de realizar
um exploragdo eficaz do espago de busca. Para codificagdes reais, o tinico meio de se alcangar essa
exploracao € permitindo que os individuos filhos possuam genes que ndo estdo presentes em nenhum

de seus pais [6].

O operador de crossover aritmético descrito em [79] atua sobre os genes x; € y; de dois individuos

pais x e y criando o individuo filho z segundo a média ponderada:

zi = B+ (1 = By

sendo # um nimero aleatdrio no intervalo [0, 1] e ¢ = 1, ..., L os loci do cromossomo de comprimento
L.

A modificacdo implementada aqui consiste em ampliar o intervalo de 3 para [—d;1 + d]. O
parimetro de expansdo percentual § permite a extrapolacdo dos limites estabelecidos por x; e v;.
O efeito imediato dessa alteragdo € permitir ao operador uma explora¢do mais efetiva do espago
de busca, dado que em sua versdo original o valor de determinado gene de um individuo filho é
limitado pelos valores dos respectivos genes dos individuos pais. Além disso, opera-se com um valor
distinto de [ para cada elemento, ou seja, ;. Esta medida, aliada a uma alta taxa de ocorréncia de
crossover, contribui para a manuten¢do da diversidade da populag@o durante sua evolugdo. Como a
selecdo € realizada com reposi¢dao (um mesmo individuo pode ser selecionado mais de uma vez para
reproducdo), para a geracdo de dois individuos iguais uma série pouco provdvel de eventos deveria
ocorrer: a selecio do mesmo par de pais e para cada por¢ao considerada do cromossomo 0s mesmo

numeros J3; deveriam ser sorteados.

No capitulo 5 apresentar-se-4 uma comparagdo dos resultados obtidos com essa modifica¢do no
crossover aritmético e sem a mesma. Em suma, essa modificacdo permitiu ao algoritmo genético
manter de fato a diversidade da populagdo por um nimero maior de geracdes, fornecendo resultados

médios melhores.

O valor do parametro de expansdo percentual ndo deve ser muito grande, sob pena de degene-
racdo do algoritmo genético em uma busca aleatdria. Este valor deve ser tal que permita a explora¢ao
mais efetiva do espaco de busca em torno dos dois genes sendo combinados (e ndo apenas entre
eles), porém deve também respeitar a propriedade inerente aos operadores de crossover de manter
nos individuos filhos caracteristicas presentes em seus pais. Para ilustrar a sensibilidade do algo-
ritmo genético a mudancas nesse parametro, considere o seguinte cendrio hipotétipo. Os genes sendo

combinados pelo crossover aritmético residem no intervalo [0, 1], obtidos por uma distribui¢éo uni-
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forme. Um cromossomo possui um nimero de genes n elevado, digamos 10.000°. Seja a seguinte

norma para medida de diferenca entre um filho f e seus pais p; e ps:

1 2 n
d=—> > 1fi = pil (4-.8)

i=1j=1
sendo 7 o indice do gene no cromossomo. A Figura 4.9 exibe o cédlculo da norma (4.8) para o
crossover entre dois pais sorteados aleatoriamente gerando um filho e para diferentes valores do

pardmetro §. Para § = 0 tem-se o crossover aritmético original descrito em [79]. Observa-se que

Diferenca

0 0.2 0.4 06 0.8 1
Parédmetro de expanséao (9)

Figura 4.9: Sensibilidade do crossover aritmético ao parametro de expansao 9.

para valores de § até aproximadamente 0, 2 (correspondendo a uma expansdo de 20%) a medida de
diferenga é aproximadamente igual ao caso original, ou seja, o filho gerado herda caracteristicas de
ambos os pais. No entanto, conforme pode ser observado na Figura 4.10, alguns filhos (representados
pelos asteriscos) estdo fora do intervalo entre os dois pais, porém proximos a um deles. Esta é a
justificativa para a alteracdo introduzida no crossover aritmético tradicional. A Figura 4.10 foi obtida
parad = 0, 2. O capitulo 5 apresenta uma série de comparagdes de simulacdes com e sem o parimetro
de expansdo d, evidenciando a eficiéncia dessa modificagdo.

Para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, o crossover aritmético € aplicado entre todos os genes,
observando-se apenas que as ultimas posicoes do cromossomo sao nimero inteiros, sendo necessario

entdo o arredondamento dos valores finais obtidos para o inteiro mais préximo.

SEste valor elevado é utilizado para explicitar a sensibilidade aos valores do parimetro 6.
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Figura 4.10: Resultado do crossover aritmético modificado em um conjunto de genes.

Para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo unico, cuja representacdo € mostrada na Figura 4.3, o

crossover aritmético opera da seguinte maneira.

1. Os pdlos sdo combinados da mesma forma que para o modelo anterior;

2. Para cada variavel de entrada faz-se:

Para cada termo lingiiistico (func¢do de pertinéncia) faz-se:

(a) Se os dois individuos possuem o termo lingiiistico, aplica-se o crossover as suas fungdes

de pertinéncia, combinando os respectivos parametros (aberturas e centros);

(b) Se apenas um individuo possui o termo lingiiistico, copia-se tal termo para o respectivo

individuo filho;

3. Aplica-se o crossover aritmético ao nimero de estados nos conseqiientes das regras, realizando-

se 0 devido arredondamento.

Duas verificacdes de validade simples sdo necessdrias em ambas arquiteturas apds a aplicacdo
desse operador: estabilidade do p6lo e abertura minima das fungdes de pertinéncia. Caso o pdlo
resultante seja instdvel, € gerado aleatoriamente um novo polo estavel. No caso de a abertura da

funcdo de pertinéncia resultante ser menor que o limite especificado, entdo atribui-se a abertura este
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valor minimo. Além dessas duas verifica¢des, existe outra opcional, relativa ao uso da segunda re-
presentacdo para as fungdes de pertinéncia explicada na sec¢do 4.4.1, isto €, posi¢do relativa (e ndo
absoluta) dos centros. Como os parametros ¢ representam a distincia entre dois centros consecu-
tivos das fungdes gaussianas, seu valor deve ser maior que o minimo estabelecido pelo projetista,
garantindo um grau maximo de sobreposi¢ao das funcdes de pertinéncia. Se o valor resultante for

menor que o permitido, atribui-se este minimo ao respectivo gene do individuo.

No modelo fuzzy TS FBO Generalizado, outra verificacio trivial necessdria consiste em garantir
que os indices dos estados nas premissas sejam validos, ou seja, valores menores ou iguais a0 menor
dos parametros indicando a quantidade de estados dos modelos locais. Caso esta condi¢ao nao seja

satisfeita, sorteiam-se novos valores validos para estes indices.

Uma anélise semelhante também € prevista para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico. O
numero de estados nos conseqiientes deve ser igual ou maior ao nimero de estados (variaveis lingiiis-
ticas) dos antecedentes. Esta verificacdo € necessdria pois o nimero de estados nos modelos FBO
locais (ordem dos modelos) é dado pelo nimero de estados nos conseqiientes das regras. Caso este
numero fosse inferior ao nimero de estados dos antecedentes, uma regra iria referenciar em sua
premissa uma varidvel inexistente. Assim como no modelo Generalizado, a correcao do individuo
consiste no sorteio de um valor valido para o pardmetro em questdo. E valido esclarecer que, mesmo
que o método dos minimos quadrados atribua a um estado dos conseqiientes um coeficiente nulo, este
estado em si possui uma dindmica propria, podendo assim estar presente nas premissas das regras.
Da mesma forma, pode acontecer de um estado ndo estar presente nas premissas das regras, € sim
apenas nos conseqiientes. Neste caso, embora tal estado ndo atue na etapa de sele¢do das regras que

serdo ativadas, ele contribue com sua dindmica para a representacdo do sistema como um todo.

O operador de crossover uniforme € agora descrito. Ele ndo utiliza pontos de cruzamento propria-
mente ditos. Em seu lugar, determina, por meio de uma mdscara bindria, que genes de cada pai serao
herdados pelos filhos. A Figura 4.11 ilustra a atuagc@o desse operador. Caso o i-ésimo elemento da
mascara seja 1, entdo o valor do i-ésimo gene do filho 1 serd igual ao gene correspondente do pai 1.
Se tal elemento da méscara for 0, o valor do -ésimo gene do filho 1 serd igual ao gene correspondente

do pai 2. A atribuicdo dos genes do filho 2 segue o processo inverso.

O operador de crossover uniforme € aplicado no modelo fuzzy TS FBO Generalizado diretamente
como descrito anteriormente, verificando-se apenas os requisitos relativos a estabilidade do pdlo e

indice dos estados nas premissas das regras.

Para sua aplicagdo no modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico, € preciso se estipular o que serd
considerado como unidade bdsica para intercambio entre os cromossomos, dado o sorteio da mascara
bindria. Tais unidades serdo compostas por um conjunto de genes com uma semantica bem definida.

Sao consideradas como unidades para o crossover uniforme:
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Mascara
[0JoJ1foft[1]0]

Pai 1 Pai 2
[4]2]6]1[3][5]6] (0]1]4]3[6]1]5 |
Filho 1 Filho 2
[0]1]6]3[3]5]5] [4]2[4]1]6]1]6]

Figura 4.11: Operador de recombinag¢@o uniforme.

* Os dois genes que compdem o polo complexo;
* Os dois genes que definem uma fungdo de pertinéncia gaussiana;

* O gene determinando a quantidade de estados nos conseqiientes das regras.

Dessa forma, garante-se um tratamento a essa representagdo matricial equivalente ao dado aos
cromossomos tradicionais na forma de um vetor. Para cada varidvel de entrada dos dois individuos
pais, as unidades correspondentes as suas fungdes de pertinéncia sdo trocadas de acordo com a més-
cara bindria sorteada, a qual também pode ser tida agora como matricial.

A verificac@o de validade necessdria para os individuos filhos se restringe ao nimero de estados
nos conseqiientes das regras. A andlise das distincias entre os centros das fun¢des de pertinéncia
também deve ser realizada, em ambas arquiteturas, caso a abordagem para controle de sobreposi¢ao
seja utilizada.

Ainda considerando o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico, o operador de crossover uniforme
€ responsavel pelo possivel aumento do nimero de fungdes de pertinéncia bem como do nimero de
varidveis de entrada para determinado individuo. Esta é uma funcio importante deste operador, ja
que os operadores de crossover aritmético e de mutacao (descritos na préxima secao) nao sao capazes
de incluir novos termos lingiiisticos em um individuo e as medidas de similaridade (descritas na
secdo 4.9), pelo contrério, eliminam fun¢des de pertinéncia redundantes. Para aumentar o nimero de
fungdes de pertinéncia, basta que a mascara bindria sorteada atribua a um dos individuos filhos uma
fun¢do de pertinéncia do outro pai, fun¢do esta originalmente inexistente. Para a inclusdo de uma
nova varidvel de entrada, a mascara deve ser tal que atribua ao menos duas funcdes de pertinéncia a
uma varidvel que inicialmente ndo possuia nenhuma.

Cada vez que uma operacdo de crossover deve ser efetuada, realiza-se um sorteio entre eles,
sendo que o crossover aritmético tem probabilidade de ocorréncia igual a 70%, e o uniforme, 30%.
Estes valores sdo justificados pela maior capacidade do operador de crossover aritmético de manter a

diversidade da populacdo (uma vez que tende a gerar individuos filhos distintos dos pais).
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Mutacao

O operador de mutagdo tradicional em representagdes com niimeros reais atua sobre um gene y;

gerando um elemento y; segundo a equagdo (4.9):

vi=yi+M (4.9)

sendo M uma realizac@o de uma varidvel aleatdria. As diferentes versdes de mutagdo sdo dadas pelas
diferentes distribui¢des da varidvel aleatoria M. O operador de muta¢do implementado nesse trabalho

¢ baseado em uma distribui¢do Gaussiana.

A funcdo densidade de probabilidade para uma varidvel aleatéria com distribui¢cdo Gaussiana é

g(x) = ! eXp<M> (4.10)

oV 2T 202

dada pela equacao (4.10):

sendo /i o valor médio da distribui¢io e o sua variancia. E convencdo fazer ;1 = 0 durante a apli-
cacdo do operador de mutacdo Gaussiana, o que também € implementado no presente trabalho. As-
sim, o controle sobre a atuacdo do operador de mutagdo, em termos de quao diferentes de seus pais
os individuos filhos podem ser gerados, concentra-se em um tnico pardmetro, a variancia o2, ou,
equivalentemente, no desvio padrdo o. Sdo descritas na literatura muitas abordagens nas quais este
parametro € varidvel, sendo fun¢do da taxa de convergéncia do algoritmo genético (diversidade da
populacdo), da efetividade de mutacdes anteriores ou do nimero de geragcdes ja processadas. Além
disso, outras funcdes de densidade de probabilidade ja foram propostas, tais como a distribui¢ao de
Cauchy e a de Laplace [6]. Neste trabalho, a variancia €, além de varidvel, também diferenciada para

componentes distintos do cromossomo sendo mutado.

Embora a distribui¢do inicial (e possivelmente em todas geracdes) da populagdo ndo seja Gaus-
siana (ver sec¢do 4.4.1), o desvio padrao dos genes de um individuo é uma medida da diversidade da
populacdo e € por isso adequado como parametro para ajustar o nivel de perturbacao do operador de
mutagdo. Uma série de estudos corroboram a idéia de que o nivel de perturbagcdo do operador de
mutacio deve diminuir com o tempo, seguindo de alguma forma a tendéncia da prépria diversidade
da populacdo, tornando a busca mais acurada a medida que o algoritmo genético tende a convergir
[6, 34, 35, 44].

Apds essa pequena introducdo € possivel detalhar como o operador de mutacdo pode ser im-
plementado nas arquiteturas propostas. Como as representagdes agrupam num mesmo Cromossomo

elementos de dominios diferentes, um tratamento diferenciado € dado a cada um deles.

Primeiramente, € calculado o desvio padrdo o; de cada gene 7 na populacdo. Para a arquitetura

fuzzy TS FBO com pdlo tnico, € preciso desconsiderar os eventuais genes nulos para determinados
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parametros. Por exemplo, algumas funcdes de pertinéncia podem nio estar presentes em determinado
individuo. O valor zero no cromosso, que indica a auséncia de uma fun¢do de pertinéncia, ndo é
considerado no cdlculo do desvio padrdao para aquela funcido de pertinéncia em particular. Para o
modelo fuzzy TS FBO Generalizado, o cdlculo do desvio padrdo dos genes resume-se ao desvio
padrdo de cada coluna da matriz numérica que codifica a populagcdo. Em seguida, para os parametros
com codificacdo real, a mutagdo consiste na adi¢ao da realizagdo de uma varidvel aleatéria Gaussiana
com média zero e desvio padrao o;. Para os parametros com codificacdo inteira, apenas efetua-se o
arredondamento da perturbagdo para o inteiro mais préximo antes de esta ser adicionada ao gene em
questao.

As mesmas verificacdes de validade descritas para o crossover aritmético sdo realizadas apds uma

mutagdo, para ambas as arquiteturas.

4.8 Condicoes de Parada

Para encerrar a descricdo dos componentes do algoritmo genético resta explicitar a condicao de
parada adotada. O algoritmo procede a evolucdo até que uma das duas condi¢des seguintes seja

atendida:

* Um nimero maximo de geragdes definido pelo usudrio € atingido;

* A diversidade da populacgao, calculada em termos do desvio padrao dos valores codificados nos
cromossomos (soma dos desvios padrdo de cada gene), torna-se menor que um limite inferior

pré-estabelecido.

Uma alternativa simples para a definicao do limite inferior descrito na segunda condicdo anterior
seria simplesmente arbritar um valor “pequeno” comparado a diversidade inicial da populacdo. 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
representacdo cromossdmica do que em outra.

Dessa forma, o limite inferior de diversidade deve ter uma magnitude tal que considere a arquite-
tura especifica utilizada. Uma forma eficiente de alcancar esse objetivo € estipular uma percentagem
da diversidade inicial da populacdo como o limite inferior para se considerar a convergéncia da polu-
lagdo. Assim, considera-se ainda a eventual diferenca nas diferentes inicializacdes das populacdes
em execucdes distintas do algoritmo genético para uma mesma arquitetura.

Finalizando esse capitulo, a secdo seguinte descreve um método para a simplificagdo dos modelos

fuzzy TS FBO baseado em medidas de similaridade.
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4.9 Medidas de Similaridade

Métodos automatizados para a geracdo de fungdes de pertinéncia em um sistema fuzzy, tais como
redes neurais, algoritmos genéticos e métodos de agrupamento, podem produzir fun¢des de pertinén-
cia redundantes, ou seja, fungdes de pertinéncia que englobem porcdes semelhantes no universo de
discurso, como acontece nos trabalhos [30, 65, 71, 91, 98]. Um nimero de fun¢des de pertinéncia
maior que o necessario implica em aumento da complexidade do sistema fuzzy sem a correspondente
melhoria de desempenho. Um dos modos de se detectar estas redundancias € o uso de medidas de
similaridade.

Uma medida de similaridade € uma funcido que determina a similaridade entre dois conjuntos
fuzzy, de modo a indicar o qudo similar ou iguais eles sdo. Nesse contexto, o termo similar ou igual
nao deve ser entendido como igualdade de forma, e sim como o grau de sobreposi¢do entre as funcdes
de pertinéncia de dois conjuntos fuzzy.

Para ser usada em um mecanismo automdtico de simplificacdo de funcdes de pertinéncia uma

medida de similaridade deve possuir as seguintes caracteristicas [99]:

1. Dois conjuntos fuzzy que nao apresentem qualquer sobreposi¢ao possuem grau de similaridade

nulo;
2. Dois conjuntos fuzzy que se sobrepdem possuem um grau de similaridade maior que zero;

3. Somente conjuntos fuzzy iguais (em termos de sobreposi¢do) devem ter o grau de similaridade

maximo, no caso 1;

4. O grau de similaridade nao deve ser influenciado por fatores de escala ou de deslocamento no

dominio em que os conjuntos estdo definidos.

As medidas de similaridade podem ser divididas em:

* Medidas de Similaridade Geométricas: Sdo mais adequadas na determinag¢do da medida de

similaridade entre conjuntos fuzzy distintos;

* Medidas de Similaridade baseadas na Teoria de Conjuntos: Sao mais adequadas para capturar
a similaridade entre conjuntos fuzzy que se sobrepdem. Baseiam-se em operagdes sobre con-

juntos, como a unido e a interse¢ao.

Um exemplo de uma medida de similaridade baseada nas operag¢des de unido e interse¢do é dado

pela equagdo (4.11):

_\AmB\

S(AB) = 0

@.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 N e U representam a intersecao € a unido, respectivamente. A equacdo acima em termos
de funcdo de pertinéncia pode ser escrita na seguinte forma:

m

j:1[/~LA<37j) A pg(z;)]
m

jelpalzs) vV pe(z;)]

definida em um universo discreto X = {z; | j = 1,2,...,m}. A e V sdo os operadores minimo e

S(A, B) =

(4.12)

maximo, respectivamente, e j1z(z;) é o grau de pertinéncia do valor z; ao conjunto Z. Quando da
implementacdo computacional, dominios continuos devem ser discretizados.

Uma vez medida a similaridade entre os conjuntos fuzzy A e B e detectado que seu valor estd 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 simplificagdo da base de regras do sistema fuzzy através

da eliminagdo da redundancia nas fun¢des de pertinéncia de suas varidveis lingiiisticas.

4.9.1 Proposta de Método para Simplificacao de Sistemas Fuzzy

Propde-se a aplicacdo das medidas de similaridade durante a execucdo do algoritmo genético
como método para a simplificacdo dos sistemas fuzzy TS FBO com pdélo tnico. Ao final de cada
geragdo, apos a aplicacdo dos operadores genéticos de reproducgdo, é calculada a similaridade entre
cada par de funcdes de pertinéncia de uma mesma varidvel lingiiistica. Entao, caso o valor da medida
de similaridade seja superior a um limite, as operacdes de simplificacdo devem ser efetuadas.

Duas atitudes s@o tomadas para a simplificacdo de um sistema fuzzy. Primeiramente, caso haja
mais de duas fungdes de pertinéncia para a varidvel lingiiistica em questdo, € realizada a fusdo das
duas fungdes de pertinéncia com maior grau de similaridade acima do limite estabelecido. As duas
funcgdes de pertinéncia sdo substituidas por uma com a seguinte configuracdo: o centro da nova fungao
de pertinéncia 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 funcdo de pertinéncia preserve ao
maximo a forma e disposi¢do das funcdes originais.

Caso existam apenas duas fun¢des de pertinéncia para a varidvel lingiiistica sendo analisada,
com grau de similaridade acima do limite, a prépria varidvel lingiiistica é eliminada do sistema.
Caso fosse efetuada a fusdo, restaria apenas uma fungdo de pertinéncia. Assim como afirmado na
secdo 4.4.1, esta varidvel € desnecesséria ao sistema, podendo ser removida sem prejuizo a perfor-
mance do modelo.

Um aspecto crucial € a definicao do limite de similaridade para se incorrer em simplificacio. Um
valor elevado implica em poucas simplificacdes, podendo ainda existir ao final do processo evolutivo

funcdes redundantes. Um valor demasiadamente baixo faz com que muitas fusdes/eliminacdes sejam
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efetuadas, diminuindo a diversidade da populacdo e acelerando a convergéncia do algoritmo provavel-
mente em dire¢do a um 6timo local. Com essas preocupacdes em mente, elaborou-se uma equagado
para se tornar dindmico o valor desse limite. Nas geracOes iniciais o valor € proximo ao maximo,
1. A medida que a diversidade da populagdo cai, o limite de similaridade também cai, porém bem
mais lentamente. Este comportamento € requerido para evitar que a realizacdo de muitas fusdes e/ou
eliminagdes nas geracdes iniciais do algoritmo genético incorra em decréscimo ainda mais acentuado
da diversidade da populacao.

A equagdo (4.13) mostra como o limite L € calculado em funcdo da diversidade da populacdo na

1-ésima geracdo, o;, da diversidade inicial da populacdo, oy e do limite minimo de similaridade e:
L=e+(1—-¢€)(1—(1—min(1,0;/00))") (4.13)

sendo p uma poténcia par e min(.) o operador de minimo (retorna o menor de seus argumentos). Este
operador de minimo € usado para limitar superiormente em 1 o valor resultante desta equacdo na
eventualidade da diversidade da populagdo em uma geracdo intermedidria (o;) se tornar maior do que
a diversidade inicial (og).

A Figura 4.12 ilustra a atuacdo dessa funcdo. Os dados da diversidade da populagdo foram si-
mulados como uma fun¢do exponencial decrescente. A curva em azul no grafico ja € o resultado da
normalizagdo o; /0. As curvas em vermelho so o resultado do uso de diferentes poténcias p, de 2 até
10. A seta indica o sentido crescente de p, ou seja, se inicia em p = 2 e aponta para p = 10. O limite
minimo de similaridade nestas curvas é e = (0,2. Valores desse limite acima de aproximadamente
0, 8 implicam em poucas fusdes de funcdes de pertinéncia (a menos que estas sejam extremamente
semelhantes). Valores abaixo de 0, 3 se mostram mais adequados nas dltimas geragdes do algoritmo
genético, concluindo a simplificacdo do conjunto de func¢des de pertinéncia. Sendo assim, conclui-se
que os valores mais adequados para a poténcia p na equagdo (4.13) sdo p = 8 ou p = 10. No entanto,
estes valores ndo sdo criticos, no sentido que sua escolha afeta pouco o desempenho do algoritmo
genético, ja que as vdrias curvas definindo o limite L, para valores de p elevados, sdo semelhantes

entre si e apresentam o comportamento desejado.

4.10 Resumo

Este capitulo detalhou como um algoritmo genético € aplicado na tarefa de otimiza¢do de modelos
fuzzy TS FBO com pdlo tnico e fuzzy TS FBO Generalizado. Apds uma breve introducdo sobre o
tema, levantando os principios bioldgicos motivadores dos algoritmos genéticos, sua estrutura basica

e dreas de aplicacdo, além de uma revisao sobre os chamados Sistemas Genético-Fuzzy, descrevem-se



4.10 Resumo 77

0 L L L Il
0 20 40 60 80 100

Geragoes

Figura 4.12: Funcio para a defini¢cdo dindmica do limite de similaridade.

0s varios componentes € processos que integram um AG.

As principais contribuicdes deste capitulo sdo a proposta de uma representacdo cromossdmica
para modelos fuzzy TS FBO (secdo 4.4.1), a extensdo do operador de crossover aritmético através
da introdugdo de um coeficiente de expansdo (secdo 4.7.1) e a proposta de uma metodologia para se
aplicar medidas de similaridade com um limite dinamico na tarefa de simplificacdo das funcdes de
pertinéncia da arquitetura fuzzy TS FBO com pdlo tnico (se¢ao 4.9.1).

Uma perspectiva para continuidade do presente trabalho € a automagao da determinacao do nime-
ro de modelos locais na arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado. Um ponto de partida seria o trabalho
[81], no qual sdo descritas varias abordagens de modelagem que tratam de multiplos modelos locais,
nas quais sdo propostos métodos como clusterizagdo, estados funcionais e cadeias de Markov.

Para finalizar este capitulo apresenta-se a seguir um pseudocddigo para o algoritmo genético des-
crito, com as referéncias as secdes nas quais cada etapa é abordada. Os dois operadores de crossover
descritos sao utilizados nos experimentos apresentados no proximo capitulo, seguindo a propor¢ao

apresentada na secio 4.7.1.
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Algoritmo 4.1 Pseudocddigo para o Algoritmo Genético

g=0;
cria populagéo P(g);
calcula diversidade da populagéo inicial;
faca
avalia fitness de P(g);
seleciona individuos para reprodugao;
operadores de crossover, gerando P’(g);
operador de mutacdo Gaussiana, gerando P(g+1);
medida de similaridade em P(g+1);
calcula diversidade da populagéo P(g+1);

g=9g+1;

(secao 4.4.1)

(secan 4.5.2)
(secao 4.6.1)
(secao 4.7.1)
(secan 4.7.1)
(secao 4.9.1)

enquanto (g < Maximo de Geracoes) E (diversidade da populagao P(g) > Diversidade Minima)

mostrar resultados;




Capitulo 5
Resultados de Modelagem

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao se aplicar o método descrito no capitulo 4 para a
modelagem de sistemas dindmicos ndo lineares. Foram abordados dois sistemas: um levitador mag-
nético e um processo bioquimico de polimerizacdo. A andlise qualitativa dos modelos encontrados
baseia-se principalmente em seu desempenho (considerando o erro quadratico médio calculado em
série sintética) e em sua complexidade.

A préxima secdo descreve em mais detalhes os sistemas fisicos abordados. As se¢des seguintes

apresentam os resultados de modelagem.

5.1 Descricao 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 posi¢do do magneto in-
ferior, fazendo-o levitar através de uma for¢a magnética repulsiva. Similarmente, 0 magneto superior
€ posicionado através de uma for¢a magnética de atracdo, gerada através de um valor adequado de
corrente na bobina superior. Com a proximidade dos discos surge também interacdo magnética (forca
de repulsdo) entre os dois magnetos. Dois sensores 6ticos baseados em feixes de laser sdo utilizados
para medir a posi¢do dos magnetos.

Considerando o movimento do disco magnético inferior (disco 1), sendo m; a massa do disco,

y1 a altura do disco 1, ¢; o coeficiente de atrito entre o disco e a barra de vidro e g a aceleragdo da

79
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Figura 5.1: Levitador magnético.

gravidade, a equacdo que descreve o movimento do disco é:
mlgl + 6191 + leg = Fu11 - Fuzl —mig (51)

sendo:
F..,,: forca de interacdo magnética entre os discos.
F,,,: for¢a de interagdo magnética entre a bobina 1 e o disco 1,
F..,,: forca de interacdo magnética entre a bobina 2 e o disco 1,

Estas forgas sdo descritas pelo seguinte conjunto de equagdes [95]:

c
me =
(Ye +y2 —y1 +d)?
1
Fop = —b
1 a(100y; + b)*
19
Fzm =
a(ye + 100y; + b)*

sendo 7; a corrente aplicada a bobina 1, 75 a corrente aplicada a bobina 2, y, a altura do disco 2, y. a
distancia entre as bobinas 1 e 2 e a, b, ¢, e d coeficiente reais.

As simulagdes foram realizadas mantendo-se uma corrente elétrica constante na bobina inferior
e aplicando-se degraus de amplitudes varidveis de corrente na bobina 2. Assume-se entdo como
varidvel controlada a posi¢do y; do disco 1 e como varidvel de controle a corrente na bobina 2, 75. A

nao linearidade do modelo € devida aos termos proporcionais a inversa da quarta poténcia da varidvel
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controlada, ¥, no conjunto de equacdes anterior [92].

5.1.2 Processo de Polimerizacao

Trata-se de um processo de polimerizacdo do tipo Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR, des-
crito em detalhes em [74]. A varidvel controlada nesse processo é o nimero médio do peso molecular
do polimero resultante da reagdo, y(t), cuja unidade é K g/kmol. A variavel de controle é a taxa de
influxo de uma substancia iniciadora, u(t), dada em m?®/h. O modelo em espago de estados desse

processo € [15]:

T1(t) = 60— a1(t)(2,4568y/x2(t) + 10)

Bo(t) = 80u(t) — 10, 1022z5(t)

F3(t) = 0,0024122,(t)\/za(t) + 0, 1121825(t) — 10x5(t) (5.2)
#a(t) = 245,98112,(t)y/z2(t) — 10z4(t)

y(t) = xa(t)/z5(t)

5.1.3 Organizacio dos Resultados

Existem basicamente duas arquiteturas para a obten¢do de modelos de sistemas dindmicos neste
trabalho, descritas no capitulo 3: aquela com pdélo tnico e a Generalizada. Esta tltima permite duas
sub-classes de modelos, dependendo do modo de estimacdo dos parametros dos conseqiientes das
regras, se local ou global. Sendo assim, existem trés abordagem possiveis. Todas foram aplicadas
na modelagem do levitador magnético, porém apenas a arquitetura com poélo tnico foi utilizada no
processo de polimeriza¢do, uma vez que este tltimo possui uma dindmica menos complexa. Para cada
uma dessas arquiteturas, consideram-se aqui modelos locais lineares e ndo lineares nos conseqiientes
das regras. Os modelos ndo lineares sao modelos de Volterra de segunda ordem.

Antes da exibicdo dos resultados propriamente ditos, apresenta-se a atribuicdo dada aos para-
metros do algoritmo genético. As configuracdes exibidas foram obtidas considerando-se o conheci-
mento prévio sobre os sistemas (como a defini¢do de dois modelos locais no modelo Generalizado
para o levitador magnético), o nimero de parametros sendo otimizado (influenciando o tamanho da
populacdo, por exemplo) além de ajustes empiricos direcionados por praticas comumente aplicadas
no uso de algoritmos genéticos (como o uso de uma pequena taxa de ocorréncia do operador de
mutacao) [6, 7, 79].

Em particular, os limites minimo e maximo das aberturas das funcdes de pertinéncia gaussianas

sdo apenas valores extremos dos cromossomos codificados na populagdo e nio restricdes que possam
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vir a direcionar o processo de busca em determinado sentido. Além disso, os dados de entrada/saida
de todos os sitemas analisados, e portanto seus universos de discurso, estdo normalizados. Se este
nao fosse o caso, entdo de fato os valores apresentados para os limites das fun¢des de pertinéncia
representariam grandezas distintas em cada problema.

O valor do parametro de expansao percentual do operador de crossover aritmético foi escolhido
baseado nos argumentos formulados na se¢do 4.7.1.

Finalmente, os resultados apresentados foram obtidos ao se executar o algoritmo genético em um

computador com processador dual Intel Pentium® 4 de 3,4 GHz e 1 GB de memoéria RAM.

5.2 Modelos para o Levitador Magnético

Os dados de treinamento para o algoritmo genético foram obtidos excitando-se o sistema real em

laboratério com um sinal periddico da forma mostrada na Figura 5.2.
— Saida
—— Entrada
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Figura 5.2: Sinais normalizados de entrada e saida para treinamento (levitador magnético).

O sinal de entrada foi projetado de forma a atender aos requisitos de ser persistentemente ex-
citante, tornando possivel a tarefa de se extrair dos dados de entrada/saida informagdes sobre as
dinamicas dominantes do sistema [3]. Trata-se de um sinal pseudo-aleatério composto por uma série
de degraus de amplitudes diferentes. Quando o objetivo é obter modelos ndo lineares de sistemas
dinamicos, € importante que os sinais de entrada, além de possuir uma grande faixa de freqiiéncia,

devem também ter excursdes em diferentes amplitudes, o que leva o sistema a atingir diferentes pon-
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tos de operacdo [3]. De fato, observam-se na Figura 5.2 dois comportamentos distintos no sistema,
um mais oscilatério que o outro, dependendo se a variagdo do sinal de entrada foi positiva ou negativa.
Esta informacao 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
(varidvel de entrada) na premissa das regras e duas funcdes de pertinéncia (ver secdo 3.2.4).

Como os algoritmos genéticos sdo métodos ndo deterministicos de otimizagdo, para avaliar seu
desempenho na tarefa de sintonia de modelos fuzzy TS FBO ndo € adequado analisar apenas uma
simulag@o em particular. Os resultados apresentados na seqii€éncia foram coletados apds a execucao
do AG por um nimero de rodadas igual a 35. Os grificos exibidos correspondem a uma rodada
cujos resultados estdo proximos aqueles da média de todas as rodadas. Para o levitador magnético, a

configuracdo do AG em todas as rodadas foi a exibida na tabela 5.1

Parametros de Execucao TS FBO Pélo Unico | TS FBO Generalizado
Tamanho da populagado 100 100
Numero maximo de geragdes 80 80
Taxa de crossover 0,85 0,85
Taxa de mutacdo 0,20 0,20
Expansao percentual mdxima
do operador de crossover () 0,20 0,20
Percentual da diversidade
inicial para convergéncia 3
Controle de sobreposi¢ao nao nao
Abertura minima das
FP gaussianas 0,3 0,3
Abertura maxima das
FP gaussianas 3 3
Nimero maximo de estados nos
conseqlientes das regras 7 7
Nimero maximo de
variaveis de entrada (max,;) 4 -
Nimero maximo de FP por
variavel de entrada (maxy) 3 -
Limite inferior para aplicacdo
das medidas de similaridade (¢) 0,2 -
Poténcia para uso na equagao
do limite de similaridade (p) 8 -

Tabela 5.1: Configuracdo do AG para o sistema levitador magnético.

O Tamanho da populagio é o nimero de individuos (cromossomos) presente em cada geragdo. O
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processo evolutivo continua até que o nimero de geracdes alcance o Numero mdximo de geracoes
ou a diversidade da populagdo atinja o Percentual da diversidade inicial para convergéncia. Cada
individuo deve respeitar os limites Niimero maximo de estados nos conseqiientes das regras, Numero
mdximo de varidveis de entrada e Nimero maximo de FP por varidvel de entrada. Além disso, as aber-
turas das funcdes de pertinéncia sdo restritas ao intervalo entre Abertura maxima das FP gaussianas
e Abertura minima das FP gaussianas. Finalmente, as probabilidades de ocorréncia das operacdes de
crossover (que utiliza o valor Expansao percentual maxima do operador de crossover para o crossover
aritmético) e mutacdo sdo dadas pelos parametros Taxa de crossover e Taxa de mutacdo, respectiva-
mente. Como o operador de crossover aritmético possui maior capacidade de manter a diversidade da
populacdo (pois tende a gerar individuos filhos distintos dos pais) este € aplicado com probabilidade
de ocorréncia maior que o operador de crossover uniforme. Cada vez que uma operacdo de crossover
deve ser efetuada, realiza-se um sorteio entre o operador aritmético, com probabilidade de ocorréncia
de 70%, e o operador uniforme, com probabilidade de 30%. A opcao de controle de sobreposi¢ao
nao foi usada uma vez que a interpretacao adotada em todas as simulac¢des para a representacao cro-
mossomica foi a com distancias absolutas entre os centros das funcdes de pertinéncia, e ndo a com
distancias relativas. Esta tltima op¢ao seria uma perspectiva para trabalhos futuros.

Seguindo a ordem de apresentacdo das representagdes cromossomicas do capitulo 4, serdo primei-
ramente exibidos os resultados para a arquitetura fuzzy TS FBO com pdlo tnico e em seguida a

Generalizada.

5.2.1 Modelo fuzzy TS FBO com Pélo Unico

A tabela 5.2 resume os resultados obtidos ap6ds 35 rodadas do algoritmo genético. As informagdes
mostradas na tabela referem-se principalmente ao compromisso entre a qualidade do modelo (valor
pequeno para o EQM, Erro Quadratico Médio) e sua complexidade (nimero de pardmetros). Além
do valor do EQM, também é mostrado o valor calculado do critério de Akaike (AIC) segundo a
equacdo (4.3). As duas ultimas colunas da tabela apresentam os resultados com o uso de modelos
locais respectivamente lineares e ndo lineares nos conseqiientes das regras'.

A fim de ilustrar a vantagem da modificagdo implementada no operador de crossover aritmético,
a tabela 5.3 exibe um resumo dos resultados obtidos em um conjunto de simula¢gdes com a mesma
configuracio apresentada na tabela 5.1 com a tnica modificag@o de se zerar o pardmetro de expansao
0. A tabela apresenta os resultados correspondentes a modelos locais lineares nos conseqiientes das

regras, para os quais serd apresentado na seqii€ncia um exemplo de resultado.

Na seqiiéncia do texto, para a simplicidade da escrita, serd usada a notacio de “modelo linear” e “modelo ndo linear”
quando o mais apropriado seria respectivamente “modelo local linear nos conseqiientes das regras” e “modelo local ndo
linear nos conseqiientes das regras.”



5.2 Modelos para o Levitador Magnético

Linear | Nao Linear
EQM médio 0,0016962 | 0,00093761
Nuimero médio de parametros 52,54 111,43
AIC médio -3996,40 -4201,63
Menor EQM 0,0005747 | 0,0005061
Numero de pardmetros do menor EQM 213 154
AIC do menor EQM -4228,85 -4416,22
Maior EQM 0,0074675 | 0,0035242
Numero de parametros do maior EQM 23 94
AIC do maior EQM -2994,77 -3318,51
Desvio padrao do EQM 0,0015281 0,0006193
Desvio padrao do AIC 326,04 298,16
Numero médio de geracdes 46,00 35,11
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 26,05 51,38
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Tabela 5.2: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico (levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0019517
Nuimero médio de parametros 50,43
AIC médio -3954,78
Numero médio de geracdes 32,83

Tabela 5.3: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pdélo tnico sem o parametro de
expansdo ¢ (levitador magnético).

Observa-se que o algoritmo genético forneceu, com o parametro de expansao, um EQM médio
menor ao caso sem tal parametro. Visto de outra forma, os resultados sem o pardmetro de expansao
(crossover aritmético original) possuiam em média 4% menos parametros, porém fornecendo um
EQM médio 15% maior. O valor do AIC médio confirma as comparagdes anteriores, uma vez o
valor menor foi obtido com o pardmetro de expansao (lembrando que um menor AIC corresponde a
um melhor resultado). Além disso, o nimero médio de geragdes com o parametro de expansao foi
sensivelmente maior que sem o0 mesmo, corroborando a afirmacao da secao 4.7.1 da manuten¢do da
diversidade da populagio.

A tabela 5.4 apresenta os resultados do melhor individuo de todas as rodadas, considerando-se
o menor EQM. Ao contrdrio do que serd observado nos resultados para a arquitetura fuzzy TS FBO
Generalizado, aqui ambos os modelos linear e ndo linear apresentaram valores proximos um do outro
para o melhor EQM de todas as rodadas.

Os valores de EQM apresentados na tabela 5.4 sdao consideravelmente menores que aqueles obti-
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Linear Nao Linear
Erro quadritico médio 0,0005747 0,0005061
AIC -4228,85 -4416,22
Numero de regras 24 4
Numero de pardmetros nos conseqiientes 8 36
Pélos 0,85702 +3 0,31570 | 0,80883 +5 0,23776
Numero de pardmetros do modelo 213 154

Tabela 5.4: Melhor resultado (menor EQM) do modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico (levitador
magnético).

dos para a arquitetura Generalizada apresentada na proxima se¢do. No entanto, deve ser notado
que a quantidade de parametros dos modelos com pdlo tnico € bem superior. Por se tratar de uma
arquitetura mais flexivel, durante o processo evolutivo surgem individuos que codificam modelos
com elevado nimero de parametros. A funcdo de fitness implementada e as medidas de similari-
dade impedem que o nimero de parametros de todos os individuos aumente arbitrariamente. Assim,
embora os melhores individuos? de todas as rodadas de fato apresentem uma grande quantidade de
parametros, os individuos com EQM préximo a média da tabela 5.2 apresentam consideravelmente
um menor nimero de parametros. Na verdade, considerando os pardmetros definidos na tabela 5.1,
a arquitetura fuzzy TS FBO com pdlo tnico teria em principio liberdade para gerar modelos com até
675 parametros, no caso de modelos locais lineares, e até 2943 parametros, para modelos locais ndo
lineares.

Como ilustragdo, exibem-se na seqiiéncia 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 conseqiientes das regras. Estes modelos sdo escolhidos pois o valor
médio do EQM ¢€ similar aos encontrados com a arquitetura Generalizada, de forma que seja possivel
comparar o desempenho de cada proposta. Ao se escolher modelos com valores proximos de EQM (e
aceitdveis), o julgamento pelo melhor serd baseado na complexidade de cada um, a qual € avaliada em
termos do seu nimero de parametros. Em suma, o melhor modelo dentre um conjunto com valores
préoximos de EQM serd aquele com o menor ndmero de parametros.

Na simulacdo ora apresentada, o AG consumiu 43 geracOes, fornecendo ao final do processo
evolutivo um valor de diversidade da populagdo igual a 0,31 (a diversidade inicial foi 25,34). A
Figura 5.3 exibe a curva da diversidade da populacdo ao longo das gera¢des, com um decaimento
caracteristico.

O limite para atuagcdo das medidas de similaridade, como exposto na se¢do 4.9, toma como base

2A nio ser que seja explicitado o contrario, o termo “melhor individuo” referir-se-d ao individuo que representa o
modelo mais preciso, ou seja, com o menor EQM.
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Figura 5.3: Diversidade da populagdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e modelos locais
lineares (levitador magnético).

de célculo o valor da diversidade corrente da populacdo. Utilizando os parametros definidos na
tabela 5.1, o AG realizou simplificagdes nas funcOes de pertinéncia 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 analitica. O resultado é exatamente o esperado, poucas simplificacdes de funcdes
de pertinéncia nas primeiras geragdes do AG e um progressivo aumento a medida que o AG tende a
convergir.

A convergéncia da populacido, indicada pela Figura 5.3, faz com que o valor do critério de Akaike
médio da populagdo, base para o calculo do fitness, também tenda a se estabilizar, o que € confirmado
pelo gréfico da Figura 5.5.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solu¢do apresentada na tabela 5.5. Tal solucdo codifica um
modelo com um total de 23 parametros. Para fins de comparacdo, note-se que a melhor solucdo de
todas as rodadas possuia aproximadamente 9 vezes mais parametros, porém reduzindo o valor do
EQM em apenas 3 vezes.

A Figura 5.6 exibe as fungdes de pertinéncia para os termos lingiiisticos de entrada, completando
a solucdo fornecida pelo AG. O algoritmo genético selecionou como varidvel tnica de entrada o

primeiro estado ortonormal®. Desse modo, com uma varidvel de entrada e dois termos lingiifsticos

3Na verdade, no lugar de “primeiro estado ortonormal” seria mais correto falar “varidvel resultante da inferéncia fuzzy
TS aplicada aos sinais obtidos na filtragem da entrada pela primeira fungdo da base ortonormal”, porém a expressao
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Figura 5.4: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pélo tnico e modelos locais
lineares (levitador magnético).
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Figura 5.5: Evolucido do AIC médio da populagdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdélo tnico e
modelos locais lineares (levitador magnético).
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Pélo 0,79924 +5 0,26822
Numero de regras 2
Numero de pardmetros nos conseqiientes 8
EQM 0,0019020

Tabela 5.5: Solugdo fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pdélo tinico e modelos locais
lineares (levitador magnético).

forma-se uma base com duas regras.
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Figura 5.6: Func¢des de pertinéncia de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico € modelos
locais lineares (levitador magnético).

Finalmente, a Figura 5.7 exibe o resultado final obtido. Sdo comparados os dados de saida do
sistema real com os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico, para um conjunto de
dados de validacdo diferente do utilizado na estimacao dos parametros dos modelos locais. Para essa
simulagdo o valor do EQM foi de 0,0019020.

Para fins de comparacdo, ao se adotar a metodologia tradicional de distribuicdo homogénea
das fungdes de pertinéncia no universo de discurso proposta em [39] e aplicada em [16], e con-
siderando um modelo com a mesma estrutura do exemplificado anteriormente (nimero de regras,
estados ortonormais, etc.), obtém-se um EQM de 0,0025306, ou seja, 33% maior que a solucdo

fornecida pelo algoritmo genético.

“estado ortonormal” serd utilizada por conveniéncia de escrita.
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Figura 5.7: Saida real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pdlo unico e modelos locais
lineares (levitador magnético).

5.2.2 Modelo fuzzy TS FBO Generalizado com Estimacao Local

Esta secdo e a seguinte apresentam os resultados obtidos com a arquitetura Generalizada,
variando-se 0 modo de estimacdo dos parametros dos modelos locais nos conseqiientes das regras.
A tabela 5.6 resume os resultados obtidos apés 35 rodadas do algoritmo genético, considerando-se
estimacao local.

Assim como para o caso da arquitetura com polo unico, a tabela 5.7 exibe um resumo dos resulta-
dos obtidos em um conjunto de simula¢des sem o pardmetro de expansdo ¢ no operador de crossover
aritmético. Apresentam-se somente os resultados correspondentes a modelos locais lineares nos con-
seqiientes das regras, que serdo exemplificados a seguir.

Embora nesse caso o nimero médio de geracdes tenha sido aproximadamente o mesmo nos dois
conjuntos de simulacdes, aquele utilizando o pardmetro de expansdo no crossover aritmético forneceu
tanto um EQM médio quanto um nimero médio de pardmetros menores ao caso sem o parametro de
expansao, resultando em um AIC médio também melhor.

A tabela 5.8 apresenta os resultados do melhor individuo de todas as rodadas, considerando-se o
menor EQM. Embora o modelo nao linear tenha fornecido o menor EQM, deve-se observar que este
possui um nimero de pardmetros mais de trés vezes maior que o modelo linear.

Exibem-se na seqiiéncia 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 | Nao Linear
EQM médio 0,0017423 | 0,0011960
Nuimero médio de parametros 25,86 61,26
AIC médio -3901,70 -4128,91
Menor EQM 0,0015965 | 0,0005823
Numero de pardmetros do menor EQM 26 83
AIC do menor EQM -3952,70 -4465,75
Maior EQM 0,0024847 | 0,0019559
Numero de parametros do maior EQM 24 45
AIC do maior EQM -3676,50 -3782,26
Desvio padrao do EQM 0,0002055 0,0005619
Desvio padrao do AIC 65,05 286,72
Numero médio de geracdes 36,20 34,17
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 9,28 17,15
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Tabela 5.6: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimagao local
(levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0021789
Numero médio de parametros 26,20
AIC médio -3769,00
Numero médio de geracdes 37,29

Tabela 5.7: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimagao local sem
o parametro de expansdo 0 (levitador magnético).

locais lineares nos conseqiientes das regras.

Na simulacdo ora apresentada, o AG consumiu 29 geracdes, fornecendo ao final do processo
evolutivo um valor de diversidade da populagdo igual a 0,20 (a diversidade inicial foi 11,26). A
Figura 5.8 exibe a curva da diversidade da populacdo ao longo das geragdes, com um decaimento
caracteristico.

A convergéncia da populacdo, indicada pela Figura 5.8, faz com que o valor do critério de Akaike
médio da populacdo, base para o cdlculo do fitness, também tenda a se estabilizar, o que € confirmado
pelo gréfico da Figura 5.9.

Com o progresso da evolugdo, o erro quadratico médio do melhor individuo da populacgdo tende a
diminuir, conforme pode ser observado na Figura 5.10.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solu¢do apresentada na tabela 5.9. Tal solucdo codifica um

modelo com um total de 25 pardmetros.



92 Resultados de Modelagem

12

Diversidade

5 10 15 20 25
Geracgdes

Figura 5.8: Diversidade da populacdo para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimagdo
local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.9: Evolugdo do AIC médio da populacdo para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
estimacao local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Linear Nao Linear

Erro Quadratico Médio 0,0015965 0,0005823
AIC -3952,70 -4465,75
Numero de Regras 2 2
Pé6los 0,82869 +5 0,27907 | 0,82271 +5 0,27665
0,80999 +35 0,26396 | 0,80093 +; 0,24151

Numero de Parametros do modelo 26 83
Numero de Estados no 1° modelo local 6 7
Numero de Estados no 2° modelo local 7 7

Tabela 5.8: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacao local (levitador
magnético).

Primeiro pélo 0,89091 £5 0,16241
Segundo poélo 0,82444 +5 0,26901
Numero de estados no 1° modelo 5
Numero de estados no 2° modelo 7
Indice do estado nas premissas 2
EQM 0,0017220

Tabela 5.9: Solucdo fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais lineares e estimagao local (levitador magnético).

Antes de apresentar o conjunto das fungdes de pertinéncia para os termos lingiiisticos de entrada,
a Figura 5.11 exibe a dinamica da varidvel de estado resultante da inferéncia fuzzy TS (equacdo (2.31)
do capitulo 2) envolvendo o segundo estado da base de fungdes ortonormais de cada modelo local.

Observam-se duas “regides de operagao” bem distintas: uma em torno de zero e outra entre um
e dois. As fungdes de pertinéncia encontradas pelo AG, mostradas na Figura 5.12, sdo capazes de
classificar corretamente tais regides de operacdo. Note-se que a FP “L2” é praticamente nula em
torno de zero, ocorrendo o mesmo para a FP “L1” ap6s aproximadamente o valor 1.

A capacidade do AG de realizar otimiza¢do com multiplos objetivos € evidente nestes resultados.
Como explicitado na se¢do 4.3.2, desde que os operadores reprodutivos € a func¢ao de firness levem em
conta a diversidade semantica codificada em um mesmo cromossomo, durante o processo evolutivo
os parametros se adequam uns aos outros, e de forma 6tima. Esta busca multidimensional eficiente
permite a obten¢do 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 saidas dos dois modelos locais juntamente com a saida 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 regido de operacdo bem determinada. A base de regras do modelo fuzzy TS FBO Gene-
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Figura 5.10: Evolucdo do EQM do melhor individuo da populacido para o modelo fuzzy TS FBO
Generalizado com estimacao local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.11: Dinamica do estado na premissa das regras para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado
com estimacao local e modelos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.12: Fungdes de pertinéncia de entrada para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
estimacao local e modelos locais lineares (levitador magnético).

ralizado tem como fun¢do selecionar cada modelo local tomando como base o valor do estado nas
premissas das regras e as configuragdes das func¢des de pertinéncia fornecidos pelo AG.

Finalmente, a Figura 5.14 exibe o resultado final obtido. S@o comparados os dados de saida do
sistema real com os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacao local dos
conseqiientes das regras. Para essa simulacdo o valor do EQM foi de 0,0017220. Observa-se que o
modelo obtido consiste nas melhores aproximagdes de cada um dos modelos locais lineares. Por outro
lado, o método ndo otimizado de distribuicdo homogénea das fun¢des de pertinéncia no universo de
discurso fornece, para um modelo com a mesma estrutura do descrito acima, um EQM de 0,0028360,

65% maior que a solugdo fornecida pelo algoritmo genético.

5.2.3 Modelo fuzzy TS FBO Generalizado com Estimacao Global

A tabela 5.10 € andloga a tabela 5.6, porém obtida utilizando estimagao global dos parametros dos
modelos locais.

Para fins de comparagdo, a tabela 5.11 exibe um resumo dos resultados obtidos em um conjunto
de simulagdes sem o parametro de expansio ¢ no operador de crossover aritmético. Apresentam-se
somente os resultados correspondentes a modelos locais ndo lineares nos conseqiientes das regras, os
quais serdo exemplificados na seqiiéncia.

Assim como no caso do modelo Generalizado com estimagao local, o nimero médio de geracdes
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1.2 Modelo 1

Modelo 2
Saida real
1k i
0.8 B
0.6 i
0.4} q
0.2 B
0 - .
_0.2 . . . . .
0 2 4 6 8 10 12
Tempo (s)

Figura 5.13: Modelos locais para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com estimagdo local e mo-
delos locais lineares (levitador magnético).
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Figura 5.14: Saida real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacdo local e
modelos locais lineares (levitador magnético).
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Linear | Nao Linear
EQM médio 0,0083562 | 0,0018611
Numero médio de parametros 20,71 43,03
AIC médio -3178,80 -3879,90
Menor EQM 0,0055663 | 0,0015395
Numero de pardmetros do menor EQM 22 45
AIC do menor EQM -3237,60 -3941,30
Maior EQM 0,0141410 | 0,0027026
Numero de parametros do maior EQM 20 36
AIC do maior EQM -3200,40 -3808,60
Desvio padrao do EQM 0,00218605 0,0002675
Desvio padrao do AIC 81,17 45,00
Numero médio de geracdes 25,94 22,29
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 5,21 6,30
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Tabela 5.10: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacdo global
(levitador magnético).

Linear
EQM médio 0,0019060
Numero médio de parametros 44,89
AIC médio -3893,40
Numero médio de geracdes 21,54

Tabela 5.11: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimagao global
sem o parametro de expansio ¢ (levitador magnético).

com ou sem o parametro de expansao no crossover aritmético foi aproximadamente o mesmo. No
entanto o uso do pardmetro de expansdo forneceu ao mesmo tempo resultados médios melhores em
termos de um menor EQM médio e um menor nimero médio de parametros, embora com o valor do
AIC médio ligeiramente maior.

A tabela 5.12 apresenta os resultados do melhor individuo de todas as rodadas, considerando-se
o menor EQM. Embora novamente o modelo nio linear tenha fornecido o menor EQM, o nimero
de parametros deste € aproximadamente o dobro do modelo linear, e ndo trés vezes, como no caso
de estimagdo local. Ou seja, uma menor diferenca no nimero de parametros dos modelos causou
uma maior diferencga entre os menores EQMs. Em outras palavras, o modelo com estimacgdo global
melhora mais rapidamente seu desempenho com a inclusio de mais parametros do que o modelo com
estimacdo local. No entanto, ao se analisar a tabela 5.12 juntamente com a tabela 5.8, observa-se

que o modelo Generalizado linear com estimacdo local fornece aproximadamente o mesmo EQM do
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modelo Generalizado ndo linear com estimacdo global, possuindo pouco mais da metade do nimero

total de parametros deste dltimo.

Linear Nao Linear

Erro Quadratico Médio 0,0055663 0,0015395
AIC -3237,60 -3941,30
Numero de Regras 2 2
Pélos 0,79327 £5 0,25582 | 0,84744 435 0,25934
0,16555 +5 0,03512 | 0,42894 +5 0,72567

Numero de Pardmetros do modelo 22 45
Numero de Estados no 1° modelo local 4 6
Numero de Estados no 2° modelo local 5 2

Tabela 5.12: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacao global (levita-
dor magnético).

Para facilitar a comparacao do desempenho dos diferentes modelos abordados neste trabalho,
exibem-se na seqiiéncia 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 nao li-
neares nos conseqiientes das regras, os quais apresentaram um EQM médio pré6ximo ao detalhado
anteriormente para o modelo com estimacao local.

Na simulacdo ora apresentada, o AG consumiu 18 geragdes, fornecendo ao final do processo
evolutivo um valor de diversidade da populagdo igual a 0,31 (a diversidade inicial foi 10,26). A
Figura 5.15 exibe a curva da diversidade da populagdo ao longo das geracdes. A estabilizacdo do
valor do critério de Akaike médio da populagdo, exibido na Figura 5.16, confirma a convergéncia da
populacdo.

A Figura 5.17 apresenta a evolucdo do erro quadratico médio do melhor individuo da populagao.
Neste ponto deve ser notado que, embora a estratégia de elitismo esteja sendo utilizada, pode acon-
tecer de o melhor individuo de uma geracdo apresentar um EQM maior que o melhor da geracao
anterior. A explica¢do para tal evento € simples: como estd sendo utilizado um critério de avaliagdao
que, além do desempenho (em termos de um baixo erro) considera também a complexidade do mo-
delo, um certo individuo, por codificar um modelo com menos parametros, pode possuir um valor de
fitness mais elevado, mesmo com um EQM maior. Tal comportamento ocorre nessa simulacdo em
particular, conforme pode ser observado na Figura 5.17.

Ao final da rodada, o AG forneceu a solucdo apresentada na tabela 5.13, a qual codifica um
modelo com um total de 36 parametros.

Ao se proceder com a estimacdo global dos parametros dos modelos locais de cada regra, ndo

¢ esperado que ao se analisar cada um destes modelos locais isoladamente seja observada alguma



5.2 Modelos para o Levitador Magnético 99

12

Diversidade

2 4 6 8 10 12 14 16 18
Geragdes

Figura 5.15: Diversidade da populag¢do para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais nao lineares e estimagdo global (levitador magnético).
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Figura 5.16: Evolucdo do AIC médio da populacdo para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
modelos locais ndo lineares e estimacao global (levitador magnético).
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Figura 5.17: Evolucdo do EQM do melhor individuo da populacdo para o modelo fuzzy TS FBO
Generalizado com modelos locais ndo lineares e estimagao global (levitador magnético).

Primeiro pdlo 0,90461 +5 0,19269
Segundo pdlo 0,84671 £5 0,32033
Numero de estados no 1° modelo 3
Numero de estados no 2° modelo 4
Indice do estado nas premissas 1
EQM 0,0018657

Tabela 5.13: Solucdo fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais nao lineares e estimagdo global (levitador magnético).

dinamica particular do sistema real, como é evidente no caso de estimacao local analisado na se¢ao
anterior. Os podlos de cada modelo local exibidos na tabela 5.13 ndo caracterizam tnica e comple-
tamente uma regido de operacdo especifica do sistema real (ver Figura 5.20), e apenas ap0s a inter-
polacdo dos modelos locais, através da inferéncia fuzzy TS, obtém-se um modelo representativo do
sistema real.

Dessa forma, embora o comportamento da variavel lingiifstica de entrada, exibido na Figura 5.18,
seja semelhante ao observado no modelo com estimacao local, as funcdes de pertinéncia encontradas
pelo AG nio particionam o universo de discurso do mesmo modo anterior. Ao contrario, sdo pratica-

mente sobrepostas (Figura 5.19).

Esta sobreposi¢do quase completa das funcdes de pertinéncia indica que € mais razoavel aplicar
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Figura 5.18: Dinamica do estado na premissa das regras para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado
com modelos locais ndo lineares e estimacao global (levitador magnético).

Figura 5.19: Fungdes de pertinéncia de entrada para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com
modelos locais ndo lineares e estimacao global (levitador magnético).
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a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizada com a estimagdo local dos parametros dos modelos locais,
tendo em vista sua motivagdo e defini¢cdo originais descritas na se¢do 3.2.4. O efeito da sobreposi¢do
€ a incapacidade de o processo de inferéncia fuzzy TS de diferenciar as regides de operagdo distintas
do sistema modeladas individualmente por cada regra, uma vez que praticamente o mesmo grau de
ativacdo serd atribuido a cada uma destas regras.

A Figura 5.20 corrobora os comentdrios anteriores, ao exibir as saidas dos dois modelos locais
juntamente com a saida da planta. Observa-se que ndo ha correlacdo direta entre cada modelo local e

alguma regido de operagdo especifica do sistema real.

2 T T T T T

Modelo 1
Modelo 2
Saida real
1.5 1
1 - .
0.5 B
0 - .
_05 . . . . .
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (s)

Figura 5.20: Modelos locais para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais ndo
lineares e estimagdo global (levitador magnético).

Por fim, a Figura 5.21 exibe o modelo final obtido. O valor do EQM para esse modelo com 36
parametros foi de 0,0018657. Para fins de comparacdo, os resultados exibidos anteriormente para
o modelo Generalizado com estimagdo local foram um EQM de 0,0017220 para um modelo com
25 parametros, ou seja, um menor EQM com um modelo mais simples. Ainda mais, considerando o
método ndo otimizado de distribuicdo homogénea das func¢des de pertinéncia no universo de discurso,
o modelo apresenta um EQM de 0,0064353, 245% maior que a solucdo fornecida pelo algoritmo
genético para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais ndo lineares e estimagdo
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 parametros foi de 0,0018440, pré6ximo ao obtido

no modelo previamente descrito. Observa-se que os modelos locais obtidos sdo praticamente anti-
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Figura 5.21: Saida real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO Generalizado com modelos locais
nao lineares e estimagdo global (levitador magnético).

simétricos. Como as fun¢des de pertinéncia para este caso também estavam sobrepostas, ocorre uma

interpolac¢do dos modelos locais obtidos, resultando em uma estimativa global razoavel.

5.2.4 Comentarios sobre os Modelos do Levitador Magnético

O desempenho do modelo fuzzy TS FBO Generalizado com estimacao local foi superior ao caso
com estimacdo global, para a arquitetura elaborada no presente trabalho. Embora este resultado nédo
seja em principio o esperado®, a estimagdo local deve facilitar a busca evolutiva direcionando melhor
o algoritmo genético para a selecdo dos demais parametros do modelo (fungdes de pertinéncia, pdlos,
etc.). Em outras palavras, como a estimacao local tende “separar” os modelos locais nas diferentes
regides de operagdo do sistema, o0 AG acaba tendo maior facilidade em otimizar os parametros desses
modelos independentemente, fornecendo uma solugdo final com melhor capacidade de representagdo.
As figuras das fungdes de pertinéncia e estados das premissas, para o modelo local, evidenciam a
eficiéncia da abordagem. Os pdlos encontrados modelam o sistema em duas regides de operagcao
distintas (como pré-suposto). O algoritmo genético encontra os valores adequados para os dois pélos,

seleciona o estado para as premissas que identifica as duas regides de operacdo e distribui as fung¢des

4Na verdade, a estimagio global deve em teoria fornecer um modelo com melhor capacidade de representagio em
rela¢@o aquele obtido com estimagao local caso ambos os modelos sejam idénticos [2, 3, 51]. Porém este nio € o caso
aqui, uma vez que como os modelos estavam em populacdes distintas do AG possufam estruturas distintas (nimero de
estados, pélos, etc.).
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Figura 5.22: Modelos locais anti-simétricos para o sistema fuzzy TS FBO Generalizado com modelos
locais nao lineares e estimagdo global (levitador magnético).

de pertinéncia de entrada no universo de discurso de modo que cada modelo local atue eficazmente
na tarefa de representacdo do comportamento do sistema.

Além de apresentar um resultado final melhor, a estimagdo local é mais vantajosa em termos
de célculos numéricos. A estimacdo dos parametros dos modelos locais € feita de forma separada,
ou seja, sdo calculadas duas matrizes pseudo-inversas® de dimensdo menor que aquela presente na
estimacdo global dos parametros. As conseqiiencias sdo, para a estimagdo local, um menor tempo
de processamento para o calculo das matrizes pseudo-inversas, as quais sao ainda, em média, melhor
condicionadas.

No algoritmo genético todas estas caracteristicas acabam por favorecer a obtencdo de melhores

solu¢des (melhores modelos) ao se utilizar a estimacao local.

5.3 Modelos para o Processo de Polimerizacao

Tomando-se como base 0os 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-aleatdrio tal qual o exibido na Figura 5.23.

A Figura 5.23 mostra que este sistema apresenta uma dindmica menos complexa que a do sistema

>No caso geral, serdo calculadas tantas matrizes pseudo-inversas quantos forem os modelos locais.
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Figura 5.23: Sinais normalizados de entrada e saida para treinamento (CSTR).

levitador magnético, podendo inclusive ser aproximada por um filtro discreto de primeira ordem [14],
exceto pelo ganho, que € altamente nao linear. Esta é a razdo para ndo se aplicar o modelo fuzzy TS
FBO Generalizado na tarefa de modelagem deste processo de polimerizagao.

Diferentemente do sistema levitador magnético, observa-se que o sistema CSTR apresenta uma
resposta temporal sobreamortecida, sem oscilagdes. Portanto, um pdlo real é mais adequado para
modelar esta dinamica que um par de pélos complexos conjugados. Para se trabalhar com um pdélo
real na arquitetura fuzzy FS TBO com pdlo tnico basta fazer com que o AG desconsidere a primeira
posicdo da segunda linha da matriz que representa um individuo da populacio (ver Figura 4.3 da
secdo 4.4.1), posi¢do essa correspondente a parte imagindria do pélo.

Novamente, os resultados apresentados foram obtidos apds a execu¢do do AG por um nimero de
rodadas igual a 35. Para o sistema CSTR, a configuracdo 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 andloga a tabela 5.2, resumindo os resultados obtidos apds 35 rodadas do algoritmo
genético. Observa-se que neste caso o algoritmo genético obteve solucdes mais simples (modelos com
um ndmero menor de parametros) € mais rapidamente (menor tempo de processamento por rodada)
se comparado ao sistema levitador magnético. Isto é decorréncia do que foi afirmado anteriormente,
isto é, o sistema CSTR € mais simples que o letivador magnético. Logo, existe uma dependéncia
direta entre a complexidade do sistema sendo modelado e a complexidade e demanda computacional
para a obtencdo de seu modelo.

Para analisar a influéncia da modificacdo no operador de crossover aritmético, a tabela 5.16 exibe
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Parametros de Execucao TS FBO Pélo Unico
Tamanho da populacdo 100
Nuimero maximo de geracdes 80
Taxa de crossover 0,85
Taxa de mutagdo 0,20
Expansdo percentual mdxima
do operador de crossover (9) 0,20
Percentual da diversidade
inicial para convergéncia 3
Controle de sobreposi¢do nao
Abertura minima das
FP gaussianas 0,3
Abertura maxima das
FP gaussianas 3
Numero maximo de estados nos
conseqiientes das regras 7
Nuimero maximo de
variaveis de entrada (max,;) 4
Numero maximo de FP por
variavel de entrada (maxy) 3
Limite inferior para aplicacao
das medidas de similaridade (¢) 0,2
Poténcia para uso na equacio
do limite de similaridade (p) 8

Tabela 5.14: Configuracdao do AG para o sistema CSTR.

um resumo dos resultados obtidos em um conjunto de simulagdes sem o pardmetro de expansio 9.

Observa-se que o uso do parametro de expansao no crossover aritmético permitiu que o algoritmo
genético mantivesse a diversidade da populagdo por um nimero maior de geragdes, fornecendo ao

final solucdes melhores (comparar o AIC médio das tabelas 5.15 € 5.16).

A tabela 5.17 apresenta os resultados do melhor individuo de todas as rodadas, considerando-se

novamente o menor EQM, para modelos locais lineares e ndo lineares.

A andlise apenas do melhor individuo pode levar a conclusdo erronea de que um modelo para
este sistema necessita de um grande nimero de parametros. No entanto, assim como para o sistema
levitador magnético, embora o melhor individuo de todas as rodadas de fato apresente uma grande
quantidade de parametros, os individuos com EQM préximo a média da tabela 5.15 apresentam con-
sideravelmente menos parametros. Mais ainda, dentre todas as rodadas € possivel encontrar solucdes

com EQM menor que a média e a0 mesmo tempo um nimero de pardmetros também inferior a média
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Linear | Nao Linear
EQM médio 0,0009744 | 0,0005689
Nuimero médio de parametros 48,11 60,69
AIC médio -2779,64 -2857,39
Menor EQM 0,0000766 | 0,0000752
Numero de pardmetros do menor EQM 78 138
AIC do menor EQM -3491,90 -3398,80
Maior EQM 0,0054286 | 0,0026339
Numero de parametros do maior EQM 22 78
AIC do maior EQM -2032,20 -2130,30
Desvio padrao do EQM 0,0012133 0,0004744
Desvio padrao do AIC 339,18 262,45
Numero médio de geracdes 41,49 56,69
Tempo médio de processamento
por rodada (min) 12,41 21,49
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Tabela 5.15: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pdélo tnico (CSTR).

Linear | Nao Linear
EQM médio 0,0021007 | 0,0005885
Numero médio de parametros 37,83 62,31
AIC médio -2747,16 -2847,70
Numero médio de geracdes 38,34 44,17

Tabela 5.16: Resumo dos resultados do modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico sem o parametro de
expansdo ¢ (CSTR).

de todas as solugdes.
As duas proximas secdes apresentam resultados de modelagem para o sistema CSTR que ilustram

a afirmacdo anterior, para modelos locais lineares e ndo lineares, respectivamente.

5.3.1 Modelo fuzzy TS FBO com Pélo Unico - Modelos Locais Lineares

Como exemplo, exibem-se na seqii€éncia 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 ndo lineares. Assim, considerando
dois modelos com desempenhos semelhantes em termos de suas capacidades de representacdo, €
possivel classificar como “melhor” aquele que seja menos complexo (menor nimero de parametros).

Nesta rodada em particular, o AG consumiu 55 geragdes, interrompendo sua execugdo pela con-

vergéncia da populacdo. O valor da diversidade ao final do processo evolutivo foi igual a 0,91 (a
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Linear | Nao Linear
Erro quadratico médio 0,0000766 | 0,0000752
AIC -3491,90 -3398,80
Numero de regras 8 6
Numero de parametros nos conseqiientes 8 21
Pélos 0,72843 0,74245
Numero de parametros do modelo 78 138

Tabela 5.17: Melhor resultado do modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico (CSTR).

diversidade inicial foi 31,55). A Figura 5.24 exibe a curva da diversidade da populag@o ao longo das

geracoes.

35

Diversidade

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Geracgodes

Figura 5.24: Diversidade da populagdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e modelos locais
lineares (CSTR).

O limite de similaridade calculado em funcdo da diversidade da populacdo estd exibido na
Figura 5.25. Nesta simulagdo, as fusdes e eliminagdes de varidveis redundantes foram efetuadas
com maior for¢a nas dez tltimas geragdes.

Assim como a diversidade, a curva do critério de Akaike médio da populacdo também tende a se
estabilizar, como mostrado na Figura 5.26.

Ao final desta rodada, o AG forneceu a solucdo apresentada na tabela 5.18. Para este caso,
o numero de pardmetros do modelo foi 22, enquanto a média das solugdes foi 48,11. O modelo

obtido adotando-se a abordagem da distribui¢io homogénea das fun¢des de pertinéncia (método sem
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Figura 5.25: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e modelos locais
lineares (CSTR).
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Figura 5.26: Evolu¢ao do AIC médio da populagdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico e
modelos locais lineares (CSTR).
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otimizacdo) apresentou um EQM de 0,0019952, quase 300% maior que aquele obtido com o algo-

ritmo genético proposto.

Pélo 0,91911
Numero de regras 2
Numero de parametros nos conseqlientes 8
EQM 0,0005068

Tabela 5.18: Solucao fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pélo tnico e modelos
locais lineares (CSTR).

A Figura 5.27 exibe as funcdes de pertinéncia para os termos lingiiisticos de entrada, completando
a solucdo fornecida pelo AG. O algoritmo genético selecionou como varidvel de entrada o primeiro

estado ortonormal.

Lo Ly

Figura 5.27: Fungdes de pertinéncia de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e
modelos locais lineares (CSTR).

A Figura 5.28 exibe o resultado final obtido, comparando os dados de saida do sistema real com

os fornecidos pelo modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e modelos locais lineares.

5.3.2 Modelo fuzzy TS FBO com Pélo Unico - Modelos Locais No Lineares

Para a solucdo ora apresentada, o AG ndo convergiu antes de executar o limite maximo de 80

geracdes. Porém, como pode ser observado na Figura 5.29, a diversidade da populacdo de fato se
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Figura 5.28: Saida real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pdlo unico e modelos locais
lineares (CSTR).

estabilizou em torno de 2,5, apenas ndo alcancou um valor inferior a 3% da diversidade inicial, a
qual foi igual a 31,68. Assim, a interrup¢ao do AG, neste caso, ndo implicou em uma interrup¢ao do
processo evolutivo, pois a populac@o ndo apresentava melhorias significativas nas dltimas geragdes.

O limite para atuacdo das medidas de similaridade teve um comportamento semelhante ao da di-
versidade, ndo variando consideravelmente quando esta dltima também se estabilizou. A Figura 5.30
exibe o comportamento desse limite. Como a curva apresentada nao se aproximou do limite minimo
estipulado na tabela 5.14, o AG permitiu a existéncia de fungdes de pertinéncia mais sobrepostas que
no caso anterior, como sera observado na Figura 5.32.

O valor do critério de Akaike médio da populacdo nesta rodada apresentou uma dindmica um
tanto ruidosa, porém seguindo o objetivo de minimizagdo. Atribui-se este comportamento ao fato
de a populagdo manter um certo nivel de diversidade acima do limite minimo pré-estabelecido. Esta
diversidade permite a continua renovacdo de uma parcela da populacdo, através da atuacdo dos ope-
radores genéticos. Dessa forma, ora a média do critério de Akaike pode aumentar e ora diminuir,
oscilando em torno de um nivel que pode ser tido como o 6timo para essa rodada em particular. O
grafico da Figura 5.31 exibe tal comportamento para o critério de Akaike médio da populagdo.

Ap6s as 80 geracdes, o AG foi interrompido e forneceu a solucio apresentada na tabela 5.19, a
qual codifica um modelo com um total de 26 pardmetros. Para este modelo em particular a soluc¢ao
fornecida pelo AG aproxima-se daquela obtida quando da distribui¢do homogénea das funcdes de

pertinéncia no universo de entrada. Sendo assim, neste caso ambas as estratégias forneceram modelos
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Figura 5.29: Diversidade da populacdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico e modelos locais
nao lineares (CSTR).
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Figura 5.30: Limite de similaridade para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico € modelos locais
nao lineares (CSTR).



5.3 Modelos para o Processo de Polimeriza¢do 113

10000

8000

6000

4000

AIC Médio

2000

—-2000

~4000 : : : :
10 20 30 40 50 60 70 80

Geragdes

Figura 5.31: Evolu¢do do AIC médio da populagdo para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico e
modelos locais nao lineares (CSTR).

equivalentes. Vale ressaltar, no entanto, que este € um caso especial, uma vez que em todas as simu-
lagdes apresentadas anteriormente, tanto para o CSTR quanto para o levitador magnético, nas duas
arquiteturas analisadas (polo tnico e Generalizada), os resultados obtidos com o método automatico

baseado em algoritmos genéticos aqui proposto foram sensivelmente melhores.

Pélo 0.76593
Numero de regras 2
Numero de parametros nos conseqiientes 10
EQM 0.0004894

Tabela 5.19: Solucdo fornecida pelo AG para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tinico e modelos
locais ndo lineares (CSTR).

A Figura 5.32 exibe as funcOes de pertinéncia da solucdo final. Assim como no caso de modelos
locais lineares, aqui o algoritmo genético selecionou como varidvel de entrada o primeiro estado
ortonormal. Note-se que as fungdes de pertinéncia estdo mais sobrepostas que as apresentadas na
Figura 5.27.

A Figura 5.33 apresenta os dados de saida do sistema real e os fornecidos pelo modelo fuzzy TS
FBO com pdlo tnico e modelos locais ndo lineares. Este resultado € ligeiramente melhor que o obtido
com modelos locais lineares, porém, como afirmado anteriormente, este modelo possui um total de

26 parametros, contra 22 daquele com modelos locais lineares. Analisando de outra forma, o modelo
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Figura 5.32: Func¢Oes de pertinéncia de entrada para o modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico e
modelos locais ndo lineares (CSTR).

atual apresenta um EQM 4% menor que aquele com modelos locais lineares porém com 15% a mais
de parametros. Logo, este acréscimo de parametros nao € justificado, sendo entdo mais adequado o

modelo fuzzy TS FBO com po6lo tunico e modelos locais lineares para a modelagem do sistema CSTR.

5.3.3 Comentarios sobre os Modelos do Processo de Polimerizacao

Os dois modelos obtidos com o AG, apresentados nas secdes anteriores, confirmam a corretude
da escolha apenas da arquitetura fuzzy TS FBO com po6lo tnico para a modelagem do processo de
polimerizacdo CSTR, uma vez que os resultados apresentados demonstram que tais modelos foram
capazes de aproximar com grande precisdo o sistema real. Em ambos os casos, foram obtidos modelos

com EQM da ordem de 5.10~* com um niimero reduzido de parmetros.

Ao se comparar as duas op¢cdes com modelos locais lineares e ndo lineares, conforme argumentos
da ultima se¢do, modelos locais lineares se mostram mais interessantes para o CSTR. Por se tratar de
um sistema relativamente simples, o modelo fuzzy TS FBO com podlo tinico € modelos locais lineares
nos conseqiientes das regras encontra o0 melhor compromisso entre capacidade de representacdo e
complexidade do modelo. Além disso, esta arquitetura demanda em média menos processamento

computacional até a obtencdo de uma solucdo (ver tabela 5.15).
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Figura 5.33: Saida real e a fornecida pelo modelo fuzzy TS FBO com pdlo unico e modelos locais
nao lineares (CSTR).

5.4 Resumo

Este capitulo apresentou os resultados de modelagem para dois sistemas dindmicos nao lineares,
um levitador magnético e um processo de polimerizacdo. Exemplificaram-se todas as arquiteturas
propostas no presente trabalho, quais sejam, modelo fuzzy TS FBO com pdlo tnico, fuzzy TS FBO
Generalizado com estimacdo local e fuzzy TS FBO Generalizado com estimagdo global. Para estas
arquiteturas, utilizaram-se tanto modelos locais lineares quanto ndo lineares nos conseqiientes das
regras. Por sua menor complexidade, analisou-se para o processo de polimerizacdo apenas o modelo
Sfuzzy TS FBO com pdlo unico.

Os resultados de modelagem obtidos para ambos os sistemas indicam a eficiéncia do método
proposto. Um conjunto de simulagdes utilizando a abordagem nao automatica de distribuicao ho-
mogénea das funcdes de pertinéncia no universo de discurso forneceu a base comparativa para a
conclusdo sobre a eficiéncia do método baseado em algoritmos genéticos. Outro conjunto de simu-
lagdes indicou a inferioridade dos resultados ao se utilizar o operador de crossover aritmético original,
sem o paradmetro de expansao.

Em particular, para o processo de polimerizacdo, o modelo fuzzy TS FBO com modelos locais
lineares forneceu os melhores resultados. Para o levitador magnético ambas as arquiteturas tiverem
desempenhos compativeis em termos da minimizagao do critério de Akaike (base do cédlculo do fitness

das solugdes), sendo que o modelo com pdlo tnico apresenta em média valores menores do erro
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quadratico médio, porém com um nimero maior de parametros. Além disso, os modelos obtidos com
essa arquitetura apresentavam em média um nimero maior de fun¢des ortonormais (estados), capazes
de representar bem qualquer dos dois modos dominantes do sistema (que nao sd@o muito distintos) com
um unico par intermedidrio de pdlos complexos conjugados. A arquitetura com pdlo tdnico também
demandou maior tempo de processamento computacional, o que pode ser explicado pelo fato de sua
representacdo cromossdmica ser muito mais flexivel.

Considerando-se apenas a arquitetura Generalizada para o levitador magnético, o método de esti-
macao que forneceu melhor desempenho foi a estimacao local dos pardmetros dos conseqiientes das
regras. Este resultado merece aten¢do especial pois concilia os dois objetivos em principio confli-
tantes quando da estimacao de parametros. Como afirmado na se¢ao 3.4, a estimagdo local permite
uma interpretacao local do modelo, sendo por exemplo util nas etapas de andlise e validacdo dos
modelos (ferramenta essencial neste capitulo). Naquela secdo foi também afirmado que em geral é
a estimacgdo global que fornece a melhor aproximagao do sistema, em termos de um EQM menor.
No entanto, para a arquitetura proposta, o algoritmo genético forneceu modelos a0 mesmo tempo
interpretdveis localmente e com capacidade de representacdo do sistema melhor que a obtida com
estimacdo global dos pardmetros dos conseqéntes das regras (resultado semelhante foi obtido em
[51]).

Outra observacao interessante foi a obtencao de melhores resultados com modelos locais lineares
nos conseqiientes das regras, para os dois sistemas analisados. Conjectura-se que modelos locais
ndo lineares (Volterra de segunda ordem) produzem modelos com um maior nimero de parametros
sem no entanto introduzir sensiveis melhorias na capacidade de representagcdo devido aos termos nao

lineares, sofrendo assim maior penalizac¢do pelo critério de Akaike.
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Conclusoes

De concepgao recente, os sistemas fuzzy TS FBO vém demonstrando sua eficicia na modelagem e
controle de sistemas dindmicos ndo lineares [89, 13, 14, 16]. Os modelos obtidos com essa arquitetura
apresentam uma série de vantagens se comparados a outras possiveis abordagens (ver sec¢do 3.1).

As arquiteturas fuzzy TS FBO e fuzzy TS FBO Generalizado (apresentadas em detalhe no capi-
tulo 3) sdo baseadas nos modelos em espaco de estados, linear FBO, de Volterra e fuzzy TS descritos
no capitulo 2. Em suma, os modelos baseados em funcdes de base ortonormal possuem as desejaveis
caracteristicas de auséncia de realimentacdo da saida (e eventuais erros de predi¢do), necessidade
de um menor nimero de parametros para alcancar uma dada precisao (através da incorporacdo de
conhecimento sobre a dindmica do sistema nos p6los que definem as fun¢des da base ortonormal) e
tolerancia a dinamicas ndo modeladas ou a pequenas diferengas na ordem dos vetores de regressao.
Modelos fuzzy TS baseados em func¢des de base ortonormais, além das caracteristicas acima, agregam
as propriedades de interpretabilidade [32] e facilidade de representacao do conhecimento dos sistemas
fuzzy. No entanto, os resultados promissores ja obtidos com essa arquitetura nao utilizavam nenhum
método computacional inteligente para sua otimizagdo automatica.

O objetivo da presente dissertacao foi indicar uma possivel dire¢do para a realizagdo desta tltima
tarefa, ou mais especificamente, para a defini¢do e otimizacdo da estrutura de modelos fuzzy TS FBO
e fuzzy TS FBO Generalizado.

A solugdo adotada foi um algoritmo genético, método de otimizacdo bem consolidado na literatura
académica e com uma vasta gama de aplica¢des praticas. Foi possivel obter modelos de sistemas
dinamicos ndo lineares (um processo de polimerizacao e um levitador magnético) com grande grau
de autonomia ao se utilizar a metodologia proposta neste trabalho, confirmando sua eficiéncia.

No capitulo 3 foram explicitados os parametros dos modelos fuzzy TS FBO otimizados pelo AG
descrito no capitulo 4. A otimizacdo de alguns parametros dos modelos fuzzy TS ja foi abordada

em outros trabalhos na literatura académica (ver referéncias da sec¢do 4.3.1), incluindo a forma e
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localizacdo das funcdes de pertinéncia [76] e a base de regras de inferéncia. Trabalhos mais recentes
também determinavam de forma automadtica quantas e quais varidveis de entrada seriam usadas no
sistema, bem como quantas funcdes de pertinéncia estariam associadas a cada uma delas [26, 94].

As contribuicdes deste trabalho no contexto acima sao:

 Elaboragdo de uma representagdo cromossdmica para o modelo fuzzy TS FBO com poélo tnico

e outra para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado;

* Inclusdo de um coeficiente de expansdo no operador de crossover aritmético para a manutengao

da diversidade da populac¢do e obtenc¢do de melhores solugdes;

* Uso de um operador de mutacdo gaussiana com desvio padrdo varidvel e distinto para cada

gene;

* Para a arquitetura fuzzy TS FBO com pdlo tnico, otimiza-se:

O pdlo complexo que caracteriza a base de fun¢des ortonormais;

O numero de variaveis de entrada do modelo;

A quantidade de funcdes de pertinéncia para cada varidvel de entrada;

Numero de fun¢des na base ortonormal;

Além desses parametros, ainda inclui-se uma etapa de simplificacdo das fun¢des de perti-

néncia através das medidas de similaridade;
* Para a arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, otimiza-se:

— Um pdlo complexo para cada modelo local;
— Numero de fungdes em cada base ortonormal;

— Quais fungdes da base ortonormal estardo presentes nas premissas das regras (varidveis

de entrada);

* A disposicao e configuracdo das fungdes de pertinéncia em ambas as arquiteturas também foi

otimizada.

A arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado, por sua maior complexidade, teve menos parametros
otimizados. No entanto, mesmo nesse caso, o grau de autonomia na defini¢do da estrutura do modelo
era alto, bastando basicamente ser definido por um especialista o nimero de modelos locais esperado
para o sistema. Ainda para o modelo Generalizado, foram analisadas duas formas de estimagdo dos

coeficientes das regras: estimacdo local e global. Verificou-se para o sistema levitador magnético que
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a estimacao local seria mais adequada, uma vez que a0 mesmo tempo permite uma interpretacao clara
do modelo, em termos da correta classificacdo das diferentes regides de operacdo do sistema, além
de possibilitar uma melhor representacio do mesmo (menor erro de aproximacao em série sintética)
com um modelo menos complexo (menor nimero de parametros). Este resultado € particularmente
interessante pois em principio a estimacdo global dos parametros deveria fornecer um modelo com
melhor capacidade de representacdo, mesmo a custa de uma perda em sua interpretabilidade (ver
secdo 5.2.4). Para ambos os sistemas estudados o uso de modelos locais lineares apresentou melhores
resultados em comparacao aos modelos locais ndo lineares de Volterra de segunda ordem. Logo, para
as arquiteturas propostas neste trabalho, os termos nao lineares nos modelos locais sdo mais penaliza-
dos pelo critério de Akaike sem resultar em melhorias significativas na capacidade de representacao

do modelo como um todo.

Estas conclusdes foram obtidas com a andlise das simulacdes documentadas no capitulo 5. Todas
as possiveis combinacdes das arquiteturas propostas foram avaliadas de forma estatistica, apresen-
tando-se ndo os melhores resultados obtidos (que poderiam de certa forma “polarizar” sua interpre-
tacdo), mas sim aqueles que se aproximaram da média de todas as simulagdes. Em todos os casos,
a corretude das implementa¢des computacionais foi comprovada pela verificagdo do comportamento
esperado do algoritmo genético (como a queda da diversidade da populacdo bem como do valor
médio do critério de Akaike com o passar das geracdes) e pela obtencdo de modelos satisfatérios
para os sistemas estudados, resultado este que confirma ainda a eficiéncia da metodologia aqui pro-
posta. A qualidade dos modelos foi avaliada tanto pela forma e disposi¢do das fun¢des de pertinéncia
obtidas quanto pela comparagdo das respostas (saidas) fornecidas pelos modelos com aquelas do
sistema real, ambos sujeitos a um mesmo sinal de entrada (diferente do utilizado na etapa de otimiza-
¢d0). Além disso, foram realizadas varias simulacdes para comparacao de resultados com estratégias
sem otimizacao automdtica (distribuicdo homogénea de funcdes de pertindncia) e com o operador
de crossover aritmético original. Todos os resultados comparativos, também relatados no capitulo 5,

indicam a relevancia do presente trabalho.

A principal direcdo para continuidade deste trabalho € a investigacdo de um método automatico
para a defini¢ao do nimero de modelos locais na arquitetura fuzzy TS FBO Generalizado. Atualmente
esta € 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
elaboracdo de uma representacdo cromossomica flexivel, que permitisse o aumento e diminui¢ao do
nimero de modelos locais, alterando o conjunto de fun¢des de pertinéncia de tal forma que a base de
regras completa fosse composta por tantas regras quantos fossem os modelos locais. Seria possivel

também investigar o uso de base de regras ndo completas.

Ainda para o modelo fuzzy TS FBO Generalizado, podem ser implementados a0 mesmo tempo
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modelos locais lineares e nao lineares, modelando diferentes regides de operagao do sistema real [32].
Logo, caso o sistema real possua regides de operacdo distintas, algumas podendo ser modeladas por
modelos lineares e as demais por ndo lineares, entdo tal implementagado da arquitetura fuzzy TS FBO
Generalizado seria adequada, uma vez que os modelos fuzzy permitem a transi¢cdo suave entre seus
modelos locais [93].

Além dessas possiveis continuagdes na pesquisa da modelagem de sistemas dinamicos utilizando
a arquitetura proposta, outra perspectiva se refere a sua aplicacdo em controladores baseados em
modelos, os controladores preditivos [1, 12, 32, 67, 81, 109].
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