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RESUMO

LEITE, Leandro da Costa Morad&Seracao e Simplificacdo da Base de Conhecimentmue
Sistema Hibrido Fuzzy-Genétic@009. 110 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universiddm&stado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2009.

Geracao e Simplificacdo da Base de ConhecimentandeSistema Hibrido Fuzzy-
Genéticopropde uma metodologia para o desenvolvimento at® l@le conhecimento de
sistemas fuzzy, fundamentada em técnicas de cogdmigvolucionaria. Os sistemas fuzzy
evoluidos sédo avaliados segundo dois critériogntlist desempenho e interpretabilidade.
Uma metodologia para a analise de problemas mijdtigb utilizando a Logica Fuzzy foi
também desenvolvida para esse fim e incorporadpr@messo de avaliacdo dos AGs. Os
sistemas fuzzy evoluidos foram avaliados atravéssidailagbes computacionais e 0s
resultados obtidos foram comparados com os obpdo®utros métodos em diferentes tipos
de aplicagcbes. O uso da metodologia proposta de¢rmangue os sistemas fuzzy evoluidos
possuem um bom desempenho aliado a uma boa intditicade da sua base de
conhecimento, tornando viavel a sua utilizacdonogepo de sistemas reais.

Palavras-chave: Sistemas-Fuzzy. Computacdo evokrigo Inteligéncia computacional.
Multiobjetivo.



ABSTRACT

Genetic-Fuzzy System’s Generation and Simplifinatioa Knowledge Basproposes
a methodology to develop a knowledge base for fusgstems through the utilization of
evolutionary computational techniques. The evolfterty systems are evaluated considering
two distinct criteria: performance and interprelighi Another Fuzzy Logic-based
methodology for multiobjective problem analysis walso developed in this work and
incorporated in GAs fitness evaluation process. atloeementioned systems were analyzed
through computational simulations, and the resuise compared to those obtained through
other methods, in some applications. The proposethadology demonstrated that the
evolved fuzzy systems are capable of not only guatbrmance, but also good interpretation
of their knowledge base, thus showing that theylmagffectively used in real world projects.

Key Words: Fuzzy systems. Evolutionary computation. Intelige computation,
Multiobjective.
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INTRODUCAO

A utilizacdo de Sistemas Fuzzy para a solucédo delggnas do nosso cotidiano, nas
mais variadas areas de atuacdo, tem crescidoisadividmente desde o0 seu surgimento na
década de sessenta. Desde entdo, a LOgica Fuzzydemnstrado a sua capacidade de
representar aspectos do conhecimento humano derensimeples e eficaz.

Fundamentada no conceito de variaveis linguistiomduzido por Lotfi A. Zadeh, a
Légica Fuzzy construiu ao longo dos anos uma irtqures/el historia de sucesso. Parte desse
sucesso pode ser explicado quando refletimos solmerivel capacidade humana em realizar
uma ampla variedade de tarefas fisicas e mentajmegando, “apenas”, a hossa capacidade
de percepcdo do meio ao qual estamos inseridognd@w®ira natural, 0s nossos ceérebros
baseiam-se em nossas percepc¢des sensoriais, quésaacdes incompletas e imprecisas
sobre 0o meio, para a realizagdo de inumeras atieglacomplexas. Quando métodos
computacionais tradicionais sao utilizados pareolacgo de problemas complexos, cujo
conhecimento seja decorrente de informacdes ingag@/ou vagas, os resultados obtidos séo
insatisfatorios. Assim sendo, a representacdo dblgma real pelo modelo matematico
obtido fica muito aquém da realidade do problema.

Para o desenvolvimento do conjunto de regras @dpito de funcdes de pertinéncia
de um modelo fuzzy, é necessario um conhecimerdwiqprsobre o problema proposto
(conhecimento subjetivo) ou a existéncia de dads®ricos (conhecimento objetivo) que
possibilitem a sua utilizacdo para a geracdo de& blas conhecimento do sistema fuzzy
(CAMARGO, PIRES e CASTRO, 2004). A base de conheoim esta diretamente
relacionada ao tipo de aplicacdo proposta, 0 gize wna série de dificuldades, pois, o
desempenho do sistema fuzzy dependera da compasibase de conhecimento, que foi
definida especificamente para o problema trataddRBON, HERRERA e VILLAR, 2001).
Como a maioria das técnicas convencionais utiligéodos de tentativa e erro para a geracao
da base de conhecimento, o desenvolvimento desrastfuzzy, principalmente os sistemas
mais complexos, pode-se tornar uma tarefa ardua.

O termo soft computing é utilizado para designar uma familia de técnicas
computacionais, constituida pela Logica Fuzzy (IHgdes Neurais Artificiais (RNA) e pela
Computacéo Evolucionéria (CE), entre outras. Difenmente das técnicas convencionais, as

técnicas nasoft computingapresentam, dentre outras caracteristicas, um gaa de
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tolerdncia as imprecisfes e incertezas. Essa malar@ossibilita que tais sistemas alcancem
um melhor desempenho, grande autonomia, maior bflelade, baixo custo de
implementac&o e melhor representatividade do pmudbleal (ZADEH, 2001).

Os diferentes métodos que fazem da parte da faswvlia computingapresentam
caracteristicas inspiradas em diferentes areasodbecimento humano, como a logica, a
biologia, a fisiologia e a probabilidade. Por essativo, a escolha de qual método utilizar
para a solucdo de um determinado problema ou gg@bcasta condicionada a natureza do
problema envolvido.

A hibridizacdo nasoft computingpossibilita a integracdo dos seus métodos e, por
conseguinte, o surgimento de sistemas hibridos camacteristicas superiores aos demais
sistemas baseados em uma unica técnica.

Com relacdo aos sistemas fuzzy, muitos pesquisadéne tentado integrar mais de
uma técnica de Inteligéncia Computacional (hibedéo) a fim de gerar um sistema com
capacidade de aprendizagem (AMARAL, 2003). Taigesias possibilitam que a concepgéo
da base de regras e das funcbes de pertinénciatemas considerados complexos se torne
uma tarefa menos ardua, especialmente, quando cadmgaaos métodos de tentativa e erro,
muito utilizados no desenvolvimento dos sistemasgyiconvencionais.

Dotar os sistemas fuzzy de uma capacidade de apa€lodfoi, e continua sendo, 0
objeto de estudo de inUmeras pesquisas relacioradasa de Inteligéncia Computacional.
Um modelo fuzzy hibrido é um sistema adaptativeaatarizado pelo ajuste interno de seus
parametros, através do mapeamento entre o espagurdda e o0 espaco de saida (AMARAL
et al., 2007). Dentre esses sistemas, podemositaistemas Neuro-Fuzzy como um modelo
de hibridizagcdo de grande sucesso e tradicdo dguigas Um enfoque diferente e mais
recente, que tem apresentado grandes potenciaiddde origem aos chamados Sistemas
Fuzzy-Genéticos (CORDON et al., 2001c).

Os sistemas neuro-fuzzy agregam as vantagens tegraos sistemas de inferéncia
fuzzy com a capacidade de aprendizagem comum @s nedirais artificiais. Dois modelos de
sistemas neuro-fuzzy amplamente conhecidos saoNBIR\ (Adaptative Network-Based
Fuzzy Inference Systgre o NEFCON Neural Fuzzy Controlgr O sistema neuro-fuzzy
ANFIS implementa um sistema de inferéncia fuzzyipo TSK (Takagi-Sugeno-Kang), e sua
arquitetura possibilita a sua implementacdo emreafites tipos de aplicagcdes, como, por
exemplo, sistemas de previsdo, controle e aprodmale funcdes. O sistema neuro-fuzzy

NEFCON foi desenvolvido especialmente para a aeezodtrole, permitindo o aprendizado e
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a otimizacdo da base de regras de um controladay fdo tipo Mamdani, de modmnling
através da técnica deinforcement learningNURBERGER, 1999).

Nos sistemas hibridos do tipo Fuzzy-Genéticosgasidas baseadas na Computacéo
Evolucionaria possibilitam a aprendizagem totalpaucial da base de conhecimento de um
sistema fuzzy, através da utilizacdo dos princigeosvolugéo natural.

Alguns estudos demonstraram que os algoritmogtigeséstdo sendo utilizados com
sucesso no desenvolvimento da base de conhecirdestsistemas fuzzy, possibilitando,
dessa maneira, 0 aprendizado e a otimizacao tanbagske de dados quanto da base de regras
do sistema. H& ainda trabalhos que apresentam emd#gimento de sistemas fuzzy,
incluindo toda a base de conhecimento, além dosmdpees que definem o mecanismo de
inferéncia (Castro, 2004).

Neste trabalho, propomos uma metodologia que pbksit desenvolvimento de toda
a base de conhecimento de um sistema fuzzy, juntangem a escolha do tipo de operador
utilizado comonorma-tno mecanismo de inferéncia fuzzy. Para alcancaoliptivo, séo
aplicados métodos computacionais baseados na @édog algoritmos genéticos, gerando,
assim, um sistema hibrido Fuzzy-Genético. Alem dsedvolvimento de tais sistemas, a
metodologia proposta possibilita o ajuste dos paté&s das fungbes de pertinéncia dos
conjuntos fuzzy, com o objetivo de melhorar o dgsamho do sistema desenvolvido.

Outro aspecto interessante esta relacionado giatabilidade dos sistemas fuzzy.
Possibilitar que o sistema fuzzy evoluido sejalf@mnte compreendido, com relacdo ao
problema e com relacdo a maneira com a qual arastikeduz, com seguranca, a sua solucao,
é fundamental para a sua validacdo. Por isso, adwolegia proposta neste trabalho tem como
objetivo desenvolver um sistema fuzzy que possudom desempenho, aliado a uma boa
interpretabilidade da sua base de conhecimento.

Os sistemas fuzzy desenvolvidos pelos algoritmotigs necessitam ser avaliados
segundo dois objetivos distintos: desempenho epirgbilidade. Existem na literatura
diferentes técnicas para a analise de problemasequelvam a solucdo de mais de um
objetivo, também conhecidos como problemas mukioly. Alguns estudos demonstraram
que, dentre as diferentes técnicas existentesp alad 6gica Fuzzy proporciona resultados
satisfatorios para a solugdo de tais problemas. Ufilizacdo apresenta certas vantagens
quando comparada aos métodos tradicionais de sotgéiobjetivo, como, por exemplo, a
modelagem de problemas complexos pelo uso da lyegoanatural, a possibilidade de
incorporar as especificacbes do projetista na byselas melhores solucdes, maior

flexibilidade, etc.



17

Por esses motivos, uma nova técnica baseada niaeandlltiobjetivo, através da
utilizacdo de um modelo fuzzy, foi desenvolvidas&snodelo fuzzy permite ao algoritmo
genético avaliar os sistemas fuzzy evoluidos semgupsl dois objetivos especificados,
possibilitando, desta maneira, que o projetista sepaz de desenvolver um sistema fuzzy
gue atenda aos critérios de desempenho e intdrpicade estabelecidos, de uma maneira
simples e eficiente.

Para demonstrar as potencialidades do método poopeste trabalho, diversos
experimentos envolvendo modelos matematicos e agies em software sao apresentados, e
0s resultados sdo comparados aos obtidos peleagéih de outras técnicas.

Para a realizacdo dos experimentos, os algoritmas enodelos necessarios as
simulacdes foram desenvolvidos no ambiente MATLA&ABra as aplicacbes de controle e
para a implementacdo do modelo fuzzy de avaliagdtiabjetivo utilizou-se o SIMULINK,
juntamente com o toolbdxuzzy Logicdo proprio MATLAB/SIMULINK.

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capit@asapitulo um apresenta, de maneira
sucinta, os conceitos basicos relacionados aosnsst Fuzzy e aos Algoritmos Genéticos.
Esta apresentacdo visa esclarecer os conceitosodasifundamentais que fazem parte do
contexto deste trabalho.

No capitulo dois descreve-se a hibridizacdo daxipais técnicas na area de Sistemas
Inteligentes. Uma das técnicas mais tradicionaibiledizacdo que envolve o uso da logica
fuzzy e das redes neurais artificiais (Sistema dl¢wzzy) € descrita de maneira sucinta. Os
sistemas hibridos do tipo Fuzzy-Genéticos sao iesanais detalhadamente, por serem a
base para a metodologia proposta. Ainda nesteutapdts trés principais métodos utilizados
pelos algoritmos genéticos no processo de apretwizdo apresentados: o Método de
Michigan, o Método de Pittsburgh e a Abordagemréiiea.

No capitulo trés é apresentado o modelo hibridgpgsto neste trabalho, sua
arquitetura, suas caracteristicas principais etodoéde aprendizado evolucionario utilizado.

No capitulo quatro, séo realizados os estudos stescande os resultados obtidos séo
avaliados e comparados com as respostas dos ssbeigiaais utilizados.

No capitulo cinco temos a conclusado do trabalhotajmente com uma relacédo de

possiveis trabalhos futuros.
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1. SISTEMAS INTELIGENTES

A busca do ser humano para compreender a natuoeza gerca e 0s seus diversos
sistemas tem desempenhado um papel vital no avdacaéncia. A modelagem desses
sistemas tem sido uma questao relevante na amxagdaharia, especialmente quando se sabe
que o mundo real € complexo (AMARAL, 2003).

Técnicas tradicionais que utilizam modelos maternati atribuem uma grande
complexidade ao processo de representacao dasassteais. Em sistemas complexos, 0 uso
de tais modelos matematicos s6 é possivel atragégrahdes simplificacbes do proprio
modelo. Tais simplificagbes fazem com que, muiteezes, o0s resultados obtidos
experimentalmente ndo representem a realidade stlens. Além disso, a capacidade em
descrevermos o comportamento de determinados sistesnde a reduzir, significativamente,
em virtude da sua complexidade.

Para sobrepujar tais limitacdes, diferentes métotdaseados em Inteligéncia
Computacional foram desenvolvidos nas ultimas dggacbmo, por exemplo: a Computacao
Evolucionaria, as Redes Neurais Artificiais e aicad-uzzy.

Este trabalho enfoca os sistemas hibridos Fuzzgiiges, que possibilitam que os
sistemas fuzzy convencionais sejam dotados de @apaciclade de aprendizagem das suas
respectivas bases de conhecimento, através daedélidados numéricos ou experimentais.
O processo de aprendizado procura conciliar doigtisbs principais: desempenho e
interpretabilidade. Infelizmente, esses dois obpstindo sdo simultaneamente alcancados de
maneira facil. Normalmente, um sistema fuzzy cona lnma performance possui uma base de
conhecimento complexa, composta por um grande mideregras e fun¢des de pertinéncia,
em detrimento da sua interpretabilidade (CORDONak001a). Para solucionar tal
problema, um novo método de avaliacdo baseadogialéuzzy foi proposto, possibilitando
gue os sistemas fuzzy fossem avaliados de maneipdes e intuitiva, com base nos critérios
de desempenho e interpretabilidade estabelecidoppmetista.

Este capitulo aborda, sucintamente, os conceitegcdsa da Légica Fuzzy e da
Computacdo Evolucionaria, que formam a base pardundamentos da metodologia

proposta.
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1.1 Sistemas Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy e a Logica Fuzzy, deskridas por Lotfi A. Zadeh na
década de sessenta (ZADEH, 1965), fornecem unmiertal matematico para o tratamento
de informacBes de carater impreciso ou vago (TANBITH 1998). Os sistemas fuzzy,
fundamentados na Logica Fuzzy, tém demonstrada afiéncia nos mais diversos tipos de
aplicacdes. Por ser capaz de incorporar o conhatimeée especialistas humanos, sua
utilizacdo em problemas de classificacdo, modelageroontrole é destacada como uma das
suas principais habilidades e motivos de seu soc@EDRYCZ e GOMIDE, 1998)
(CORDON et al., 2001c).

A logica fuzzy encontrou inUmeros adeptos em todmuwndo nos mais diversos
campos, como, por exemplo, na engenharia de centesigenharia quimica, sistemas de
auxilio a decisédo, etc. Atualmente, sdo inumeroprodutos desenvolvidos pelas industrias
que utilizam a légica fuzzy para a execucdo de sar@fas. A sua adocao pela industria
ocorreu inicialmente no Japéo; devido ao grandessa; ndo demorou muito para que a
l6gica fuzzy fosse adotada nos principais centnolistriais e de pesquisas dos principais
paises de todo 0 mundo (BONISSONE et al., 1995).

1.1.1 Sistemas Fuzzy Baseados em Regras

Nos dias de hoje, uma das principais areas deagplicda teoria dos conjuntos fuzzy,
sao os sistemas fuzzy baseados em regras (FRB&xzy Rule-Based Systgni3s sistemas
fuzzy utilizam uma estrutura de regras do tipo E3¢80” similar as utilizadas nos sistemas
classicos de regras, diferenciando-se pelo fatquee nos sistemas fuzzy, os antecedentes e
0S consequentes sao constituidos por variaveisjertos fuzzy.

A capacidade humana de resolver problemas est@amdala a nossa capacidade de
inferir respostas com base em dados e informagfpeecisas e/ou vagas. A logica fuzzy,
baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, pode s&r aigno uma extensdo da légica classica,
capaz de representar o conhecimento num ambiemeeatteza e imprecisdo. Dessa maneira,
os sistemas fuzzy, que utilizam um conjunto deagfnzzy do tipo “Se-Entdo”, sdo capazes
de representar o conhecimento humano de maneicessaan eficaz.

Os dois principais tipos de sistemas fuzzy existent literatura séo:
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. Sistemas fuzzy do tipo Mamdani; e
. Sistemas fuzzy do tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

Esses dois tipos de sistemas serdo descritos, icgsuante, nas duas préximas

secoes.

1.1.1.1 Sistemas Fuzzy do Tipo Mamdani

O sistema fuzzy do tipo Mamdani também € conheddmo um sistema com
fuzzificador e defuzzificador ou, usualmente, coomm controlador fuzzy (FLC — Fuzzy
Logic Controller), como proposto pelo autor em seligo sobre o assunto (MAMDANI e
ASSILIAN, 1975).

Na Figura 1 podemos observar a estrutura basice detema.

Base de Conhecimento

Base de Dados | |Base de Regras

Entada Interface de Sistema de W Saida
Bd Fuzzificagao Inferéncia Defuzzificaggo

Figura 1- Estrutura Basica de um Sistema Fuzzy.

A base de conhecimento é responsavel por armaaarmarhecimento especifico sobre
um determinado problema. Esse conhecimento estésegado sob a forma de regras fuzzy
do tipo “Se-Entdo”. Estas regras sédo formuladasardirpde variaveis linguisticas, o que
facilita o processo de interpretacéo do conhecimebtido por especialistas humanos.

A base de dados e a base de regras sao duasrastditintas que compdem a base
de conhecimento. A base de dados contém os telingisisticos considerados nas regras
linglisticas e as funcdes de pertinéncia que defiaesemantica dos termos que compdem
cada uma das variaveis do sistema (CORDON et @01c&). Na Figura 2 observamos um
exemplo de uma variavel (temperatura), cujo univels discurso é particionado por cinco

termos linguisticos (muito baixa, baixa, médiaa alimuito alta).
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Temperatura

Muito Baixa Baixa Media Alta Muito Alta
1 A A

0 100

Figura 2 - Exemplo de uma variavel fuzzy com cihwtgdes de pertinéncia.

A segunda estrutura na base de conhecimento éalbaggras, onde o conjunto de
regras fuzzy estd armazenado. Para um sistema ddtiplas entradas e uma Unica saida

(MISO — Multiple Input Single Output), as regraspoem a seguinte forma:
SeX;éA,e... X,6A,EntioYéB (D

onde, X e Y sdo as variaveis linglisticas de entradadasetspectivamente, ¢ & B sdo 0s
termos linglisticos que definem os conjuntos fuaggociados a cada uma das variaveis do
sistema (CORDON et al., 2001c).

O mecanismo de inferéncia € composto por trés coamnies:

- Interface de Fuzzificagcdo: responséavel por transdoro dado de entrada em
valores fuzzy.

- Sistema de Inferéncia: com base no conjunto dease@stabelece a relacao
entre as variaveis de entrada e saida do sistelha&squema de inferéncia
fuzzy emprega o modus ponens generalizado, queagextensdo do modo
ponens classico (ZADEH, 1973):

SeXéAEntioYéB (2)
XéA

Conclusido: Y é B’

- Sistema de Defuzzificacdo: responsavel por convegeconjuntos fuzzy
obtidos pelo processo de inferéncia numa saidaatte veal (crisp) que

representa a resposta do sistema. Dentre os vagtasdos existentes, 0s
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dois métodos mais utilizados sdo: o centro de deald e a média dos

mMAaximos.

A tarefa de agregacédo dos conjuntos de saida deteceprocesso dkiefuzzificacape
esta pode ser realizada de duas maneiras distomtasido FATI, do inglédirst aggregate
than infef e o modo FITA, do inglédirst infer than aggregate(BARDOSSSY e
DUCKSTEIN, 1995) (CORDON, HERRERA e PEREGRIN, 199%)ANG, 1994).

No modo FATI, os conjuntos fuzzy B, originadoasth diferentes regras do sistema,

sao agregados através de um operador G:

He (Y) = G{usr(Y), Ue2(Y), ez (Y), --- ,Hen(Y)} 3)

onde Yg;i representa o conjunto fuzzy associado a varidmgliistica y, que é a saida do
sistema, @lg:(Y) € 0 novo conjunto fuzzy implementado pelo operdslor
Em seguida, o operador D transforma o conjuntoyfyzz(y) num valor real y
(crisp):
Yo= D(us:(¥)) 4)

Normalmente, o operador G considerado é o valolim@xlia t-conorma. O operador
D usualmente utilizado é o centro de gravidade oméalia dos maximos, calculados,

respectivamente, por:

_ fo y. ug (y)dy

Yo 5)
fo uB' (Y)dy
M

yo = Zmerm )

onde, y é o valor da variavel de saidas€y) € 0 seu grau de pertinéncia, & o m-ésimo
elemento do conjunto universo em queyn) apresenta um valor maximo e M é o0 numero
total desses elementos.

No modo FITA, a contribuicdo individual de cada jooto Bi' € considerada
separadamente e, ao final, um valor real (crisijtiglo através de operador P, sem que haja a
agregacado dos conjuntos fuzzy. Usualmente, o opefRad& a média ponderada dos valores

individuais, dado por:
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_gm 7)

onde, yi é obtido através da aplicacdo do oper@doy; € o grau de disparo da regra i.

A Figura 3 apresenta um exemplo de defuzzificagiim os dois modos descritos

anteriormente.

R Aldtara Peso Qualidade
4 -
i :“T:r;:;; ---------------------- O 7E] _-_-_-__-"-:-\_-‘—:—__\-_-_-_—_—__—_--_-__-_-__—_--_ e (O % T %
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=] = TO ! 25 EE
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=5 e
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] = =] = 25 To0 i 0.5 1
(A)
h
Y
(B)
p Y=075*y, +0.25*y,
* eTEToes
M y-:
(<)

Figura 3 — llustracdo dos modos de defuzzificagddle FITA.

Na figura 3(A) é apresentado um exemplo com os doiguntos fuzzy de saida
resultantes do acionamento das regra® R, respectivamente. A figura 3(B) apresenta o
modo de dufuzzificagdo FATI, onde a saida y é oltado do célculo do centro de gravidade
da figura, obtida pela agregacdo dos conjuntgseRR. Na figura 3(C), o modo de
defuzzificacdo FITA é empregado, calculando-se diangonderada dos valores deeyys,
obtidos pelo calculo das médias dos maximos dgsictms R e R, respectivamente.

O modelo FITA, por ndo agregar os conjuntos fuzanapposterior defuzzificagéo, é
computacionalmente mais rapido do que o modelo FRdt esse motivo, o0 modelo FITA é
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normalmente utilizado em aplicacbes executadaseenpd real e que necessitam de uma
rapida resposta de saida do sistema (CORDON, HERRERPEREGRIN, 1997)
(DRIANKOV, HELLENDOORN e REINFRANK, 1993) (SUGENOYASUKAWA, 1993).

1.1.1.2 Modelo Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Proposto por Takagi, Sugeno e Kang (1985,1988% esxlelo € uma alternativa ao
modelo proposto por Mamdani. Similarmente ao modondani, os termos antecedentes de
cada regra do modelo TSK sdo compostos por vasideglisticas, porém, o termo
consequente de cada uma dessas regras é represpotadma funcdo das variaveis de
entrada do sistema.

A forma mais comum de se representar uma regraauelm TSK é aquela em que a
expressdo do conseqlente constitui uma combinagéar Idas variaveis envolvidas no

antecedente:

SeXéeAeXéeMhhe... XéAEntdoY = RoX1 +P2X2 +PnXn + Po (8)

onde, X e Y sdo as variaveis de entrada e saida do siste&s@ectivamente, & p um
parametro real escolhido.

A saida do modelo TSK utilizando uma base de regyagposta pom regras € obtida
por uma soma ponderada das saidas individuaisddeuraa dessas regras (CORDON et al.,
2001c):

Shy
yo= 1t ©)

2N

i=1

ondeh é o resultado de um operador, do tipo normalicagp aos termos antecedentes da

regra e as variaveis de entrada do sistema. Nomamédmo operador utilizado € o minimo ou

o produto algébrico.
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1.2 Computacédo Evolutiva

A maioria das técnicas classicas de otimizaca@atprocedimentos deterministicos
para encontrar uma nova solug¢édo, onde o resulthtidooé uma otimiza¢do do resultado
anterior. Esses algoritmos, conhecidos como algost de aproximacgdo ponto-a-ponto,
utilizam como solucéao inicial valores escolhidosasdbriamente. A partir desses valores, com
base numa regra de transicdo especifica, o algprsimgere uma nova direcdo de busca,
normalmente considerando informacdes locais. Unsgabunidirecional é entdo executada,
tendo como referéncia a direcdo de busca suger@a@amente pelo algoritmo, na tentativa
de encontrar o melhor resultado possivel. Cassuteglo encontrado seja melhor do que o
resultado anterior, esse passara a ser o0 novota@dsule o algoritmo continuard a ser
executado por mais um numero determinado de vé2EB,(2004). A Figura 4 ilustra o

procedimento descrito anteriormente.

Universo de busca

. \
Resultado ®

caa .___-———-_-_-
6timo /.

Direcéo de busca

Ponto Inicial

Figura 4 - Método classico de otimizacdo ponto-atq.o

Na computacao evolutiva, a busca pela melhor solpaéa um determinado problema
€ inspirado na genética e nos principios da evolugatural. Tais principios foram
introduzidos por Charles Darwin em 1859, no sewlwionario livro A Origem das
Espécies.

Segundo a evolucdo natural, os individuos maissapto meio serdo aqueles com
maiores chances de sobrevivéncia e, conseqientntent maiores chances de reproducao
e geracdo de novos descendentes.

O termo computacdo evolutiva abrange diferentesidés, dentre as quais podemos

destacar: estratégias evolutivas, programacao taxalalgoritmos genéticos e programacao
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genética (BACK, FOGEL e MICHALEWICZ, 1997). Todasrasentam como caracteristicas

comuns a selecdo dos individuos mais aptos da ggfmulatravés de técnicas de competicao,
métodos de combinacédo aleatdria e alteracdo dagueas genéticas, que potencialmente
resultam em solucdes melhores do que as existeasgzopulacdes predecessoras.

Os algoritmos evolucionarios proporcionam uma t&rde otimizacdo universal,
aplicada a uma grande variedade de problemas,ctai®: otimizacdo de parametros,
problemas de analise combinatoéria, geracdo autcandg programas computacionais, etc.
Diferentemente dos métodos especialistas, desaduslpara tipos de tarefas especificas de
otimizacdo, ndo existe a obrigatoriedade do contetio especifico com relagdo a estrutura
do problema. E necessario, apenas, o conhecimarftimd&o objetivo, capaz de mensurar as
diferentes solucdes para o problema proposto (GAHRB, 1989).

O proximo topico aborda, de maneira sucinta, ait¢écatilizada na otimizagcdo e no
desenvolvimento dos sistemas hibridos fuzzy-gevstitema principal da metodologia
apresentada neste trabalho. Esta € a técnica evwdda utilizada para o aprendizado e

simplificacdo da base de conhecimento dos sistmayg.

1.2.1 Algoritmos Genéticos

Nas ultimas décadas, os algoritmos genéticos (A@) sido amplamente utilizados
como ferramenta de busca e otimizacdo nas ma@adeariareas, incluindo ciéncias, comercio
e engenharia. Uma das razdes principais para acsu@ds algoritmos genéticos é a sua
ampla aplicabilidade, facilidade de uso e perspacglobal (Mitchell, 1996). Os AGs
diferem dos algoritmos de busca tradicionais enrguaontos fundamentais (GOLDBERG,
1989):

1. Os AGs trabalham com a codificacdo do conjunto a@éos e ndo com 0s
proprios dados.

2. Os AGs buscam por uma populacédo de pontos (soluededo por um unico
ponto.

3. Os AGs utilizam o valor da funcédo objetivo paracukldr os pontos mais
promissores do espaco de busca, ndo necessitandéodeacdes auxiliares
sobre o problema ou célculo de derivadas.

4. Os AGs utilizam regras de transicado probabilisteasio regras de transicao

deterministicas.
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S&do estas as principais diferencas que tornam aud@nétodo de busca robusto,
adequado a problemas em que o espa¢co de busca pexomextenso e desconhecido
(ZEBULUM, 1999).

1.2.1.1 Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

A idéia principal do algoritmo é que ao final del@axecucdo um novo conjunto de
solu¢cdes com melhores aptiddes seja criado, atdeveplicacdo dos operadores inspirados
na evolucdo biologica. Esse novo conjunto de selsiddrmara uma nova populagdo que
substituira, totalmente ou parcialmente, a popwlamdterior. Esse processo é inspirado na
teoria da selecéo natural de Darwin, onde os iddo8 mais aptos terdo maiores chances de
sobreviver e procriar, enquanto que, os individonenos aptos terdo maiores chances de
“morrer”. O algoritmo sera executado inUmeras vezdg que um critério de parada
especificado seja satisfeito. Esse critério dedaapde ser um nimero maximo de geracoes,
saturacao do valor de aptiddo ou alcance de umn pededefinido par a solucéo, por exemplo.

A Figura 5 ilustra o procedimento descrito.

Representacio
Inicializacio da
populaciio
Avaliacao da
populaciio
Selecio
Crossover e
Mutacio
Avaliacdo da
Aptidio

Figura 5 - Fluxograma de funcionamento de um AG.

Teste do Critério de
Parada

3

Individuos nio
selecionados

Como podemos observar, ao final de cada execuQédoyés de ser apresentada uma

Unica solucdo, o algoritmo produz um conjunto despeis solu¢cdes. Essa populacdo de
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solucdes, obtida através de métodos probabilisgcosgtérios inspirados na genética e na
evolucdo natural, sdo as principais caracterigtisaalgoritmos genéticos.

No processo de utilizacdo dos algoritmos genéticnsco critérios devem ser
definidos (CORDON et al., 2001a):

1. Representacao genética dos individuos (solucdes);
Método de criacao da populacgéao inicial,

3. Definicdo de uma funcéo objetivo que descrevaid@ptde cada individuo
da populagéo;

4. Operadores genéticos que irdo gerar as novas pdesladurante o
processo de reproducéo; e

5. Pardmetros gerais do AG, tais como tamanho da acfol numero
méximo de geracbes e probabilidade da aplicabgid#el cada operador

genético.

O primeiro passo na utilizacdo dos algoritmos deogté estabelecer como serdo
codificadas as solu¢cbes. Duas formas de represenfagem ser utilizadas: as de tamanho
fixo e as de tamanho variavel (HARVEY, 1993). N@resentacdo de tamanho fixo, os
Cromossomos que representam os individuos da p@dumul@ossuem um numero de genes
constante e iguais entre si. JA na representagéataraanho variavel, o numero de genes
pode variar ao longo do processo evolutivo. Egtemalrepresentacdo proporciona uma maior
flexibilidade, porém, a sua desvantagem € a nelzside inclusdo no algoritmo de
mecanismos de controle de tamanhos, e de operaderesanipulacdo do tamanho dos
genotipos (BANZHAF, FRANCONE e NORDIN, 1997) (HARYE1993).

Usualmente, o método mais comum € a codificacaé@ribinonde unstring contendo
n elementos representa um cromossomo. A Fighrapresenta um exemplo para a
representacdo binaria de um retadngulo com quatribnoetros de base e dois centimetros de

altura.

4 cm |

2cm

Figura 6 - Exemplo de representacéo binaria do assomo.



29

Embora os AGs tenham sido inicialmente concebidws pitilizar a representagao
binaria de tamanho fixo, é bastante usual a utéiaade uma representacdo mais ampla, que
utiliza nimeros inteiros ou reais e cromossomosadenho fixo ou variavel (ZEBULUM,
1999).

O segundo passo esta relacionado a criacdo daggépuinicial de individuos. Tal
processo consiste em gerar um numiee individuos que serd a base da evolugdo do
algoritmo genético. Esses individuos sdo geradpgaimente, de maneira aleatdria, nao
seguindo qualquer tipo de relacéo deterministica.

A escolha de uma funcéo objetivo adequada par@éaaeaaptiddo de cada individuo é
um dos pontos chave na execu¢do bem sucedidagtograbs genéticos. O valor de aptidao
€ responsavel por indicar quao boa uma determisaldgdo é para o problema em questao.
A sua determinacdo €, em geral, realizada de nzaseimples, quando apenas um Unico
critério ou especificacdo deve ser atendido. Poeemaior parte dos problemas de interesse
pratico deve atender a multiplos objetivos, uma gee diversas especificagbes devem ser
levadas em consideracdo (FONSECA et al., 2003) (@EHRG, 1989). Neste ultimo caso, a
funcao objetivo deve utilizar métodos de convedgiama medida de aptidao vetorial em um
escalar (ZEBULUM, 1999).

O proximo critério a ser definido diz respeito agms de operadores genéticos
utilizados. O AG utiliza trés tipos de operadorsslecdocrossovere mutagcdo. O emprego
desses operadores possibilita ao algoritmo genétiotuir, a cada geracao, a sua populacéo
de individuos, na procura pelo individuo que regmésa melhor solugéo.

O operador de selecéo é responsavel por seleaisnadividuos que fardo parte das
proximas geracoes. Sua fungéo € semelhante acspmoda selecao natural bioldgica, onde os
individuos mais aptos tém maiores chances de sgbreva, enquanto que os individuos
menos aptos tém maiores chances de ser excluidogéelos) das geracdes futuras. Existem
na literatura inUmeros algoritmos que executamrefdada selecdo dentro do contexto dos
algoritmos genéticos. Dentre eles, os métodos caamins sdo: sele¢do proporcional, selegdo
por torneio, selecdo por truncamento e selecaoloesmia (GOLDBERG e DEB, 1991)
(BLICKLE, 1996).

O operadorcrossovemproporciona expandir o critério de busca atrawegeatacédo de
dois novos individuos, com base na estrutura genéte seus antecessores. A taxa de
probabilidade de o individuo ser selecionado pelerador é usualmente alta, compreendida
entre o intervalo [0.6, 0.95]. A Figura 7 apresemta exemplo de aplicacdo do operador

crossovercom um Unico ponto de cruzamento, entre doividdos.
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Figura 7 - Operador derossoverbinario.

A mutacdo tem um papel importante na execucdo tpwitanos genéticos. Sua
utilizacdo tem um carater exploratério, dispersamd@opulacdo pelo espaco de busca
(PACHECO, 1996). Todos os individuos da populagétidos por selecadoa@ossover estao
expostos a aplicacdo desse operador. Aplicadoaelathento da estrutura do cromossomo,
sua taxa de probabilidade usual esta em torno déubopor cento). Entretanto, diversos
autores tém demonstrado que a utilizacdo de vadmtes 1% (um por cento) e 5% (cinco por
cento) proporciona uma melhora no desempenho dos &® determinadas aplicacbes
(MILLE, THOMSON e FOGATY, 1997) (ZEBULUM, 1999). Arigura 8 representa o

resultado da aplicacdo do operador de mutacédo sabdeterminado individuo.

Mutagao

/ N\

A A
m(ojBIs] 8 —— [+ (616 o
7 \/

Figura 8 - Operador de mutacéo binario.

A literatura classica de algoritmos genéticos aersi 0 operador derossovercomo
sendo o principal no mecanismo de funcionamentoAl8s, ao passo que, o operador de
mutacdo teria apenas um carater secundario (GOLBERS89). Entretanto, muitos
pesquisadores da area apresentam uma opinido rentaéreditando que o operador de
mutacéo é o mais importante no direcionamento dalgaritmo genético (HARVEY, 1993).

Considerando ainda os operadores genéticos, unttasipeportante diz respeito a
substituicdo da populagdo antiga pela nova gerd£sta. substituicdo pode ser realizada de
maneira total ou parcial. Na substituicdo par@pknas os individuos ndo selecionados sao
substituidos, recebendo o nome de reprodistéady-state Também, é comum o uso do
elitismg que € uma estratégia que garante que o melhoridod de cada geragdo sera
mantido para a proxima geragao, evitando, dessaimaque os individuos mais aptos sejam
perdidos nas novas geracdes (PACHECO, 1996).
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Por fim, o ultimo critério a ser definido diz refpeos parametros gerais que
sintonizam o AG, e estabelecem um critério de @apata execugdo do algoritmo. Alguns
desses critérios, como tamanho da populacéo, tevaplicacdo dos operadores, etc., teréo
uma influéncia significativa sob o desempenho do. &S escolhas de tais parametros
atendem aos critérios empiricos estabelecidos aeles) relacionados as caracteristicas

especificas do problema a ser solucionado.
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2. SOFT COMPUTING

O termo Soft Computingse refere a uma familia de técnicas computacipiogie
inclui: a logica fuzzy, a computacdo evolucionares redes neurais, a computacao
probabilistica, dentre outras (BONARINE, MASULLI BASI, 2003). De acordo com
(MEUNIER, 1995),Soft Computingpode ser definida como uma técnica capaz de exdrai
partir de informacfes imprecisas, vagas e com utm gfau de incerteza, solucdes
consideradas robustas, trataveis, de baixo cuspoeemais se aproximam da realidade do
problema.

As diferentes técnicas que pertencem a far§itit Computingpossuem vantagens e
desvantagens na sua utilizacdo em determinados tipgoroblemas. Apesar dos métodos
compartilharem algumas caracteristicas comuns,eaepca ou auséncia de determinadas
caracteristicas os tornam métodos complementasss. ginergia alcancada pela combinacéo
de mais de uma técnica 8eft Computingecebe o nome de hibridizacdo (BONISSONE et
al., 1999). Na Figura 9 podemos observar algumsmnses hibridos posicionados em funcao da

intersecao dos seus métodos individuais.

Soft
Computing

Neural
Networks

Neuro Fuzzy
Systems

Fuzzy Neural
Networks

Genetic Fuzzy’
Systems

Genetic
Neural
Networks

Fuzzy Evolutionary
Algorithms

Genetic
Bayesian
Networks

Evolutionary
Computation

Probabilistic
Reasoning

Figura 9 - Sistemas Hibridos da Soft Computing (COR! et al., 2001a)
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Nos proximos tépicos deste capitulo, descrevereasosistemas hibridos do tipo
neuro-fuzzy e fuzzy-genético, além dos métodos dehigan, Pittsburgh e a abordagem
Interativa, para o desenvolvimento dos sistemaddoib fuzzy-genéticos. Concluindo este
capitulo, apresentamos uma metodologia para adipegem e a otimizacdo dos SFG com

base num uUnico ciclo evolucionario.

2.1. Sistemas Neuro-Fuzzy

Os sistemas hibridos que combinam a Logica Fuz®) lom as Redes Neurais
Artificiais (RNA) sdo reconhecidos na literaturanmm um dos primeiros exemplos da
hibridizacdo das técnicas 8eft ComputingCORDON et al., 2001b).

Devido a sua importancia, e por utilizarmos nesadaho exemplos que utilizam
alguns modelos baseados nos sistemas do tipo Weumy, descrevemos, de maneira
sucinta, o referido método de hibridizacdo e 0% goincipais sistemas a ele relacionados,
gue sao: os Sistemas Neuro-Fuzzy ANFIS e os Sistdlearo-Fuzzy NEFCON.

O sistema neuro-fuzzy pode ser interpretado comaosistema fuzzy que possui a
capacidade de adaptacdo e a habilidade de procassaparalelo similar as redes neurais
artificiais (NAUCK e KRUISE, 1999) (LIN e LEE, 199%6Uma arquitetura tipica de um

sistema neuro-fuzzy é apresentada na Figura 10.

Figura 10 - Arquitetura de um Sistema Neuro-FUS9YZA, 1999).
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A numeracgao identifica as seguintes camadas: lradtad, 2- Fuzzificagdo das
entradas (pesos fuzzy), 3- Regras, 4- Consequeéasa®gras e 5- Defuzzificagéo.

2.1.1 Sistemas Neuro-Fuzzy ANFIS

O sistema Neuro-Fuzzy ANFISAdaptive Network-based Fuzzy Inference System
(JANG, 1993) implementa um sistema de inferéncezyuT SK, normalmente utilizado na
implementagcéo de sistemas para previsdo, aproxandgduncdes e controle (AMARAL,
2001). A Figura 11 ilustra um exemplo da arqui@tiNFIS.

Camadal Camada? Camada3 Camadad Camadas

Figura 11 - Exemplo da Arquitetura ANFIS (SOUZA99)

A camada 1 computa o grau de pertinéncia com qeateadas X, x, e X, satisfazem

os termos linglisticos associados a esses noDfsme pertinéncia). Na camada 2, cada no
corresponde a uma regra e computa o nivel de dislzaregra, ou seja, calcula com que grau
de pertinéncia o consequente da regra deve semagimo(operacaoorma-). A camada 3
realiza uma normalizacdo nos niveis de disparorégsas. A normalizacdo no sistema é
utilizada como um pré-processamento para a defoag#o. Na camada 4 as saidas dos nés
sao calculadas pelo produto entre os niveis dedigmrmalizados e o valor do conseqlente
da regra em si. Os consequentes s#éngletonsou combinacgdes lineares das entradas.
Finalmente, a camada 5 calcula a saida do sistgmnangove a defuzzificacdo (AMARAL,
2001).
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2.1.2 Sistemas Neuro-Fuzzy NEFCON

O Sistema Neuro-Fuzzy NEFCONNEural Fuzzy CONtroler) foi especialmente
desenvolvido para aplicacbes na area de contratedbs seus principais objetivos consiste
no desenvolvimento e na otimizacdo da base deseagaum controlador fuzzy do tipo
Mamdani, de modonline

O modelo NEFCON é derivado do modelo genérico ég ¢amadas de uperceptron
fuzzy. Ele consiste de uma camada de entrada, decamada escondida de regras e de uma
camada de saida. As conexdes entre as camadasrsf@ygulas por conjuntos fuzzy. Cada uma
das camadas contém um certo nimero de unidadegjaha camada 2 (camada escondida das
regras) usa umaorma-t enquanto que a unidade de saida combina os tosjmebulosos
resultantes e realiza o procedimento de defuzgicaAs unidades de entrada contém apenas 0s
valores das entradas do modelo e ndo realizam gmacento (AMARAL, 2003). Arigura 12

apresenta um exemplo do modelo NEFCON.

Figura 12 - Exemplo do modelo Neuro-Fuzzy NEFCOMARAL, 2001).

Usualmente, esse tipo de sistema utiliza o conhetionde um especialista humano
como conhecimento prévio para a inicializacdo deragizado do controlador fuzzy. Apés o
processo de aprendizagem, o controlador pode Sexdee do processo de desenvolvimento

para ser utilizado em aplicacdes reais.
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2.2 Sistemas Fuzzy-Genéticos

Uma das maiores dificuldades no desenvolvimentosisiemas fuzzy consiste em
gerar a sua base de conhecimento (CORDON e HERREB®,). Geralmente, a base de
conhecimento é gerada a partir do conheciment@iektrdiretamente de um especialista.
Porém, muitas vezes a representacao explicita dess®cimento, em regras do tipo “Se-
Entdo”, é dificil de ser realizada, devido a pasiddde de se inserir regras ndo utilizadas,
incoerentes e contraditorias (TUPAC et al., 1999).

Essa dificuldade motivou a utilizacdo de técnicagsgrendizagem automatica durante
0 processo de desenvolvimento dos sistemas fuzaigadlvezes, a construcdo automatica da
base de conhecimento de um sistema fuzzy podeossiderada um processo de busca no
espaco de possiveis solucbes (CORDON et al., 20@Hssa forma, as caracteristicas dos
algoritmos genéticos os tornam apropriados paemkzacado de tal tarefa. Assim, o sistema
fuzzy que possui algum componente da sua basenthecmento gerado ou aperfeicoamento
por algoritmos genéticos recebe o nome de SistamayFGenético (SFG) (CAMARGO,
PIRES e CASTRO, 2004).

De acordo com (DEJONG, 1988), os algoritmos geogtatuam com diferentes graus
de complexidade, em funcédo das alteracGes estiupramovidas pela sua utilizagcdo nos
diferentes tipos de problemas. Nos sistemas hibifuizzy-genéticos, a atuacao do AG pode
ocorrer desde a maneira mais simples, atravésrdzatdo de determinados parametros, até
a maneira mais complexa, que envolve o aprendidadmse de regras e/ou base de dados do
sistema fuzzy.

Portanto, os SFGs podem ser divididos segundo aaplieacdo: a otimizacédo e
aprendizado. Nos problemas de otimizacdo, o AG sbbae uma base de conhecimento j&
pré-definida, enquanto que nos problemas de apatalio AG é o responsavel por gerar a
base de conhecimento (base de dados e/ou baserds)rdo sistema (CORDON, et al.,
2001a).

Nos préximos topicos, o uso do AG é apresentadsahacdo de problemas que
envolvem tanto a otimizagcdo quanto a aprendizagerade de conhecimento dos sistemas

fuzzy.
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2.2.1 Otimizagao de Parametros

A otimizacdo de parametros de um sistema fuzzy pstodos algoritmos genéticos
pode ser realizada em duas instancias do sistef@&IESONE, KHEDKAR e CHEN,
1996):

- Na otimizacdo da funcdo de escalonamento das e#side entrada e saida
do sistema; e

- No ajuste dos parametros que definem as funcdpsrtiaéncia.

No primeiro caso, o AG atua sobre os elementoonssyeis pela normalizacdo das
variaveis de entrada e saida do sistema. O proakssumimizagdo consiste em encontrar
determinados parametros, com base no universo sbeirdo de cada uma das variaveis,
adaptando os possiveis valores das variaveis dmdarg saida do sistema.

No ajuste de parametros que definem as funcoesdméncia (FPs), o AG busca
otimizar os parametros que codificam tais func@szgla individuo da populagéo é capaz de
representar todas as FPs do sistema. A codificag@alizada por um Unico cromossomo,
cujo numero de genes € definido com base no tipm ewimero de FPs, associadas as
variaveis linguisticas do sistema fuzzy. Normalmeenas FPs do tipo triangular séo
codificadas pelos valores dos seus trés vérticegjanto que as gaussianas sao codificadas
por dois atributos que definem o valor médio e svaepadréo da fungéo, por exemplo.

Observe o sistema com duas variaveis de entrada XX e uma variavel de saida, Y,
conforme apresentado na Figura 13. Podemos obseegte exemplo que as duas variaveis
de entrada possuem trés funcdes de pertinénciaecgda a varidvel de saida possui quatro
funcdes de pertinéncia. Todas as fungbes de pectan8ao do tipo triangular.
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X1
MF11 MF12 MF13

o 0.25 0.5 0.75 1

MF21 MF22 MF23

o 0.25 0.5 0.75 1
Y
MFE31 MFE32 MF33 MF34
1
(o] 0.2 0.4 0.e 0.8 1

Figura 13 - Funcdes de pertinéncia de um sistearyfu

Cada uma dessas funcdes de pertinéncia pode sesepfada conforme o esquema

abaixo:
MFi1: (0.0, 0.25, 0.5); ME (0.0, 0.25, 0.5); ME (0.0, 0.20, 0.40);
MF12: (0.25, 0.5, 0.75); ME (0.25, 0.5, 0.75); M# (0.20, 0.40, 0.60);
MFi3 (0.5, 0.75, 1.0); ME (0.5, 0.75, 1.0); M# (0.40, 0.60, 0.80);

M&: (0.60, 0.80, 1.00);

A Figura 14 apresenta o esquema de codificacdoraimossomo para 0 caso do

exemplo anterior.

X, X, ¥

0 .0010.2540.5010.250°.5010.7 540.5010.7 541 0040 0040 25]0.50§0.25)0.5000.75{0.50f0.75 |1.0 0j0.00 02040 4040. 2010 4010.6 040 40406040 3040 6000 8041.00

Figura 14 - Exemplo de codificacdo das FPs.

2.2.2 Aprendizagem da Base de Conhecimento

Os algoritmos genéticos podem ser utilizados paprandizagem parcial ou total da
base de conhecimento de um sistema fuzzy. No moao#gs aprendizagem parcial, o AG
considera uma base de dados ja pré-definida, amtbearomossomo deve codificar a base de
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regras do sistema. A base de regras pode ser egfada por uma matriz relacional, uma
tabela de decisdo ou por uma lista de regras. Ar&i@5 apresenta um exemplo de uma
matriz relacional com uma variavel de entrada (K)a variavel de saida (Y), trés FPs,(A
A, e Ag) relacionadas a variavel X e quatro FPg @, B; e By) relacionadas a variavel Y. A
codificagdo da matriz relacional pode ser realizdavés da representacao binaria (PHAM e
KARABOGA, 1991) ou real (PARK, KANDEL e LANGHOLZ,994). Para o exemplo da
matriz relacional R, da Figura 15, a codificacéa do cromossomo € igual a:G0.5, 0.6,

0.3,0.0,0.4,0.3,1.0,0.8, 1.0, 0.0, 0.3, 1.0).

R|B, B, B, B,
0.5 0.6 0.3 0.0

A
A |04 03 10 0.8

2

A, |10 0.0 0.3 1.0

Figura 15 - Matriz Relacional (R)

Na aprendizagem total da base de conhecimento, &abase de regras quanto a base
de dados devem ser desenvolvidas pelo algoritmstaNédtima abordagem, a complexidade
na utilizacdo do algoritmo é superior a da apreagkm parcial, uma vez que, nesse processo
de aprendizagem, o AG deve ser capaz de lidar aonmuniverso de busca heterogéneo,
composto por cromossomos de diferentes tamanleesentacoes.

O uso dos AGs para a aprendizagem da base de pEmgtacorrer com base em trés
diferentes metodologias (CORDON et al. 2001a): addé de Michigan, o Método de

Pittsburgh e o Método Interativo. Essas trés algmas sdo discutidas a seguir.

2.2.3 Sistema Fuzzy-Genético Baseado no Método de Michiga

Na utilizacdo do Método de Michigan para o apresdiizda base de regras de um
sistema fuzzy, cada individuo da populacéo reptasema Unica regra. Assim, o algoritmo
deve gerar uma populagao de regras que possibibigrendizado da tarefa a ser executada
pelo sistema fuzzy, através da cooperacao enirelngduos que constituem a base de regras

do sistema. Devido a similaridade com os sistereadassificacédo tradicionais (HOLLAND,
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1976), esse método de aprendizado recebe a derg@mida Sistema de Classificagdo Fuzzy
(SCF) (CORDON et al., 2001a). A Figura 16 apresengstrutura geral do SFG baseado no
Método de Michigan.

PLANTA Feedback
ENTRADA SAIDA
Sistema de Inferéncia Sistema de
Fuzzy Créditos
Base de
Regras )

Sistema de Geragao de
Regras

\. J

Figura 16 - Estrutura basica de um SFG baseadoétodd de Michigan.

Inicialmente, todos os individuos da base de rggpasuem o mesmo grau de aptidao.
As regras ativadas durante a acao do sistema &erd@p recompensadas ou penalizadas pelo
“Sistema de Créditos”, através da comparagdo entesposta esperada e a resposta obtida
pelo sistema. Dessa maneira, as regras terdo selmsess de aptiddo alterados
proporcionalmente ao grau de contribuicdo de cawa das regras, com relacdo a resposta
obtida pela planta.

Apds a execucdo de um determinado numero de vezés; é invocado com o
objetivo de criar novas regras através das opesag@ecrossovere mutacdo entre 0s
individuos selecionados. As novas regras substitparte da populacédo atual (reproducéo
steady-statg na tentativa de proporcionar uma melhora nordpseho do sistema, atraves
da eliminacao das regras com valores de crédittslmaos (menor aptidao).

Como a geracao dessas novas regras pode ocasisaagimento de regras invalidas,
isto &, regras cujo segmento de codigo faca refexén termos linglisticos ou a variaveis

inexistentes, o algoritmo deve verificar a suadade antes de proceder a substituicdo de tais
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regras. As regras consideradas invalidas serd@adadas e uma nova geracao de regras sera

criada.

2.2.4 Sistema Fuzzy-Genético Baseado no Método de Pittsgh

Ao contrario do método de Michigan, em que a sa@uéacomposta por toda a
populacdo de individuos, no método de Pittsburgla @adividuo da populacao representa a
solugéo do sistema.

Essa caracteristica possibilita que, nos SFGs thasea método de Pittsburgh, o
cromossomo codifique toda a base de conhecimentsistiema (base de dados + base de

regras). A Figura 17 apresenta a estrutura gerahrd8FG baseado no Método de Pittsburgh.

Populagao da Base de Conhecimento
Sistema de Geragéao

BC ‘ BC, BC, ‘ BC,
Sistema Fuzzy
Avaliacao
BC
Sistema de Inferéncia Bo
ENTRADA SAIDA
PLANTA Sistema~de
Feedback Ava“agao

Figura 17 - Estrutura basica de um SFG baseadoétodd de Pittsburgh.

A “Populacdo da Base de Conhecimento” contém owithebs que representam a
base de conhecimento do sistema fuzzy. Para g8estefha de Avaliagcdo” possa conceder 0s
respectivos valores de aptiddo a cada um dos ¢haigi o algoritmo deve ser executado
vezes para um mesmo valor de entrada, amdepresenta o numero de individuos da
populacdo. A aptiddo de cada individuo pode sautzda segundo uma das ja tradicionais
métricas de erro existentes na literatura, tomamidase o valor dieedbackda planta e o

valor esperado.
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Apés a avaliacdo dos individuos, o AG é invocado p8istema de Geracdo BC”
para que uma nova geracdo de individuos seja criaoi@o ndo existe interacdo entre os
individuos com relacdo a resposta do sistema,aqgugpulacao de individuos com menor grau
de aptidao pode ser substituida, sem que haja derdasempenho.

A geracdo de novos individuos pode levar a umaeapéncia entre a base de regras e
a base de dados desse novo individuo. Assim commétodo descrito anteriormente, o
algoritmo deve possuir recursos para evitar ou igiortais distorcbes na base de

conhecimento das novas geracdes.

2.2.5 Sistema Fuzzy-Genético Baseado no Método Interativo

Usualmente, a Aprendizagem Interativa da base gimsedo SFG ocorre em duas
etapas distintas. Essa divisdo busca solucionasligma CCP, que sera descrito na proxima
secao.

Na primeira etapa, cada cromossomo codifica umealmgigra, de maneira similar ao
Método de Michigan. Porém, somente uma Unica régrelecionada para compor a base de
regras. Esse processo se repete até que a basgrde esteja completa ou que uma outra
condicéo de finalizacdo seja satisfeita.

Finda a primeira etapa, uma nova etapa de exeqro&ara melhorar o desempenho
da base de regras atraves da eliminacéo de reggasabssarias e redundantes. Nesta etapa,
as regras sao “forcadas” a cooperarem entre si,pnacesso de refinamento e eliminagéo das
regras consideradas excessivas. Ao final da execagfera-se obter uma base de regras com

um numero menor de regras e que represente um garperformance do sistema.

2.2.6 Problema da Competi¢ao Versus Cooperacao nos SFGs

Conforme (CORDON et al., 2001a), o principal proide no uso das técnicas
evolucionarias para o desenvolvimento da base deecimento dos sistemas fuzzy deve-se
aos seguintes fatos:

1. Nos sistemas fuzzy, a resposta a um determinacdmlest obtida através da

agregacdo das respostas individuais de cada umeegias, cujos antecedentes
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séo ativados simultaneamente, em funcdo dos vallaesariaveis de entrada do
sistema. Sendo assim, um sistema fuzzy que possubam desempenho é
caracterizado por um conjunto de regras que cooperdre Si.

2. Os algoritmos evolucionarios sédo caracterizados meEimpeticdo entre os
membros da populacdo, onde os individuos mais aptorgvivem em detrimento
dos individuos menos aptos. Esta competicdo, idduziela técnica dos
algoritmos evolucionéarios, ocasiona o0 surgimento ndelhores respostas a
solucdo de um determinado problema, baseando-sgrincipio da evolugao
natural.

Tal problema foi definido em (BONARINI, 1996) coneoProblema da Competicdo
versus a Cooperacao (CCRCeoperation versus Competition ProblerA sua solucdo esta
condicionada a um dos métodos de aprendizagermagiiipelo SFG: Método de Michigan,
Método de Pittsburgh ou Aprendizagem Interativa.

No Método de Michigan, a populacdo é formada pgragque competem entre si, 0
que caracteriza o problema CCP. Segundo (BONARIBBE), num sistema fuzzy robusto as
regras que cooperam entre si apresentam o mesmecedahte. Sendo assim, a divisdo da
populacdo em subgrupos (nichos), de acordo conmallsanca dos seus antecedentes, pode
minimizar o problema CCP. As regras pertencentamaleterminado subgrupo competem
entre si, enquanto que as regras que pertencefarandes subgrupos cooperam entre si para
produzir a resposta final do sistema fuzzy.

Na abordagem Interativa, assim como no método dsilyan, as regras competem
entre si, ocasionando o mesmo problema de competieécrito no método anterior. Para
tentar solucionar tal problema, a execucao do @goré dividida em duas etapas distintas.
Na primeira etapa, ocorre a competicdo entre aaseggnquanto que a segunda etapa procura
resolver o problema CCP com base no estimulo aecagfio entre as regras.

No Método de Pittsburgh, cada individuo da popuag&onstituido por um conjunto
de regras. A aptiddo de cada um dos membros ddgpdpué resultante da resposta obtida
através da cooperacdo entre as suas proprias .ré&gdanto, no método de Pittsburgh, o
problema da cooperacao versus a competicdo n&e.exis

Por evitar o problema da CCP, descrito anteriormer por possibilitar a
representacéo de toda a base de conhecimentod@aselos e base de regras) de um sistema

fuzzy num unico cromossomo, o Método de Pittsbuajrescolhido para ser utilizado na
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metodologia desenvolvida neste trabalho. A desezritialhada do método é apresentada no

proximo capitulo.

2.3 Aprendizagem e Otimizacao dos SFGs

A aprendizagem automatica da base de conhecimengo sistemas fuzzy tem
motivado diversas pesquisas relacionadas aos sistdribridos fuzzy-genéticos (SFG).
Algumas dessas pesquisas tém demonstrado espdel@sse na aprendizagem da base de
conhecimento aliada a simplificacéo de tais sistema

Em (AMARAL, 2003) € proposto o desenvolvimento emibnario de um sistema
fuzzy através da técnica dos algoritmos genétipossibilitando que o sistema tenha a
capacidade de aprendizado tanto da sua estrutuma dos seus parametros. O algoritmo
proposto possui um carater genérico, sendo capaziatee sintonizar um sistema do tipo
Mamdani, cujo foco esta relacionado a interpreitddulle do sistema fuzzy evoluido. Outros
aspectos, como a variacdo dos operadoresm@-t e t-conorma) e dos métodos de
defuzzificacdo sdo, também, abordados pelo algonraposto.

A evolucédo de um sistema fuzzy que possua umarnegretabilidade € considerada
de extrema importancia. Para isso, o sistema fazajuido deve possuir uma base de regras
com poucas regras e, consequentemente, apresentarimero reduzido de funcdes de
pertinéncia. Considerando ainda o aspecto da netatplidade, o sistema fuzzy evoluido
deve possuir um conjunto de funcbes de pertinéncaacterizadas pela sua
representatividade. Tal representatividade é gdeardtravés da sobreposicdo controlada
entre as funcdes de pertinéncia do sistema fuzzxSTRO, 2004) (DELGADO,
2002)(AMARAL,2003)

No algoritmo proposto para o desenvolvimento de &stemas hibridos fuzzy-

genético definiram-se as seguintes caracterigticasipais:

Interpretabilidade segundo o modelo de regras fuzzy
Uma boa capacidade de se ajustar a um determioaglcnto de regras;

Permitir a criacdo da base de regras e 0 ajusteadssparametros;

A

O aprendizado de outras caracteristicas importaod@so a variacdo do
namero de funcdes de pertinéncia, a variacdo desadpresnorma-t e t-
conorma e dos métodos de defuzzificagéo.
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Analisando, resumidamente, o algoritmo evoluciangioposto em (AMARAL,
2003), podemos observar que o desenvolvimentoisiesas fuzzy-genéticos ocorre em trés
etapas distintas dentro de um unico ciclo de eéalug

Antes do inicio das trés etapas que compdem o deloevolucdo, as Unicas
caracteristicas que o sistema apresenta sdo ogoxioe funcdes de pertinéncia, definidas
pelo projetista para cada uma das variaveis densast

Na primeira etapa, os universos de discurso de gadadas variaveis de entrada e
saida sao particionados de maneira uniforme, ca® ba numero de funcdes de pertinéncia
previamente definido. Esse particionamento podereaizado escolhendo-se um dos trés
possiveis tipos de func¢des de pertinéncia definttiangular, trapezoidal e gaussiana.

Na segunda etapa, a base de regras do sistema duabtida através do uso dos
algoritmos genéticos, bem como, os operadoresneétedos de defuzzificacdo sao evoluidos
simultaneamente. O sistema fuzzy apresenta as radsmegdes de pertinéncia da primeira
etapa, com conjunto de regras, operadores e méddefuzzificacdo satisfatorios, de acordo
com o critério estabelecido (AMARAL, 2003).

Na terceira e Ultima etapa do ciclo evolucionamaliza-se a sintonia dos parametros.
Os algoritmos genéticos sdo utilizados para siméwnios parametros das funcbes de
pertinéncia, seguindo um critério de controle edtdido pelo préprio projetista. Esse
controle garante que as alteragcées ocorram deatoona@ determinada faixa especificada, sem
gue haja perdas relacionadas a representativigatesdfuncoes.

Ao final da terceira etapa, os critérios de para#la verificados. Caso ndo sejam
satisfeitos, um novo ciclo evolucionario tera ioi@ uma politica de alteracdo deve ser
aplicada. Neste caso, uma nova funcdo de pertmérae ser acrescentada a cada uma das
variaveis do sistema, para, em seguida, iniciams@ovo ciclo evolucionario, por exemplo.

A Figura 18 apresenta o fluxograma simplificadcatipritmo descrito anteriormente,
como apresentado em (AMARAL, 2003).
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Figura 18 - Fluxograma simplificado do algoritmoagegendizado (AMARAL, 2003).

No préximo capitulo, apresentamos o algoritmo esiohario proposto neste trabalho
para o desenvolvimento de um sistema hibrido dw filgzzy-genético, com capacidade de
aprendizagem e simplificacdo da base de conheacimeitém da otimizacdo de outros

parametros do sistema.

Assim como a metodologia descrita neste topicdgoriamo evolucionario proposto

baseia-se numa metodologia similar para o deseinvehio e otimizacdo da base de

conhecimento de um sistema fuzzy, onde etapastdisttonstituem o ciclo evolucionario.
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3. PROJETO EVOLUTIVO DO SISTEMA FUZZY

Conforme dito anteriormente, uma das tarefas maipoitantes e dificeis no
desenvolvimento de um sistema fuzzy esta relaceaagkracdo da base de conhecimento do
sistema (CORDON e HERRERA, 2001).

Quando o conhecimento explicito dos especialisiasanos, necessario para a criagao
dos modelos fuzzy, ndo esta disponivel ou a suapirdtacido € dificil de ser realizada, o
desenvolvimento de tais modelos baseia-se naag#iz de métodos de analise numeéricos
(informacdes objetivas sobre o problema). Nesse, Gasriagdo de tais modelos pode-se
tornar uma tarefa ardua (AMARAL, 2003). Portantesehvolver um sistema fuzzy com
capacidade de aprendizagem, através da analisendida das informacfes objetivas
disponiveis, é de grande valia para os projetistas.

No presente trabalho o desenvolvimento dos sistdorxy é realizado a partir da
andlise de dados numeéricos e experimentais, valeadio uso da Computagéo Evolucionaria
para alcancar tal objetivo. Assim, a metodologiappsta utiliza a técnica dos algoritmos
genéticos para desenvolver toda a base de conheoime um sistema fuzzy (base de regras
e base de dados).

Além da geracdo da base de conhecimento, o ajastietdrminados pardmetros que
possibilitam uma melhora no desempenho do sistemmbém € realizado pelo método
proposto. Isso possibilita que o modelo obtido gesta da melhor maneira possivel ao
conjunto de dados disponiveis e analisados.

Sao utilizadas técnicas de aprendizagem e de aipdiz que facilitam o
desenvolvimento de um sistema fuzzy com um bomndgseho e uma boa interpretabilidade
lingtistica da solucao.

Conforme definido em outros estudos (KO et al.,62§AMARAL, 2001) (CORDON
et al., 2001a), a interpretabilidade dos sistem@agyf pode ser classificada segundo dois
fatores principais:

« Numero de regras que compdem a base de regras, e

+ Representatividade das fun¢cdes de pertinéncia.

Sistemas fuzzy que possuem uma base de regrasec@ripim a interpretabilidade
prejudicada em virtude do niumero de regras apredaat O tamanho da base de regras é

inversamente proporcional a interpretabilidade da@. A representatividade das funcdes
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de pertinéncia também influencia diretamente narpnétabilidade do sistema. Neste
trabalho a representatividade da base de dadoassigiada a dois parametros distinjos (

K), que definem, respectivamente, as seguintesipdaates (DELGADO, 2002):

« pcompletitude: Nesta propriedade fixa-se um granimm ()) de sobreposicao
entre as funcdes de pertinéncia para evitar fatimgarticionamento do
universo de discurso.

+  k-sobreposicdo: Um grau méaximg) [de sobreposi¢do na particdo do universo
de discurso é definido para evitar funcdes de n@rtia completamente

sobrepostas.

A Figura 19(A) apresenta um exemplo da utilizad@® parametroge « na definicao
da representatividade das funcdes de pertinéneididira 19(B) € apresentado um exemplo
onde interpretabilidade da base de dados é pregaiem funcéo da sobreposicdo exagerada

entre as FPs e pela falha no particionamento dersu de discurso da variavel

H(x) H(x)

] fuA

(A) (B)

Figura 19 - Analise da representatividade das ERsParticionamento interpretavel. (B)
Particionamento néo interpretavel.

Por se tratar de um problema de otimizagdo muétoly, a presente metodologia
requer o uso de técnicas apropriadas que permitatiaia corretamente cada solucao,
levando-se em consideracdo os dois objetivos desanteriormente. Por propiciar que a
analise de problemas multiobjetivo seja realizaglandneira eficiente e por facilitar o ajuste e
a compreensdo do problema envolvido, uma nova d&chaseada na logica fuzzy foi
desenvolvida e incorporada a funcédo de avaliacdadGlalurante a fase de aprendizagem do

sistema fuzzy.
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Este capitulo apresenta a metodologia utilizada payeracao e otimizacdo da base de
conhecimento de um sistema hibrido fuzzy-genétBim execucdo é realizada um duas e
etapas distintas: 1) geracdo da base de regrasbastade dados, e 2) otimizacdo dos
parametros relacionados as funcdes de pertinératadh variavel do sistema. Nas proximas
secles, as etapas relacionadas a metodologia, dram @ método de andélise multiobjetivo

utilizando um sistema fuzzy séo apresentados.

3.1 Caracteristicas do Sistema Fuzzy

Um sistema do tipo MISCQMultiple Input Single Outplité capaz de mapear o0 espaco
n-dimensional das variaveis de entrada para o egpadimensional da varidvel de saida. O
uso da logica fuzzy possibilita que esse mapeamsejg realizado de maneira simples,
especialmente quando envolve sistemas complexoagdds ndo lineares muito complexas
(AMARAL, 2003). Observacao semelhante pode sea f&itm relacdo ao uso da logica fuzzy
em sistemas do tipo MIMO Multiple Input Multiple Outpul, onde os espacos n-
dimensionais das variaveis de entrada e saidasiereser mapeados.

A metodologia proposta desenvolve um sistema feprny aprendizado genético com
multiplas entradas e uma unica saida (MISO), ou ouitiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO). O sistema fuzzy desenvolvido é do tipo Mamij pois sua interpretacdo é mais
direta do que a dos sistemas do tipo TSK (TakageBo-Kang). Pelo mesmo motivo, todas
as regras desenvolvidas durante o processo ded@agem possuem 0 mesmo grau de
importancia, isto €, todas as regras possuem gaaba um.

Resumidamente, podemos definir as caracteristicasistema fuzzy proposto da
seguinte forma:

Tipo Mamdani.

Particionamento de entrada e saida do tipo fuzdyaglaptativo.
Tipos de fungbes de pertinéncia: triangular, trakd e gaussiana.
Operadoresorma-t(min e prod).

Método de Defuzzificacdo: centro de gravidade.

Objetivos: Desempenho e Interpretabilidade.

N o g b~ wbd e

Aprendizado baseado em Algoritmos Genéticos.
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Vale ressaltar que a metodologia proposta visardarseomo uma ferramenta de
auxilio aos projetistas de sistemas fuzzy. Comoqgealquer outra técnica de aprendizado
existente, a andlise e validacdo do projetistaputem ser descartadas, uma vez que nem
sempre € possivel garantir um treinamento bem gil@edecorrente da utilizacdo do

algoritmo de aprendizagem.

3.2 Algoritmo de Aprendizagem

Nessa secdo é apresentada a metodologia propastaopdesenvolvimento e a
otimizacdo da base de conhecimento de um sisterzgy,fa partir da analise numérica ou
experimental. Portanto, € necessario que um canjdet exemplos, ou a representacao
matematica do problema, esteja disponivel parasanéivalidacédo das respostas obtidas.

O algoritmo de aprendizagem desenvolvido nestealttabutiliza a técnica dos
algoritmos genéticos baseada no Método de Pittebisgndo composto de duas etapas
distintas:

» Etapa 1 - Geracado da base de conhecimento (batedds + base de regas): O
AG gera os sistemas fuzzy com diferentes repres@egasemanticas para as
variaveis do sistema e as suas respectivas basegrds.

* Etapa 2 - Otimizagédo das fungOes de pertinénci&QOprocura otimizar 0s
parametros das funcdes de pertinéncia do melhavidud selecionado ao
término da etapa anterior. O objetivo € melhorgredormance do sistema

fuzzy desenvolvido.

Embora ambas as etapas facam uso da técnica dostraits genéticos para o
desenvolvimento do sistema fuzzy, elas sdo indegrgasd entre si. Inclusive, € possivel que
uma destas etapas deixe de ser executada ou gueega aplicadas em separado. Neste
altimo caso, uma outra metodologia pode ser empee@an conjunto com uma das duas

etapas existentes.



51

A escolha do Método de Pittsburgh para o desenwelwio do SFG possibilita que
tanto a base de regras quanto a base de dadosaesgjhritas simultaneamente, sendo ambas
codificadas num uUnico cromossomo. Além disso, o dsamétodo de Pittsburgh evita o
problema de competicdo individual entre as regtd3R —Cooperation versus Competition
Problem), descrito anteriormente no Capitulo 2.

Em cada uma das etapas, o AG utilizado apresestgudipo de codificacdo, seus
operadores e as suas funcdes de avaliacdo. Conmimaira etapa os individuos sao
avaliados segundo dois objetivos distintos (intetglrilidade e desempenho), uma nova
técnica que utiliza um sistema fuzzy para a avatiagultiobjetivo é incorporada ao AG. A
esta nova técnica damos o nome de Agregador FRarg a segunda etapa, a funcdo de
avaliacdo se baseia huma das ja tradicionais ragtde erro existentes, como o erro médio
(MSE —Mean Square Errgrou erro médio quadraticRlMSE — Root Mean Square Eryor
por exemplo. Um fluxograma simplificado das duapas de execucédo do algoritmo pode ser
observado na Figura 20.

Etapa 1 . Etapa 2 |
: Configuragéo dos
: : parametros
Configurag&o dos S 1
parametros Geragio da
! Populagao Inicial
Geragéo da o
Populagéo Inicial o = It' _
N valiagéo
A d < S | - l
regador I
gFugZy <—>| Avaliagdo | A !
1 Sl Teste do Critério de
o Parada
Teste do Critério de N . l =
) : sSum nao
Parada o
- | Selegao |
sim l nao
Selecéo
| ¢ | |Crossover e Mutagéo|
|Crossover e Mutagéo| F‘I'M |
Selegao do Melhor
Individuo

Figura 20 - Fluxograma de Execuc¢ao do Algoritmo.
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3.2.1 Etapa 1 - Geracgao da base de conhecimento

Nesta etapa, 0 AG é responsavel por evoluir umalpg@o de individuos, onde cada

individuo representa a base de conhecimento deistems fuzzy. O algoritmo obedece ao

seguinte esquema:

1.

Configuracdo dos parametros gerais. Antes da e@iecdp algoritmo, o

projetista do sistema deve definir alguns paramejue serdo utilizados durante

todo o processo de evolugcdo: numero de variavesstiema, nimero minimo e

maximo de FPs por variavel, tipo de funcdo de p@niia, namero de

individuos e configuracéo dos operadores utilizauds AG.

2.
3.

Geracao de uma populacao inicial de N individuos.

Utilizacado do Agregador Fuzzy para avaliar o dessrthp do sistema, com
base na comparacdo dos exemplos ou no comportardastoespostas do
modelo utilizado, considerando, também, a integiétlade da base de

regras evoluida.

. Verificagdo do critério de parada: satisfeito décido de parada especificado

pelo projetista (nUmero maximo de geracOes, saarda populacao, etc.), é
retornado como resultado final da execucédo destpaeb individuo que
representa a melhor base de conhecimento paréemaisCaso o critério de

parada nao seja atendido, o algoritmo prosseguexacaicao.

. Aplicar os operadores genéticos: selecéassovere mutagao.

6. Retornar ao passo trés.

* Codificacdo da Base de Conhecimento

Como a abordagem de Pittsburgh é adotada, a badadds e a base de regras sao

codificadas em um Unico cromossomo. Isso possilijliie ambas sejam evoluidas e avaliadas

simultaneamente. Além da codificacdo da base desdadda base de regras, um terceiro

elemento referente ou tipo de operadondama-t(minimoou produtg também € codificado

no cromossomo. Um exemplo da representacdo do ssmmm de um sistema MISO

contendo estas trés estruturas € mostrado na Flfura
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Base de

Rengras
Base de

Dados

A i,
Entrada Saida R R R

334_
P4

MNumero de FF'E-

T—rmrr’na

Tamanho do cromossomo: 3 + (3x3) + 1

Figura 21 - Codificacdo do cromossomo (Base de Daddase de Regras).

Conforme observado na figura acima, o nUmero dedesmde pertinéncia e o conjunto
de regras do sistema sdo codificados através desmpacao inteira dos seus parametros. O
uso da representacao inteira possibilita uma redagdtamanho do cromossomo, quando
comparado ao tamanho do cromossomo obtido pelo dssorepresentacdo binaria.
Consequientemente, a representacao inteira requesfongo computacional menor.

A codificacdo do tipo de operador utilizado palarma-t é realizado por um unico
gene, onde o valor zero (0) indica a utilizacdeperadominimqg enquanto que o valor um
(1) indica a utilizacao do operadaoduta

O numero de genes necessarios para a codificadd@sdade dados € igual ao niumero
de variaveis de entrada e saida do sistema fuazyexdmplo anterior, um sistema fuzzy do
tipo MISO, com duas entradas e uma Unica saidaatena base de dados codificada pelo uso
de trés genes, um para cada variavel. Caso o0 sisdpnesente mais entradas, ou o sistema
evoluido seja do tipo MIMO, sera acrescentado umera de genes de maneira proporcional
ao numero de variaveis de entrada e/ou saida @onsis

Com base nas informacdes contidas em cada umedes,ge na informacao prévia do
tipo de funcao de pertinéncia (triangular, trapgabou gaussiana) definido pelo projetista, o
algoritmo particiona uniformemente o universo decdiso de cada uma das variaveis. Cabe
ressaltar que, no caso das funcdes triangulareEPadocalizadas nos extremos inferior e
superior do universo de discurso de cada vari@rébssempre do tipo trapezoidal.

Para a codificacdo da base de regras, o nUmer@rEs qiecessarios dependera do
namero de FPs relacionado a cada uma das vardeeantrada do sistema. Ainda utilizando
a Figura 21 como exemplo, podemos observar quiias variaveis de entrada do sistema
utilizam trés fungdes de pertinéncia cada. Assimjrmero maximo de regras deve ser igual a

nove. Como cada gene da base de regras represestanica regra, podemos concluir que o
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namero de genes necessarios para a codificaciasgade regras também deve ser igual a
nove.

O numero de regras de um sistema fuzzy esta diegt@melacionado ao numero de
funcdes de pertinéncia das variaveis de entrada.eRemplo, num sistema com duas
entradas, onde o espaco de cada varidvel é paddnopor trés e quatro funcdes de
pertinéncia, h& * 4 =12 regras possiveis.

Para propiciar uma melhora na interpretabilidadesdtema fuzzy, a metodologia
proposta neste trabalho permite que a base desregrasistema seja constituida por um
namero reduzido de regras. Essa redugcdo no nureeregdas torna-se possivel pela incluséo
de um termo nulo no consequente da regra. Regmsugo termo nulo no consequiente sao
excluidas da base de regras. Considerando queengpéxanterior existam quatro funcdes de
pertinéncia relacionadas a variavel de saida densesfuzzy, o consequente de cada regra
pode assumir um valor inteiro compreendido no watler C, ondeC = [0,4]. A Figura 22

apresenta a codificacdo da base de regras e as pga 0 exemplo apresentado.

X,

p Ko Kop Xy Xy
X T1[3[2T1
Xiz2141]0 012
Xis | 1] 3 4 |0

[113]2f1]4fofo]2[1]3]4]f0]

1NSeX, éX,eX,éX, EntGdoyYéeYy,
2) SeX, éX,eX,éX,EntGoYéeY,
3)Se X éX, ,eX,éX, ,EntGoYéy,
4)Se X, éX,,eX, X, EntGdoY &Y,
b)Se X, éX.,eX,éX, EntdoYéy,
B)Se X, éX,eX,éX,EntGdoYéy,
7)Se X, é X, © X, 6 X,, EntGo Y &Y,
8)Se X, éX.,eX, éX,EntGoYéy,
9)Se X, éXeX, éX,EntGdoYey,

Figura 22 - Exemplo da codificacdo da base de segra

* Populacao Inicial

Antes da execucado da primeira etapa do algoritnpoojetista deve indicar o nimero
minimo e maximo de funcdes de pertinéncia assceiadaada uma das variaveis do sistema,

bem como o tipo de funcdo de pertinéncia que stfiaado (triangular, trapezoidal ou
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gaussiana). A partir desses valores, o algoritnfmelede maneira aleatéria, a estrutura
relacionada ao numero de FPs para cada um dosdandss da populagdo. Definido este
namero, utiliza-se o meétodo fuzzy-grid para pastieir uniformemente o universo de discurso
de cada uma das variaveis.

A escolha aleatdria do numero de FPs propicia gim@nto de cromossomos com
diferentes tamanhos, uma vez que, conforme deswitidpico anterior, 0 nimero de genes
necessarios a codificacdo da base de regras estantente relacionado ao numero de FPs
atribuido a cada uma das variaveis de entradsstinsa.

Esta diversidade genética torna o espaco de buata amplo, possibilitando que
respostas consideradas Otimas sejam alcancadasmPta diversidade exige que o AG
incorpore funcionalidades que evitem o surgimergorepresentacdes discrepantes entre a
base de regras e a base de dados, apdés as opetlacbessovere mutacdo entre 0s
individuos da populacdo. Este assunto serd abordadamaiores detalhes mais adiante
durante a descricdo dos operadores genéticos.

* Funcao de Aptidao

Nesta etapa de execucdo do algoritmo, os indivicdms avaliados segundo dois
objetivos distintos: desempenho e interpretabikdal avaliacdo multiobjetivo, empregada
com base na técnica denominada Agregador Fuzzyesérith em maiores detalhes na
proxima sec¢do deste capitulo.

» Operadores Genéticos

O operador de selecéo utilizado pelo AG neste ltnaldzaseia-se no método da roleta.
A probabilidade com que cada individuo da populggte ser selecionado esta definido pela

formula:
_ fi
Pi=5f (10)

Onde,p; € a probabilidade do individucser selecionadd;, é o grau de aptidao desse
individuo e Yf representa a soma da aptidao de todos os indwitlu populacéo atual.

Para evitar a convergéncia prematura da populagéduacdo do surgimento dos
super-individuosadotou-se a normalizacéo linear dos valores tid&dap ('), definido por
(GOLDBERG, 1989):
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fl=af+b (11

Os coeficientesa e b podem ser definidos de diferentes maneiras. A raigtB
apresenta graficamente os valores de aptiddo apasesso de normalizacao linear. O valor
de fayg deve ser igual ao valor dg.fpara garantir que os individuos medianos contribuam
com um descendente nas geragOes futuras (GOLDBE®SED). Para evitar o surgimento de
valores negativos ap0s o processo de normalizag&oenor valor que fin pode assumir

deve ser igual a zero (0).

f f f

min avg max

Figura 23 - Normalizagéo linear dos valores dedapti

Juntamente com o método de selecdo descrito, adetouconceito de elitismo, em
que o melhor individuo dentre todas as geracoeamido e selecionado para a geracao
futura. Isso evita que a melhor solucéo seja pardidante o processo de selecao.

Apbés a selecdo, a operacdo deossover é executada. Conforme observado
anteriormente, o cromossomo codifica a base deeoimento através da unido de duas
estruturas distintas, que codificam tanto a baselatks quanto a base de regras de um
sistema fuzzy. Além disso, existe uma terceirauasta, composta por um Unico gene, que
serve para indicar o tipo de operador utilizada parma-t Nesse tipo de configuragéo, o
operador decrossoveratua de maneira independente nas trés sec¢desodmIIOmMo.
Portanto, os individuos selecionados trocaréo fasnracdes associadas a base de dados, a
base de regras e ao tipo de operanunifnoou produtg de maneira independente. A Figura

24 representa um exemplo da operacacragsoverentre dois individuos da populacao.
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Base de Dados Base de Regras norma-t
Cut 1 Cut 2 Cut 3
A 2 4 4 > 3 0
B 3 2 5 O | @ e 3 2 1
A 2 2 5 2 | @ ssmese. (6] 2 1
B 3 4 4 o | ... 3 3 (o)

Figura 24 - Exemplo da Operacaoalessover

A Ultima operagdo a ser realizada é a mutacdo, pngbabilidade de ocorréncia é
verificada sobre cada um dos genes do cromossocwréddo a mutacdo, os valores dos
genes serdo aleatoriamente acrescentados ou dobt@dé uma unidade. Caso o0 gene ja
apresente o valor minimo definido, o operador déag@io podera somente acrescentar uma
unidade a esse valor. O inverso ocorre para oarasgue 0 gene ja apresenta o valor maximo
possivel.

Conforme descrito anteriormente, a operacaardesovere mutacao nos genes que
constituem a base de conhecimento do sistema pibasiba alteracdo no niumero de funcdes
de pertinéncia dos individuos da populagéo. Issp@rciona a exploracdo de novas areas,
além daquelas definidas durante a criagdo da pgiuliaicial. Porém, quando tal fendmeno
ocorre, € necessario que o algoritmo garanta grideale da base de regras relacionada a esta
nova base de dados. Assim, o valor de cada gehas#ade regras € verificado e modificado
no caso de incoeréncias; novos genes podem ssecastados ou eliminados do cromossomo

para manter a coeréncia entre a base de dadosse @dregras do sistema.

» Critério de Parada

O projetista do sistema pode adotar como critéeigpdrada 0 numero maximo de
geracdes ou definir como ponto de saturacdo um miméximo de geracdes em que nao
haja melhora na aptidao da populacéo.

Apés a parada, o melhor individuo da populacdddagnado. Neste ponto, a execugéo
do algoritmo pode ser interrompida ou, caso cootrdera inicio a execucdo da segunda

etapa do algoritmo.



58

3.2.2 Etapa 2 - Otimizagéao das fungdes de pertinéncia

Durante a primeira etapa de execucéo do algoriaimizgse de conhecimento e o tipo
de operador danorma-t foram evoluidos de maneira a encontrar a melharcdo que
representasse um sistema fuzzy, com base em dgsvob distintos: desempenho e
interpretabilidade.

A segunda etapa visa a otimizar os parametrosuhgdds de pertinéncia da melhor
solucéo apresentada ao final da execucédo da etégrégoa Assim, esta etapa € caracterizada
pela otimizac&o da base de conhecimento de unmsidtezzy.

Na primeira etapa de execucdo a interpretabilicialdase de dados foi garantida
através do particionamento uniforme do universadlideurso das variaveis. Para que durante
0 processo de otimizacdo da base de dados as $fukdgd@ertinéncia mantenham a sua
representatividade, deve-se estabelecer um limiieinma ()) e maximo k) para as
sobreposicdes entre as FPs. Os limitg® ) estdo relacionados as propriedadesyde
completitude ex-sobreposicdo descritas anteriormente no inicited=pitulo. Os valores de
tais parametros devem ser especificados pelo @tajedo inicio da execucdo da segunda
etapa.

Nesta etapa, o algoritmo obedece ao seguinte esquem

1. Configuracéo dos parametros gerais do algoritn® ctamo: valores dee x,
tamanho da populacdo, critério de parada e corifjgr dos operadores
geneéticos.

2. Geracdo uma populacédo inicial de N individuos coasebno melhor
individuo selecionado na etapa anterior.

3. Avaliacao do desempenho do sistema com base naacagdo dos exemplos
ou no comportamento da resposta do modelo utilizado

4. Caso seja atingido o critério de parada, o indiwidom maior valor de
aptidao é retornado, dando fim ao ciclo evolucimna€aso contrario, o
algoritmo continua a execugao para 0 passo seguinte

5. Aplicar os operadores genéticos: selecénssovere mutacao.

6. Retornar ao passo trés.



59

* Codificacdo da Base de Dados

As funcbes de pertinéncia séo representadas atdevédificacdo real dos seus
parametros. O numero de pardmetros necessarios apaepresentacdo das funcbes de
pertinéncia varia conforme o tipo definido (triategu trapezoidal ou gaussiana).
Consequientemente, o tamanho do cromossomo irar \atdorme o tipo de funcdo de
pertinéncia definido pelo projetista. Para o cass €uncdes triangulares, a Figura 25

apresenta um exemplo da estrutura cromossOmiczadtl pelo algoritmo:

MF1 MFn

—— ——

Al B1 Cl | e An Bn Cn

Figura 25 - Modelo da representacao real das fungégertinéncia do tipo triangular.

Os parametros /; e G representam os vértices da funcdo de pertinénada oma

determinada variavel.

* Populacao Inicial

A populacéo inicial é criada tomando-se por baselividuo selecionado ao final da
execucdo da primeira etapa. Este individuo sermeocmatriz para a geracao da populagéo
inicial. A base de regras e o tipo de operadoizatio pelanorma-tséo idénticos em todos 0s
individuos da populacéo. A diferenca entre os iillios esta relacionada na maneira como o
universo de discurso de cada variavel esta panado.

Um numero N-1 de individuos € criado a partir deagéles nos parametros das FPs
do individuo matriz, onde N é o tamanho da popwaéé variacbes nos parametros séo
realizadas de maneira aleatoria pelo algoritm@eiegndo sempre o limite minimo e o limite

méaximo para as sobreposi¢des definidos pelos &attape «, respectivamente.

* Funcao de Aptidao

Nesta etapa de execucdo do algoritmo os individkfis avaliados segundo o
desempenho apresentado. Para isso, uma das fdnais meétricas de erro entre a resposta
obtida e a resposta desejada pode ser utilizad#,goor exemplo, o erro médio (MSE) e o
erro médio quadratico (RMSE).
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* Operadores Genéticos

O primeiro operador genético a ser empregado degdse baseado no método da
roleta. Como os individuos apresentam valores dieldap muito préximos nesta etapa de
execucao, ndo hé necessidade do uso da normalidagédor de aptidao.

Foram utilizados o operador deossoverde um ponto e o operador de mutagao para
valores reais. ApOs as operacOexssovere de mutacdo, o algoritmo avalia a estrutura do
cromossomo e aplica as corre¢cbes necessarias [gatarna coeréncia entre 0s parametros

gue definem as FPs.

» Critério de Parada

Para estabelecer o fim da execucdo do algoritmanesmos critérios de parada
disponiveis na primeira etapa de execucao podemtiieados. Ao fim da execucao desta

etapa, o melhor individuo da populagéo é retornado.

3.3 Agregador Fuzzy

Um dos maiores desafios para a aplicacédo de algusigenéticos em problemas reais
refere-se a concepcdo de estratégias de avaliagaptido, na qual diversos objetivos séo
levados em consideracdo (ZEBULUM, 1999). Essa uldimde deve-se ao fato dos AGs
utilizarem um valor escalar para determinar o gdauaptiddo dos individuos de uma
populacdo, enquanto que nos problemas multiobjetivo “vetor de aptiddes” associado a
diversos objetivos representa a resposta ao prablem

Portanto, faz-se necessario o uso de métodos @sihpieem transformar esse “vetor
de aptidées” em um escalar. A literatura identificeas formas principais para a solucéo de
problemas multiobjetivo por computacdo evolutiveonfinto Otimo de ParetoPéreto
Optimal Sete Agregacao de Objetivos (FONSECA et al., 2003).

O Conjunto Otimo de Pareto baseia-se no conceittodgnancia, onde uma solugéo
x® ¢ dita dominante com relacdo € e ambas as condicdes (1) e (2) forem satisfeitas
(DEB, 2004):

1. A solucéo ¥ ndo é pior do que® em todos os objetivos analisados.
2. A solucdo £ é melhor do que a solucd¥>em pelo menos um Gnico

objetivo.
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Do ponto de vista dos AGs, caso um individuo n§a deminado por nenhum outro
individuo da mesma populacéo, ele fara parte dguotm Otimo de Pareto. Os individuos
pertencentes a esse conjunto terdo maiores chaecssr selecionados para as proximas
geracdes, uma vez que a eles sao atribuidos osas@mores de aptidao.

O maior problema desta estratégia é o fato de mdimifr uma forma direta de
incorporar especificacbes do usuario na medida plielé®, porque a medida de aptiddo
compara o desempenho do individuo em relacdo algg@m e ndo em relacdo a
especificacdes desejadas pelo usuario (ZEBULUM9L99

A estratégia por agregacao de objetivos consistritauicdo de uma medida escalar
de aptiddo, através do calculo da média pondemadelacédo a cada objetivo (FONSECA e
FLEMING, 1995).

Apesar de ser uma das maneiras mais simples deess#ver um problema
multiobjetivo, esta estratégia apresenta como gratebafio a escolha adequada dos pesos
que devem ser atribuidos a cada um dos objetivesa Hificuldade torna-se ainda mais
evidente quando o problema apresenta caractesistizalineares (DEB, 2004).

Alguns estudos demonstram que o uso da Loégica FkEy em problemas
multiobjetivo tem apresentado bons resultaddsQHARIYAMET e SIRISUMRANNUKUL,
2009) (MARWAHA et al.,, 2004) (SAGHIRI e ZARANDI, 2003).Nos problemas
multiobjetivo complexos, as interacbes entre osrdiftes objetivos sdo baseadas em
informacdes incertas e vagas. Assim, a LF apresdgtanas vantagens quando comparada
aos métodos tradicionais de solucdo, pois € capamadr com informacdes imprecisas e
vagas de maneira eficiente.

Além disso, o uso da légica fuzzy possibilita quproblema seja compreendido de
maneira mais simples, além de apresentar outraagers: maior flexibilidade, modelagem
de problemas complexos pelo uso da linguagem natpoasibilidade de incorporar as
especificacdes do projetista na busca pelas malisotacdes, etc.

Em (AMARAL, 2003) o autor sugere a utilizacao de sistema fuzzy para agregar
dois objetivos (erro da resposta do sistema e mideregras do sistema) a serem otimizados
pela técnica dos AGs, tendo como saida a aptidabdo individuo. Nesse trabalho, optou-se
por utilizar uma técnica semelhante, denominadadaptor Fuzzy, onde a LF é utilizada para
converter um problema multiobjetivo em um probleroen um Unico objetivo, capaz de ser
facilmente solucionado e interpretado.

Conforme descrito anteriormente, durante a primetgipa de execucao do algoritmo a

base de conhecimento de um sistema fuzzy deveves&rida atendendo a dois objetivos
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distintos: desempenho e interpretabilidade. Aseifsgregador Fuzzy € utilizado para avaliar
cada individuo da populagédo, com base no erro negdidratico da resposta e na razdo entre
0 numero de regras existente e 0 niumero maximaoodsieis regras, retornando um valor
escalar como medida de aptiddo. A Figura 26 apt@ssguematicamente o0 mecanismo de

avaliacao do Agregador Fuzzy.

Entrada
Raz ﬁo Saida
1. regras o "
istema
> Aptiddo
Fuzzy o
—

Figura 26 — Técnica fuzzy para avaliacdo de proatemultiobjetivo.

O uso desta técnica possibilita que o problema tdeizacdo multiobjetivo seja
abordado de maneira adequada, especialmente quangmarado as técnicas tradicionais de
otimizacédo utilizadas na resolucéo de problemaslemtes. Além disso, sua implementacao
€ rapida, possibilitando ao projetista realizaeralfées de maneira simples, o que facilita a
adaptacao do algoritmo para melhor atender asac@ssidades.

No algoritmo de evolugdo, o modelo fuzzy para a¢dlo multiobjetivo foi
desenvolvido utilizando-se olbox Fuzzy Logigpara o ambientdatlab. Na Figura 27
podemos observar o esquema geral de um modelo tiitzado em alguns experimentos
desse trabalho. A Figura 28 apresenta as func¢dpsrteéncia, enquanto a Tabela 1 descreve
a base de regras do modelo, ambas obtidas empémtardurante a fase de testes realizados

com o algoritmo.

D

Rules (51 FuzzvwhiP

Crmamcizmnil

S0 rules
M R

M=E (52

Figura 27- Modelo fuzzy para avaliacdo MO desendolwotoolbox Fuzzy Logic
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Figura 28 — Func¢des de pertinéncia do modelo fpazg avaliagdo MO.

Tabela 1- Base de regras do sistema fuzzy MO.

Raz3o entre o n°. de regras
Muito Baixa Baixa Média Alta Muito Alta
Desprezivel Excelente | Excelente | Excelente Bom Médio
Muito Baixo Excelente Bom Bom Bom Médio
e Baixo Bom Bom Médio Médio Ruim
Médio Médio Médio Médio Ruim Ruim
Alto Ruim Ruim Péssimo | Péssimo | Péssimo
Muito Alto Péssimo Péssimo | Péssimo | Péssimo | Péssimo
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No proximo capitulo sdo apresentados os estudasaste utilizando a metodologia
proposta, para o desenvolvimento de sistemas b#dd tipo fuzzy-genéticos em diferentes

tipos de aplicacdes.
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4. ESTUDOS DE CASOS

Com o objetivo de avaliar a proposta apresentadegnt realizados diversos
experimentos envolvendo diferentes tipos de apiescOs sistemas fuzzy evoluidos a partir
da aplicacdo da metodologia proposta foram analssémimando-se por base o desempenho
de suas respostas e o grau de interpretabilidadasgade conhecimento evoluida.

Para a execucdo dos testes de simulacdo, foi de#gilov um programa
computacional para a execucdo dos processos exnduitilizando a técnica dos algoritmos
genéticos. O programa foi todo desenvolvido no antbi de programacdo do software
MATLAB.

A avaliacdo da aptidédo, tomando-se por base o ges#mo e a interpretabilidade do
sistema, é realizada através do uso de uma téomittiobjetivo baseada na légica fuzzy,
denominada, neste trabalho, de Agregador Fuzzysténsa fuzzy desenvolvido para este fim
foi implementado utilizando-se ¢oolbox Fuzzy Logic do SIMULINK. O uso desta
ferramenta possibilitou que o sistema fuzzy paraliaygdo multiobjetivo fosse facilmente
incorporado a metodologia do AG proposta.

Os estudos de casos podem ser divididos em trésspaincipais. Na primeira parte,
sao realizados experimentos relacionados a aprg&mnde funcdes. Na segunda parte, sao
desenvolvidos controladores fuzzy e as respostas a@dalisadas segundo o seu
comportamento transiente e estacionario (tomandmsdase a entrada de um determinado
sinal de controle). Finalmente, na terceira parteeaizado um experimento que visa a
desenvolver um controlador MIMO capaz de controlaa planta complexa, que envolve
uma aplicacdo real para o controle de velocidadenda embarcagdo naval com hélice de
passo variavel (HPC).

Em todos os experimentos os resultados sado congsacath as respostas obtidas pela
utilizacdo de outras técnicas desenvolvidas emdestanteriores. Para o experimento do
controle de velocidade da embarcacéo naval, odtades sdo comparados aos resultados
obtidos pelo uso do controlador que atualmentézaeal controle real da planta.

Como os sistemas fuzzy desenvolvidos pela meto@olpgpposta sdo evoluidos
segundo dois objetivos distintos, tais sistemaanfioidentificados pela nomenclatura SFEMO
(Sistema Fuzzy Evolucionério Multiobjetivo). O udesta nomenclatura pode ser observado

nas respostas obtidas nos diferentes testes agiras proximas secdes desse capitulo.
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4.1 Ambiente de Simulacéo

O sistema para a realizacdo das simulacfes fomtde desenvolvido em ambiente
MATLAB. Para as aplicacbes de controle, o SIMULINde ser utilizado para analisar o
desempenho dos controladores fuzzy evoluidos.

Dois scripts(arquivos.m) principais sdo os responsaveis pela execucadas<iclos
evolucionarios que compdem a metodologia propd@3tarquivoGA_exec.nme responsavel
por conceber diferentes sistemas fuzzy a partinrdeconjunto de parametros pré-definidos.
Os parametros sdo configurados através da utibzdeduma Interface Homem Méaquina
(IHM), desenvolvida para utilizar o proprio ambente comando do MATLAB. Tais

parametros sao:

* Numero de variaveis:Representa o numero de variaveis de entrada @idie s
do sistema fuzzy.

* Limites para o numero de MFs:NUumero minimo e maximo de funcbes de
pertinéncia admissiveis para cada uma das varideeisstema fuzzy.

» Universo de discurso:Intervalo fechado que compde o universo de discurso
de cada variavel.

* Tipo de FP: Define o tipo de funcédo de pertinéncia utilizaddopalgoritmo,
podendo ser do tipo triangular, trapezoidal ou gans.

* Modelo e FO: Em aplicacdes de controle que utilizam o SIMULING,
sistema solicita ao projetista 0 nome do arquive igpresenta o0 modelo a ser
controlado fome_do_arquivo.mgdlO mesmo ocorre com a funcéo objetivo
(FO) responsavel pela analise da resposta do sigterme_do_arquivo.n

 Tamanho da populacdo:Numero de individuos que formam o conjunto de
possiveis solugdes.

* Populacgao Inicial: A populacao inicial pode ser criada aleatoriamentpode
ser utilizar uma populacéo ja existente. Nestendltcaso, o nome do arquivo
contendo as configuragbes necessariasmé_do_arquivo.mpt deve ser
fornecido ao sistema.

« Taxa de Crossover e Mutacdo:Determina o valor probabilistico para a

ocorréncia de cruzamento e mutagcao Nnos cromossoespectivamente.
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* Valor de Saturacdo: O numero maximo de geracbes em que 0 ciclo
evolucionario ocorre antes de ser interrompidoo ¢c&0 haja qualquer tipo de

evolucao relacionada a melhor solu¢éo encontrada.

A populacéo inicial pode ser salva num arquivonie_do_arquivo.mppara 0s casos
em que esta € gerada aleatoriamente pelo prog@nmaesmo ocorre para o final deste
primeiro ciclo evolucionario, onde a populacao ffifgganjunto de sistemas fuzzy) e uma série
de outros parametros que permitem a andlise grééicdaodo o0 processo evolutivo sdo

armazenados no disco rigido.

A segunda etapa do ciclo evolucionario ocorre pmrta da execucdo do arquivo
RefineGA.mUtilizando uma interface gréafica semelhante &zatla pelo ciclo anterior, o
projetista deve configurar os limites minimo e ma&xi(y e k) das sobreposicées entre as
funcbBes de pertinéncia, além dos parametros ddegooatdo do AG, tais como: taxa de

crossover e mutacdo, numero maximo de geracgdes, etc

4.2 Aproximacgao de Funcdes

O Sistema Fuzzy Evolucionario MultiObjetivo (SFEM@oposto foi utilizado em
duas aplicacdes de aproximacao de fungdes. Ogadsslobtidos foram comparados com 0s
obtidos através da aplicacdo de outros modeloy fllma das aplicagcbes selecionadas utiliza
a conhecida func¢a8ing enquanto a outra aborda a aproximacao de umadurmm dados

ruidosos.

Func&oSinc
Esta funcao é representada por:

sin(x) sin(y)

0o 1P

Sinc(x,y) =

Foi utilizado um total de 850 amostras, divididaes 225 amostras para treinamento e
625 amostras para testar a eficiéncia do sisteamy fevoluido. As entradase y variaram
dentro da é&rea limitada pelo quadrado [-10, 10J10,[ 10], e a fun¢ca&inc(x,y)variou no
intervalo [-0.21, 1].
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Funcdes do tipo gaussianas foram utilizadas parasentar as funcdes de pertinéncia
do sistema. Para calcular a métrica de erro dense&sto RMSE foi utilizado.
A configuracdo do sistema durante as duas etapasedeicdo do algoritmo pode ser

observada na Tabela 2.

Tabela 2 — Configuracédo do AG para funiac

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacdo 100 100
Numero de Geragdes 200 100
Taxa de Crossover 0.65 0.6
Taxa de Mutag&o 0.02 0.1
y - 0.1
K - 0.8

A Tabela 3 apresenta o erro médio quadratico (RM#Ejonjunto de treinamento e
de testes para o sistema SFEMO. Também, sdo mdacie os resultados obtidos na mesma
aplicacdo para os sistemas SFE (AMARAL, 2003), Wsllepdel (WANG e MANDEL,
1998) e para os sistemas neuro-fuzzy NEFPROX (NAUEKRUSE, 1999), FSOM
(VUORIMA, 1994), ANFIS (JANG, 1993) e NFHQ (SOUZA999).

Tabela 3 — RMSE para a func@mc

Sistema RMSE (treinamento) RMSE (teste)
Wang-Mendel 0,0735 0,0766
NEFPROX 0,0696 0,0733
SFEMO 0,0692 0,0699
SFE 0,0390 0,0403
FSOM 0,0314 0,0319
ANFIS 0,0226 0,0268
NFHQ 0,0150 0,0150

Na Figura 29 podemos observar a evolucéo da aptiolwelhor individuo e a aptiddo
média da populacdo no decorrer das geracdes, dusamixecucdo da primeira etapa do
algoritmo. O processo de evolucéo foi encerrado pefério de saturacéo do valor de aptidao

do melhor individuo.
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Figura 29 — Gréfico de aptiddes da funaiac

O sistema proposto obteve bons resultados dentsstesnas que apresentam uma
mais facil interpretacdo. Considerando este coitéleé avaliacdo, o SFEMO apresentou
resultados inferiores ao sistema SFE, porém, obteathor desempenho quando comparado
aos métodos NEFPROX e Wang-Mendel.

Por nao ter havido melhora no desempenho duraséganda etapa de execucéo do
algoritmo, o universo de discurso do sistema fummnteve-se particionado de maneira
uniforme. A base de regras do SFEMO é constituatalp (dezesseis) regras. A Tabela 4
apresenta uma comparacao entre os sistemas opétioaplicacdo dos métodos SFEMO e o
SFE. Podemos observar que a base de regras do SBRiM&enta uma maior simplicidade

quando comparada ao SFE em funcdo do menor nureesgyhs.

Tabela 4 - Configuracdo dos sistemas SFEMO e SE&ngao Sinc.

Sistema Funcdes de Pertinéncia ° dd Regras
SFEMO 5«7 16
SFE 5546 25

Funcao com Ruido:

Neste experimento sdo analisados os desempenhodifefentes sistemas na
aproximacéo de uma determinada funcéo quando dattwsos sdo utilizados durante a fase

de treinamento. A fungéo a ser aproximada € (DELGARD02):
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Fi: Q> R, Fi(x1,x2) = f(xq,x2) + N[y, 0] (13)

Onde,
fi(x1,x2) = 1.9(1.35 + exp(x; — x3)sen(13(x; — 0.6)%)sen(7x,) (24)

comQ =[0,1], » = 0 es = 0.3. As amostras ruidosas foram igualmente esiaas;
Para o treinamento foram utilizadas 225 amostra®sas e o teste foi realizado com 2500
amostras igualmente espacadasem

A configuracdo utilizada para o desenvolvimento sistema SFEMO pode ser

observada na Tabela 5.

Tabela 5 - Configuracdo do AG para fungao ruidosa.

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacdo 200 100
Numero de Geracgbes 100 100
Taxa deCrossover 0.65 0.7
Taxa de Mutacao 0.01 0.1
y - 0.1
K - 0.8

Para avaliar o desempenho do sistema SFEMO compamsiresultados obtidos com
os sistemas SFE (AMARAL, 2003), Wang-Mendel (WAN®IENDEL, 1998), NEFPROX
(NAUCK e KRUSE, 1999) e ANFIS (JANG, 1993). A Tabheb apresenta os resultados

obtidos com a utilizag&o dos diferentes sistemes paproximagdo da fungéo ruidosa.

Tabela 6 - RMSE para a fungao ruidosa.

Sistema RMSE (treinamento) RMSE (teste)
Wang-Mendel 0,70 0,62
NEFPROX 0,64 0,55
SFEMO 0,40 0,39
SFE 0,41 0,32
ANFIS 0,25 0,13

A Figura 30 apresenta a evolu¢cdo do melhor indivie@ da aptiddo média da

populacdo durante as duas etapas de execucdo aldtnady A andlise grafica permite

observar a melhora obtida durante a execucdo dandagetapa do AG, resultante da
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otimizacdo dos parédmetros das fungbes de pertmé&mimelhor individuo, selecionado ao
final da primeira etapa de execucao.

1
100 120

Figura 30 - Grafico de Aptiddes da funcao ruido.

A Tabela 7 apresenta a comparagédo entre os sist8RENIO e o SFE. Apesar de
apresentar um desempenho inferior ao SFE durafaseade testes, conforme observado na
Tabela 6, quando comparamos tais sistemas poddmsesvar que o sistema SFEMO possui
uma base de regras mais simples do que a apresgreiadSFE, levando-se em consideracao
que ambos os sistemas possuem 0 mesmo numerogdesdutte pertinéncia para as variaveis
de entrada. Essa reducdo no numero de regrasheomara o ganho na interpretabilidade do
SFEMO.

Tabela 7 - Configuracdo dos sistemas SFEMO e SH&ngao ruido.

Sistema Funcdes de Pertinéncia ° dd Regras
SFEMO 44,6 10
SFE 44,9 16

Na Figura 31 estdo apresentadas graficamente gédsirde pertinéncia do sistema
fuzzy obtido ao final da execucdo do algoritmo. eNgbodemos constatar que a
representatividade das fungbes de pertinéncia #oitiche, gracas as alteragdes controladas

nos parametros que as definem.
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Figura 31 - Funcdes de pertinéncia do sistema SFaM® a fungéo ruido.

4.3 Controle

A Logica Fuzzy tem sido amplamente utilizada ncedeslvimento de controladores
nos mais diversos tipos de aplicagbes. Porém, endelsimento de um controlador fuzzy
pelo “método de tentativa e erro” é uma tarefa quemalmente, requer uma consideravel
quantidade de trabalho e tempo.

Apesar de ser possivel desenvolver rapidamente protétipo” de um controlador
fuzzy, os ajustes dos parametros necessarios para gontrole apresente o comportamento

desejado ndo é uma tarefa trivial.
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O método proposto simplifica a tarefa de desenmwwito do controlador fuzzy,
atuando sobre o desenvolvimento de toda a basenthecimento, além de realizar os ajustes
necessarios para uma melhora no desempenho dmaistglizando, para tal, as técnicas de
aprendizado baseadas na Computacdo Evolucionaria.

Para o projeto de sistemas de controle linea@asdas analiticas convencionais tém
sido aplicadas com sucesso. Nesse tipo de metadptogrimeiro passo para a analise de um
sistema de controle deve ser a obtencdo de um modaiematico do sistema (OGATA,
2003). Obtido o modelo matematico, € possivel saalo seu desempenho a partir de
diversos métodos disponiveis. Na analise e tesséstiEamas de controle, utilizam-se sinais de
entrada de testes especificos que possibilitem mpa@cdo de desempenho entre os
diferentes sistemas de controle, com base em desatas especificacbes (OGATA, 2003).
Dentre as especificacdes no dominio do tempo, pededestacar como as mais importantes:
0 tempo de subida;(t 0 maximo valor de ultrapassagempfM o tempo de acomodagcég) (t
(AMARAL, 2003). Tais parametros séo apresentaddsigiara 32.

1.2 T‘klp

1 L1 i .‘[ A
EDE_'_-‘
| |
g ||
Zoo|
0.4
f
0.2

o 1 2 3 4 5 & 7 & 9 10
t(s)

Figura 32 — Exemplo de resposta transiente de stensa (AMARAL, 2003)

Trés aplicacdes de controle séo utilizadas parksan@ desempenho do controlador
fuzzy, desenvolvido pelo método Fuzzy-Evoluciong@roposto (SFEMO). As duas primeiras
consideram sistemas lineares de segunda e tewreieas, respectivamente. Os resultados
foram comparados aos obtidos por outros métodos.
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A terceira aplicacdo é considerada mais complexaaguanteriores, por representar
uma planta com caracteristicas ndo-lineares: aaenpela armadura de um motor CC com
caracteristicas ndo-lineares de saturacdo. Odadeslforam novamente comparados com o0s

obtidos por outros métodos.

4.3.1 Experimento 1 — Planta de 22 Ordem

Este experimento refere-se ao controle de umaghtismsegunda ordem, representada
pela seguinte funcdo de transferéncia:

Gi(s) = (15)

s(s+0.5)
A analise da resposta transiente e de regime esta® foi realizada aplicando-se um
degrau unitario na entrada do sistema em malhaadechE desejavel que o controlador
utilizado possibilite que a resposta do sistema sigesposta de entrada, apresentando um
baixo sobre-sinalovershoot e alcangando a estabilidade no menor intervalaed@po

possivel @. Um diagrama representando o sistema de cordrafgesentado na Figura 33.

Sinal da
L.— it Cantrole 4
— :l—b- Conbioladar ——————— = Eziporia
- 240 55
Step Flanta

Figura 33 — Diagrama de controle para a planteedargla ordem.

A configuracdo do sistema utilizada durante o erpamto pode ser observada na
Tabela 8.

Tabela 8 - Configuracdo do AG para a planta ded#no.

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacdo 60 100
Numero de Geracbes 50 80
Taxa de Crossover 0.65 0.6
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Taxa de Mutagao 0.01 0.1
y - 0.1
K - 0.8

Para avaliarmos o desempenho do sistema, comparamogespostas obtidas
utilizando controladores desenvolvidos por outrass tmétodos. Um controlador fuzzy
evoluido pelo uso da computacdo evolucionaria (§6Etilizado em (AMARAL, 2003)
para o controle desta mesma planta. Também foranpa@das as respostas obtidas pelo
controlador NEFCON e por um compensador anali®g®), cuja funcdo de transferéncia
resultante é (OGATA, 2003):

10(2s + 1)(55+ 1)
(0.1992s + 1)(80.19s + 1)

G.(s) = (16)

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figur@@&femos observar o bom
desempenho obtido pelo SFEMO. Apesar de apreseamiareposta com um tempo de subida
(t)) um pouco maior do que o obtido pelo controlad@litico e pelo NEFCON, o controlador
SFEMO apresentou o menor valor @ershoote um tempo de acomodacag firéximo ao
obtido pelo controlador analitico. Aléem disso, éotinico a apresentar erro nulo da resposta

em regime estacionario, juntamente com o controladalitico.

i I 1 1 I I
0 2 4 B g 1 12 14 16 18 20

Figura 34 - Respostas ao degrau da planta de @&hord
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Além do bom desempenho obtido pelo SFEMO, o sistam&ém apresenta uma boa
interpretabilidade da sua base de conhecimentijeaofgtacas ao desenvolvimento de uma
base de regras com um numero reduzido de regrassehbideposicoes controladas (definidas
pelas propriedades gecompletitude e da-sobreposi¢céo) entre as fungdes de pertinéncia do

sistema. A Tabela 9 compara a base de dados e @éasgras do SFEMO e do SFE.

Tabela 9 - Caracteristicas do SFEMO para plan2t dedem.

SFEMO SFE
N° de FPs para a variavel de entrada 01 3 3
N° de FPs para a variavel de entrada 02 3 3
N° de FPs para a variavel de saida 3 5
N° de regras da base de regras 5 9

A tabela de decisdo do SFEMO ¢é apresentada naalabelAFigura 35apresenta os

conjuntos fuzzy obtidos ao final da execucdo darsgg etapa do algoritmo.

Tabela 10 — Tabela de decisdo do SFEMO para oatenta planta de*rdem.

Variacdo do Erro

RMSE X21 X22 X23
X11 - Y1 -
X12 Y1 - -
X13 Y3 Y3 Y2
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Figura 35- Funcdes de pertinéncia para o control88&MO da planta de 22 ordem.

4.3.2 Experimento 2 — Planta de 32 Ordem

Este experimento considera uma planta de terceileng representada pela seguinte

funcao de transferéncia:

1
s(s+1)(s+5)

G(s) = (17)

Mais uma vez, para permitir a analise da eficiérdmamétodo proposto, novas
comparacdes entre as respostas obtidas pela @plidecdiferentes técnicas e metodologias

foram realizadas. Neste experimento compararans-sespostas obtidas por um controlador
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PID sintonizado pelo método de Ziegler-Nicholg (K18, K = 12,81 e l§ = 6,32) (OGATA,
2003) e por um controlador fuzzy-genético (SFE)sedeolvido e sintonizado por uma
diferente metodologia evolucionaria proposta em MWL, 2003).

A configuracdo do sistema utilizada para este éxysto pode ser observada na

Tabela 11.

Tabela 11 - Configuracdo do AG para a planta aed#m.

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacdo 60 100
Numero de Geragdes 50 80
Taxa de Crossover 0.65 0.6
Taxa de Mutagao 0.01 0.1
y - 0.1
K - 0.8

Na Figura 36 sdo apresentadas as respostas optttas diferentes controladores
utilizados. Pode-se constatar o bom desempenhaeapaglo pelo controlador SFEMO. A
resposta transiente apresenta um tempo de supidan(pouco maior do que a resposta mais
rapida do sistema, proporcionada pelo controladior Pntretanto, esta Ultima apresenta um
overshootde 46,22% superior ao apresentado pelo SFEMO, &eommpo de acomodacag)(t
de, aproximadamente, 5s superior ao obtido pelodoscontrolador SFEMO. O controlador
SFE apresentou uma resposta mais lenta, porém owoce pultrapassagenoyershoof e

menos oscilatéria do que a resposta obtida pelo PID

Figura 36 — Respostas ao degrau da planta de &hord
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A Tabela 12 apresenta as caracteristicas do cadtoSEFEMO obtido ao final do

processo de evolugao.

Tabela 12 - Caracteristicas do SFEMO para a ptin&® ordem.

SFEMO SFE
N° de FPs para a variavel de entrada 01 3 3
N° de FPs para a variavel de entrada 02 3 3
N° de FPs para a variavel de saida 3 5
N° de regras da base de regras 4 9

Além do bom desempenho, o SFEMO apresenta umadsmsegras formada por
apenas 4 (quatro) regras, enquanto o SFE possaive)(regras para um numero semelhante
de FPs relacionadas as variaveis de entrada. (@sesalle y e « (propriedades des
completitude e da-sobreposicao) evitam que as funcdes de pertinévolaidas apresentem
sobreposicdes que prejudiqguem as suas represetdddg. Tais caracteristicas contribuem
para que o SFEMO seja um sistema que possua ummtegaretabilidade da sua base de

conhecimento.
A Tabela 13 apresenta a tabela de decisdo do SFEMOrigura 37 apresenta 0s

conjuntos fuzzy obtidos ao final da execucdo darsgg etapa do algoritmo.

Tabela 13 - Tabela de decisdo do SFEMO para oddertta planta de*®rdem.

Variac¢do do Erro

RMSE X21 X22 X23
X11 - - -
X12 Y1 - -

X13 Y1 Y2 Y3
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Figura 37 - Funcdes de pertinéncia do controlad@NBO para a planta de 32 ordem.

4.3.3 Experimento 3 — Controle de um Motor CC

Este experimento tem por objetivo controlar de @mva@motor de corrente continua
controlado pela armadura com caracteristicas m&ailes de saturagdo. Os procedimentos
tradicionais para determinar as solucdes de prasesnvolvendo sistemas nao-lineares séo,
geralmente, bastante complexos. Para reduzir estalexidade, muitas vezes utiliza-se um
processo de linearizagdo no qual o sistema é tuildstipor um sistema linear equivalente,
vélido para uma determinada faixa de opera¢do.oRwo lado, os controladores fuzzy séo
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intrinsecamente n&o-lineares e 0 processo de apagedn, baseado nos algoritmos
genéticos, ja leva em conta esta ndo-linearidadesteema (AMARAL, 2003).

A Figura 38 apresenta o sistema de controle pamator DC. A nédo-linearidade do
sistema € representada pela insercdo de um blocsatieacdo, que limita o sinal de
acionamento da armadura do motor em -0.8 e 0.8né&b de transferéncia do motor é dada
por:

Gpc(s) = (18)

s(13s+1)

Sinal de
Controle 1

0]
Controladaor i . B FRezposta
13224z
Step Saturation Motar b

Figura 38 - Esquema de controle para motor DC céonlinearidade.

A configuracéo utilizada para a evolucdo do coatiol fuzzy pode ser observada na

Tabela 14.

Tabela 14 - Configuracdo do AG para o controle dtomDC.

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacédo 60 100
Numero de Geragdes 50 80
Taxa deCrossover 0.65 0.6
Taxa de Mutagao 0.01 0.1
y - 0.1
K - 0.8

A Figura 39 apresenta as respostas transientesal@me um degrau unitario para o
controle do motor DC com caracteristicas nao-lieeaComparando as respostas obtidas com
0 uso dos controladores SFEMO, SFE e NEFCON (AMAR2003), podemos observar o
bom desempenho obtido pelo controlador SFEMO. pagts apresenta um tempo de subida
e um maximoovershot semelhante aos outros dois sistemas, porémEdSFalcancou o
estado estacionario num intervalo de tempo infeaos demais sistemas (tempo de

acomodacao).
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Figura 39 - Respostas ao degrau para o motor dc.

A Tabela 15 apresenta as caracteristicas do cadtnoSFEMO obtido ao final do
processo de evolucdo, comparando-o com o contmotaaduido pelo SFE (Amaral, 2003).

Tabela 15 - Caracteristicas do SFEMO para o canttolmotor dc.

SFEMO SFE

N° de FPs para a variavel de entrada 01

N° de FPs para a variavel de entrada 02

OO0 wlw

3
3
N° de FPs para a variavel de saida 4
N° de regras da base de regras 5

Comparando a interpretabilidade da base de regtes @ SFEMO e o SFE, podemos
constatar que o primeiro possui uma melhor intéspridade por conter 4 (quatro) regras a
menos, considerando o0 mesmo numero de fun¢lesriileépeia para ambas as variaveis de
entrada. Além da interpretabilidade da base deasedo SFEMO, o particionamento do
universo de discurso das variaveis com base ngwipdades degscompletitude e des-
sobreposicdo garantem uma boa interpretabilidadebad®e de dados do sistema. Tais
caracteristicas podem ser observadas pela analisabdla de decisdo da base de regras e
pelas funcbes de pertinéncia do sistema, apresentad Tabela 16 e na Figura 40,

respectivamente.
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Figura 40 - Funcdes de pertinéncia do controlad@MBO para o motor cc.

Variac¢do do Erro

RMSE X21 X22 X23

X11 Y2 Y1 -

X12 - - Y3

X13 - Y4 Y3
1 ' ' H12 ' ' R EN

-0.8 -0.6

-0.4 0.2 (u} 0.2 0.4 0.6 0.s 1

input2

L L
0.8 065

L L L L L L L
-0.4 -0.2 ] 0.z 0.4 0.6 a.s 1

outputl

83



84

4.4 Controle de Velocidade de uma Embarcacdo de Passo

Controlavel

A construcdo moderna de embarcacdes normalmentdveng uso de hélices de
passo variavel e reversivel no arranjo do sistenogputsor. Esse conjunto permite um
movimento axial de suas hélices, com influénciatdino deslocamento da embarcagédo. A
Figura 41 apresenta esquematicamente o movimentom#de das pas do hélice de passo
variavel e reversivel. Observe o sinal negativo &R indicando a reversdo do passo e,
consequentemente, alterando o sentido de deslotardarembarcacdo para ré. Apesar de
aumentar a complexidade do sistema, tal arranjsypasmntagens em relacdo aos sistemas

que utilizam a configuracédo de passo fixo.

Figura 41 - Representacdo do deslocamento da pi delice de passo variavel.

O controle do posicionamento das pas do hélicetf@ende passo) permite um
melhor aproveitamento da poténcia da maquina denaciento em toda a sua faixa de
operacdo. Além disso, a inversdo no sentido de mmviacdo do navio € realizada pela
atuacao no passo do hélice, permitindo, dessa famdélizagdo de maquinas unidirecionais
como as turbinas a gas, sem que haja a necesdsidadestalacdo de caixas de reversdo
(CHAGAS,1983).

Um exemplo do modelo da planta de propulsdo coas estracteristicas pode ser

observado na Figura 42.
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Turbina
a Gas

Conexao Turbina de Poténcia
(TP)

Engrenagem Redutora - Modulo Primario

Embreagem Sincronizadora Embreagem Sincronizadora

Bombordo (BB) Boreste (BE)
Engrenagem Redutora Engrenagem Redutora
Modulo Secundario BB Modulo Secundario BE

Eixo Bombordo Eixo Boreste

Heélices de Passo Controlaveis
(HPC)

N

Figura 42 — Exemplo da planta de propulséo utitiaturbina a gas.

O objetivo do sistema de propulsdo é prover toeuetacdo aos hélices do navio de
forma a produzir o empuxo necessario para causafimmeato. O sistema de controle
utilizado deve garantir que as velocidades desgjddanavio sejam alcancadas num intervalo
de tempo razoavel sem, contudo, exceder aos lirdigesorques especificados para cada
equipamento.

No exemplo apresentado na Figura 42, um sistemaastm por trés engrenagens
redutoras (modulo primario e modulo secundéario debibrdo e boreste — BB e BE) é o
responsavel pelas reducdes necessarias entre ammagupulsora e os eixos dos hélices. Um
conjunto de duas embreagens permite que os ei®@élces sejam conectados ao eixo
propulsor da turbina de poténcia (TP). Cada emleraggpssui uma entrada (eixo TP) e uma

saida (eixo carga — hélice). O acoplamento ocaremdp a rotacdo equivalente da turbina de
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poténcia for superior a rotacdo de saida da embmedgssa configuracdo ainda permite que a
turbina a gas acione apenas um anico eixo ou newlosndois eixos propulsores do navio.

Os hélices de passo controlavel (HPC) produzem @uerm necessario para
movimentar a embarcacao. O passo do hélice é figadom sistema de controle local, que
recebe setpointde angulo e posiciona as pas através de um sistieindalico.

A turbina a gas (TG) possui um controlador de castibal (MFC —Main Fuel
Controller) que recebe umetpointdo angulo da valvula de combustivel, denominadd PL
(Power Level Angle e fornece como saida uma vazao de combustiset aonsumida pela
TG.

4.4.1 Modelo Matematico do Navio

Para que seja possivel realizar o estudo de desbémpe uma instalagao propulsora é
necessaria a inclusao de todos os modelos dos cemigs da instalacdo que possuem uma
participacdo significativa na geracéo e no fluxedergia (CHAGAS, 1983).

Com base nesses modelos, e utilizando determinegiaacées de movimento, €
possivel realizar simulagbes computacionais quereesm a dindmica de movimento do
navio. Segundo (MORISHITA e BRINATI, 1984) as sedes equacles representam a

dindmica de um sistema propulsor:

dN,, 1
T H(Qm_Qh_Qf) (19)
Onde,
* Ny é arotagdo do eixo propulsor;
* J. € o momento de inércia total do sistema;
*  Qmné o torque motor fornecido ao sistema de propulséo
* Qp € o torque de oposicao do hélice; e

* Q€ otorque perdido em atrito.

dv

1
— =2 MHaA-D-R @0

Onde,
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* Vé avelocidade do navio;

« M é a massa total do navio;

e Thé o empuxo produzido pelo hélice;

* Ré aresisténcia ao deslocamento do navio; e

* té o coeficiente de reducdo do empuxo.

As equacdes (19) e (20) sdo particularizadas pacanfiguracdo do sistema de
propulsédo apresentado na Figura 42, que € o otigetstudo deste trabalho. Os modelos que
constituem tal sistema foram formulados atravémfdemacdes obtidas junto aos fabricantes
dos equipamentos ou com base em diferentes estédogEos realizados. Nas proximas
secOes deste capitulo descreveremos, sucintantentepdelos que compdem a instalacédo
propulsora estudada.

4.4.2 Turbina a Gas GE LM2500

Nesta secdo sao apresentadas as equacdes do neteloina a gas, bem como a sua
implementacdo computacional em Matlab/Simulink. ©delo matematico utilizado teve
como referéncia o estudo técnico apresentado enR(BIDITA e BRINATI, 1984). Segundo

esse estudo, as seguintes equacdes de estademnégmes modelo da TG:

Ny _ 1 F Ny 1,356 .60 Fi,(Hp).8,607%°.0,45359  (21)
dt ]gl o Ngmax\/g_o . 98’719 e -

Fy (yo)- 8. 1,356 + F10< L

g
Fi,(Hp)
Ngmax\/9_0> 98'719
[

W524) + 1) (0,91889. 104 (0,0067733 52 W524) + 1)
0

0, (22)

th=( 6_3

1,6889.104 (0,0045156

0,281
0

T = F Ng/ pr/ 0, +F Ny FL(H)—39 |2 (23)
51 17 Ngmax\/e—o’ \/9—0 0 16 Ngmax\/e—o 50 112 0 9

N, 5o
Ws, = 0,453259.F;, (24)

Ngmaxv80/ /0o
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s3 6 N gmax /90 0 9 Ngmax\/9_0 0719 12(Hp) (25)

0

N, N
W —F g/ , ”t/
i 4( Ngmax' /| /B,

H, = 26
0 0,45359 (26)
%=7101325 (47
_ T+273,15 -
~ 288,15 (28)

Onde,
- Ny é arotacéo do gerador de gas da turbina (rpm);
- W é avazao de combustivel de entrada (Ib/h);
- Ny € a rotagéo da turbina de poténcia (rpm);
- Qpt € o torque na turbina de poténcia (N.m);
- Ts4 € atemperatura na saida do gerador de’Bis (
- Ws4 € a vazao do gas de combustéo na saida do geeadés (Ib/s);
- Ps3é a presséo de gas na saida do gerador de gas (psi
- P é apressdo ambiente (bar);
- T é atemperatura ambiente (graus Celsius); e

- Jy € 0 momento de inércia do gerador de gas (23.88)kg

No Apéndice A as funcdes que aparecem nas equaciea F4, Fs, F7, Fo, Fi0, Fi31,
F12, F16, F17 € F9) SA0 apresentadas graficamente.

O diagrama de blocos que implementa as equactestaito do modelo da turbina no
Matlab/Simulink pode ser observado na Figura 48rQue gerado por esse bloco representa
o torque fornecido pela TG em funcdo da demandlLdee da rotacdo da prépria turbina de
poténcia. Para calcular a rotacdo da turbina dénpi@ o modelo da TG € integrado ao

modelo da redutora, conforme observado na figuaaab



89

5t )t o
Mgt (pm) ﬁTiﬁ’J—hD Eng. Redutora
et ) —)
(1 WPl
o — alem w0 "=
—{ P (psl P53 (psi) - [

MEL Turbina

Figura 43 - Diagrama de blocos da TG.

4.4.3 Atuador e Controlador do Passo

O atuador de passo € o dispositivo responsavepgsicionar as pas do hélice de
acordo com o valor do passo demandaskpin}. Por ser um dispositivo hidraulico, € o
Oleo injetado no cilindro o responsavel pelo posiamento desejado das pas do hélice. A

Figura 44 representa esquematicamente o atuagiasde descrito.

valvula de controle pa do hélice

Figura 44 - Representacdo esquematica do atuagmasde (EPUSP, 2006).

Segundo (MORISHITA e BRINATI, 1984), a equacao dinga do atuador de passo é

dada por:

do  (F(NDI[O = Oyer(t—2),  para |6 —6,.:(t—2)| <05° (29)
dt F(Ny),  paral|d — 6,p(t —2)| > 0.5°
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Onde# é o angulo de passo real do hélice em gig% o valor de passo demandado
(&ngulo em graus) IE(Ny) € o fator de aceleracdo que depende da velocatayidar do HPC.
O sinalfes tem um atraso de dois segundos que € proprio deisiema hidraulico (EPUSP,
2006).

O bloco que representa o atuador de passo no ammbbMatlab/Simulink esta

representado na Figura 45.

Hh (radiz) taxa de variacao

Mh(radiz)  slew fradds)

10 T

s/ PZ

angulo == PJI0

passo (rad)
oy

atrazo sistema
hidraulico

rampa unitaria

passo_real (rad)

Figura 45 - Diagrama de blocos do HPC.

Conforme observado na Figura 45, além do posicienamndo passo do hélice, o
modelo apresenta como saida a razdo passo/diardetrominada P/D. A razdo P/D € uma
grandeza adimensional, utilizada pelo modelo paegrar o hélice ao casco do navio com o
objetivo de calcular o deslocamento da embarcagamrva caracteristica que a representa

dependera das configuracdes de fabricacédo do hailizado.

4.4.4 Casco-Hélice do Navio

O modelo casco-hélice integra os modelos do cdsamavio e do hélice acoplado ao
eixo propulsor. Pela integracdo de tais modelos oésipel simular a dinamica de
deslocamento do navio (MORISHITA e BRINATI, 1984JHINSLER, 2002) (CHAGAS,
1983).

As férmulas de torque e do empuxo do hélice, aiilas para o calculo do
deslocamento dinamico do navio (equacdes 18 e sE®),definidas, respectivamente, por
(MORISHITA e BRINATI,1984):

_ (1 +J%)pNEDSKQ'(J',P/D)
B err(V)

Qn (30)
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Tn_pe = Thss = (1 +J)pNED*KT'(J",P/D)(1 = C(P/D)z(V) ~ (31)

Onde,

J é coeficiente de avang¢o do navio;

J” é o coeficiente de avanco modificado do navio;

p € a densidade da agua do mar;

Nh € a velocidade de rotacdo do eixo do hélice;

D é o diametro do hélice;

KQ'(J',P/D) é o coeficiente de torque modificado, que € unmeadsional

obtido em ensaios de tanque de provas;

err(V) é a eficiéncia relativa rotativa do hélice (obtjdato ao fabricante do
hélice);

KT (J,P/D) é o coeficiente de empuxo modificado, que é unmadsional

obtido em ensaios de tanque de provas;

7(V) € o coeficiente de reducdo do empuxo em funcéweliacidade de
deslocamento do navio; e

C(P/D) € um coeficiente que corrigé/) para diferentes valores de P/D.

O diagrama de blocos com a representacdo do modstm-hélice e atuador de passo

€ apresentado na Figura 46.

Passo_BH (graus) de

passo_real_BBirad)

@

Nh_BE (1ad/s)

Nh_BIE (radis)

Faszo_BE (graus)

o
BB HELICE
g-=r1ad Atuador dog passos BB = 2h_BB (N.m)
[z [passo (rad) passe_real f2d) YR ngumy »Z)
b (adis) Gl gl
> F,'h(mm’:ﬁ ThiN) P BE_Th (M)
BE HELICE Vs g
NP W {mis)
Atuador dos passes BE 5 } h (N | BE Th (M)
l—b-rdhﬁﬂf'g‘}_ PID i) Bl PO
passo (rad) passo_real (2d) Vs Ghim) w4 .
deg > radi 2h_BE (N.m) A0

passo_real_BE(rad)

Yy

Figura 46 - Diagrama de blocos Casco-Hélice-HPC.
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4.45 Controle de Velocidade do Navio

Em algumas aplicacbes navais que envolvem embasag@m sistemas de passo
controlavel, um dos objetivos principais do sistataacontrole é possibilitar que a velocidade
desejada da embarcagdo seja alcancada no menmaliotede tempo possivel durante as
manobras de acelerag¢do, sem, contudo, excedeniteslide torques maximos estabelecidos.

Em situacbes de ndo emergéncia, € desejavel gnarazbras de aceleracao tambéem
levem em consideracdo o consumo minimo de comleligidla maquina propulsora. Essa
economia pode ser alcancada através da combinagftip entre a poténcia demandada
pela maquina propulsora e a posi¢cao das pés dehéli

Usualmente, alguns dos métodos utilizados consistenestabelecer uma matriz de
valores, capaz de relacionar as possiveis veloegdald navio com o par de parametros
“rotacdo/passo”, através de simulacdes e interpekaentre os valores obtidos. A partir desse
conjunto de dados, os controladores analiticosdegenvolvidos, de maneira que a relacao
“passo/rotacdo” satisfaca as exigéncias estabakeqmblo projetista ou a alguma outra
necessidade do sistema.

Nesse experimento, utilizamos a metodologia pr@pagsara desenvolver um
controlador fuzzy que possibilite ao navio alcangavelocidade final desejada no menor
intervalo de tempo possivel, sem que os limitestatques maximos permitidos pela
instalacéo propulsora sejam ultrapassados.

O sistema de controle utilizado deve atender ari@tados requisitos de aceleracéo
especificados pelo projetista. Para isso, o cadm| comanda os valores de PLA enviados ao
controlador interno da turbina e os valores de @aswiados aos controladores do HPC de
ambos os bordos do navio. Assim, o controlador yfuzzcaracterizado por possuir duas
entradas (erro entre a velocidade final desejadavelocidade atual do navio e a taxa de
variacdo do erro) e duas saidas (demandas de Plpasso). O diagrama de blocos
implementado em Matlab/Simulink de todo o sistenodepser observado na Figura 47,

abaixo.
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—_
Vel Ref -

Passo

SFEMO L

Figura 47 - Diagramas de bloco com controladoryyrara a planta do navio.

Para verificar a eficiéncia do método propostorespostas obtidas com o uso do
SFEMO em circunstancias especificas foram compsarasiaespostas obtidas pelo uso de um
controlador analitico convencional (EPUSP, 2006avéts de simulacdes computacionais.
Foram realizados testes de aceleracdo para désrestocidades do navio e alguns desses
resultados s&o apresentados a seguir.

Durante as simula¢des 0s seguintes parametros farasiderados:

Tabela 17 - Parametros de simulacao para contootedo.

Etapa 1 Etapa 2
Tamanho da Populacao 60 50
Numero de Geragdes 50 30
Taxa de Crossover 0.7 0.65
AG Taxa de Mutagéo 0.02 0.1

Y - 0.1
K - 0.8
Méaxima velocidade de projeto 25 no6s

Navio | Maximo torque no eixo do hélice 500 kN.m
Massa total do navio 2657 ton

Aceleracédo de 0-12 nds:

A Figura 48 apresenta a resposta do SFEMO paranabreade aceleracdo do navio
de zero a doze nos. Na Figura 49 e na Figura 50nposl observar a variagdo no torque vista

pelo eixo do hélice e a poténcia instantanea menade poténcia, respectivamente.
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Figura 48 — Velocidade do Navio (0-12 na@s).
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Figura 49 - Torque no eixo do hélice (0-12 nés).
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Figura 50 - Poténcia instantanea da TG (0-12 nas).

Crash-Stop
A manobra decrash-stopconsiste em demandar a parada do navio quandosesse

encontra na maxima velocidade avante. O desempdohoontrolador nessa manobra é
avaliado com base na distancia percorrida peloonaté que esse alcance a velocidade nula
apo6s o comando derash-stop A Figura 51, a Figura 52 e a Figura 53 apresersaam
respostas do SFEMO para a referida manobra.

A Tabela 18 apresenta uma comparacao entre o tamdrcSFEMO e o controlador

analitico convencional com relacéo a distancid pecorrida e o tempo de parada do navio.

Tabela 18 - Distancia percorrida (crash-stop).

Controlador Distancia Percorrida (m) Tempo (S)

SFEMO 555.3 86

Analitico 480.3 150
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Figura 51 - Velocidade do naviorésh-stop
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Figura 52 - Torque no eixo do hélice (crash-stop).
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Figura 53 - Poténcia Instantadnea na TG (crash-stop)

A Tabela 19 apresenta o conjunto de regras quetiteam a base de regras do
controlador SFEMO desenvolvido. Na Figura 54 podepluservar as respectivas funcdes de

pertinéncia para as variaveis de entrada e saidsona.

Tabela 19 - Base de Regras para controle do navio.

Posicdo de PLA (Y1) Posicdo de Passo (Y2)
X21 X22 X23 X24 X21 X22 X23 X24
X11 Y12 Y11 - - X11 Y23 Y21 - Y24
X12 - Y11 Y12 - X12 Y21 Y23 Y24 -
X13 Y11 Y13 - - X13 Y23 Y22 Y24 -




98

T
M 12 #13

o o
o [=1]
T T

]
T
T

Degree of membership
Degree of membership

02r

1 1 1 1 1 L 1 1 L 1 1 1 1 I
-1 o8 06 -04 02 0 n2 04 06 D08 1 -15 -1 0.5 i] 0.s 1 15
input1 input2

T T T T T
Y11 12 Y13 Y21 Y22 Ay 24

o o
m [=1]
T T

o]
T
T

Degree of membership
Degree of membership

02k

output] outputz

Figura 54 - MFs do controlador SFEMO para contdaerelocidade do navio.

As respostas do SFEMO apresentaram muitas osdclagiancipalmente quando
comparadas as respostas obtidas pelo uso do @mluradnalitico. Porém, considerando os
critérios de andlise que foram definidos durantpracesso de aprendizagem, podemos
observar que o sistema fuzzy evoluido apresentdarm desempenho, possibilitando que o
navio alcance a velocidade final no menor internvddotempo possivel, sem exceder aos
limites de torques toleraveis pelo sistema de pgsdjou

Cabe ressaltar que foi necessario um numero maxien@uatro (4) funcdes de
pertinéncia, além de uma base de regras constipwidaove (9) regras, para que o SFEMO
fosse capaz de controlar este sistema complexa.siaplificacdo do controlador fuzzy € de
grande valia para o entendimento do funcionamentoomportamento do sistema de

propulsédo analisado.
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5 CONCLUSOESE TRABALHOS FUTUROS

O inquestionavel sucesso da logica fuzzy pode aestatado pelo crescente emprego
dos sistemas fuzzy nas mais variadas areas dehatuagse sucesso pode ser explicado pela
habilidade que tais sistemas tém em representamltecimento humano de maneira simples e
eficaz.

Porém, os métodos tradicionais de desenvolvimeattass sistemas, baseados nas
informacdes provindas de especialistas humanodrauéa de técnicas de tentativa e erro,
podem tornar esta tarefa bastante ardua. Em sisteamplexos, esses métodos podem até
mesmo inviabilizar o desenvolvimento dos sisternagyf.

Este trabalho apresenta uma metodologia que sexvaudilio aos projetistas de
sistemas fuzzy, através do desenvolvimento de #odhase de conhecimento do sistema,
constituida pela base de dados e pela base de.régma viabilizar a aprendizagem da base
de conhecimento de tais sistemas foi empregadarac# evolucionaria dos algoritmos
genéticos, pois sua eficiéncia e éxito no desemmeivto de sistemas similares séo
amplamente reconhecidos na literatura cientifica.

Além da eficiéncia do sistema fuzzy evoluido, aadelogia proposta preocupou-se
em desenvolver um sistema cuja base de conhecirsejatcaracterizada por possuir uma boa
interpretabilidade. Para isso, a interpretabilidatde base de conhecimento foi avaliada
segundo a representatividade das funcdes de perind@ssociadas as variaveis do sistema e
ao numero de regras que constituem a base de mgrsistema fuzzy. Durante a primeira
etapa de execucgdo do algoritmo, a representatiwidad fungcdes de pertinéncia € garantida
pelo particionamento uniforme do universo de discuwde cada variavel; durante a segunda
etapa, na fase de otimizacdo do sistema fuzzypregentatividade é mantida pela escolha
adequada, por parte do projetista, dos parametves dgfinem as propriedades ge
completitude ex-sobreposicado das funcdes de pertinéncia. A irda@pilidade da base de
regras, por sua vez, foi alcancada gracas a plidads de inclusdo de um termo nulo no
consequente de cada regra, com a sua consequehisdexda base de regras do sistema.

Como os sistemas fuzzy evoluidos foram avaliados base em dois objetivos
distintos, uma nova técnica de agregacao foi iraraga ao processo evolucionério. Esta
técnica de analise multiobjetivo, denominada Agdegduzzy, permitiu que os individuos

fossem avaliados de uma maneira simples e eficiéntatilizacdo de termos linguisticos
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permite, dentre outras coisas, que as exigénciascessidades do projetista sejam mais
facilmente incorporadas ao processo de aprendizdgesistema fuzzy evoluido.

A metodologia proposta teve a sua eficiéncia congata em diferentes experimentos
realizados durante este trabalho. Foram realizagpsrimentos relacionados a aproximacao
de fungdes e, principalmente, na area de conti#ste Ultimo caso, respostas de diferentes
plantas com diferentes graus de complexidade foamadisadas. Em todos os casos, a
metodologia proposta proporcionou bons resultadoandp comparada aos diferentes
métodos existentes na literatura, principalmentegnsiclerando 0s com maior
interpretabilidade.

Por apresentar um amplo campo de estudo, difergrussibilidades de trabalhos
futuros podem ser incorporados a metodologia agquigsta. Uma das possibilidades poderia
ser um estudo que viabilize alterar a atual egtwtlo algoritmo desenvolvido, para uma
estrutura que permita a sua execugao em paralete. fiaralelismo computacional permitiria
que o processo de validagéo e simulacao fosserade)epossibilitando que sistemas mais
complexos sejam avaliados mais facilmente e quellpofes com um maior niamero de
individuos sejam utilizadas.

Estudos futuros também poderiam alterar a metodokbg maneira que, ao final do
ciclo evolucionario, um conjunto de possiveis sos;6timas fosse apresentada ao projetista
para andlise. Para isso, o conceito de Conjuntmdtle Pareto deve ser incorporado e 0s
resultados comparados.

Outro aspecto importante seria o estudo da impl&gao desta metodologia em
hardware. Por permitir o desenvolvimento de sistefoazy com um numero reduzido de
regras, o circuito eletrénico resultante teria v pjeto simplificado, o que facilitaria o seu

desenvolvimento em uma plataforma de hardware.
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Apéndice A

Seguindo a nomenclatura utilizada em (MORISHITARIRATI, 1984), as funcdes

Fa, Fe, F7, Fo, Fio, F11, F12, F16, F17 € F19 S@0 utilizadas nas equacdes de estado do modelo

matematico da turbina a gas GE LM2500. As figuraeguir representam graficamente tais

funcoes.

() (00 % 090 7 ¥R
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100
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Funcab4 do modelo da TG

Figura 55
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