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RESUMO

Junior, Sergio Oliveira Costa Modelagem automdtica de sistemas fuzzy utilizando otimizac¢ao
por enzame de particulas. 2010. 115 f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2010.

Esta dissertagao investiga a utilizacao de Particle Swarm Optimization (PSO) para a
obtencao automatica de sistemas fuzzy do tipo Mamdani, tendo como insumo apenas as defini-
¢oes das varidveis do problema, seus dominios e a fungao objetivo. Neste trabalho utilizam-se
algumas técnicas conhecidas na tentativa de minimizar a obtencao de sistemas fuzzy que nao
sejam coerentes. As principais técnicas usadas sao o método de Wang e Mendell, chamado de
WM, para auxiliar na obtencao de regras, e os conceitos de clusterizacao para obtencao das
fungoes de pertinéncia. Na funcao de avaliacao proposta, considera-se nao somente a acurécia
do sistema fuzzy, através da medida do erro, mas também a sua interpretabilidade, através da
medida da compacidade, que consiste da quantidade de regras e fun¢des membro, da distingui-
bilidade, que permite evitar que as fungdoes membro nao se confundam, e da completude, que
permite avaliar que as fungbes membro abranjam o maximo do dominio. O propdsito deste
trabalho consiste no desenvolvimento de um algoritmo baseado em PSO, cuja funcao de ava-
liacao congregue todos esses objetivos. Com parametros bem definidos, o algoritmo pode ser
utilizado em diversos tipos de problemas sem qualquer alteragao, tornando totalmente automa-
tica a obtengao de sistemas fuzzy. Com este intuito, o algoritmo proposto é testado utilizando
alguns problemas pré-selecionados, que foram classificados em dois grupos, com base no tipo
de funcao: continua ou discreta. Nos testes com funcgoes continuas, sao utilizados sistemas tri-
dimensionais, com duas variaveis de entrada e uma de saida, enquanto nos testes com funcgoes
discretas sao utilizados problemas de classificacao, sendo um com quatro varidveis e outro com
seis variaveis de entrada. Os resultados gerados pelo algoritmo proposto sao comparados com
aqueles obtidos em outros trabalhos.

Palavras-chave: Enxame. Particula. Otimizacao. Sistema fuzzy.



ABSTRACT

This dissertation investigates the use of Particle Swarm Optimization (PSO) to allow
automatic modeling of Mamdani fuzzy systems taking as input only the variable definitions,
their respective domains and the objective function. This work uses several known techni-
ques to avoid the consideration of invalid fuzzy systems. The main used techniques are the
WM method, which is used to generate rules, and the clustering concept, which assists in
the generation of the membership functions. The evaluation function proposed considers not
only the accuracy of the generated fuzzy system, but also the properties of interpretability
and distinguishability. The accuracy of the fuzzy system is measured using the underlaying
error. The system interpretability is evaluated using a compactness measure, which consists
mainly of the number of employed rules and membership functions, while its distinguishabi-
lity is quantified using the completeness measure, which consists of measuring how the used
membership functions are covering the corresponding domain. The main goal of this work
is to develop a PSO-based algorithm that uses a fitness function which congregates all these
objectives. With well-defined parameters, the algorithm can be used with different kinds of
problems without any change, allowing for a fully automatic generation process of an adequate
fuzzy system. In this purpose, the proposed algorithm is tested for some benchmark problems,
which are classified in two groups, based on the type of function to be modeled by the yield
fuzzy system: completely or partially defined function. In the cases for fully-defined functions,
three-dimensional functions are used. These functions have two input variables and one out-
put variable. In the cases for partially-defined functions, two classification problems are used,
one having four variables and other six input variables. The results obtained by the proposed
algorithm are compared to related work.

Keywords: Swarm. Particle. Optimization. Fuzzy system.
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INTRODUCAO

MODO como os seres humanos tomam decisoes sobre processos complexos, baseados
O em informacoes vagas ou aproximadas, serve como suporte para a teoria dos conjuntos
fuzzy, definida por L.A. Zadeh em 1965 (ZADEH, 1965), e para os conceitos da logica fuzzy.
Esta logica, contrariando a légica de Aristételes, na qual uma proposicao ou é verdadeira, ou
é falsa, prevé que uma proposicao nao precisa pertencer a apenas um grupo légico, mas pode
pertencer em diferentes graus a grupos logicos distintos. Por exemplo, a temperatura morna
da dgua de um chuveiro pode ser considerada um pouco fria e um pouco quente, com diferentes
graus em cada uma destas possibilidades.

A modelagem fuzzy tornou-se uma importante ferramenta a ser utilizada nas diversas
areas do conhecimento humano, por sua eficicia e por ser uma ferramenta que possibilita
simular a forma de tomada de decisdo do ser humano ao tratar com a vaguidade, como na
engenharia, em especial na area de controle, na medicina, na economia etc. Existem diversos
exemplos de solugoes de problemas utilizando sistemas fuzzy, como: classificacao multitemporal
de imagens (CHANUSSOT; MAURIS; LAMBERT, 1999), avaliacao de informagoes de usuérios na
internet (GUIMARAES, 2002), gerenciamento de filas em roteadores de alta velocidade (WANG,
2003), controle inteligente de robos (FIGUEIREDO; VELLASCO; PACHECO, 2000), informagoes
médicas para controle de baixa em campo de batalha (WENDELKEN; MCGRATH; BLIKE, 2003)
etc.

Além disso, para aplicar esta técnica nao hé necessidade de complexas modelagens
matematicas do problema, o que torna o trabalho mais simples. Em contrapartida, para se
chegar a um modelo fuzzy que seja adequado a um determinado problema, é necessario que
um especialista consiga abstrair o problema em questao, elaborando um conjunto de regras e
definindo de forma adequada funcoes de pertinéncia para cada varidvel, o que pode tornar-se
complicado, principalmente para problemas com muitas varidveis e usuarios que nao sao da
area. A eficacia do sistema depende do entendimento do especialista e sua capacidade em
definir aqueles componentes fuzzy.

A modelagem automatica de sistemas fuzzy torna o processo menos dependente do es-
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pecialista, sendo assim menos suscetivel a seus vicios e dificuldades de modelar. Além de evitar
erros de modelagem dos parametros de um sistema difuso, encurta-se o tempo de desenvolvi-
mento do sistema. As maiores dificuldades encontradas nesta automatizagao sao: (i) conseguir
gerar um sistema fuzzy que seja de facil interpretagdo por um ser humano, além de (7i) garantir
sua acuracia, dois objetivos que muitas vezes acabam sendo conflitantes.

Vérios trabalhos foram desenvolvidos nesta area, como o método para gerar regras
automaticamente através de exemplos proposto por Wang e Mendell em 1992 (WANG; MENDEL,
1992)(WANG, 2003), chamado de método WM. Um outro trabalho foi o desenvolvimento do
algoritmo pre-shaped fuzzy c-means (CHEN; CHEN, 2007) que utiliza a clusterizagao para gerar
as fungoes membro do sistema fuzzy considerando a interpretabilidade do modelo.

Algoritmos evolucionarios (AE) também sao utilizados no intuito de automatizar a
produgao de sistemas fuzzy, tanto de regras, quanto de fungdes membro, como mostra o artigo
(CINTRA; CAMARGO, 2007b), que utiliza algoritmos genéticos (AG) para gerar base de regras,
com pré-selegao de regras candidatas, e o artigo (KIM; KIM; LEE, 2006) onde os autores utilizam
AE para gerar sistemas fuzzy mais compactos e melhor interpretaveis ao ser humano. Além
desses, em (SETNES; ROUBOS, 2000) os autores utilizam clusterizagdo e AG para definir bons
conjuntos de regras em problemas de classificagdo, enquanto nos artigos (CORD6N; HERRERA,
1996) e (XUE; CHONG; JAMSHIDI, 1994) os autores utilizam técnica evolucionaria e AG para
gerar sistemas fuzzy a partir de bases de conhecimento.

PSO (particle swarm optimization) ou, em portugués, otimizagao por enxame de parti-
culas é um algoritmo de otimizacao, baseado em inteligéncia de enxame (swarm inteligence),
empregado em problemas complexos, incluindo problemas a multiobjetivo. Inspirados nos pa-
droes de voo dos passaros, em 1995, James Kennedy e Russel Eberhart (KENNEDY; EBERHART,
1995) desenvolveram um algoritmo que é capaz de predizer o comportamento social dos indi-
viduos do grupo de acordo com objetivos definidos.

O algoritmo PSO pode ser utilizado em diversas dreas do conhecimento para resolver
diversos problemas, como o do caixeiro viajante (LOPES; COELHO, 2005), controle de vei-
culo subaqudtico (GUO et al., 2007), particionamento de hardware e software (ABDELHALIM;
SALAMA; HABIB, 2006), escalonamento (schedule) de tarefa (GROBLER; ENGELBRECHT; YADA-
VALLI, 2008), particionamento de hardware e software (ABDELHALIM; SALAMA; HABIB, 2006)
etc. Além disso, por suas caracteristicas de analisar mais de uma solucao por vez, possuir uma
busca direcionada as melhores solugoes encontradas, simplicidade de implementacao e baixo

custo de processamento, observa-se que a técnica de PSO pode ser uma boa ferramenta para
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auxiliar no desenvolvimento dos sistemas Fuzzy, na busca e definicao de alguns ou todos os
parametros necessarios ao bom funcionamento destes (KHOSLA et al., 2006).

O Capitulo 1 deste trabalho apresenta a modelagem fuzzy, mostrando o que sdo os
conjuntos fuzzy, algumas operacoes que podem ser feitas sobre os mesmos, o que sao as funcoes
de pertinéncia, e discorrendo sobre os principios da légica fuzzy e seu sistema de inferéncia.

O Capitulo 2 mostra como é o algoritmo PSO, a representacao do problema, como é
feita a atualizacao das particulas, seu posicionamento no espaco de busca, e os parametros de
controle da relacao de exploracao deste espaco de busca.

O Capitulo 3 traz referéncias de trabalhos que possuem alguma relagdo com o contetido
desta dissertacao e que serviram de base para sua elaboragao. Os artigos utilizados para
comparacao sao descritos neste capitulo.

O Capitulo 4 mostra como foi definido o modelo para a solugao do problema em questao.
Neste capitulo é feita uma apresentacao do problema e sao definidos os detalhes do algoritmo
desenvolvido, como a forma da representacao utilizada nas particulas do PSO, a defini¢cao do
posicionamento das mesmas, a inicializacao do algoritmo, a descricdo da funcio de avaliagao e
a forma de atualizacao das soluges em cada iteragao.

O Capitulo 5 explica os testes executados para cada problema selecionado, dividido em
fungoes continuas e discretas, apresentando as comparacoes com outros trabalhos, e mostrando
os resultados encontrados.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas a partir das informagoes dos testes, e traz

algumas propostas de mudanca do modelo que poderiam implicar em uma melhoria.



Capitulo 1
SISTEMAS FUZZY

RISTOTELES , filésofo grego (384 - 322 a.C.) (BLANCHE; DUBUCS, 1899), foi o precur-
A sor da ciéncia da légica, e estabeleceu regras rigidas para que conclusoes pudessem ser
aceitas como logicamente validas. A ldogica de Aristoteles, refinada pelos pensadores George
Boole, Georg Cantor, David Hilbert e Bertrand Russell, é uma l6gica binéria (crisp), na qual
uma proposicao é verdadeira ou falsa, nao podendo ser, simultaneamente, verdadeira e falsa
(COX, 1994).

O modo como os seres humanos tomam decisoes sobre processos complexos, baseados
em informagoes vagas ou aproximadas, serve como suporte para a teoria dos conjuntos fuzzy,
definida por L.A. Zadeh em 1965 (ZADEH, 1965), e para os conceitos da légica fuzzy.

Esta logica, contrariando a logica de Aristoteles, prevé que uma proposi¢ao nao precisa
pertencer a apenas um grupo légico, mas pode pertencer em diferentes graus a grupos légicos
distintos. Por exemplo, a temperatura da dgua de um chuveiro pode ser considerada um pouco
fria e um pouco quente, com diferentes graus em cada uma destas possibilidades.

Através da légica e da teoria dos conjuntos fuzzy pode-se traduzir em termos matema-
ticos a informacao vaga expressa por um conjunto de regras (COX, 1994).

A modelagem fuzzy (TANSCHEIT, 2003) é uma importante ferramenta para solucao de
problemas complexos baseados em informagoes vagas e de modelagem matematica complexa.
Se especialistas forem capazes de formular suas estratégias para a solugdo de seus problemas
como um conjunto de regras, entao um algoritmo passivel de ser implementado em computador
pode ser construido com base na teoria de conjuntos fuzzy e na légica fuzzy.

Em 1974, o professor Mamdani (MAMDANTI, 1974), do Queen Mary College, Universidade
de Londres, obteve sucesso utilizando o raciocinio fuzzy para controlar uma maquina a vapor,

o que serviu de alavanca para o desenvolvimento de diversas outras aplicacOes com sistemas

fuzzy.
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Os sistemas fuzzy tém sido utilizados com sucesso na solugdo de diversos problemas,
como controle de sistemas nao-lineares (ZHAO; BOSE, 2002), previsao de séries temporais
(WANG; MENDEL, 1992), classificagdo e clusterizagdo (CHEN; PENG; ABRAHAM, 2006). Al-
guns exemplos sdo, os controladores fuzzy de plantas nucleares (ATKIN; ALTIN, 1991), sistema
de operagao automatica de trens (SANKAR; KUMAR, 2006), maquina diesel (PENA et al., 2002).

Modelos fuzzy vem sendo empregados com sucesso em um crescente nimero de campos
de aplicacao pelo fato de sua implementacao ser barata, sua habilidade de resolver problemas
nao-lineares de solucado complexa, e possuir um comportamento robusto. Além disso, os mode-
los fuzzy provém uma atrativa alternativa a “caixa preta” caracteristica das redes neurais, pois
seu comportamento pode ser explicado em termos linguisticos compreensiveis (KIM; KIM; LEE,
2006).

Neste capitulo serao apresentados os principios da logica fuzzy e os elementos bésicos
que compoem um sistema fuzzy. Na Secao 1.1.1 serao definidos termos e varidveis linguisticas.
A Secao 1.1.2 apresenta os conjuntos fuzzy, e as fungdes de pertinéncia. Na Secao 1.1.3 sera

apresentada a logica fuzzy.

1.1 Loégica Fuzzy

1.1.1  Variaveis Linguisticas e Termos Linguisticos

Os conceitos referentes a um problema sao quantificados, em um sistema fuzzy, nas chamadas
varidveis linguisticas. As caracteristicas correspondentes a estas varidveis sdo chamadas de
termos linguisticos (BABUSKA, 1998).

Os termos linguisticos possuem relacao qualitativa com o problema a ser solucionado, e
facilitam, para um ser humano, o entendimento do significado do que cada caracteristica repre-
senta. Por exemplo, no caso da temperatura da dgua de um chuveiro poderiam ser utilizados os
termos linguisticos “quente”; “morna’” e “fria”, para representar trés diferentes caracteristicas.

As variaveis linguisticas sao variaveis cujos valores sao termos linguisticos. Voltando ao
exemplo da agua do chuveiro, a variavel linguistica para representar esta situacao poderia ser
a “temperatura”.

Os valores das variaveis linguisticas sao expressoes que contemplam termos linguisticos
relacionados (frio, quente, alto, baixo, forte), conectivos légicos (ndo, e, ou), além de modifi-

cadores tais como muito, pouco e delimitadores tais como parénteses e colchetes (TANSCHEIT,

2003).
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1.1.2 Conjuntos Fuzzy

A teoria classica dos conjuntos define o conceito de pertinéncia de forma bindria, ou seja, um
elemento pertence, ou nao, a um determinado conjunto. Assim, pode-se expressar a pertinéncia
de um determinado elemento x, a um conjunto A, conforme a seguinte fun¢ao (TANSCHEIT,

2003):
1 sex€e A

flz) = (1)
0 sex g A

1.1.2.1 Definig¢oes sobre os conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por Zadeh, generaliza a funcao acima possibilitando
valores no intervalo [0, 1], desta forma a definicio de elementos que sdo membros e nao-
membros de um dado conjunto ndo se dd mais de forma abrupta (COX, 1994). Esta definigao
passa a ser gradual, desde o valor zero, que expressa o fato de um elemento ser totalmente nao
membro de um conjunto, até o valor um que, ao contrario, expressa o fato de ser totalmente
membro. Assim, pode-se definir um conjunto fuzzy A em um universo X por uma funcao de
pertinéncia (COX, 1994) pua(z) : X — [0, 1], e sua representacao por um conjunto de pares
ordenados A = {(ua(z),z),z € X}. Entdo pa(z) indica o quanto x é pertinente ao conjunto
A.

Assim como ocorre com os conjuntos ordindrios, existem algumas defini¢bes envolvendo
conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965). Considerando A e B como sendo dois conjuntos fuzzy quais-

quer, serao apresentadas, nesta secao, algumas definigoes relativas a estes conjuntos.

Definicao 1 (Conjunto Vazio). Um conjunto fuzzy A em um universo X € vazio se e somente

se sua fungao de pertinéncia € igual a zero em todo X:
A=0 se pa(zr)=0, VzeX (2)

Definicao 2 (Conjuntos Iguais). Dois conjuntos fuzzy A e B em um universo X sao iguais

se suas fungoes de pertinéncia tiverem o mesmo valor em todo dominio X:
A=DB se pa(x)=pp(r), VeeX (3)

Definicao 3 (Subconjunto). Um conjunto fuzzy A é um subconjunto de B se sua fungao de

pertinéncia for menor ou igual & de B em todo dominio X:

ACB se pa(x) <pp(x), VeeX (4)
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1.1.2.2  Operagoes sobre os conjuntos fuzzy

Nesta secao serao apresentadas algumas definicbes importantes de operagoes que se aplicam a

conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965).

Defini¢cao 4 (Complemento de um Conjunto). O complemento A’ de um conjunto fuzzy
A € definido por:
par() =1—pa(z), Vo eX (5)

Defini¢ao 5 (Uniao de Conjuntos). A funcgdao de pertinéncia para a uniao de dois conjuntos

A e B, sobre o dominio X, € definida como:

paup(z) = max(pa(e), pp(z)), Vo e X (6)

Definigao 6 (Intersecao de Conjuntos). A func¢do de pertinéncia para a interse¢io de dois

conjuntos A e B, sobre o dominio X, € definida como:

pans(z) = min(pa(z), pp(z)), Vo eX (7)

Tanto a uniao, como a intersecao podem ser representadas por outros operadores, além
de max e min, respectivamente. Um outro operador, sugerido por Zadeh (ZADEH, 1965), para

estas duas operacoes foi, a soma algébrica para a uniao,
pauvs(r) = pa(x) + pp(r) — pa(r)pp(r), VeeX (8)
e o produto algébrico para a intersegao,

panp(z) = pa(r)up(z), Vo eX 9)

A diferenga entre estas representagoes, encontra-se na participacao dos conjuntos no
resultado final. Quando os operadores utilizados sdo max e min, apenas um dos conjuntos
influencia no resultado da intersecdo ou unido, mas quando sdo utilizados os operadores de
soma ou produto algébrico, o resultado serda uma combinagao dos graus de pertinéncia da
variavel nesses conjuntos.

Com o objetivo de generalizagao da teoria dos conjuntos fuzzy, foram definidos ope-
radores de base axiomética, baseados no conceito de norma triangular (norma-t) e co-norma

triangular (co-norma-t ou norma-s)(TANSCHEIT, 2003)(NEDJAH et al., 2005).

Definicao 7 (Norma-t). Uma norma-t é uma operagao bindria * : [0,1] x [0,1] — [0, 1] tal

que, Y, y, z,w € [0,1], sao satisfeitas as propriedades abaizo:
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o Comutatividade: x xy =y *x
o Associatividade: (xxy)*z =% (y*2)
e Monotonicidade: sex <y, w < z, entao rxw < Yy * 2

e Condicoes de contorno: t*0=0ex*x1==x

Deste modo, qualquer operacao que satisfaz as propriedades acima, pode ser chamada

de norma-t.

Definigao 8 (Co-norma-t ou Norma-s). Uma co-norma-t, ou uma norma-s € uma operagao

bindria @ : [0,1] x [0,1] — [0, 1], que satisfaz as propriedades abaizo:

Comutatividade: xSy =y D x

Associatividade: (x®y)Dz=2® (y D 2)

e Monotonicidade: se x <y, w <z, entdo xt Pw <y Pz

Condicoes de contorno: t®0=zexzdl=1

Assim, qualquer operagdao que satisfaz as propriedades acima, pode ser chamada de
co-norma-t.

Existem intmeras normas-t e co-normas-t, como informa o artigo (TANSCHEIT, 2003) e
os exemplos do artigo (DETYNIECKI; YAGER; BOUCHON-MEUNIER, 2000). Além disso, (TANS-
CHEIT, 2003) informa que em aplicagdes da engenharia tém sido utilizados preponderantemente

os operadores min e produto algébrico para interse¢ao e max para uniao.

1.1.2.3 Fungoes de pertinéncia

A func@o de pertinéncia p4(z) : X — [0, 1] mapeia cada elemento, valor ou ponto x do dominio
X, a um numero (grau) no intervalo entre entre os reais [0, 1]. A funcdo de pertinéncia g4 (x)
pode ser entendida como sendo o grau de compatibilidade entre o elemento x e o conceito
expresso por A (ARAUJO, 2009).

Existem diversas formas possiveis para representar fungoes de pertinéncia (ZHAO; BOSE,
2002), e a escolha por uma forma ou outra depende do problema em questao (do conceito que
se deseja representar) e do conhecimento e experiéncia do especialista. Duas pessoas podem

descrever funcoes de pertinéncia diferentes para a mesma varidvel de um mesmo problema
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(TANSCHEIT, 2003), pois isso depende totalmente do entendimento, e ponto de vista, de cada
um sobre o problema em questao.

E comum que se faca uso de fun¢oes de pertinéncia padrao (TANSCHEIT, 2003) (COX,
1994) , como, por exemplo, fungdes triangulares, trapezoidais, Gaussianas, sigméides etc., mas
um especialista poderia definir func¢oes diferentes a partir de sua prépria experiéncia. Nao
ha regras que definam em que tipo de problemas utilizar este ou aquele tipo de funcao de
pertinéncia.

Abaixo, nas Definigdes 9 a 13, apresentam-se exemplos (ZHAO; BOSE, 2002) de algumas

destas fungoes de pertinéncia.

Definigao 9 (Funcgao triangular). Uma funcao triangular pode ser descrita por trés para-

metros a,b e ¢ (ZHAO; BOSE, 2002), e definida conforme a Equagdo 10

f(a;;a,bm)zmax{min (Z:Z,Z:Z),O}, (10)

onde a e ¢ formam a base e b € o pico, como mostra a Figura 1.

Figura 1: Fungao triangular

Definicao 10. Funcao trapezoidal Uma fungao trapezoidal pode ser descrita por quatro para-

metros a,b,c e d (ZHAO; BOSE, 2002), e definida conforme a Equagdo 11
f( b,c,d) = n (2 1 S 0 (11)
x;a,b,c max { min
T b—a' d—c)’ )’

onde a e d formam a base, e b e c o topo, como mostra a Figura 2.
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Figura 2: Funcao trapezoidal

Definigao 11. Fung¢ao Gaussiana Uma fungao Gaussiana simétrica (ZHAO; BOSE, 2002), como

apresentada na Figura 8, pode ser definida conforme a Equacdo 12

—(z—c)?

f(z;0,¢) = e 207, (12)

onde o parametro ¢ indica a distancia da funcdo a origem e o indica a largura da curva.

Figura 3: Funcao Gaussiana

Definicao 12. Funcdo sigmdéide Uma funcdo sigmdide pode ter sua inclinacdo direcionada
para a direita ou para a esquerda (ZHAO; BOSE, 2002), como mostram as Figuras 1.4(a) e
1.4(b), respectivamente, e pode ser definida conforme a Equagdo 13

1

f(x;a,c)zm,

(13)

onde o parametro ¢ indica a distancia da funcdo a origem e a determina a inclinagdo da fungao.
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i
C C

(a) Fungdo sigmdide direita (b) Fungao sigmdide esquerda

Figura 4: Fungoes sigméide

Definigao 13. Fungao sino Uma fungdo sino possui forma simétrica (ZHAO; BOSE, 2002),
como mostra a Figura 5, e pode ser definida conforme a Equagao 14

1

“a. b —
f(x7a‘7 76) 1_"_’%’2177

(14)

onde o parametro b em geral € positivo, ¢ indica a distancia da funcdo d origem e a determina

a largura da curva.

Figura 5: Funcao sino

Para o exemplo do chuveiro, Secao 1.1.1, pode-se representar as fungoes de pertinéncia,
referentes a varidvel “temperatura”, da forma mostrada na Figura 6 onde aos conjuntos fuzzy,
que chamaremos de A, B e C, correspondem os termos linguisticos “fria”, “morna’e “quente”.

No exemplo da Figura 6, temperaturas de até 10°C apresentam grau de pertinéncia

igual a 1 no conjunto A (fria), e o grau de pertinéncia neste conjunto decresce a medida que a

temperatura aumenta, até que seja zero. De maneira oposta o grau de pertinéncia no conjunto
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fria morna quente

Pertinéncia

10 20 30

Temperatura (°C)

Figura 6: Fungoes de Pertinéncia para a variavel temperatura

B (morna), que era zero até um valor de temperatura um pouco maior que dez, cresce a medida

que a temperatura aumenta, até chegar a um quando a temperatura é de 20°C.

1.1.3 Principios de Légica Fuzzy

Definigao 14 (Proposicoes Fuzzy). Seja x o nome de uma varidvel linguistica e A um

conjunto fuzzy (ou termo linguistico), uma proposi¢ao fuzzy € uma frase da forma x € A.

Alguns exemplos de proposicoes: temperatura é quente, estatura é baixa e risco é alto.

Proposigoes podem ser combinadas utilizando-se de operadores, como os conectivos
logicos e e ou, ou o operador de negacao ndo, além de serem relacionadas pelo operador de
implicacao se...entdo, neste caso tem-se uma declaracdao condicional fuzzy, também chamada
de regra fuzzy ou regra linguistica (TANSCHEIT, 2003).

A operacao de negacdo, ndo, é utilizada da mesma forma que a linguagem natural. Por
exemplo, pressao é nao alta. E em termos de fungao de transferéncia: A = ps(z)/z = nao
A=(1-pa(z))/z.

Um exemplo de regra fuzzy para um sistema de temperatura e pressao poderia ser, se
temperatura é quente e volume é pequeno entao pressao é alta.

Cada proposigao da primeira parte de uma regra R, antes da palavra entao, é chamada
de antecedente, enquanto cada proposicao da segunda parte, apds a mesma palavra, é chamada
de consequente de R.

Um sistema fuzzy possui uma ou mais regras, que sao utilizadas para gerar a saida

do sistema fuzzy no processo de inferéncia (Segao 1.1.4). O agrupamento dessas regras é
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chamado de conjunto de regras do sistema. As regras deste conjunto podem ser obtidas de um
especialista, ou extraidas de uma base de conhecimento.

A combinagdo das proposi¢oes do antecedente e do consequente da regra fuzzy é re-
alizada pelas operagoes de implicagdo e por operacgoes de conjuncao (norma-t) e disjuncao
(co-norma-t) (ARAUJO, 2009).

A légica difusa tem seu nicleo, como outros sistemas 16gicos, em um sistema de regras
de inferéncia. O mecanismo de inferéncia difuso utiliza os principios da logica para determinar
como os fatos e as regras devem ser combinados para gerar novos fatos. A inferéncia em avanco
baseada em dados normalmente empregada aos sistemas difusos é a regra de implicacao difusa
denominada modus ponens generalizado (ARAUJO, 2009), Equagcao 15.

premissa 1: 1z é A’
premissa 2:  sex ¢ Aentaoy é B (15)

consequente: y é B’

1.1.4 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Através do sistema de inferéncia as regras sao processadas utilizando as varidveis e conjuntos
fuzzy, e uma saida é gerada. Os valores, entradas precisas, que foram atribuidos as varidveis
de entrada, passam pelo fuzificador que os transforma em conjuntos fuzzy de entrada, ou seja,
o fuzificador é que define um valor real de entrada em fungao de conjuntos fuzzy utilizando
o grafico de pertinéncia das varidaveis. Caso a entrada seja fornecida em funcgao de conjuntos
fuzzy nao hé necessidade de um fuzzificador.

Em seguida este resultado passa pelo médulo de inferéncia, que utiliza o conjunto de
regras para definir os conjuntos fuzzy de saida. No processo de inferéncia algumas regras sao
ativadas e outras nao, e isso é o que define a saida fuzificada. Sao ativadas apenas as regras
em que algum dos conjuntos de suas proposicoes possui pertinéncia maior que zero.

A Figura 7 mostra um sistema de inferéncia fuzzy (TANSCHEIT, 2003).

== I
) |
 >{rumrcaco) | | [oeruarcncAo] >
Entra_das | v : A Sait._ias
precisas II, INFERENCIA precisas
o i

Figura 7: Sistema de Inferéncia Fuzzy
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Supondo um sistema fuzzy de exemplo, em que tenha trés variaveis linguisticas, z, y e z.
A variavel x tenha conjuntos fuzzy denominados Al e A2, a variavel y, conjuntos denominados
Bl e B2, e a variavel z os conjuntos C'l e C2. Se para uma determinada entrada, a variavel
x tivesse pertinéncia diferente de zero apenas no conjunto Al, y apenas em Bl e z apenas em
C1, a tnica regra a ser ativada seria a regra R1 da Equagao 16.

R1: se (zé Al)
R2: se (zé A2)

e (yé Bl) entao (zéC1) (16)
e (yé B2) entao (zé (C2)

Supondo agora que x possui 0.20 de pertinéncia no conjunto Al e 0.75 em A2, e ainda
que y possui 0.33 de pertinéncia em B1 e 0.60 em B2. Selecionando o operador max (V) para
unido e min (A) para a intersec¢ao, utilizando a Equac¢ao 16 podem ser montadas equagoes que
relacionem as pertinéncias dos antecedentes e consequentes, assim teremos a Equagao 17.

prer(2) = (par(@) A ppi(y)) A per(z) = (0.20 A 0.33) A pen (2)

oo (2) = (pan(x) A () A ica(z) = (0.75 A 0.60) A (=) (17)

A partir da Equacao 17, aplicando o primeiro operador min, chegamos as relac¢oes

definidas na Equagao 18.
per-(2) = 0.20 A puea (2)
foz+(2) = 0.60 A puea(2)

Para este exemplo o grafico mostrado na Figura 8 sera considerado como representagao

(18)

das fungoes de pertinéncia da varidvel de saida z, nele pode-se observar a forma das funcgoes

CleC2.
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Figura 8: Funcoes da Variavel z
Analisando a Equagao 18 e utilizando o grafico da Figura 8 chega-se ao resultado da

inferéncia, que foi representado na Figura 9. No caso deste exemplo C1 e C2 sao fungoes

triangulares, mas poderiam ser de outra forma, conforme foi descrito na Secao 1.1.2.3. O
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grafico representa a participacao destes conjuntos na saida do sistema em linha mais grossa e

continua, enquanto as fungoes originais estao representadas em linha pontilhada.

0.9f
0.8f
0.7}
§ 0.6}
L o5} C1
5 04f
o
0.3f
0.2f

0.1F

Dominio da Variavel

Figura 9: Resultado da Inferéncia

Finalizado o processo de inferéncia, o préximo passo é passar pelo defuzificador, que é
0 processo que gera um valor preciso de saida, utilizando-se para isso do grafico resultante da
inferéncia, no caso deste exemplo, este resultado é mostrado na Figura 9. Existem diversos
métodos de defuzificacao, dois dos mais utilizados sao o centro de gravidade e a média dos
mdzimos (TANSCHEIT, 2003). O que se faz no processo de defuzificagao é utilizar um destes
métodos no grafico resultante da inferéncia e assim obter o valor de saida.

O sistema de inferéncia abordado neste trabalho, foi aquele concebido por Zadeh e
outros pesquisadores, entre os quais Mamdani, que deu inicio a trabalhos praticos na década
de 70 (MAMDANI, 1974) (MAMDANI, 1977). Por isso, este tipo de sistema de inferéncia vem
sendo referenciado como sendo do tipo Mamdani (TANSCHEIT, 2003). Mas existe um outro
sistema de inferéncia, que se tornou extremamente bem sucedido tendo sido concebido por H.
Takagi e M. Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1985), o qual difere do sistema de Mamdani na parte do
consequente, que é uma funcao linear das variaveis dos antecedentes, como mostra a Equagao

19 (TANSCHEIT, 2003).
se (ré Al) e (yé Bl) entdao z= f(x,y) (19)

A funcao f é, em geral, um polinémio e o sistema de inferéncia é geralmente referenciado
em fungao do grau deste polinomio. Por exemplo, em um sistema de inferéncia Takagi-Sugeno

de ordem zero a saida z é uma constante (TANSCHEIT, 2003).
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1.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma breve descricao de sistemas fuzzy, o que sdo os termos e as
variaveis linguisticas, os conjuntos fuzzy, suas caracteristicas e as funcoes de pertinéncia, e por

fim uma explicacao sobre o sistema de inferéncia.



Capitulo 2

OTIMIZACAO BASEADA EM
ENXAME DE PARTICULAS

NTELIGENCIA de enxame (Swarm Intelligence) é uma area da inteligéncia artificial ba-
Iseada no comportamento coletivo e descentralizado de individuos que interagem uns com
os outros e com o ambiente. O termo foi definido por Gerardo Beni e Jing Wang em 1989
no contexto dos sistemas robéticos celulares (BENI; WANG, 1989). E um paradigma inovador
de inteligéncia distribuida, inspirado, originalmente, em exemplos biolégicos como os bandos,
rebanhos e cardumes de animais (ENGELBRECHT, 2005).

Existem diversos modelos baseados neste conceito, alguns descrevem particulas em nu-
vens, outros sao baseados em grupos e comportamento social do ser humano em geral. Além
destes, ha também modelos baseados no comportamento social de bactérias, aranhas, abelhas e
tubaroes (ENGELBRECHT, 2005). Todavia, a otimizagao baseada em enxame de particulas, em
inglés particle swarm optimization (PSO), tem recebido grande aten¢ao nos tultimos tempos.

No PSO procura-se imitar o comportamento social de grupos de animais, mais especi-
ficamente de bandos de péassaros. Se um dos elementos do grupo descobre um caminho onde
ha facilidade para encontrar o alimento, os outros componentes do grupo tendem, instantane-
amente, a seguir também este caminho (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Hoje em dia os desenvolvedores preferem trabalhar com diversos pequenos agentes auto-
nomos ao invés de desenvolver complexos sistemas centralizados. Um agente reage a regras
simples. Os varios agentes cooperando com o sistema podem resolver sistemas muito comple-
x0s com um minimo esforco de desenvolvimento. No geral, sistemas multi-agentes que utilizam
alguma forma de inteligéncia de grupo sdo chamados de sistemas de inteligéncia coletiva. Eles
sdo muito utilizados como ferramentas de busca e de otimizagao (KHOSLA et al., 2006).

Este capitulo apresenta a otimizagao baseada em enxame de particulas (PSO). Na Segao

2.1 hd uma introducao ao PSO, e na Secao 2.1.1 é descrito como é feita a representacao de
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um problema, na Se¢ao 2.1.2 sdo apresentados os dois modelos basicos de PSO, na Se¢ao 2.2.1
cada termo que compée a equagao da velocidade, na Secao 2.2.2 como é feita a atualizagao
da posicao das particulas, na Secao 2.2.3 possiveis valores para os parametros utilizados neste
algoritmo, na Secao 2.3 como se processa o algoritmo bdasico, e na Secao 2.4 algumas das

possiveis topologias.

2.1 Introducao ao PSO

O PSO é um algoritmo baseado em inteligéncia coletiva, estocéstico e iterativo, o qual procura
a solucao de problemas de otimizacao em um determinado espaco de busca e é capaz de emular
o comportamento social de individuos de acordo com objetivos definidos. Foi inicialmente
desenvolvido como uma ferramenta de simulacao dos padroes de voo dos passaros em busca
de comida e protegdo (KENNEDY; EBERHART, 1995), mas Kennedy e Eberhart (KHOSLA et al.,
2006)(KENNEDY; EBERHART, 1995) observaram que este comportamento dos péassaros poderia
ser adaptado e utilizado em processos de otimizacao, criando assim a primeira versao simples do
PSO. Em PSO, cada particula possui velocidade e direcao adaptativas (KENNEDY; EBERHART,
1995) que determinam sua movimentagao no espago de busca. A particula é também dotada
de uma memoria que a torna capaz de lembrar sua melhor posicao anterior.

O algoritmo PSO pode ser utilizado em diversas areas do conhecimento para resolver
diversos problemas, como o do caixeiro viajante (LOPES; COELHO, 2005), controle de veiculo
subaqudtico (GUO et al., 2007), particionamento de hardware e software (ABDELHALIM; SA-
LAMA; HABIB, 2006) etc. Além disso, por suas caracteristicas, observa-se que a técnica de PSO
pode ser uma boa ferramenta para auxiliar no desenvolvimento dos sistemas Fuzzy, na busca
e definicao de alguns ou todos os parametros necessarios ao bom funcionamento destes, que

definem o espaco de busca do algoritmo (KHOSLA et al., 2006).

2.1.1 Representacao

O PSO é formado por um conjunto de particulas, sendo cada uma delas uma solugao potencial
do problema, possuindo coordenadas de posicao em um espaco de busca n-dimensional. Deste
modo, cada particula possui um vetor de posicao, um vetor de melhor posicao, um campo
para a aptidao e outro para a melhor aptidao. O PSO foi inicialmente definido para espagos
de busca continuos, apesar de também terem sido desenvolvidas versoes para espaco de busca

discreto (ENGELBRECHT, 2005).
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2.1.2 Modelo completo do PSO

Para a atualizacao da posicao de cada particula ¢ do algoritmo PSO é definida uma velocidade
para cada dimensao j desta posi¢ao. A velocidade é o elemento que promove a capacidade
de locomogao das particulas, e pode ser calculada conforme as Equagoes 20 e 21 (KENNEDY;
EBERHART, 1995) (ENGELBRECHT, 2005) (KHOSLA et al., 2006). Nesta secao serao descritos
os dois algoritmos béasicos do PSO, nos quais a velocidade depende dos componentes cognitivo
e social (vizinhanga), que foram denominados de modelo completo do PSO (ENGELBRECHT,
2005). Estes algoritmos sao chamados de melhor global (global best PSO) e melhor local (local
best PSO).

Melhor global Neste algoritmo a vizinhanca de cada particula sao todas as particulas da
populacao. Desta forma, ele reflete uma topologia em estrela, mostrada na Secao 2.4,
em que a componente social da velocidade de uma particula é influenciada por todas as

outras particulas (ENGELBRECHT, 2005).
Vi (t + 1) = wog(t) + crri(@4(t) — 235 (1)) + cara(T5(t) — 245(1)), (20)

onde w é chamado de coeficiente de inércia, rl e r2 sao numeros aleatorios definidos no
intervalo [0, 1], c1 e ¢2 sdo constantes positivas, Z;;(¢) é a melhor posicao atingida pela
particula ¢, dimensao j, no passado e z;(t) é a melhor posicao, na dimensao j, atingida

no passado, entre todas as particulas.

Melhor local Neste algoritmo ¢é definida uma pequena vizinhanga para cada particula. Desta
forma, ele reflete uma topologia em anel, mostrada na Secao 2.4, em que a componente
social da velocidade de uma particula é influenciada por esta pequena vizinhanga (EN-

GELBRECHT, 2005).

U (t 4+ 1) = wuy(t) + eari (245 (t) — 245(t)) + cara(Ti5(t) — w45(t)), (21)

onde Z;;(t) é a melhor posicao, na dimensdo j, atingida no passado, entre todas as

particulas na vizinhanca da particula i.

O coeficiente de inércia nao existia no PSO proposto inicialmente por Kennedy e
Eberhart em 1995 (KENNEDY; EBERHART, 1995), mas foi inserido pelo préprio Eberhart em
1998 (SHI; EBERHART, 1998). O efeito de nao ter o coeficiente de inércia é o mesmo de fazer

w = 1 nas Equagoes 20 e 21.
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2.2 Exploracao do espaco de busca

Um aspecto importante dos algoritmos de otimizacao é a relagao entre exploration e exploitation
(ENGELBRECHT, 2005). Exploration é a habilidade do algoritmo em explorar diferentes re-

gides do espaco de busca na tentativa de encontrar uma solucao 6tima, ou seja, explorar novas

solugoes. FEuxploitation, ao contrario, é a habilidade do algoritmo executar uma busca mais

refinada em determinada regiao do espago de busca que apresente resultados mais relevantes,

ou seja, explorar os resultados ja encontrados.

Um bom algoritmo de otimizacao deve balancear da melhor forma possivel estes dois
critérios, que sao contraditorios. No PSO este balanceamento ¢ feito pela equagao da veloci-
dade, Equacoes 20 e 21. Sendo limitado pela velocidade méxima, como informa a Segao 2.2.2,
Equagao 23.

Na Secao 2.1.2, pode-se observar duas equacgoes para a velocidade, que definem o tipo
de relagdo de cada particula com sua vizinhanga, representadas pelos algoritmos do melhor

global e melhor local.

2.2.1 Componentes da Velocidade

Nas Equacgoes 20 e 21 podem ser observados trés termos que compoem o calculo da velocidade

(ENGELBRECHT, 2005), que sao:

e A velocidade anterior, wv;;(t), que é como uma memdria da diregdo do movimento
no passado mais recente. Este termo pode ser visto como um momento, prevenindo a
particula de mudancas drasticas em sua dire¢do. Esta componente também é chamada

de componente de inércia.

e O componente cognitivo, ¢;71(2;;(t)—z;;(t)), que quantifica o desempenho da particula
1 em relagao a performances anteriores. Este termo tem o efeito de atrair a particula para
sua melhor posicao no passado. Esta componente foi definida por Kennedy e Eberhart

como “nostalgia” da particula (KENNEDY; EBERHART, 1995).

e O componente social, coro(Z;(t) — z5(t)) ou cora(Z;;(t) — x;;(t)), que quantifica a
performance da particula ¢ em relacao o desempenho de sua vizinhanca. Este termo tem

o efeito de atrair a particula para a melhor posi¢ao encontrada pelo grupo de particulas.
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2.2.2 Posicao da particula

A posicao de cada particula é alterada conforme a Equagao 22.

A velocidade guia o processo de otimizagao refletindo tanto a experiéncia da particula,
quanto a troca de informagao entre particulas (ENGELBRECHT, 2005). O conhecimento expe-
rimental de cada particula refere-se ao componente cognitivo, que é proporcional a distancia
entre a particula e sua melhor posicio, encontrada desde a primeira iteracdo. A troca de infor-
magao entre particulas refere-se ao componente social das equagoes da velocidade (Equagoes
20 e 21).

Ao atualizar a posicdo de uma particula pode ocorrer um fato indesejavel, que é a
nova posicao nao estar dentro do dominio definido para o espago de busca. Este fato pode ser
minimizado limitando a velocidade com um parametro chamado de velocidade maxima v;,q,
(ENGELBRECHT, 2005) (KHOSLA et al.,, 2006). Tal parametro limita o salto na alteragao da
posicao das particulas, de forma a permitir uma maior granularidade no controle da busca,
apesar de nao evitar que a particula saia do espaco de busca. Com isso, antes de executar a

atualizacao definida pela Equacao 22, a velocidade passa pelo critério definido na Equacao 23.

U,‘(t + 1) se Ui(t + 1) < Umaz

vt +1) = { Urmax se vi(t+1) > Ve (23)

Para evitar que a particula realmente deixe o espago de busca, faz-se necessario um
controle da posicao, onde pode-se limitar o valor da nova posicao ao limite do dominio da

variavel, ou ainda, utilizar a reflexao.

2.2.3 Valores de parametros

O valor de cada parametro do algoritmo PSO ¢é fundamental na evolugao do processo de busca,
e por isso a importancia de se definir valores adequados. Abaixo sao relacionados alguns valores

utilizados em trabalhos anteriores.

e O coeficiente de inércia w, controla a relagao entre explorar grandes espagos ou uma
determinada localidade (SHI; EBERHART, 1998). Em geral, sao utilizados valores proxi-
mos de um, mas nao maiores (ENGELBRECHT, 2005), e nem muito préximos de zero.
Valores maiores que um tendem a deixar as particulas com uma aceleracao muito alta

tendendo a haver grande divergéncia, enquanto valores muito menores, préximos de zero,
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podem desacelerar demais a busca. Ultimamente tem-se utilizado este parametro va-
riando durante o processamento do algoritmo, comecando com valor alto e diminuindo

gradativamente.

e O coeficiente cognitivo (c¢1) e o coeficiente social (c2) levam o algoritmo a um de-
sempenho melhor se forem balanceados, ou seja, ¢; = ¢y (ENGELBRECHT, 2005). Além
disso, de acordo com (KHOSLA et al., 2006), trabalhos recentes indicam que é melhor que
o coeficiente cognitivo seja maior que o social, e que ¢; + ¢o < 4. Esta referéncia indica

também que bons resultados foram alcangados utilizando ¢; = ¢o = 1.49.

e Os fatores r; e ry definem o teor estocastico das contribuigbes cognitiva e social do
algoritmo. Sao selecionados valores aleatdrios no intervalo [0, 1] (ENGELBRECHT, 2005)

para cada um dos fatores.

e A velocidade maxima é definida para cada dimensao do espaco de busca, e pode ser
formulada como um percentual do dominio (ENGELBRECHT, 2005) (KHOSLA et al., 2006),
Umaz = 0(Tmaz — Tmin), ONAe Tipar € Ty SA0, Tespectivamente, o valor méximo e minimo

do dominio, e § é um valor no intervalo [0, 1].

e A quantidade de particulas define a possibilidade de abranger uma determinada por-
cao do espaco de busca em cada iteragao do algoritmo. Um nimero grande de particulas
permite uma maior abrangéncia, mas exige um maior poder computacional. De acordo
com (ENGELBRECHT, 2005) estudos empiricos mostraram que o PSO consegue chegar a

solugoes 6timas utilizando pequeno ntmero de particulas, entre dez e trinta.

2.3 O Algoritmo PSO

Considerando pBest a melhor posicao encontrada para uma determinada particula e gBest a
melhor posicao encontrada entre todas as particulas de uma determinada vizinhanga (infor-
magoes sobre vizinhangas na se¢ao 2.1.2), em um momento especifico, pode-se definir como se
processa 0 PSO (ENGELBRECHT, 2005) (KHOSLA et al., 2006).

No Algoritmo 1, pode-se observar que primeiro as particulas sao inicializadas com va-
lores aleatorios de posigao e velocidade. A inicializagdo das informacoes da particula, refere-se
a estrutura do problema que cada uma representa. Esta inicializacdo pode dar-se de forma

aleatéria, ou pode ser definida por algum algoritmo especifico.
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Algoritmo 1 PSO

1: Para i =1 até total particulas Faga

2:  Inicializa informagoes da particula;

3:  Inicializa posicao da particula aleatoriamente;
4:  Inicializa velocidade da particula aleatoriamente;
5: Fim Para

6: Repita

7. Parai =1 até total particulas Faga

8: Calcula o fitness da particula;

9: Se (fitness melhor que de pBest) Entao
10: Atualiza pBest com a nova posigao;

11: Fim Se

12: Se (fitness melhor que de gBest) Entao

13: Atualiza gBest com a nova posicao;

14: Fim Se

15: Atualiza a velocidade da particula;

16: Atualiza a posigao da particula;

17 Fim Para

18:  Verifica critério de parada;

19: Até (criterio_parada = true)

Apo6s a inicializacao, o algoritmo entra no processo iterativo, onde cada particula é ava-
liada (relac@o entre a particula e o problema). Caso a avaliacdo seja melhor do que a melhor
avaliagdo encontrada para a particula anteriormente, a referéncia a melhor posigao é alterada
para a posi¢ao atual (pBest). Caso a avaliacao seja melhor do que a melhor avaliagdo en-
contrada anteriormente, entre todas as particulas da vizinhanca, a referéncia a esta posicao
é alterada para a posicao atual (gBest). Em seguida, a velocidade da particula é atualizada
conforme a Equacao 20 ou a Equacao 21 e a posicao é atualizada conforme a Equacao 22.
Finalmente o critério de parada é verificado, caso seja alcancado o algoritmo péara e o resul-
tado do processamento encontra-se na particula que estd na melhor posicao encontrada, caso
contrario segue-se para a préxima iteragao.

O critério de parada é totalmente dependente do problema em questdao, um valor ma-
ximo de avaliagdo e/ou um ndmero méximo de iteragoes, sao parametros que podem fazer

parte do critério de parada.

2.4 Topologias

A caracteristica principal de um algoritmo PSO é a interacao social (ENGELBRECHT, 2005), que
faz com que os individuos aprendam com o grupo, e utilizem o conhecimento obtido, em seus

proprios movimentos, procurando seguir o caminho daquele que obteve mais sucesso. Analogo
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Figura 10: Topologias do PSO

ao que ocorre na natureza.

A topologia (ENGELBRECHT, 2005) (KHOSLA et al., 2006) é a forma como podemos
compreender esta interacao de cada particula com o grupo. Em termos praticos, a topologia
no PSO ¢ definida pela maneira como ¢ feita a atualizacao da posicao, ou seja, pelo célculo da
velocidade, pois é na velocidade que o conhecimento do melhor caminho é transmitido entre
as particulas.

A Figura 2.10(a) mostra uma topologia em anel (Local Best PSO), na qual cada parti-
cula esta conectada a outras duas que sao sua vizinhanca imediata, enquanto a Figura 2.10(b)
mostra a topologia em estrela (Global Best PSO), na qual cada particula estda conectada a

todas as particulas do grupo, ou seja, sua vizinhanca sao todas as particulas existentes.
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Além destes dois tipos de topologia, podemos ver na Figura 2.10(c) a ligagao em circulo,
nela todas as particulas estdo conectadas a uma particula central que comanda o fluxo da
informacao, as outras sao isoladas entre si. Na Figura 2.10(d) é mostrada a ligagao em clusters,
na qual cada particula é vizinha de todas as outras de seu cluster, e algumas propiciam ligacao
aos outros clusters. Na Figura 2.10(e) observa-se a forma chamada de piramide, que é uma
estrutura de interligagdo tri-dimensional, que forma varios tridngulos. Por tdltimo, na Figura
2.10(f) tem-se a estrutura Von Neumann, na qual as particulas estdao conectadas em uma

estrutura de grade (ENGELBRECHT, 2005).

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a otimizacado baseada em enxame de particulas (PSO), que é
utilizada neste trabalho, e é um dos algoritmos da area de inteligéncia coletiva. Ele foi inspirado

no comportamento de bandos de passaros e cardumes de peixes.



Capitulo 3
TRABALHOS RELACIONADOS

ESTE capitulo serao apresentados alguns trabalhos que serviram de inspiragao no de-
Nsenvolvimento desta dissertacao. Assim como, trabalhos que foram utilizados para
comparacao com os resultados obtidos.

A Segao 3.1 mostra um trabalho sobre sistemas com trés varidveis. Na Secao 3.2 é
descrito um método de criacao de bases de regras fuzzy utilizando AG e heuristica de pré-
selecao de regras candidatas. A Sec¢ao 3.3 mostra um trabalho em que o objetivo é construir

sistemas fuzzy do tipo Takagi-Sugeno utilizando AG.

3.1 Sistemas Fuzzy Bi-Dimensionais

Um trabalho de grande interesse para esta dissertagao é o (RIVAS et al., 2003), pois nele os
autores trazem estudo de quatro diferentes sistemas de trés varidveis para os quais devem ser
encontrados automaticamente sistemas fuzzy, utilizando algoritmos evolucionérios. Sao siste-
mas com duas varidveis de entrada e uma de saida, que sao adequados para teste, pois permitem
a visualizagdo grafica do resultado. Os autores de (RIVAS et al., 2003) trazem uma proposta
similar a deste trabalho, que é a geracdo automatica de sistemas fuzzy visando encontrar si-
multaneamente o conjunto de regras e as funcoes de pertinéncia que melhor se adequem.
Para desenvolver o algoritmo evolucionario os autores utilizaram uma biblioteca de

objetos evolucionérios (OE), aproveitando-se da orientagao a objetos.

3.1.1 Representacao matricial

O sistema fuzzy de (RIVAS et al., 2003) foi implementado na forma de uma matriz de duas
dimensoes, armazenando duas informagoes: (a) os centros das fungoes de pertinéncia das va-
ridveis de entrada X e Y, e (b) os valores da varidvel de saida Z. Desta forma, a matriz

bidimensional armazena, tanto os precedentes (ou antecedentes), quanto os consequentes das
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regras do sistema fuzzy. A Equacio 24 mostra como é feita a representacio descrita acima em

uma matriz m por n.

- Y, Y, .Y,
Xl Zl,l Zl,2 Zl,n
M(m + 1, n 4+ 1) = X2 2271 Zgyg ng (24)

X Zmi Zma o Zmn

A matriz assim definida possui m + 1 linhas e n + 1 colunas, sendo o nimero minimo
de colunas e linhas igual a trés, ou seja, M = 2 € Nyin = 2, enquanto os valores de maximo
destas dimensoes sao alguns dos parametros que o algoritmo evolucionario deve encontrar.
Nesta matriz, m corresponde ao nimero de funcoes de pertinéncia relacionadas a variavel de
entrada X, enquanto n é o numero de fungoes de pertinéncia relacionadas a variavel de entrada
Y. Em uma geragdo do Algoritmo Evolucionario a populacao é formada por sistemas fuzzy
com diferentes nimeros de linhas e colunas.

Pode-se entao dividir a matriz M da seguinte forma:

e M][1,0] a M[m,0] (primeira coluna). Armazena os centréides das fungoes de pertinéncia
da varidvel de entrada X. A variavel X possui valores na faixa [Zin, Tmaz), desta forma

as condigoes da Equacao 25 devem ser sempre verdadeiras.

Tin = M[1,0] < M[2,0] < ... < M[m,0] = Zppoe € m >2 (25)

e M[0,1] a M[0,n] (primeira linha). Similar & primeira coluna, mas é relativo a variavel

Y. As condigoes da Equagao 26 devem ser sempre verdadeiras.

ymm:M[Ovl]<M[072]<"'<M[07n]:yma$ € TLZ2 (26)

e M][1,1] a M[m,n] (matriz de consequentes). Todas as células desta submatriz armazenam

um valor da variavel de saida Z, onde as condicoes da Equagao 27 sao observadas.

Zmin < M[i,5] < zZmae Vi, 1 <i<m e Vj,1<j<n (27)

e A célula M]J0,0] nao representa nada, desta forma ela nao é utilizada.

O sistema fuzzy aqui utilizado é do tipo Mamdani e, baseando-se no modo de imple-
mentacgao citado acima, as regras para este sistema sao definidas da seguinte forma: “SE X é
M[i,0] EY é M[0,j] ENTAO Z é M[i, j]”.

Os valores de Tz, Tmin, Ymaz, Ymin, Zmaz € Zmin S0 parametros que devem ser forne-

cidos para o algoritmo.
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3.1.2 Operadores genéticos

No trabalho citado, os autores utilizaram operadores de mutagao e cruzamento (recombinagao)
desenvolvidos especialmente para o problema, pelo fato da representacao dos cromossomos nao

ser da forma de bitstring.

3.1.2.1 Recombinagao

Este operador combina valores de uma matriz em outra. Como as matrizes nao possuem
necessariamente as mesmas dimensoes, a recombinacao nao ¢ feita de forma trivial. Assim, a

operagao segue os seguintes passos:

1. Escolher aleatoriamente o individuo a ser modificado (chamado de receptor, M, ), e um
outro que fornecerd os genes a serem recombinados (chamado doador, M,). Apenas M,

serd modificado.

2. Escolher um bloco aleatorio de células da matriz de consequentes de M,.. Para especificar
este bloco seleciona-se duas células, que representam, respectivamente, o canto superior
esquerdo e o canto inferior direito do bloco. As duas células serao chamadas de M, [r1, ¢1]
e M,[rq, c]. Os valores das células deste bloco serdo modificados pelos valores vindos de

M.

3. Para cada célula M, [r;, ¢;], onde r; vai de ry a 79, € ¢; vai de ¢; a ¢z, 0 operador executa

0S passos seguintes.

4. Da primeira coluna do doador, My, seleciona-se a célula cujo valor é mais préximo de

M, [r;,0]. Projeta-se esta célula como M[rq, 0].

5. Da primeira linha do doador, My, seleciona-se a célula cujo valor é mais proximo de

M, [0, ¢;]. Projeta-se esta célula como My[0, ¢ l.

6. Finalmente, alterar o valor de M, [r;, ¢;] pelo valor armazenado em M[r4, ¢q]. Como pode

ser visto, o doador nao é alterado.

A Figura 11 mostra um exemplo do operador de recombinacao, na qual o sistema, fuzzy
receptor e o sistema fuzzy doador geram o sistema fuzzy resultado. Nesta Figura, o sistema

fuzzy gerado possui em seu consequente a contribuicao, tanto do doador, quanto do receptor.
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Receptor Doador
- 0 024 039 1 - 0 075 1
0 [012:0.15 0.76 ! 0.65 0 |013 0.19 0.29
0.12 | 0.34 i 0.97 0.581% 0.29 023 0.10 0.23 0.34
0450981 0.81 0.9710.11 0.32| 0.37 0.22 0.72
0.56 | 0.29 0.20 0.23 0.01 0521 0.39 059 0.38
1 0.15 0.58 0.14 0.99 0.90 | 0.58 0.12 0.32

\ 1 1029 059 0.67

| Recombinagéo |

|

- [ 0 024 039 1
0 [0.127013 019} 0.65
0.12 [ 0.34{ 0.10 0.23 | 0.29
0.45 | 0.98 | 0.39 0.59 { 0.11
056 | 0.29 0.20 0.23 0.0t
1 (015 058 0.14 099

Resultado

Figura 11: Exemplo da operacao de recombinacao

3.1.2.2 Mutacao de adicao

Esta operacao consiste em adicionar funcao de pertinéncia a variavel X, incluindo uma linha na
matriz, ou adicionar fungao a variavel Y, incluindo uma coluna. Para isso segue-se os seguintes

passos:
1. Inserir uma linha em branco em uma posicao aleatéria, diferente da primeira e da 1ltima.

2. Preencher as células da nova linha com valores aleatérios gerados por uma funcao Gaus-
siana localizada no ponto central entre a que corresponde a linha anterior e a que corres-

ponde a linha posterior.

A Figura 12 mostra um exemplo de alteragao por mutagao de adi¢ao, na qual uma nova
linha é criada na matriz. Isto significa que uma uma nova funcao de pertinéncia foi adicionada
a variavel X do sistema fuzzy.

O algoritmo que adiciona colunas trabalha da mesma forma do operador apresentado

acima, mas ao invés de incluir uma linha, ele inclui uma coluna.

3.1.2.3 Mutacao de remocao

A operacdo de mutacao de remocéo consiste em remover uma funcao de pertinéncia da varidvel
X, excluindo uma linha da matriz, ou remover uma funcao da varidvel Y, excluindo uma coluna.
Este operador funciona selecionando uma linha ou coluna a ser removida e entao a

remove. Ele nao permite que sejam removidas a tltima e a primeira linha ou coluna, e s6
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Sistema Original

- 0 0.24 0.39 1

0 0.12 0.15 0.76 0.65
0.12 0.34 0.97 058 0.29
0.56 | 0.29 0.20 0.23 0.01

1 0.15 0.58 0.14 0.99

| Mutagéo

- 0 0.24 0.39 1

0 0.12 0.15 0.76 0.65
0.12 0.34 0.97 0.58 0.29
045|098 0.81 0.97 0.11
0.56 ] 0.29 0.20 0.23 0.01

1 0.15 0.58 0.14 0.99

Figura 12: Exemplo da operacao de mutacao de adicao

Sistema Alterado

remove uma linha, ou coluna, se houver mais de trés linhas ou colunas na matriz. Assim ha a

garantia de que o sistema fuzzy gerado seja sempre vélido.

A Figura 13 mostra um exemplo de alteracao por mutacao de remogao, na qual uma

linha é removida da matriz. Isto significa que uma funcio de pertinéncia foi removida da

variavel X do sistema fuzzy.

Sistema Original

- 0 0.24 0.39 1

0 0.12 0.15 0.76 0.65
0.12 0.34 0.97 058 0.29
056 0.29 0.20 0.23 0.01

1 0.15 0.58 0.14 0.99

| Mutagao

- 0 0.24 0.39 1

0 0.12 0.15 0.76 0.65
056 0.29 0.20 0.23 0.01

1 0.15 0.58 0.14 0.99

Figura 13: Exemplo da operacao de mutacao de remocao

3.1.2.4 Mutacao de centroide

Sistema Alterado

Esta operacao consiste em modificar um dos valores de centréide da varidavel X ou Y, arma-

zenados na primeira linha ou coluna, respectivamente, da matriz. Para isso sao executados os

seguintes passos:
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1. Selecionar aleatoriamente uma célula da primeira linha ou coluna, mas nao pode ser nem

a primeira, nem a ultima célula.

2. Colocar um valor aleatério na célula selecionada, que seja maior do que o da coluna ou

linha anterior e menor do que o da coluna ou linha seguinte.
3.1.2.5 Mutacao de consequente
Este operador funciona da seguinte forma:
1. Seleciona-se aleatoriamente uma célula da matriz de consequentes.

2. Introduz-se nesta célula um novo valor aleatdrio determinado por uma fungao Gaussiana

centralizada no valor existente, e variando entre z,.;, € Zmag-

3.1.3 Funcao de aptidao

Para calcular a aptidao de cada individuo, um conjunto (chamado de conjunto de treino) de
pares de entrada e saida da funcao conhecida é apresentado.

A aptiddo definida para os sistemas fuzzy é o inverso do erro médio quadratico norma-
lizado da saida correta conhecida para a saida produzida pelo sistema encontrado, conforme
Equagao 28.

S (28)

N
1=

Zmaxz —Zmin

Onde Fj ¢é a aptidao do individuo de nimero j, N é o nimero de exemplos no conjunto
de treinamento, z; é a saida correta, e z;; ¢ a saida obtida pelo sistema fuzzy. Um caso especial
é quando z; = z;;, Vi, 1 <1i < m, porque Fj seria igual a N/0; mas neste caso, F'j é definido

com um valor muito alto.

3.1.4 O algoritmo

O algoritmo evolucionario apresenta selecao elitista, populacao fixa e os operadores descritos na
Secao 3.1.2. Obedece, na geragao inicial, a um limite superior do niimero de linhas e colunas.
A probabilidade de selecao para reproducdo de um individuo do conjunto elite depende da
aptidao.

Todos os operadores possuem uma probabilidade de aplicagao associada que nao muda
durante a execucao do algoritmo. Todos os novos individuos sao criados aplicando-se apenas
um dos operadores a copia de seus pais, ou recombinagao, ou uma das mutacoes. O algoritmo

para ao atingir o nimero maximo de geragoes definido.
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3.2 Geracao de Regras Utilizando AG com Selecao
Auto-Adaptativa

O trabalho (CINTRA; CAMARGO, 2007b) propoe o uso de um algoritmo auto-adaptativo para
o célculo da aptidao no AG como uma melhoria do trabalho (CINTRA; CAMARGO, 2007a) que
descreve um método sobre a criacao de bases de regras fuzzy usando algoritmo genético (AG)

em associagao a uma heuristica de pré-selecao de regras candidatas.

3.2.1 Geragao genética de regras fuzzy

Na geragao automadtica de bases de regras fuzzy (BRF) utilizando AG, o espago de busca é
formado por combinacoes de um certo niimero de regras a partir de todas as regras possiveis,
considerando as variaveis do problema e os conjuntos fuzzy ja definidos.

Conforme o nimero de varidveis aumenta, o conjunto de regras possiveis aumenta ex-
ponencialmente, interferindo no resultado do processo de aprendizado, e em algumas situacoes
tornando-o impossivel.

O algoritmo consegue reduzir a dimensao do espago de busca e simplificar a codificagao
da base de regras no cromossomo. A heuristica de pré-selecao é associada ao grau de cobertura
das regras (em inglés degree of coverage, DoC), pois este permite o descarte de um grande
nimero de regras.

Seja E = ey, e, ...,ep um conjunto de exemplos do problema, o DoC de uma regra R
com relacao a E(DoCR) é definido na Equagao 29.

M
DOCR = Z(DOC(R&‘)) (29)

i=1
Uma vez que as partigoes fuzzy dos dominios dos atributos sao definidos, o valor de DoC
é calculado para todas as regras possiveis, as quais sao entao ordenadas em ordem crescente,
pelo valor de DoC.
O método proposto por Wang e Mendell (WM) (WANG; MENDEL, 1992)(WANG, 2003)
foi utilizado como uma referéncia para a definicao de diversos parametros no método proposto.

Os dois critérios utilizados para pré-selecao de regras candidatas foram:

1. Considerar o conjunto ordenado de regras do topo, acima do ponto onde todas as regras

apresentadas na BRF geradas pelo método WM sao incluidas;

2. Considerar o conjunto ordenado de regras contendo todas as regras com DoC nao nulo.
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3.2.1.1 Codificagao do cromossomo

Cada regra ¢é identificada unicamente por sua posicao nas regras ordenadas, o que induz a uma
codificacao binaria.

As regras que estao na base de regras sao representadas no cromossomo com um digito
um no gene correspondente, significando que a regra esta ativa. Regras que estdo inativas, ou
que nao pertencam a BRF representada pelo cromossomo, sao codificadas com zero no gene
correspondente.

Para a populagao inicial os cromossomos foram criados com uma porcentagem de regras
ativas baseada no numero de regras geradas pelo método WM. Os cromossomos foram gerados
aleatoriamente e regras conflitantes foram eliminadas descartando-se os cromossomos com este

conflito e gerando novos.

3.2.1.2 (Célculo da aptidao

No trabalho (CINTRA; CAMARGO, 2007b) os autores refinaram o método utilizado em (CINTRA;
CAMARGO, 2007a) com o objetivo especifico de melhorar o passo da avaliacao feita pelo AG
de forma a reduzir a quantidade de regras na BRF durante o processo de busca. O valor de
aptidao é calculado utilizando a taxa de classificacao correta (TCC) e o nimero de regras na
BRF representado por cada cromossomo.

O processo de avaliagao é mostrado no Algoritmo 2. O algoritmo atualiza o valor de
referéncia de TCC e do nimero de regras (NR), sendo que NR é usado como penalizagao.

Os valores iniciais de referéncia do nimero de regras (Best_NR) e da taxa de classificagao
correta (Best_TCC) sao definidos como sendo os valores gerados pelo método WM. Os valores
sao atualizados em cada geracao e entao utilizados no calculo de aptidao.

O processo geral de avaliagao aplicado em cada iteracao do AG pode ser descrito como:

1. Calcular a TCC para cada cromossomo e definir o valor inicial de aptidao;

2. Atualizar os valores de referéncia Best_NR e Best_TCC utilizando NR e TCC encontrados

no passo anterior;

3. Calcular o valor de aptidao final de cada cromossomo, aplicando o mecanismo de pena-

lizacao.

As taxas de penalizacdao sao mostradas na Tabela 1. Estas taxas foram definidas empi-

ricamente. O Algoritmo 2 descreve com detalhes o processo de avaliagao.
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Tabela 1: Taxa de penalizagao pelo nimero de regras
Numero de Regras ‘ Valor de Aptidao
< NRWM TCC
< NRWM x 1.5 | TCC/1.25
< NRWM x 2 TCC/1.5
< NRWM x 3 TCC/2
> NRWM x 3 TCC/3

Algoritmo 2 Algoritmo para definicao do ntiimero de regras 6timo da BRF gerada

C = cromossomo
NR = ntumero de regras
TCCWM = TCC da BRF gerada pelo WM
NRWM = NR na BRF gerada pelo WM
Besty R = NR de referéncia
BestyrCC = TCC de referéncia
BestyR = NRW M;
BestyCC = TCCW M;
Para (a = 0 até total_de_cromossomos) Faga
Aptidao de C, = TCCdeCy;
Fim Para
Para (a = 0 até total_de_cromossomos) Faga
Se (NR de C, < BestyR) Entao
Se (TCC de C, < BestyCC') Entao
Besty R = NRdeCly;
Besty CC = TCCdeCy;
Fim Se
Fim Se
Fim Para
Para (a = 0 até total_de_cromossomos) Faga
Se (NR de C, > BestyR) Entao
Se (NR de C, < BestyR *1.5) Entao
Aptidao de C, = Aptidao de C,/1.25;
Senao
Se (NR de C, < BestyR * 2) Entao
Aptidao de C, = Aptidao de C,/1.5;
Senao
Se (NR de C, < BestyR % 3) Entao
Aptidao de C, = Aptidao de C,/2;
Senao
Aptidao de C, = Aptidao de C,/3;
Fim Se
Fim Se
Fim Se
Fim Se
Fim Para
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3.3 Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno

O trabalho (KIM; KIM; LEE, 2006) baseia-se no modelo de sistemas fuzzy Takagi-Sugeno (TS)
(TAKAGI; SUGENO, 1985). A diferenga entre os sistemas do tipo Mandani e Takagi-Sugeno
pode ser encontrada na Secao 1.1.4.

Os autores definem como objetivo a otimizagao da estrutura e dos parametros do modelo
TS na modelagem fuzzy de sistemas nao-lineares.

Para desenvolver um modelo TS, geralmente o primeiro passo é particionar o espago
de entrada. Trés aproximagoes de particao fuzzy costumam ser utilizadas: particao de grade,
partigao de arvore e particao de dispersao (HO et al., 2004). No trabalho citado os autores ado-
tadaram a particao de grade. Neste caso, quando o nimero de varidveis de entrada (dimensao
de entrada) é N,, particionar o i-ésimo espaco de entrada em m; conjuntos fuzzy equivale a
definir m;(i = 1,2, ..., N,)) fungdes de pertinéncia para a i-ésima entrada.

A parte dos antecedentes de cada regra fuzzy é obtida pela combinagao de cada fungao

de pertinéncia de cada varidvel de entrada, como mostra a Figura 14.

(O 1°regra

2% regra

O(m1x m, X...xmy, )* regra
- (N
—(nizﬁ m, )* regra

.
3-890 5-BEE-EE

Figura 14: Estrutura de regras com particao de grid

Consequentemente, se o numero de funcoes para cada varidvel de entrada for determi-

nado, entdao o nimero de regras fuzzy é determinado pela Equacao 30. Ultima regra na Figura
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14.

NU
Ng =[] m (30)
=1

Quando a j-ésima funcao de pertinéncia da i-ésima entrada é definida por A§(j =
1,2,...,m;), a funcao de pertinéncia é caracterizada por uma Gaussiana y Al (x;), como mostra
a Equacao 31, onde cé- e a§ representam, respectivamente, o valor do centro e o valor da largura
da j-ésima funcao de pertinéncia da i-ésima entrada.

— (2 — ci)?
fai (z;) = exp 712] (31)
’ (75)
J
Tipicamente, as regras fuzzy do modelo TS sao descritas da forma indicada na Equagao

32.
Ry: SExy ¢ AV E .. Exy, 6 A"
ENTAO y; = w) + wizy + ... + wy "z, (32)
para k=1,2,..., Ng

Neste caso, yx ¢ a safda da k-ésima regra, e wi sdo os valores reais dos parametros dos
consequentes da k-ésima regra para a i-ésima entrada. w{ representa um termo constante. Usu-
almente, w! pode ser obtido pelo método de otimizagao linear do minimo quadrado (SETNES;
ROUBOS, 2000) (KIM; KIM; LEE, 2004).

Quando utiliza-se particao de grade, o indice de regra k pode ser calculado conforme a

Equagao 33.

- Z_: ((ji_ 1). H mh> + 5N (33)

i=1 h=i+1
Assim, ji(j = 1,...,m;) representa o indice corrente para a j-ésima funcao de pertinéncia
da i-ésima entrada, e my é o nimero de funcoes de pertinéncia para a h-ésima entrada.
Fornecido um dado de entrada, cada regra fuzzy produz um grau para o dado. Este

grau da k-ésima regra Rj, é denotado por 73 e é calculado conforme a Equacao 34.
Ny
T = Al (1) x A2, (22) x . x AN (an,) =[] pai () (34)
i=1

Neste caso, os indices [, m e n sao utilizados para representar de forma mais precisa
os indices das fungoes de pertinéncia correspondentes para a k-ésima regra fuzzy. Na Equagao
34 o operador X representa a operacao “fuzzy E’ e o produto algébrico é utilizado. A saida
7 do modelo fuzzy é computada por defuzificacdo baseada na média de pesos como mostra a

Equagao 35.
Nr Nr 0 1 N
> 2 ThYk _ > 2 Te(wp, X wiry X X wy ' Ty,)

SR T SR T

Y= (35)
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Tendo sido fornecidos Ny pares de dados de entrada e saida (xg,y{) com x;, € RM,
y,‘j € R,ek=1,2, ..., Nr, o problema consiste em encontrar uma estrutura otimizada de forma
que o erro entre a safda do modelo fuzzy i e a saida desejada y{ seja minimizado.

Desde que o desenvolvimento de um modelo fuzzy com aproximacao de particao de
grade sofre um grave problema de “explosao de regras”, foi proposto um novo esquema de
codificacao para minimiza-lo. O desenvolvimento de AG requer trés fatores: um esquema de

codificacao, um método de avaliacao, e operagoes evoluciondrias apropriadas.

3.3.1 Codificagao do modelo fuzzy em um cromossomo

A codificacao proposta utiliza um cromossomo que consiste em trés partes. A primeira parte
lida com a selegao de regra enquanto as outras partes lidam com a otimizacao da quantidade

e parametros das funcoes de pertinéncia.

3.3.1.1 Codificagao da estrutura de regras

Neste trabalho um novo esquema de codificacao é proposto, no qual o tamanho do cromossomo
nao aumenta exponencialmente com o acréscimo do nimero de variaveis de entrada.

A Figura 14 mostra que a combinacao das fungoes de pertinéncia de cada entrada
representa uma possivel regra fuzzy. Isso pode ser traduzido de forma diferente se a estrutura
de regra for redefinida, tal qual a Figura 15. Nesta figura cada funcéo de pertinéncia de uma
entrada especifica possui uma conexao com todas as funcoes da entrada vizinha. As funcoes de
pertinéncia da tltima entrada estao ligadas as fungdes da primeira entrada desde que as duas
entradas sao vizinhas.

A

T AR
“i:;:: A
2

Nv
Nv-1,Nv A1

t, /\ ,

1

/\i‘]yz, “/\ t2|
my,m, my,m

1 X2 X; Xny

Ny, 1
va,m1

A
AL
X

Figura 15: Estrutura de regras de ligagoes possiveis com particao de grid

Através da Figura 15 pode-se facilmente inferir que um “caminho fechado” é definido

como um caminho no qual a posicao inicial e a posicao final sdo a mesma funcao de pertinéncia
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da mesma entrada. Como exemplo, um caminho que consiste de A}, A%, ..., AiV”,A%, ou seja,
conectando todas as primeiras fungoes de pertinéncia de cada entrada, na Figura 15 é um
caminho fechado e corresponde a primeira regra na Figura 14.

Naturalmente, existem HzNz“l m; caminhos fechados o que corresponde ao nimero ma-
ximo de regras. Dessa forma, a estrutura de regras pode ser especificada selecionando um
conjunto de caminhos fechados do total de conexoes. Para a selecao de regras, pesos de cone-
x0es t sao definidos. t)7  representa um valor de peso de conexao entre a m-ésima fungao
de pertinéncia da i-ésima entrada e a n-ésima funcao da j-ésima entrada.

O intervalo de valores de pesos de conexao é [0,1]. Quanto maior o valor do peso de
conexao, maior a possibilidade de que duas fungoes de pertinéncia conectadas com este peso
sejam utilizadas para formar uma regra. Por este conceito, o conjunto de todos os pesos de
conexao é definido pela cadeia de validade da possibilidade de conexao de regras, em inglés
“Chained Possibilistic Rule Validity String” (CPRVS). A CPRVS pode ser descrita conforme a
Equagao 36.

CPRVS = [t17, 1%, o 12 152y 78N N LNy VL (36)

1,ma» mi,ma”’ ) YMN, —1,MN, ? T M, ;M1

O comprimento da CPRVS, Leprys, € calculado da forma definida na Equagao 37.

Ny—1

Leprvs = my,.my + Z m;m—1+1 (37)
=1

Utilizando a CPRVS, a validade de uma regra é determinada multiplicando o valor de
todos os pesos de conexao que formam a regra.

Quando o numero de entradas N, é igual a dois, a conexao partindo da tltima entrada
para a primeira nao é necessaria, pois a conexao entre as duas entradas ja existe. Neste caso,

ainda que nao esteja explicitamente fechado, o caminho é considerado fechado.

3.3.1.2 Codificacao dos parametros de funcéo de pertinéncia

Desde que os parametros dos consequentes na Equagao 32 podem ser obtidos pelo método de
otimizagao linear do minimo quadrado, nao é necessaria a inclusao explicita dos parametros do
consequente no cromossomo. Deste modo, somente é necessaria a codificacao dos parametros
das funcées de pertinéncia dos antecedentes. Por exemplo, dois valores reais, cé- e O'; na Equacao
31, sdo necessarios para representar uma funcao de pertinéncia Gaussiana no trabalho em
questao. Esta cadeia de valores reais é definida como uma cadeia representativa de funcgoes de

pertinéncia, em inglés “membership function representative string” (MFRS). O comprimento
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de uma MFRS, Ly prs, ¢ definido na Equagao 38, onde N, denota o nimero de parametros

reais para representar um inico antecedente da fungdo de pertinéncia.
N,

Lyrrs = Npmy X Zmz (38)

i=1
3.3.1.3 Codificacao de selecao de funcao de pertinéncia

Desde que o niimero de fungoes de pertinéncia da i-ésima entrada, m;, é definida a priori, outro
vetor é necessario para representar a selecao de funcao de pertinéncia. Com este propdsito,
um vetor de valores bindrios de comprimento Ljrys definido na Equacao 39, é utilizado.
Este vetor foi chamado de cadeia de validade de funcao de pertinéncia, em inglés “membership
function validity string” (MFVS), e representa se cada fun¢do é usada ou ndo. Se em uma
determinada posi¢ao de MFVS o valor for zero, entao a fungao correspondente nao é valida,
caso contrario o valor é um. Em outras palavras MFVS representa se uma determinada funcao

é utilizada ou nao na estrutura de regras atual de um individuo.

Nv
L]VIFVS = Z mz (39)
i=1

3.3.1.4 Codificacao do cromossomo

Com os trés componentes definidos nas se¢oes anteriores pode-se montar o cromossomo. O
comprimento do cromossomo que representa o modelo fuzzy é definido como Ly prs+ Lyryvs+
Leprys. Isto é, o p-ésimo individuo s, com p = 1,2, ..., Np pode ser representado por um vetor
como mostra a Equagao 40.

sp(g) = [vjvg o vh vl U Uy ... u%vv tita o theppvs) (40)

Na equacao 40, v;- = [c;'-7 0;'-] representa os parametros da j-ésima funcao de pertinéncia
da i-ésima varidvel de entrada, u; representa a validade da j-ésima funcgao de pertinéncia da
i-ésima variavel de entrada, e t;(I = 1, ..., L) representa os pesos de conexao. g é o nimero de
geragcao.

Deve-se notar que o nimero de regras atual, N}, é diferente do nimero total de regras
Ng, de acordo com o contetido de CPRVS e MFVS. No caso extremo, é possivel que todas
as regras sejam validas de acordo com o conteido de CPRVS e MFVS. Isto pode ser evitado
utilizando-se de um limite superior N**. Um individuo em que o ntimero de regras validas
ultrapassar este limite é removido. Quando o nimero de regras é zero o individuo também ¢é

removido. No algoritmo proposto, estes individuos sao substituidos por um membro da elite

da geracao anterior.
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3.3.2 Funcao de avaliacao

Apés a codificacao do esquema (cromossomo) o préximo passo é providenciar um método de
avaliagdo. O desenvolvimento da funcao de avaliagao é importante, pois ela que direciona o
processo de busca e posiciona uma solucao de acordo com seu potencial em relacao ao problema.

A funcao de avaliagao utilizada é mostrada na Equacgao 41.

F= —Kllog(MSE)
+K2.100.[0.5.(1 — COMP,) + 0.5.(1 — COMP;)] (41)
+K3.100.[0.5.(1 — Pp) + 0.5.(1 — Po)]

O primeiro termo é a média quadratica dos erros (em inglés mean square error, MSE)
mede a acurdcia do sistema fuzzy, os outros termos medem a interpretabilidade. COMP, e
COM P; medem, respectivamente, a quantidade de regras e de fungoes de pertinéncia. En-
quanto, Pp e Po, medem a distinguibilidade e a completude. O conceito de distinguibilidade

e completude sao descritos na Secao 4.2.4.

3.3.3 Operadores evolucionarios

O proximo passo apds definicao do esquema e a determinagao da fungao de avaliagao é pro-
videnciar os operadores evoluciondrios. Em geral existem trés operadores principais em AEs:
reproducao, cruzamento e mutagao. Como a codificagao do cromossomo neste trabalho é tinica,

os operadores devem ser cuidadosamente elaborados.

3.3.3.1 Operador de reproducao

Este operador é baseado em método de classificacao. Todos os individuos da populacao sao
ordenados de acordo com seu valor de avaliacao. Depois da ordenacao, os 30% melhores da
populagao sao utilizados para gerar 50% da préoxima populagao selecionando os individuos alea-
toriamente. Os 70% restantes da populacao sao utilizados para gerar 50% da préxima geracao.
Foi utilizado elitismo para preservar o melhor individuo. Além disso, 5% dos individuos da nova
populacao sao selecionados aleatoriamente para serem substituidos por cépia de individuos da

elite.

3.3.3.2 Operador de cruzamento

Trés operagoes de cruzamento foram aplicadas para alterar tanto estrutura, quanto valores de
parametro de cada individuo: duas alteram a MFRS e a outra a CPRVS.
Cruzamento CPRVS: combina a estrutura de dois individuos pais alterando a confi-

guracao da CPRVS, que resulta implicitamente na alteracao do atual niimero de regras e de
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fungoes. Quando dois pais s,(g) e s, (g) sdo selecionados para cruzamento com probabilidade
P, é selecionado aleatoriamente o ponto m para cruzamento, que se da da forma mostrada

na Equacao 42.

sy(9) = [v1--VL-P1Pm Pmt1---PLCOPRVS)
Sw(g) = (w1 Wp...q1 @ Gmi1---9LCPRVS)
! (42)
Sv(g + ].) = [Ul...UL...pl...pm qm—i-l"-QLCPRVS]
sw(g + 1) = [wl...wL...ql...qm pm+1--«pLCPRVS]

Cruzamento MFRS: o primeiro cruzamento para MFRS altera a configuracao da MFRS
trocando um conjunto de campos entre os pais. Apds selecdo dos cromossomos, sao seleciona-
dos os pontos aleatérios k£ de forma que um intervalo dentro do comprimento de MFRS seja

selecionado para troca, como mostra a Equagao 43.

su(9) = [V1--Vk Vky1.-VL-P1--PLCPRVS)
Sw(g) = [wlwk wkH...wL...ql...qLCpRVS}
(3 (43)
Sp(g+1) = [v1..04 Wgi1...WL...p1...DLOPRVS]
sw(g+1) = [wi.. Wk Vgy1...V0..q1...qLCPRYVS)

Neste caso, apenas funcées ativas sdo incluidas no cruzamento.

O segundo cruzamento para MFRS troca os valores de parametro da MFRS dos indi-
viduos. Como estes sdo valores reais pode ser aplicado o cruzamento aritmético. Este cruza-
mento produz os filhos usando combinagao linear dos pais com probabilidade F,,, como mostra

a Equacao 44.
so(g+1) = as(g) + (1 —a).su(g)
Sw(lg+1) = a.su(g9) + (1 —a).s,(g) (44)

Na Equacao 44 o parametro o é gerado aleatoriamente cada vez que o cruzamento é

aplicado. s, e s, representam os parametros em cada individuo, como centro e largura.

3.3.3.3 Operador de mutagao

Uma vez que MFRS e CPRVS consistem em parametros reais, um operador de mutagao similar
pode ser aplicado aos dois com diferenca na probabilidade e na variagdo de parametro. A

mutacao de CPRVS com probabilidade P, é mostrada na Equacao 45.

- > —t
(g +1) = 1, (9) + N (o,és-ewp ( )) (45)

chk
Nesta equagao, N(.,.) denota um valor aleatério unidimensional normalmente distri-
buido com meio zero e variagdo ds. tenr € um parametro de projeto para ajustar a taxa de
diminuicao da variagao. O termo exponencial é inserido para diminuir o intervalo do nimero
aleatério gerado conforme aumenta a geragao, desta forma a drea de busca concentra-se em

determinada regiao conforme as evolugoes procedem.
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De forma similar cada valor de parametro da MFRS é mutada com probabilidade P,
como mostra a Equagao 46.
0(g+1) = 0(9) + N (0,8cap (1))
(46)
Op = p-(maz Entrada; —pin Entrada;)
Neste caso, 6 é um dos valores de parametro: o centro c§ ou a largura o} de uma fungao
de pertinéncia. p é um parametro de projeto para ajustar o valor da variagao. Quando MFVS é
utilizada na forma ativa, a mutacao de cada campo consiste em alterar um campo da MFVS de
zero para um ou vice-versa. Os parametros ,,q. Entrada; € ., Entrada; sao valores de maximo

e minimo dos dados da i-ésima entrada.

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou um resumo dos trabalhos (RIVAS et al., 2003), (CINTRA; CAMARGO,
2007b) e (KIM; KIM; LEE, 2006). Os trés trabalhos serviram como fonte de conhecimento, sendo
que os dois primeiros serviram como base para comparacao dos resultados com o algoritmo
proposto neste trabalho e o terceiro serviu como base para a funcao de avaliagao utilizada. Em
(RIVAS et al., 2003) os autores geram sistemas fuzzy para fungoes tridimensionais, em (CINTRA;
CAMARGO, 2007b) sao gerados sistemas fuzzy sobre repositérios de bases de dados de entrada
e saida para alguns problemas de classifica¢ao, e em (KIM; KIM; LEE, 2006) os autores utilizam
uma fungao de avaliacdo que leva em consideracao o erro entre a saida do modelo e a saida
desejada, o tamanho do conjunto de regras, a quantidade de funcoes, além da descontinuidade

e sobreposicao entre as fungoes de pertinéncia das varidveis.



Capitulo 4
MODELAGEM PROPOSTA

ARA implementar o modelo, duas questoes fundamentais que necessitavam ser respon-
P didas se impuseram. A primeira era saber qual problema o modelo se proporia a tratar,
nao apenas a idealizagdo, mas seus detalhes, como por exemplo, se seriam alvo de busca ape-
nas o conjunto de regras, ou apenas as fungoes de pertinéncia, ou todos os componentes que
formam um sistema fuzzy. A segunda era qual ferramenta seria utilizada para implementar tal
modelo, e o que definiria a escolha entre uma ferramenta ou outra.

Respondendo a primeira questao, o interesse era o de desenvolver sistemas fuzzy com-
pletos, com todos os seus parametros, fornecendo um algoritmo que necessitasse apenas das
informagoes do problema para criar o sistema fuzzy que o solucionasse.

A segunda questao, a escolha da ferramenta para utilizar na modelagem, levou em con-
sideracao a quantidade de trabalhos ja realizados sobre o assunto. As opg¢des mais interessantes
eram Algoritmo Genético (AG) e Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO), Capitulo 2. O
primeiro possui uma gama de trabalhos ja realizados com o propédsito de otimizacao de sistemas
fuzzy, inclusive trabalhos sobre a modelagem de toda a estrutura do modelo fuzzy (RIVAS et al.,
2003). Em relagao ao segundo também foram encontrados diversos trabalhos jé realizados com
o proposito de otimizagao de sistemas fuzzy, mas nenhum foi encontrado com o mesmo obje-
tivo deste trabalho, ou seja, desenvolver automaticamente toda a estrutura do modelo fuzzy. O
trabalho (ESMIN; AOKI; LAMBERT-TORRES, 2002), por exemplo, possui o objetivo de otimizar
as fungoes de pertinéncia, e o trabalho (MARINKE et al., 2005) utiliza PSO na otimizacao de
regras para um sistema de termo-vacuo. Sendo assim, um dos propoésitos deste trabalho passou
a ser a verificacao da utilizacdo do algoritmo PSO com este objetivo.

Neste capitulo é apresentado em detalhes o modelo do algoritmo criado neste trabalho.
A Secao 4.1 apresenta o problema a ser tratado. A Secao 4.2 mostra as defini¢oes de implemen-

tacdo do modelo, incluindo a representacao do problema, como foi definido o posicionamento
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de cada particula, como é feita a inicializacao do algoritmo, cada parte da funcao de avaliacao,

e como foram definidas as alteragoes das particulas.

4.1 O Problema

A modelagem de sistemas fuzzy tem demonstrado grande utilidade quando se fala em problemas
complexos e de dificil modelagem matemética (TANSCHEIT, 2003).

Mas modelar um sistema fuzzy pode nao ser uma das tarefas mais faceis, principalmente
quando o problema possui muitas varidveis e termos linguisticos. Um dos maiores problemas
é a necessidade de obter o conhecimento dos especialistas no negécio para poder definir o
modelo fuzzy de forma adequada. Além de muitas vezes ser ineficiente, pode levar um tempo
consideravel (KIM; KIM; LEE, 2006), pois nem sempre os especialistas sabem explicar porque
tomaram uma determinada decisao ao invés de outra, ou ainda a desconfianca pode fazer
com que estes especialistas nao fornecam todas as informacgoes necessarias a modelagem do
problema.

Para minimizar a dependéncia em relacao aos especialistas, alguns métodos vém sendo
empregados na tentativa de desenvolver automaticamente os componentes do sistema fuzzy. No
caso de definicao das fungoes de pertinéncia, algoritmos baseados em clusterizacao, por exem-
plo, tais como Fuzzy C-means e suas generalizacoes como Pre-shaped fuzzy c-means (CHEN;
CHEN, 2007) sdo bastante empregados, mas também existem outras abordagens (KRONE;
SLAWINSKI, 1998). No caso de modelagem automatica de regras sao utilizados métodos ba-
seados em exemplos, como o método de Wang-Mendel (WM) (WANG; MENDEL, 1992)(WANG,
2003). Além disso, também sao empregados Algoritmos Evoluciondrios (AE), tanto para otimi-
zagao da base de regras, quanto para a de fungoes de pertinéncia. O artigo (CINTRA; CAMARGO,
2007b), utiliza Algoritmos Genéticos (AG) para definir base de regras, com pré-sele¢ao de re-
gras candidatas. No artigo (KIM; KIM; LEE, 2006) os autores utilizam AE para desenvolver
sistemas fuzzy mais compactos e melhor interpretaveis ao ser humano. Em (SETNES; ROUBOS,
2000) os autores utilizam clusterizagdo e AG para definir bons conjuntos de regras em pro-
blemas de classificacao. Nos artigos (CORD6N; HERRERA, 1996) e (XUE; CHONG; JAMSHIDI,
1994) os autores utilizam técnica evolucionéria e AG para desenvolver sistemas fuzzy a partir
de bases de conhecimento.

Além disso, é necessario que o sistema seja de facil entendimento para um ser humano,
caso contrario uma das principais caracteristicas de um modelo fuzzy é perdida, que é exata-

mente a facilidade de explicar seus resultados (KIM; KIM; LEE, 2006). Pois este é um dos grandes
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argumentos que explica tratar um problema utilizando-se de um sistema fuzzy ao invés de uma
rede neural, por exemplo.

Assim, o problema consiste em desenvolver automaticamente sistemas fuzzy que retra-
tem o objetivo a ser alcancado com a maior precisao possivel, e que mantenha a caracteristica
de ser facilmente compreendido por um ser humano. O modelo criado neste trabalho busca
exatamente este equilibrio, utilizando-se de uma funcao de avaliagao que leva em consideragao
estes aspectos, conforme descreve a Secao 4.2.4.

O maior desafio é desenvolver um algoritmo para criar sistemas fuzzy para diferentes
tipos de problema, desde que se possa definir uma fungao objetivo (continua ou discreta) para
o mesmo. Com o fornecimento de informacoes simples, como o dominio das varidveis e a
funcao objetivo, este algoritmo deve ser capaz de encontrar um sistema fuzzy adequado para
um determinado problema.

Para alcancar a finalidade descrita, foi utilizado um algoritmo de inteligéncia coletiva
(Capitulo 2) conhecido como PSO. Este algoritmo é hoje utilizado em diversas aplicagoes de

otimizacao.

4.2 O Modelo Proposto

Neste trabalho, para definicdo das fungdes membro do sistema fuzzy associado a cada particula
do algoritmo PSO, foi utilizada uma simplificacao do conceito de clusterizagao, que é descrita
na Secao 4.2.3.1. Além disso, o método WM, descrito na Secao 4.2.3.2, foi implementado para
definir as regras destes sistemas fuzzy, apenas na inicializacdo do algoritmo. Desta forma, é
possivel fazer testes, tanto utilizando a inicializacao por meio destes métodos, quanto utilizando
inicializacao aleatoéria.

O algoritmo PSO deste trabalho foi totalmente implementado em Java, orientado a
objeto, sendo utilizada uma biblioteca chamada jFuzziLogic (CINGOLANI, 2008) apenas para a

inferéncia dos sistemas fuzzy.

4.2.1 Representacao

A representacao de um problema no algoritmo PSO ¢é feita através das particulas como indica
a Secao 2.1.1. Cada particula, neste modelo, possui um sistema fuzzy associado e uma posicao
no espaco de busca, que é representada por um vetor de n-posigoes, onde n depende do ntimero

de variaveis.
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O sistema fuzzy, neste projeto, é definido por uma estrutura hierarquica da forma

mostrada na Figura 16.

Conjunto de Regras

- Variaveis

Funcdes de Pertinéncia

L Regras
Antecedentes

Consequentes
Figura 16: Estrutura do Objeto Fuzzy

Nesta representacao o conjunto de regras € o elemento raiz da estrutura, um nivel abaixo
dele, e no mesmo nivel entre si, temos as variaveis e as regras. As variaveis possuem funcgoes de
pertinéncia, as quais ficam um nivel abaixo delas, assim como as regras possuem antecedentes
e consequentes, que também ficam um nivel abaixo delas e no mesmo nivel entre si. O conjunto
de regras, no geral, contém varias regras e varidveis, assim como as variaveis podem possuir
varias fungoes de pertinéncia e as regras podem ter varios antecedentes e consequentes.

A estrutura dos sistemas fuzzy foi implementada desta forma por causa do pacote

jFuzzyLogic, que utiliza esta hierarquia de objetos.

4.2.2 Posicao das particulas

O vetor posi¢ao possui seu tamanho definido de acordo com o espago de busca, e no modelo se

dé da seguinte forma:
e um campo referente a dimensao da quantidade de regras do sistema fuzzy;
e um campo para o fator completude (Segao 4.2.4);

e m campos para a dimensao da quantidade de funcoes de pertinéncia de cada varidvel,

onde m é o numero de variaveis do sistema.

As dimensoes de quantidade de regras e quantidade de fung¢ées de pertinéncia controlam
a inclusao e exclusao de regras e fungoes de pertinéncia do sistema fuzzy associado a deter-
minada particula. A Figura 17 mostra como é um vetor de posicao, e através dela pode-se

visualizar a dependéncia desta estrutura em relacao ao nimero de variaveis do sistema.
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1 Quantidade de regras

2 | Quantidade de funcbes da variavel 1

m+1 | Quantidade de fun¢des da variavel m

m+2 | Fator completude

Figura 17: Vetor posicao

O motivo pelo qual a dimensao da posi¢ao é dependente do nimero de varidveis do
problema é o fato de cada variavel poder ter uma quantidade de funcées de pertinéncia diferente,
independente de ser variavel de entrada ou de saida, e deseja-se atualizar estas quantidades
durante o processamento do PSO.

A atualizacao de cada um dos itens do vetor de posigdo é que proporciona a movimen-

tagao das particulas no espaco de busca.

4.2.3 Inicializacao

O primeiro passo na execucao do algoritmo PSO ¢ a inicializagao de todas as particulas do
enxame. Neste caso deve-se inicializar todos os sistemas fuzzy, a posicao de cada particula,
além dos parametros utilizados no algoritmo.

Neste trabalho as particulas podem ser inicializadas de duas formas:

A primeira forma de inicializacao é totalmente aleatoéria, ou seja, ndo apenas os para-
metros do PSO, como posicao, velocidade e melhores posigoes, mas também os parametros dos
sistemas fuzzy, como regras e func¢oes de pertinéncia, associados a cada particula, sdo definidos
aleatoriamente.

A segunda forma de inicializacao é utilizando o método WM para definir as regras de
cada sistema fuzzy, assim como a utilizagao de um controle, baseado em partigoes (como uma

clusterizagao simplificada), para obter as fun¢oes de pertinéncia de cada varidvel do sistema.
4.2.3.1 Inicializagao das fungoes de pertinéncia

No caso da definicdo de funcées de pertinéncia, o algoritmo define aleatoriamente, para cada
varidvel, a quantidade de fungoes de pertinéncia a definir e divide o dominio da varidvel pelo
nimero de fungdes de pertinéncia mais um (isto porque cada suporte de fun¢ao de pertinéncia

podera ocupar duas parti¢oes, inicialmente), o quociente desta divisao é o tamanho da partigao.
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Como exemplo, a Figura 18 ilustra o caso de uma varidvel em que o dominio varia de zero a

doze.

Particao 1/ © \ Particdo2 / -\ Particao3 / : Partigdo 4

Pertinéncia
o
w
T

0 3 6 9 12
Dominio da Variavel

Figura 18: Particionamento Ruspini

Supondo que foi definido aleatoriamente que serao criadas trés fungoes de pertinéncia,
o dominio da variavel seria dividido em quatro particoes de tamanho trés, e o suporte de cada
uma das fungoes de pertinéncia seria criado dentro do intervalo de duas partigoes consecutivas,
como na Figura 18. Mas esta figura é apenas para melhor visualizagao das parti¢oes, pois na
verdade o algoritmo nao cria as fungoes de pertinéncia neste enquadramento Ruspini, e sim
define aleatoriamente onde serd o centro e o tamanho do suporte de cada fungao de pertinéncia.

A Figura 19, mostra um grafico mais préximo da realidade do algoritmo, onde pode-se
perceber que as funcoes de pertinéncia definidas nao estao perfeitamente centralizadas, nem

com seus pontos minimo e maximo do suporte obrigados a tocar no minimo ou maximo de

cada particao.

Particdo 2 Particao 4

Pertinéncia
o
[$,]
T

Partigéo 1 ) :
Particdo 3 :

0 3 6 9 12
Dominio da Variavel

o

Figura 19: Particionamento Real
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O fato da Figura 18 representar um “Particionamento Ruspini”, nao sugere que seja o
que o algoritmo deve alcangar, é apenas uma diferenciacao. Este controle por particionamento
é executado quando as fungoes de pertinéncia estao sendo definidas. Durante o processamento
do PSO, no procedimento de alteragao de parametros das fungoes de pertinéncia, este controle
nao é executado, mas ¢ utilizado quando o algoritmo cria novas fungoes de pertinéncia (Sec¢ao
4.2.5). Neste caso, o algoritmo verifica quantas fung¢oes de pertinéncia existem e cria as partigoes
considerando o total de funcoes de pertinéncia como sendo este valor mais um, que é a nova
funcao de pertinéncia, e executa os passos descritos acima. Mas ha uma diferenca neste processo

que é a escolha da particao com maior espago vazio para a criagao da nova funcao de pertinéncia.
4.2.3.2 Inicializagao das regras

A inicializagao das regras do conjunto de regras pelo método WM requer que as fungoes de
pertinéncia ja tenham sido criadas, conforme descrito acima. Apds a criagao das fungoes de
pertinéncia, um conjunto de dados de entrada e saida conhecidos é utilizado para a criacao
das regras. Supondo um sistema com duas varidveis de entrada e uma de saida, cada item de

dados de entrada e saida possui o formato indicado na Equagao 47.

(z1, 2%, 01); (23, 73, 4a); .- (47)
O primeiro passo para se definir uma regra é determinar o grau de pertinéncia para
cada valor de varidvel (2%, %, y%), de um determinado item de dado nas diferentes regioes, ou
seja, nos diferentes conjuntos fuzzy. A Figura 20 mostra um possivel grafico de pertinéncia
para as trés varidveis. Por exemplo, na Figura 4.20(a) podemos verificar que x1 possui grau
de pertinéncia igual a 0.67 no conjunto Al, 0.11 no conjunto A2 e zero no conjunto A3. Do
mesmo modo, pode-se observar pela Figura 4.20(b) que x3 possui grau de pertinéncia igual a
0.08 no conjunto B3, 0.58 no conjunto B4 e zero nos outros conjuntos.
O segundo passo na definicio da regra é considerar para o item (x%,z% y*) apenas
as regioes em que possua maior grau de pertinéncia. Por exemplo, x] na Figura 4.20(a) é
considerado como sendo Al, e x3 na Figura 4.20(b) ¢ considerado como sendo B4.
Finalmente, apds encontrar a regiao de cada varidvel de entrada e saida, pode-se definir
a regra, como mostram as Equacoes 48 e 49 para os itens de dados 1 e 2, respectivamente, os

quais estao representados no exemplo da Figura 20.
(21,23, y) = [21(0.67 em A1), 21(0.80 em B2); y*(0.66 em C1)]

Regra 1: SE 27 é Al e 2, é B2 ENTAO y é C1 (48)
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(
m(x2)
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Figura 20: Fungoes de pertinéncia para exemplo do método WM

(22,22, y?) = [23(0.67 em A3), 23(0.58 em B4); y*(0.51 em C3)]
. (49)
Regra 2: SE x1 é A3 e x5 é B4 ENTAO y é C3

No processo de desenvolvimento de regras pode ocorrer de serem obtidas regras con-
flitantes, ou seja, regras com o mesmo antecedente, mas com diferentes consequentes. Para
resolver este conflito cria-se um valor de grau para cada regra definida, utilizando-se do grau
de pertinéncia de cada componente da regra, e entao descarta-se a regra que possuir o menor
grau. Esta solugao, nao apenas resolve o conflito, mas também diminui o tamanho da base de
regras com o descarte de algumas regras. A Equac@o 50 mostra como é calculado o grau (G)

de uma regra, com base nas informagoes do exemplo acima.
G(Regra) = m;(x1).m;(z2).m;(y) (50)

Desta forma, a Equacao 51 mostra o cédlculo do grau de regra para a Regra 1 definida

na Equacao 48.
G(Regra) = mq(z1).mq(x9).mi(y) = 0.67 x 0.80 x 0.66 = 0.306 (51)
E a Equacao 52 mostra o cédlculo para a Regra 2 definida na Equacao 49.

G(Regra) = ma(x1).ma(xs).ma(y) = 0.67 x 0.58 x 0.51 = 0.198 (52)
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4.2.4 Funcao de Avaliacao

Para que se possa definir se uma determinada particula se encontra em uma posicao boa ou
ruim é preciso diferenciar cada uma por sua “aptidao”, assim, deve-se criar um critério de
pontuacao (fitness) que seja condizente com o problema, neste caso, uma avaliagdo para o
sistema fuzzy. Com este propdsito foi definida a Equagao 53, baseada no artigo (KIM; KIM;

LEE, 2006).
F= —100.K1.log(MSE)
+50.K2(1 — COMP,)
+50.K3(1 — COMPy) (53)
+50.K4(1 — Pp)
+50.K5(1 — Pg)

MSE é amédia dos erros quadraticos, ou seja, da diferenca entre o valor retornado pela funcao

objetivo (yx) e o retornado pelo modelo fuzzy (yi'), conforme Equagao 54.

Np

MSE = —> (yn —yr ), (54)

h=1

onde Np é o nimero de dados. O sinal negativo no primeiro termo da Equagao 53, faz com
que o valor do fitness aumente, conforme o valor de erro M SE diminui. Por exemplo, para
Kl=1e MSE = 1075 o valor deste primeiro termo seria 600, agora se M SE = 10%, entao o
valor deste termo iria para —600, que é bem menor que o anterior.

O termo COM P, é definido como sendo a relacao entre a quantidade de regras presentes
no sistema fuzzy e o total de regras possiveis, e COM P; como a relacao entre a quantidade
de funcoes de pertinéncia presentes no sistema e o total de funcoes de pertinéncia possiveis,

conforme Equagao 55. O valor destes componentes pode variar entre 0 e 1.

COMP, = L& COMP; = 5 (55)

max max
Np Ny

O ndmero maximo de regras N3 é a soma de cada combinagao possivel de varidveis
de entrada e saida, levando-se em consideracao que uma regra pode conter todas, algumas ou
apenas uma das variaveis de entrada em seu antecedente. Um exemplo poderia ser o caso de
um sistema com trés variaveis de entrada e uma de saida. Supondo que as variaveis de entrada
Ty, To € T3, possuem, respectivamente, m(zy) = 2, m(xg) = 3 e m(x3) = 3 conjuntos fuzzy, e

que a variavel de saida y possui m(y) = 3 conjuntos fuzzy, o NJ** seria dado pela Equagao 56.

1) m(z1) x m(z2) x m(z3) X m(y) =2 x 3 x 3 x3 =54

2) m(xy) x m(zy) x m(y) =2x3x3=18

3) m(x1) x m(zs) x m(y) =2x3x3=18

4) m(xg) x m(x3) x m(y) =3 x3x3=27 (56)
5) m(x1) xm(y) =2x3=

6) m(zg) xm(y) =3x3=9

7) m(x3) xm(y) =3x3=9
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Assim, o valor de Njp** é a soma do resultado dos passos 1 ao 7 da Equacao 56, ou
seja, N =54 + 18+ 18 + 27+ 6 + 9+ 9 = 141. Isso quer dizer que ha 141 possibilidades de
regras para este exemplo. Se houvesse uma segunda variavel de saida, a quantidade de fungoes
de pertinéncia da mesma seria multiplicado em todos os passos da Equacao 56, pois todas as
variaveis de saida devem estar presentes na regra.

Na verdade o caso apresentado na Equacao 56, é de regras possiveis, mas em um sistema
fuzzy real nao deve haver regras com antecedentes iguais. Deste modo, o nimero de regras
maximo que pode haver em um conjunto de regras NZ 3" deverd considerar apenas uma vez

cada consequente. Para o exemplo acima a Equacao 57 mostra como ficaria.

1) m(zy) x m(z2) x m(zz) =2x 3 x3=18

2) m(xy) x m(xzg) =2%x3=6

3) m(z1) x m(z3) =2%x3 =

4) m(xg) x m(xz) =3x3=9 (57)
5) m(xy) =2

6) m(xg) =3

7) m(x3) =3

Neste caso, o valor méximo de regras no conjunto de regras serd NZg* = 18 46 + 6 +
94243+ 3 =47. A interpretacao para isto é que tem-se Np** possibilidades de regras, mas
destas, apenas N3" poderao constar no conjunto de regras de um sistema fuzzy desenvolvido
pelo algoritmo.

O valor de Nj** depende dos parametros do algoritmo que definem a quantidade de
funcoes de pertinéncia possiveis para cada variavel, o valor de Nj7** é a soma desses valores. Se
no exemplo acima fosse definido que cada varidvel, tanto de entrada, quanto de saida, poderia
ter até trés fungoes de pertinencia, entao Np*" = 4 x 3 = 12, onde o valor 4 corresponde as
quatro variaveis, trés de entrada e uma de saida, e o valor 3 é a quantidade de fungoes de
pertinéncia de cada uma.

O termo Pp é um critério que mede a distinguibilidade entre as funcoes de pertinéncia
das variaveis, conforme Equagao 58. Esta avaliagao é importante para tentar impedir a forma-
cao de funcoes de pertinéncia com suportes sobrepostos, onde nao se pode definir claramente
a que conjunto fuzzy um determinado valor de variavel pertence.

Ny N

PD:NLVZ 1 \ih

N2 T (58)
= \ N5 i Il

onde Ny é o nimero de varidveis, N é a quantidade total possivel de sobreposigao entre fungoes
de pertinéncia da i-ésima variavel, \;, é a largura da h-ésima sobreposicao e y; é a largura do

dominio da variavel. Para a medida de \;,, é necessario definir o nivel £p, tracando-se uma reta
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constante em pertinéncia, cruzando todas as fungoes de pertinéncia, como mostra a Figura 21.
O valor de N} é calculado pela combinagao matemética C3*, onde m; é o niimero de fungoes

de pertinéncia da i-ésima varidavel (KIM; KIM; LEE, 2006).
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Figura 21: Definicao da sobreposicao

O termo Pg é um critério que mede a completude das funcoes de pertinéncia em re-
lacao ao dominio, conforme Equacao 59. Esta avaliagdo é importante para tentar impedir a
formacao de espacos vazios entre os conjuntos fuzzy, onde um determinado valor de varidvel

nao pertenceria a nenhum deles.

Nv N},
Po=—> |+ (59)
Ny im1 Np he1 x|

onde N é a quantidade total possivel de descontinuidade entre funcdes de pertinéncia da
i-ésima variavel, v;;, é a largura da h-ésima descontinuidade e y; é a largura do dominio da
variavel. Para a medida de 7;;, é necessario definir o nivel ¢, de forma similar a &p, como
mostra a Figura 22. O valor de N}, é calculado da mesma forma que o de Ni (KIM; KIM; LEE,
2006).

As constantes K1, K2, K3, K4 e K5, controlam a participacao de cada termo da Equa-
¢ao 53 na avaliagao das particulas. Desta forma, pode-se definir o quanto cada um deles ira
influenciar no processo de busca. Estes termos propiciam uma grande flexibilidade na execugao
dos testes.

Esta forma de pontuacgao foi selecionada pelo fato de abranger os diversos critérios de
um sistema fuzzy, como a acuracia, pela medida do erro; a compacidade, pela relacao entre o
numero de regras e funcoes de pertinéncia do modelo e o total possivel; e a interpretabilidade,

pela medida da distinguibilidade e da completude entre as fungoes de pertinéncia, propiciando
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Figura 22: Definicao da descontinuidade

uma avaliagdo mais completa. Maiores detalhes desta forma de avaliacdo é encontrada em
(KIM; KIM; LEE, 2006).

No Artigo (CINTRA; CAMARGO, 2007b), os autores citam uma forma de avaliagao do
sistema, fuzzy pelo conjunto de regras, que serviu de inspiracao na utilizacio do método WM na
definicao de regras do algoritmo deste trabalho, mas por nao contemplar todos os aspectos de

um sistema fuzzy citados acima, nao foi considerado o melhor método para esta implementacao.

4.2.5 Operacoes para Modificagao dos Sistemas Fuzzy

Foram definidos quatro tipos de operacoes para alteracao dos sistemas fuzzy das particulas em

cada iteracao do algoritmo, que sao apresentadas abaixo:

e Alteracao da quantidade de regras do sistema fuzzy. Se a velocidade referente ao niimero
de regras for positiva, aumenta-se a quantidade de regras. Caso contrario deve-se diminuir
a quantidade de regras. No caso da velocidade positiva os valores de Z;;(¢) (melhor posigao
da particula 7) e, z;(t) ou Z;;(t) (melhor posigao entre todas as particulas da vizinhanca),
nas Equacoes 20 e 21 do Capitulo 2, provavelmente sdo maiores do que o valor de z;;(t),
e como regra esta posicao deve se aproximar daquelas. As regras sao criadas ou excluidas

aleatoriamente.

e Alteracdo da quantidade de funcoes de pertinéncia de cada varidvel do sistema fuzzy.
Segue o mesmo critério da alteracao da quantidade de regras, descrito acima. Ao criar
novas fungoes de pertinéncia é utilizado o controle de parti¢ées, conforme descrito na
Secao 4.2.3, o algoritmo verifica quantas fungoes de pertinéncia existem e cria as partigoes
considerando o total de funcoes de pertinéncia como sendo este valor mais um, que ¢é a

funcao de pertinéncia a ser criada, e executa os passos descritos na Secao 4.2.3. A nova
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funcdo de pertinéncia é colocada na particdo com maior espaco vazio. Ao remover uma
funcao de pertinéncia busca-se retirar a que esteja no local onde existe menos espaco vazio
no dominio da varidvel, ou seja, onde exista maior concentracao de suporte de fungoes

de pertinéncia.

e Alteragao da completude (Segao 4.2.4). Aumentando o suporte de uma fungao de per-
tinéncia a tendéncia é diminuir os espagos vazios no dominio da varidvel, caso existam
(ver Figura 22). Quanto mais positiva a velocidade, maior o aumento no suporte de uma
das fungoes de pertinéncia, se o sinal for negativo diminui o suporte. Neste caso, quando
¢é para aumentar o suporte de uma funcao de pertinéncia, escolhe-se a funcao de perti-
néncia que possui 0 menor suporte e esteja em um espaco onde ha um “buraco” maior no
dominio da variavel, quando for para diminuir o suporte de uma funcéo de pertinéncia

faz-se o contrario.

e Alteracdo na posicao da funcdo de pertinéncia. Neste caso, é selecionada uma das fungoes
de pertinéncia aleatoriamente, e sua posicao é alterada negativa, ou positivamente, em
um valor percentual definido no algoritmo. O fato da alteragao ser positiva ou negativa,
ou seja, a funcdo de pertinéncia ser levada em direcdo ao valor minimo ou maximo do

dominio, também é decidido de forma a diminuir os “buracos” no dominio.

No caso da alteracao de quantidade de regras e de fungoes de pertinéncia, como os
valores de velocidade s&@o nimeros reais e nao servem para definir a quantidade a ser alterada,
¢é necessario construir uma forma para poder definir essa quantidade. Para isso, primeiro é
necessario definir o valor minimo e maximo possivel para cada alteracao desses parametros,
entdo executa-se a normalizacao da velocidade dentro deste limite, e finalmente o valor obtido
na normalizacao é arredondado para um valor inteiro, que serd a quantidade de regras ou
fungoes de pertinéncia a serem criadas ou removidas. Por exemplo, numa situagao hipotética,
supondo que o valor minimo (R,,;,) para alterar regras seja definido como zero, e o0 maximo
(Rmaz) s€ja cinco, e que a velocidade maxima, descrita na Se¢ao 2.2.2 do Capitulo 2 (V4. ) seja
igual a 15.5, ou seja, a velocidade minima (V},;,,) é igual a —15.5, e que a velocidade de uma
particula (V) em determinado momento seja igual a trés. Através da Equagao 60 obtém-se o
valor normalizado da velocidade dentro dos limites de R, € Rimae-

o V;) + Vmaw

Rmaa: - Rmm Rmm 60
Tl )+ (60)
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Substituindo-se os valores acima na Equacgao 60, chega-se ao resultado mostrado na

Equagao 61.
3+ 155
T 9% 155

(3—=0)+0=1.79 (61)

Agora é necessario arredondar este valor para obter a quantidade de regras que serao
criadas, ja que a velocidade é positiva. Arredondando o valor n = 1.79, para o inteiro mais
proéximo, encontramos a quantidade ) = 2 regras a serem criadas.

Este mesmo processo pode ser utilizado para encontrar a quantidade de fungoes de
pertinéncia a serem criadas ou removidas, mas neste caso ¢é feito para cada variavel do sistema
fuzzy, tanto de entrada quanto de saida.

Para a alteragao definida pelo critério completude alguns passos devem ser seguidos,
como descobrir o maior ou menor espago no dominio da variavel e qual a fungao de pertinéncia
com maior ou menor suporte. Para isso, consideremos X; como sendo o valor entre o inicio
do suporte da primeira funcao de pertinéncia e o limite inferior, L;, do dominio da varidvel
do problema, X, como sendo o valor entre o fim do suporte de uma funcao de pertinéncia e
o inicio do suporte da fungao de pertinéncia seguinte, e X; como sendo o valor entre o fim
do suporte da tltima funcdo de pertinéncia e o limite superior, L,, do dominio da variavel do

problema, como mostra a Figura 23.
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Figura 23: Distancias com X, Positivo

Consegue-se entao chegar as conclusdes mostradas na Equagao 62, para calcular estas

distancias.

—a—
Xe=c—b (62)
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Assim, pela Equagao 62, pode-se verificar que X, > 0 quando ¢ > b e X, < 0 quando
c < b. Ou seja, se X, é positivo quer dizer que existe “buraco” no dominio da variavel. Dessa
forma se for considerado que uma variavel possui n fungoes de pertinéncia, ela possuird n — 1
valores de X, sendo X,(i,7) o valor entre o fim da i-ésima fungao de pertinéncia e o inicio da
j-ésima funcao de pertinéncia, sendo j sempre a funcao de pertinéncia subsequente a 1.

Observa-se pela Figura 24 que X, negativo significa que uma funcao de pertinéncia
cruza a outra, ou seja, entre as funcoes de pertinéncia i e j nao existe “buraco”. Mas também
pode-se concluir que quanto menor for o valor de X, mais as duas funcoes de pertinéncia se

confundem.
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Figura 24: Distancias com X, Negativo

Desta forma o critério completude tenta diminuir o valor de X, positivo, mas também
aumentar o valor de X, negativo, neste caso trabalhando na verdade a distinguibilidade. Por
isso a utilizagdo do critério desta forma.

Deve-se pensar de forma similar em relacao aos valores de X; e Xy, sendo que neste
caso a comparacao nao € entre duas fungoes de pertinéncia, mas entre funcao de pertinéncia e
limite do dominio da variavel.

Quando ¢é aplicado o critério da completude, verifica-se no caso da velocidade ser positiva
qual o maior valor entre X;, X; e cada X.(i, ), a fim de aumentar o suporte da funcao de
pertinéncia mais adequada a reduzir o maior destes espacos. Se o maior valor for de X; ou de
X entao a fungao de pertinéncia a ser selecionada ¢ a primeira, ou a ultima, respectivamente,
mas se o maior valor for de X,(i,7), deve ser verificada qual das duas fungoes de pertinéncia i

ou j, possui o menor suporte.
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Quando a velocidade é negativa, o algoritmo verifica qual o menor valor entre este trés,
a fim de diminuir o suporte da funcao de pertinéncia mais adequada a tornar mais distintas as
funcgoes de pertinéncia. Se o menor valor for de X; ou de X, serd escolhida a primeira ou a
ultima fungao de pertinéncia respectivamente. Mas se o menor valor for de X, (i, j), deve ser
verificado qual das duas func¢oes de pertinéncia, ¢ ou j, possui o maior suporte.

O valor no qual uma fungao de pertinéncia sera alterada é definido como um percentual
do suporte da prépria funcao de pertinéncia. A velocidade da dimensao completude representa
este valor percentual, sendo a velocidade maxima desta dimensao um valor que limita este
percentual. Por exemplo, se a velocidade for de 0.25 e a varidvel permite valores de 0 a 50,
temos o dominio da variavel D, = 50 — 0 = 50. Supondo que uma funcao de pertinéncia tenha
seu primeiro ponto do suporte na origem do dominio da varidvel e o iltimo ponto no valor 10
entao temos o suporte desta funcao de pertinéncia Dy = 10 —0 = 10, o valor de alteracao serd
Vo = 0.25% 10 = 2.50, e o novo valor de suporte serd Dy = 10+ 2.50 = 12.50. Isto equivaleria,
no caso da fungao de pertinéncia F'1 da Figura 23, a incrementar o valor de b de 2.50, ou ainda

em decrementar o valor de ¢, desta mesma figura em 2.50.

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os detalhes do modelo elaborado no trabalho. Nele foi
descrita a representacao do problema, o posicionamento das particulas no espago, a forma de
inicializacao do algoritmo e suas particulas, quais sdo os critérios de avaliacao, além de como
ela se processa e seus parametros, e finalmente, como as solucées sdo modificadas de forma a

desenvolver novas solugoes, ou seja, como as particulas sao alteradas.



Capitulo 5
TESTES E RESULTADOS

ESTE capitulo sao apresentados os resultados encontrados nos testes com o PSO e a
N comparagao com os trabalhos (RIVAS et al., 2003) e (CINTRA; CAMARGO, 2007b), que
utilizam algoritmo genético para encontrar parametros de sistemas fuzzy.

Os testes com o algoritmo foram separados em duas partes, uma com fungoes continuas
e outra com fungoes discretas. Na Secao 5.1, sao definidos os parametros utilizados no PSO,
em seguida sdo apresentados resultados obtidos em experimentos com fungoes continuas e a
comparagao com o trabalho (RIVAS et al., 2003), enquanto a Se¢ao 5.2 expoe os resultados
encontrados quando a funcao objetivo é uma funcao discreta e a comparagdo com o trabalho

(CINTRA; CAMARGO, 2007b).

5.1 Resultados de Testes com Funcoes Continuas

Nesta secao serao apresentados os testes e resultados com fungoes continuas, mas primeiro serd
mostrado como foram definidos os parametros do PSO a serem utilizados.

O ambiente utilizado para executar o algoritmo foram maquinas com processador core
2 quad com 2.4Ghz de clock, 4Gb de memoria ram e sistema operacional Windows Vista 64
bits. O programa foi feito na plataforma Java, utilizando a IDE Eclipse GANIMEDE.

Cada execugao do algoritmo utilizou uma semente diferente para gerar nimeros alea-

torios, pois a linguagem Java utiliza a hora do sistema, em milissegundos, como semente.

5.1.1 Defini¢ao dos parametros do PSO

Para descobrir os parametros do PSO que demonstrassem resultados significativos foi usada a

fungao seno (y = seno(x)), com o dominio da varidvel x, dado por:

reR|0<x<2r
yeR|-1<y<1
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Os testes foram executados para valores de parametros mostrados nas Figuras 25 a 27,
com a quantidade de fungoes de pertinéncia variando de trés a nove. Foram feitas 1080 execu-
¢oes, com 5000 iteragoes cada uma, variando-se os parametros conforme mostram as figuras.
Na execucao do algoritmo, o dominio da variavel z foi dividido em cem valores igualmente
espacados para comparar a saida y dos sistemas fuzzy gerados com a saida original.

O numero de execugoes de cada caso de teste é o total de execugoes, 900, dividido pelo
nimero de casos de teste. Cada parametro possui um determinado nimero de casos de teste
que é na verdade a quantidade de valores testados para tal parametro, que sao mostrados na
legenda das Figuras 25 a 28.

A Tabela 2 e a Figura 25 apresentam os valores utilizados para os coeficientes cognitivo
e social. Os valores destes dois parametros foram escolhidos de forma que a soma dos dois
nao ultrapassasse o valor quatro, pelos motivos descritos na Secao 2.2.3. O grafico desta figura

mostra a média de aptidao para cada combinagao destes coeficientes.

Tabela 2: Resultados para os coeficientes cognitivo e social
Coeficiente Cognitivo ‘ Coeficiente Social ‘ Execucoes ‘ Avaliacao Média

1.1 1.1 120 332.345000
1.1 1.5 120 331.420715
1.1 1.9 120 332.593947
1.5 1.1 120 332.900051
1.5 1.5 120 334.206482
1.5 1.9 120 332.630159
1.9 1.1 120 332.628457
1.9 1.5 120 332.120244
1.9 1.9 120 332.000102

A quantidade de particulas foi definida com valores baseados na Secao 2.2.3, e com
a intencao de tornar o custo computacional o menor possivel. A Tabela 3 e a Figura 26
mostram as quantidades de particulas utilizadas (legenda). Os testes sao combinados com os
coeficientes cognitivo e social, ou seja, para cada quantidade de particulas foram executadas

as nove combinagoes de coeficientes cognitivo e social.

Tabela 3: Resultados para a quantidade de particulas
Qtd. Particulas ‘ Execucgoes ‘ Avaliacao Média

7 270 328.339845
10 270 331.589471
15 270 334.248710
20 270 335.854931
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O coeficiente de inércia do PSO também é descrito na Segao 2.2.3, na qual é indicado

que valores que apresentam bom desempenho costumam ser bem proximos de um, sendo este o

valor maximo para tal parametro. As informagoes dos testes estao na Tabela 4 e na Figura 27,

que apresentam a média de aptidao nos testes para diferentes valores deste parametro. Estes

testes também sao combinados com os nove casos de teste dos coeficientes social e cognitivo.

A Segao 4.2.5 define a atualizagao do algoritmo utilizando o critério completude. Este

critério foi definido como uma taxa a ser aplicada em relacio ao suporte da funcao de pertinén-

cia, assim fez-se necessério definir a taxa maxima permitida no algoritmo para esta atualizagao.

A Tabela 5 e a Figura 28 apresentam o resultado dos testes com alguns valores para a comple-

tude.
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Tabela 4: Resultados para o coeficiente de inércia
Coeficiente de Inércia ‘ Execucoes ‘ Avaliacao Média

0.10 216 332.898775
0.15 216 332.008201
0.25 216 331.873014
0.50 216 331.621648
1.00 216 334.108953
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Figura 27: Resultados para o coeficiente de inércia

Com o auxilio da Figura 25 pode-se verificar que para a combinacao dos valores de
coeficiente cognitivo e social o melhor resultado apresentado foi de 1.5 para cada um, levando-
se em conta a média da avaliagao. Enquanto a Figura 26 mostra que para a quantidade de
particulas o melhor resultado foi com uma populacao de vinte. Para o coeficiente de inércia,
a Figura 27 indica que dos valores testados o melhor resultado foi conseguido quando ele foi
igual a um. Por 1ltimo a Figura 28 demonstra que a completude obteve melhor resultado com
valor igual a 0.25.

Assim, para todos os testes e resultados que serao apresentados nas segoes seguintes, os
valores utilizados como parametros do PSO foram aqueles que se sairam melhor nestes testes,
e que foram relacionados na Tabela 6.

O numero total de iteragoes foi definido também de forma empirica observando-se que
poucas vezes obteve-se mudanca no resultado depois de mil iteragoes, ainda assim, o total de
iteracoes utilizado foi bem maior que este valor para englobar casos em que houvesse melhoras
depois de mil iteragoes. Além disso, a experiéncia do artigo (COSTA; NEDJAH; MOURELLE,
2009) mostrou que a inicializagdo com o método WM alcanga os melhores resultados, e em um
menor intervalo de tempo, e que um conjunto pequeno de regras geradas pelo método WM

deve ser mantido durante o processamento, o valor utilizado esta na Tabela 6.
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Tabela 5: Resultados para a completude
Taxa da Completude ‘ Execucoes ‘ Avaliacao Média

0.25 216 335.002011
0.5 216 332.401789
0.75 216 330.195992
0.85 216 330.010671
0.95 216 331.190054

Figura 28: Resultados para a completude

Alguns parametros internos do algoritmo nao foram descritos por nao ter havido maiores
testes para defini-los, como a taxa em que a alteracao de fungoes de pertinéncia é realizada,
pois em todas as iteragoes o algoritmo altera o conjunto de regras, mas foi definido que apenas
apos dez iteracoes sem alteracao no melhor resultado as funcoes de pertinéncia das variaveis
sao alteradas. Outro parametro nesta situacao é o total de regras do WM, citado acima.

Outros parametros sao aqueles utilizados para definir o nimero de regras e funcgoes a
serem alteradas, o que é feito por uma normalizagao na qual o valor minimo e maximo de regras
e fungoes a serem alterados sao os parametros, conforme informa a Secao 4.2.5. Foi utilizado o
valor minimo de zero e maximo de cinco para regras, e minimo de zero e maximo de trés para
fungoes de pertinéncia a serem alteradas (incluidas ou removidas) durante o processamento do
algoritmo. Valores menores de méaximo demonstraram uma estagnacao no algoritmo, e valores

maiores fizeram com que o algoritmo se perdesse.

5.1.2 Funcao seno de duas variaveis

A funcao seno de duas varidveis z = seno(zy), cujo grafico é mostrado na Figura 29, obtida do
artigo (RIVAS et al., 2003) para comparagao com o algoritmo proposto, é uma fun¢ao continua

com diferentes pontos de maximos e minimos.
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Tabela 6: Relagao dos valores dos parametros do PSO

Parametro ‘ valor
Coeficiente cognitivo 1.5
Coeficiente social 1.5
Qtd. de particulas 20
Coeficiente de inércia 1
Completude 0.25
Total de iteracoes 5000
Total de Regras WM | 20% do total

Figura 29: Fungao z = seno(zy) utilizada para comparacao

Os dominios das coordenadas desta fungao sao definidos abaixo.

reR|—-2<x<2
yeR|—-2<y<2
sER|-1.02 <z < 1.02

Uma das grande dificuldades é fazer com que o sistema fuzzy encontre os pontos mais
proximos possiveis da curva original, de forma a nao haver grandes distorgoes.

Os testes com essa curva foram feitos, hora utilizando fungoes de pertinéncia na forma
de Gaussianas, hora utilizando fungoes de pertinéncia triangulares. Além disso, em todos os
testes com fungoes continuas de duas varidaveis os dominios das varidveis foram divididos em
vinte valores, igualmente espagados. Desta forma, o total de pontos utilizados para comparar
a saida dos sistemas fuzzy gerados com as saidas originais foi de quatrocentos. Inicialmente,
nos testes com a sigmodide, estes dominios eram divididos em dez partes, em um total de cem
pontos, mas os resultados apresentados eram tao ruins ao ponto de as curvas nao apresentarem

nenhuma caracteristica da original.

5.1.2.1 Testes com fungoes Gaussianas

Os testes com fungoes Gaussianas foram realizados para limites variados de fungoes de per-

tinéncia para as varidveis de entrada e de saida. Foram executados trezentos testes onde
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eram permitidas apenas duas fungoes de pertinéncia por variavel, outros trezentos permitindo
para cada varidvel uma variagdo de duas a quatro funcoes de pertinéncia, e assim por diante,
conforme Figura 30.

Nos testes realizados com duas a quatro fungoes de pertinéncia, estes sao na verdade o
limite inferior e o superior de quantidade de funcoes de pertinéncia que cada variavel pode ter,
a quantidade que estard realmente presente no sistema fuzzy para cada uma delas dependera
do processamento do algoritmo. Por exemplo, o programa pode encontrar um sistema fuzzy
que possua duas funcoes para a primeira varidvel de entrada, trés funcoes para a segunda, e
quatro para a variavel de saida. E esta configuracao pode variar de uma particula para outra.

A Tabela 7 e a Figura 30 mostram resultados, média de aptidao, de testes, por quan-
tidade de funcées de pertinéncia, onde a legenda da figura indica a quantidade de funcoes de

pertinéncia que cada sistema fuzzy pode conter, podendo ser um valor fixo ou um intervalo.

Tabela 7: Valor de avaliagao para cada caso de teste
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliagao ‘ Avaliagao Média

2 275.0109 273.2989
2a4 285.3102 282.1905
3 279.9470 275.1261
Sa’T 461.1995 445.5563
7a9 451.8544 425.3665

Figura 30: Valor de avaliacao para cada caso de teste

O desvio padrao da avaliacao de todos os resultados é dado por § = 13.2780, o que
demonstra nao haver uma variagao tao grande no valor dos resultados obtidos.
Pela Figura 30 pode-se concluir que testes com quantidade de fung¢oes variando de cinco

a sete e de sete a nove obtiveram, na média, resultados melhores do que com menos fungoes.
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Alguns resultados dos testes com fungoes Gaussianas sao apresentados graficamente nas
Figuras 5.31(a) a 5.31(c). Em todas as figuras pode-se observar que o sistema fuzzy conseguiu
aproximar-se do comportamento da funcao, ainda que havendo distorgoes consideraveis em

relagao a seus pontos.

Figura 31: Superficies resultado de sistemas fuzzy fungao seno 3D

As trés figuras mostram claramente que os sistemas fuzzy encontrados niao conseguem
reproduzir fielmente a curva original, apesar de apresentarem um comportamento aproximado.

Diversas outras curvas foram encontradas durante todos os testes, todas apresentaram
resultados similares as trés curvas mostradas acima.

A Figura 32 mostra a configuragao das variaveis de entrada e saida de um dos sistemas
fuzzy que foram resultado do algoritmo. A numeracao das fungoes de pertinéncia nao segue a
ordem em que elas aparecem no dominio devido ao fato do objeto Java utilizado no programa
nao respeitar esta ordem, e para nao incorrer em erros decidiu-se mostrar o resultado na forma

que aparece no sistema.
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Figura 32: Grafico de pertinéncia das variaveis fuzzy para o teste da funcao seno

Na Se¢ao A.1 do Apéndice A encontra-se o conjunto de regras gerado para este sistema

fuzzy. Neste caso foram geradas 21 regras, quando o niimero maximo de regras que poderiam

fazer parte deste conjunto de regras, baseado na quantidade de fungoes de pertinéncia de cada

variavel da Figura 32, e conforme cédlculo descrito na Segao 4.2.4, é igual a 35, e 0 méximo de

regras que podem ser geradas para esta configuragao é de 245.

A Figura 33 mostra um gréfico onde a média quadratica dos erros normalizados (do

inglés normalized mean square error, NMSE) é calculada para cada ponto utilizado para testar

os sistemas fuzzy resultado. Sao os mesmos cem pontos, de cada resultado, que sao utilizados

para gerar as curvas de saida. O erro é normalizado para valores entre zero e um, e o eixo das

abscissas simboliza cada um dos pontos.
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0,15

NMSE

0,10F

0,05F
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Figura 33: Média dos erros
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do sistema fuzzy considerando cada ponto em todas as execugoes
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A média geral dos erros, considerando todos os pontos é dada por V = 0.1359, e o

desvio padrao do erro é dado por d = 0.0537.
5.1.2.2 Testes com funcoes triangulares

Os testes com fungoes triangulares foram executados para as mesmas configuracoes dos testes

com gaussianas, e os resultados sao apresentados na Tabela 8 e na Figura 34.

Tabela 8: Valor de avaliagao para cada caso de teste
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliacao ‘ Avaliacao Média

2 185.2561 180.3458
2a4 191.9804 195.3600
3 199.2149 195.0351
5a7 288.0078 273.9364
7a9 266.6347 258.3207
275
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Figura 34: Valor de avaliacao para cada caso de teste

Analisando-se as Figuras 34 e 30 pode-se verificar que os testes com funcgoes triangulares
demonstram aptidao bem inferior & alcangada pelos testes com Gaussianas. Desta forma,

constata-se que para o problema em questdao o melhor é utilizar fungoes Gaussianas.

5.1.3 Funcao exponencial seno de duas variaveis

A funcao exponencial seno de duas varidveis z = e**"(™) cujo gréfico é mostrado na Figura 35,
também foi retirada do artigo (RIVAS et al., 2003) para comparagao com o algoritmo proposto.
E uma funcao continua com diferentes pontos de maximo e minimo.

Os dominios das coordenadas desta fungao sao definidos abaixo.

reR|-1<z<1
yeR|-1<y<1
2 € R(0.37 < 2 <2.69



5.1 Resultados de Testes com Fungoes Continuas 82

Figura 35: Funcao exponencial seno utilizada para comparagao

As mesmas dificuldades enfrentadas na funcao seno, sdo também encontradas nesta.
Fazer com que o sistema fuzzy encontre os pontos mais préximos possiveis da curva original,
de forma a nao haver grandes distorgoes.

Os testes com essa curva foram feitos, hora utilizando fungoes de pertinéncia na forma

de Gaussianas, hora utilizando fungoes de pertinéncia triangulares.

5.1.3.1 Testes com fungoes Gaussianas

Os testes com fungoes Gaussianas, neste caso, seguem os mesmos critérios que os testes da
fungao seno de duas varidaveis da Segao 5.1.2.1. A Tabela 9 e a Figura 36 mostram os resultados

de aptidao para cada caso de teste.

Tabela 9: Avaliacao para cada caso de teste
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliacao ‘ Avaliagao Média

2 292.3378 269.7578
2a4 320.5847 297.5061
3 285.3102 274.8667
Sa’T 471.3641 466.7589
7a9 475.6507 440.0464

O desvio padrao da avaliacao de todos os resultados é dado por § = 17.7590, o que
demonstra haver uma variagdo maior do que o caso da funcao seno, mas ainda assim, em
comparacao com o valor da média das avaliacbes, nao é uma variacao tao grande no valor dos
resultados obtidos.

Pela Figura 36 pode-se concluir que testes com quantidade de fungoes de pertinéncia
variando de cinco a sete e de sete a nove obtiveram, na média, resultados melhores do que com

menos funcoes de pertinéncia.
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Figura 36: Avaliagdo para cada caso de teste

As Figuras 5.37(a) a 5.37(d) mostram as curvas resultantes, para o caso da fungao
exponencial, dos testes executados utilizando Gaussianas nas fungoes de pertinéncia do sistema
fuzzy.

Assim como os testes com a fungao seno, as curvas aqui apresentadas mostram uma
tendéncia de comportamento aproximado ao da curva original, mas também demonstram dis-
torcoes entre seus pontos.

As quatro figuras mostram claramente que os sistemas fuzzy tiveram dificuldade em
acompanhar o comportamento da fungao original.

As diversas outras curvas encontradas durante os testes apresentaram resultados simi-
lares as curvas apresentadas acima.

A Figura 38 mostra a configuragao das variaveis de entrada e saida de um dos sistemas
fuzzy. Como foi dito na Sec¢ao 5.1.2.1, a numeragao destas fungoes nao segue a ordem em que
elas aparecem no dominio devido ao fato do objeto Java utilizado no programa nao respeitar
esta ordem, e para nao incorrer em erros decidiu-se mostrar o resultado da mesma forma que
aparece no sistema.

Na Secao A.2 do Apéndice A é apresentado o conjunto de regras gerado para este
sistema fuzzy. Neste caso foram geradas 29 regras, quando o nimero maximo de regras que
poderiam fazer parte deste conjunto de regras, conforme descrito na Secgao 4.2.4, é igual a 79.
Além disso, o nimero méaximo de regras que podem ser geradas, para este caso, é igual a 711.

A Figura 39 mostra um grafico onde a média dos erros é calculada para cada ponto
utilizado para testar os sistemas fuzzy resultado. Sao os mesmos cem pontos de cada resultado
que sao utilizados para gerar as curvas de saida. O erro foi normalizado para valores entre zero

e um, e o eixo das abscissas simboliza cada um dos pontos.
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Figura 37: Superficies resultado de sistemas fuzzy funcao exponencial

A média geral dos erros, considerando todos os pontos, é dada por V = 0.2514, e o
desvio padrao do erro é dado por § = 0.1364.

Comparando este resultado com a fungdo seno na Secao 5.1.2.1, a funcao exponen-
cial obteve um erro maior e um desvio padrao também maior, o que significa que os testes

mostraram um comportamento menos regular neste caso, do que no caso da fungao seno.

5.1.3.2 Testes com fungoes triangulares

Os testes com fungoes triangulares foram executados para as mesmas configuracoes dos testes
com gaussianas, conforme mostram a Tabela 10 e a Figura 40.

Analisando-se as Figuras 40 e 36 pode-se verificar que, confirmando o ocorrido com a
fungao z = seno(xy), os testes com fungoes triangulares demonstram valores de aptidao bem
inferiores aos alcangados pelos testes com Gaussianas. Desta forma, constata-se que para este

problema também é melhor utilizar fungoes Gaussianas.
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Figura 39: Média dos erros do sistema fuzzy considerando cada ponto em todas as execugoes

Tabela 10: Valor de avaliagao para cada caso de teste
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliacdo ‘ Avaliacao Média

2 191.0085 188.1245
2a4 195.3506 192.0102
3 201.4500 193.6474
da'’ 294.4974 274.7726
7a9 275.9514 265.1596

5.1.3.3 Comparagao

O artigo (RIVAS et al., 2003) foi descrito na Segao 3.1 e o resultado relatado é mostrado nesta
secdo. Neste artigo os autores informam que foram utilizados quatrocentos pontos, com os

valores das varidveis X e Y igualmente espagados. O algoritmo sempre rodou com 320 pon-
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Figura 40: Avaliacao para cada caso de teste

tos escolhidos aleatoriamente, e os outros oitenta pontos foram utilizados como conjunto de
validacao.

A Tabela 11 mostra a média e o desvio padrao do erro da melhor solugdo encontrada
(o melhor individuo da tltima geracéo), comparando o AG do trabalho citado com o PSO.
Para calcular o erro, uma vez que o algoritmo foi finalizado, é apresentado o conjunto de pares
de entrada e saida de validacao, diferente do que foi utilizado pelo algoritmo, para o melhor
sistema fuzzy. A média dos erros quadréaticos normalizados é computada utilizando as saidas
produzidas pelo sistema fuzzy e a saida conhecida.

Na Tabela 11 existe ainda uma informagao de Tamanho, que em (RIVAS et al., 2003)
os autores definem como sendo a multiplicagdo entre o nimero de linhas (varidvel X, Secao
3.1.1) e o de colunas (varidvel Y, Sec¢do 3.1.1) do resultado do algoritmo, o que equivaleria a
multiplicar a quantidade de fungoes das variaveis de entrada. Este valor é considerado como o

tamanho do sistema fuzzy, ou melhor, do seu conjunto de regras.

Tabela 11: Comparacao entre AG e PSO das fungoes continuas

Funcao AG PSO

§ Erro ‘ Desvio | Tamanho | Erro ‘ Desvio | Tamanho
Seno 0.0288 | +0.0007 34 0.1359 | £0.0537 | 33.5396
Exponencial | 0.0060 | +0.0030 41 0.2514 | £0.1364 | 34.4625

Pela tabela, pode-se verificar que, para a fungao seno a diferenca do erro entre o PSO e
o GA foi cerca de cinco vezes, além disso o desvio padrao do erro no PSO também mostrou-se
mais alto, apresentando assim um comportamento mais irregular entre os testes do que o GA.
Para a fungao exponencial, pode-se verificar que a diferenca do erro entre o PSO e o

GA foi consideravelmente alto, assim como o desvio padrao, apresentando estes testes, assim
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como o da funcao seno, um comportamento bem irregular.
O tamanho do conjunto de regras para a funcao seno ficou bem préximo nos dois
algoritmos, PSO e GA, enquanto para a funcao exponencial, em média, o PSO gerou um

conjunto menor do que o GA.

5.1.4 Superficie de Controle de Veiculo Subaquatico

Um artigo relativo a este trabalho foi submetido para o Congresso Ibero-Latino-Americano
de Métodos Computacionais em Engenharia (CILAMCE) no ano de 2009 (COSTA; NEDJAH;
MOURELLE, 2009). Este artigo foi resultado de diversos experimentos realizados com a primeira
fungao a ser testada no algoritmo.

Naquele momento o objetivo foi o de testar o algoritmo proposto no sentido de gerar
sistemas fuzzy que mostrassem como resultado curvas similares a curva utilizada como original,
os testes nao seguiam ainda uma organizacao como descrito nos outros experimentos da Segao
5.1. Neste artigo foi utilizada a curva sigmoidal tridimensional mostrada na Figura 5.41(a).

Os dominios utilizados para esta fungao sao mostrados abaixo.

reR|-1<2<05
yeR|—-1<y<1
zeR|-1<2<1

A Equagao 63 mostra a fungao que gera esta curva.

2
z = 71 T 672:272?; —1 (63)

Esta é uma superficie utilizada em controle de veiculos subaquéticos e foi retirada do
artigo (GUO et al., 2007). O melhor resultado para esta curva, que demonstrou menor valor na
média dos erros quadréticos, é mostrado na Figura 5.41(b).

Os testes utilizaram os parametros definidos na Tabela 12.

Os testes com esta sigmoide mostraram que deixar o algoritmo muito livre, ou seja,
com o numero de funcdes membro variando até sete funcoes para cada varidavel e o conjunto
de regras de uma a cinquenta regras, nao era uma boa pratica, pois o espago de busca era
tao grande que o algoritmo nao conseguiu chegar a resultados muito satisfatérios, demorando
muito tempo para evoluir. Em (KRONE; SLAWINSKI, 1998) os autores informam que tentar
encontrar o conjunto de regras e as funcgoes de um sistema fuzzy é uma tarefa muito complexa.
Por isso foram feitos testes fixando determinada quantidade de fungoes e regras, o que mostrou
um desempenho melhor, em especial quando foi definida a quantidade de uma a quatro regras

e duas fungoes membro para cada varidvel. Além disso, no caso da curva testada, mostrou-se
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Figura 41: Funcao sigmoide tridimensional

Tabela 12: Parametros do algoritmo obtidos nos experimentos da sigmoide

Parametro ‘ Valor
Coeficiente de inércia (w) 0,05el
Coeficiente cognitivo (¢y) 1,1.1,1.5,1.9,2,3e4
Coeficiente social (cz) 1,1.1,1.5,1.9,2, 3 ¢4
Quantidade de particulas 10, 20, 40 e 100
Total de iteracoes 1000, 10000 e 50000
Numero minimo de regras 1,2e4
Nimero méaximo de regras 1,4, 16 e 50
Numero minimo de fungoes le2
Nimero méximo de fungoes 2,4e7
Varios tipos de fungao
Tipo de Funcao Apenas fungoes Gaussianas
Apenas fungoes triangulares
Inicializagao Com WM e sem WM
Total Regras WM 0,2e4
Funcao de avaliagao (K; — K5) | 0,0.5 e 1

mais producente utilizar apenas um tipo de fungao membro, que foi a Gaussiana. E também
pode-se verificar que até préximo de mil iteragoes o algoritmo apresenta alguma evolugao, mas
raras vezes apresentou alguma melhora depois de mil iteracoes.

Estes preceitos obtidos desta prévia experiéncia foram tteis e se fizeram presentes ao
executar os testes posteriores, que foram expostos nesta secdo. Nos novos testes procurou-
se sempre reduzir o intervalo de variacao, tanto do nimero de regras, quanto do nimero de

fungoes de pertinéncia de forma a auxiliar o algoritmo na busca.



5.2 Resultados de testes com fungoes discretas 89

5.1.4.1 Testes com fungoes Gaussianas

Novos testes foram realizados com a superficie em questao de forma mais organizada para

possibilitar a elaboracao da Tabela 13 e do grafico da Figura 42 com seus resultados.

Tabela 13: Valor de avaliagao para cada caso de teste da sigmoide
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliacao ‘ Avaliacao Média

2 298.0712 285.6008
2a4 388.4907 379.4781
3 381.4580 375.9850
5a’ 404.1842 402.5031
7a9 405.4200 404.7341
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Figura 42: Avaliacao para cada caso de teste da sigmoide

O desvio padrao da avaliacao de todos os resultados é dado por 6 = 10.5340, que
demonstrou ser menor do que os dois outros casos de fungao continua. Os resultados para este
problema nao foram muito melhores do que aqueles apresentados no artigo (COSTA; NEDJAH;

MOURELLE, 2009).

5.2 Resultados de testes com funcoes discretas

Nesta secao serao apresentados os testes do algoritmo desenvolvido quando aplicado a fungoes
discretas. Foram selecionados dois problemas para os quais havia uma base com dados para os
testes, além de um numero de varidveis nao muito grande para que fosse possivel realizar uma

boa quantidade de experimentos.
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5.2.1 Classificacao da flor Iris

Para testes com funcgoes discretas podem ser utilizados problemas de classificacao. A classifica-
¢ao da flor Iris, por exemplo, foi um problema tratado no artigo (CINTRA; CAMARGO, 2007b),
e relatado na Secao 3.2 deste trabalho.

Este problema, assim como os dominios das varidveis foram obtidos do repositério UCT
Machine Learning (MERZ; MURPHY, 1998). Os autores do artigo (CINTRA; CAMARGO, 2007b)
informam que escolheram este problema pelo fato de seus atributos serem numéricos, o que
também é importante no trabalho em questao.

O repositério contém 150 instancias para o problema, que possui cinco atributos, ou
seja cinco varidveis, sendo quatro de entrada e uma de saida. As quatro varidveis de entrada
sdo valores reais, enquanto a varidvel de saida define o nome da classe. A tabela 14 mostra as

variaveis de entrada e seus dominios.

Tabela 14: Variaveis de entrada do problema da Iris

Nome da Varidvel ‘ Dominio Minimo ‘ Dominio Méximo
Comprimento da Sépala (CS) 4.3 7.9
Largura da Sépala (LS) 2.0 4.4
Comprimento da Pétala (CP) 1.0 6.9
Largura da Pétala (LP) 0.1 2.5

A varidvel de saida define a classe (CL) de uma determinada entrada em uma das trés

classificacoes descritas na Tabela 15.

Tabela 15: Classes da flor Iris nestes experimentos
Nome da Classe ‘ Codigo

Iris-setosa 1.0
Iris-versicolor 2.0
Iris-virginica 3.0

O campo cédigo na Tabela 15 é o valor utilizado para identificar a classe apds a inferéncia
e defuzificacao do sistema fuzzy ja que esta saida é numérica. Desta forma, se a saida do sistema
fuzzy for um, ou bem préximo deste valor, a classificacao da Iris é Iris-setosa, e a mesma logica
¢é aplicada as outras classes. Este valor, na verdade, é para que se possa definir o dominio da

variavel de saida, que neste caso varia de um a treés.
5.2.1.1 Testes com funcoes Gaussianas

Estes testes, diferente dos realizados para as fungoes continuas, seguiram o padrao definido

no artigo (CINTRA; CAMARGO, 2007b) para facilitar a comparagao. Assim, foram executados
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definindo para os sistemas fuzzy as configuracao de trés, quatro e sete funcoes de pertinéncia
para as variaveis de entrada. Foram realizados entao trés experimentos, cada um com uma das
configuragoes.

O conjunto de testes possui 150 instancias, sendo 105 utilizadas no processamento do
algoritmo e 45 no final para testar o melhor sistema fuzzy encontrado.

Os parametros do PSO utilizados aqui, foram os mesmos definidos para as fungoes
continuas. Os testes com a fungao iris demonstraram nao haver necessidade de alteragao
destes parametros, apenas o nimero de iteracoes passou para mil, pois o algoritmo apresentou
bons resultados. A Tabela 16 e a Figura 43 mostram resultados para cada caso de teste do

problema da flor Iris.

Tabela 16: Valores de avaliagao para cada caso de teste da Iris
Qtd. Funcao ‘ Maior Avaliacao ‘ Avaliagao Média

3 482.7007 452.0899
5 501.7773 456.7786
7 476.0999 451,1822
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Figura 43: Avaliagao para cada caso de teste da Iris

O desvio padrao da avaliagdo de todos os resultados é dado por 6 = 0.4952, o que
demonstra nao haver uma variagao significativa nos resultados obtidos.

Pela Figura 43 pode-se concluir que os testes com a quantidade de fungoes igual a cinco,
obtiveram resultados melhores do que os testes com as outras configuracdoes.

Para executar a validagao pelo sistema fuzzy resultado, foram utilizadas 45 instancias,
quinze para cada classe da flor Iris, que sdo trés. A saida destes testes possui entdao a forma
de um vetor e sua configuragao é mostrada nas Tabelas 17 e 18, que exemplificam com alguns

resultados encontrados. A saida original é mostrada na primeira coluna, e nos outros campos
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sao apresentados o resultado e o erro para cada tipo de teste, com trés, cinco e sete funcoes de
pertinéncia (pf). A Tabela 17 possui os primeiros quinze elementos dos vetores e a Tabela 18

os trinta restantes.

Tabela 17: Primeira parte de exemplos de resultado para cada caso de teste da Iris

Saida 3 uf 5uf 7 uf
Original | Resultado | Erros | Resultado | Erros | Resultado | Erros
1 1.088 0.088 1.185 0.185 1.034 0.035
1 1.080 0.080 1.001 0.001 1.153 0.154
1 1.070 0.070 1.048 0.048 1.063 0.063
1 1.080 0.080 1.028 0.028 1.083 0.083
1 1.070 0.070 1.145 0.145 1.138 0.138
1 1.080 0.080 1.105 0.105 1.052 0.052
1 1.080 0.080 1.087 0.087 1.056 0.056
1 1.080 0.080 1.171 0.171 1.101 0.101
1 1.068 0.068 1.002 0.002 1.154 0.154
1 1.068 0.068 1.245 0.245 1.107 0.107
1 1.074 0.074 1.109 0.109 1.142 0.142
1 1.068 0.068 1.091 0.091 1.150 0.150
1 1.074 0.074 1.095 0.095 1.146 0.146
1 1.070 0.070 1.120 0.120 1.022 0.022
1 1.074 0.074 1.134 0.134 1.043 0.043

Os testes exibidos nas Tabelas 17 e 18 foram escolhidos entre aqueles de melhor expres-
sao, apenas para exemplo. Por esta tabela pode-se perceber que dificilmente o erro chega a
0.25, ou seja, 25%.

A Figura 44 mostra o padrao das funcées de pertinéncia das varidveis de entrada e saida
de um sistema fuzzy que gera saida para um caso de teste com trés fungoes de pertinéncia.

Na Secao A.3 do Apéndice A é apresentado o conjunto de regras gerado para o sistema
fuzzy com a configuracao de varidveis indicada na Figura 44.

A Tabela 19 e a Figura 45 mostram uma comparagao da média de quantidade de regras
encontradas nos sistemas fuzzy resultantes dos experimentos com o PSO. O campo Total na
Tabela 19 indica o total de regras possiveis de acordo com o trabalho citado.

A Tabela 20 e a Figura 46 informam a taxa de classificagao para cada experimento, o
desvio padrao desta taxa e a média de erro na classificacao.

A média de erro indica o quanto os sistemas fuzzy erram ao definirem a que classe
pertence um conjunto de informagoes. Como exemplo, supoe-se que uma determinada confi-
guracao de valores de entrada deva ser classificada como classe um, com um erro de 20% nesta

classificagdo o valor poderia ser de 1.20 ou 0.80 ao invés de exatamente um.
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Tabela 18: Segunda parte de exemplos de resultado para cada caso de teste da Iris
Saida 3uf 5uf Tupf
Original | Resultado | Erros | Resultado ‘ Erros | Resultado ‘ Erros
2.186 0.186 2.000 0.000 1.980 0.020
2.148 0.148 2.000 0.000 1.886 0.114
2.034 0.034 2.000 0.000 2.000 0.000
2.018 0.018 2.000 0.000 2.000 0.000
2.018 0.018 2.000 0.000 2.000 0.000
2.016 0.016 2.000 0.000 2.000 0.000
2.182 0.182 2.000 0.000 2.000 0.000
2.006 0.006 2.000 0.000 2.000 0.000
1.998 0.002 2.006 0.006 2.000 0.000
2.024 0.024 2.000 0.000 2.000 0.000
2.008 0.008 2.000 0.000 2.000 0.000
2.022 0.022 2.000 0.000 2.000 0.000
2.028 0.028 2.000 0.000 2.000 0.000
1.862 0.138 2.198 0.198 2.000 0.000
2.020 0.020 2.000 0.000 2.000 0.000
2.896 0.104 3.010 0.010 3.081 0.081
2.854 0.146 3.176 0.176 3.019 0.019
2.884 0.116 3.150 0.150 3.218 0.218
2.868 0.132 3.000 0.000 3.068 0.068
2.928 0.072 3.126 0.126 3.230 0.230
2.854 0.146 3.176 0.176 3.215 0.215
2.894 0.106 3.052 0.052 3.015 0.015
2.916 0.084 3.054 0.054 3.085 0.085
2.896 0.104 3.050 0.050 3.006 0.006
2.806 0.194 3.200 0.200 3.211 0.211
2.894 0.106 3.076 0.076 3.119 0.119
2.914 0.086 3.028 0.028 3.061 0.061
2.928 0.072 3.076 0.076 3.032 0.032
2.896 0.104 3.126 0.126 3.091 0.091
2.882 0.118 3.054 0.054 3.170 0.170
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Tabela 19: Quantidade de regras para cada experimento da Iris
Qtd. Funcoes ‘ Total ‘ Média

3 243 | 10.01
5 1875 | 16.36
7 7203 | 41.16

Tabela 20: Taxa de classificacao, desvio e erro para cada experimento da Iris

Qtd. Funcoes Taxa de Desvio da | Erro (%)
Classificacao (%) | Classificacao
3 99.85 0.0058 12.50
) 100.00 0.0000 11.93
7 97.81 0.0497 13.11
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Figura 44: Gréfico das variaveis fuzzy para o teste do problema da Iris
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Figura 45: Quantidade de regras para cada experimento da Iris

De forma erronea pode ser considerado que com um erro menor do que 50% ¢é possivel
classificar um determinado elemento, ou seja, se o erro do exemplo acima fosse de 49%, um

possivel valor de saida seria 1.49, e a instancia seria classificada como pertencente a classe um.
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Figura 46: Taxa de classificagao, desvio e erro para cada experimento da Iris

Mas é facil perceber que um erro muito préximo de 50% torna essa classificacao duvidosa. A
média de erro dos experimentos, mostra que os sistemas fuzzy gerados nao deixam duvidas
na classificacdo das instancias utilizadas, pois o erro apresentado é bem inferior a 50%. Os
exemplos de resultados expostos nas Tabelas 17 e 18 ilustram bem este fato, pois nenhum erro
chegou a 25%.

Comparando os resultado entre as trés quantidades de funcao de pertinéncia, percebe-se
que foram encontrados sistemas fuzzy adequados para tal problema em todos os casos, mas

com cinco fungoes chega-se a sistemas fuzzy mais adequados ao problema com mais frequéncia.
5.2.1.2 Comparagao

Os resultados informados no artigo (CINTRA; CAMARGO, 2007b), descritos na Segao 3.2, sao
apresentados nas Figuras 47 e 48, junto com os resultados deste trabalho, o PSO. Além disso,
mantendo a integra das informacoes declaradas pelos autores do artigo citado, a tabela contém
informacoes sobre resultados referentes ao método WM.

A Tabela 21 e a Figura 47 mostram a comparacao do tamanho do conjunto de regras

gerado para os sistemas fuzzy em cada algoritmo.

Tabela 21: Comparagao do conjunto de regras gerado pelos diversos algoritmos
Qtd. Funcgoes ‘ PSO ‘ GA1 ‘ GA II ‘ WM

3 10.01 | 7.60 | 13.80 | 15
5 16.36 | 15 41.2 | 44.8
7 41.16 | 544 | 614 | 67.2

Pela Figura 47 pode ser verificado que, para o experimento com trés fungoes, o PSO
apresentou um desempenho um pouco inferior ao GA I na definicdo do conjunto de regras, mas

foi melhor que o GA Il e 0 WM.
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Figura 47: Comparacao do conjunto de regras gerado pelos diversos algoritmos

Para o experimento com cinco fungoes, o PSO se saiu ainda melhor na definicao do
conjunto de regras, pois apesar de ainda ter gerado um pouco mais de regras do que o GA 1,
gerou um conjunto bem menor do que o do GA Il e do WM.

Para o experimento com sete fungoes, o PSO desenvolveu menos regras que todos os
outros algoritmos, em compensacao quando analisada a taxa de classificagao na Figura 48, ele
ficou bem abaixo do GA I, apesar de ter sido melhor do que os outros. A Tabela 22 e a Figura

48 mostram a comparacao entre as taxas de classificagao.

Tabela 22: Comparacao da taxa de classificacao entre os diversos algoritmos
Qtd. Funcoes ‘ PSO ‘ GA1 ‘ GAII ‘ WM

3 99.85 | 99.71 | 98.70 | 100.00
5 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
7 97.81 | 98.31 | 97.30 | 94.70
Média 99.22 | 99.34 | 98.67 | 98.23

Pela Figura 48 pode ser verificado que, para o experimento com trés fungoes, novamente
o PSO obteve um bom desempenho, com um desempenho acima dos outros algoritmos.

Para o experimento com cinco fungoes, todos os algoritmos, inclusive o PSO obtiveram
taxa de 100%.

Em compensagao para o experimento com sete fungoes, o PSO obteve um rendimento
consideravelmente menor do que o GA I, apesar de manter-se melhor do que o GA 1T e 0 WM.

A Figura 48 mostra que, na média, o PSO se saiu melhor do que o GA Il e 0 WM,

perdendo apenas para o GA I, ainda assim por uma diferenga nao muito significativa.
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Figura 48: Comparacao da taxa de classificacao entre os diversos algoritmos

5.2.2 Avaliacao de Carros

Um outro problema encontrado no repositério UCI Machine Learning (MERZ; MURPHY, 1998)
foi o de avaliagao de carros, no qual o objetivo é avaliar se um veiculo é bom ou nao para ser
adquirido. Este é também um problema de classificacao.

O repositorio conta com 1728 instancias para o problema que possui sete atributos,
sendo seis de entrada e um de saida. A Tabela 23 mostra os atributos (varidveis) do problema

e seus possiveis valores.

Tabela 23: Varidveis do problema de avaliagao de carros
Variavel ‘ Valores

Valor de Compra (VC) | muito alto, alto, médio, baixo
Manutencao (MN) muito alto, alto, médio, baixo
Qtd. de Portas (PO) 2, 3, 4, 5 ou mais

Qtd. de Pessoas (PE) 2, 4, mais

Porta Malas (PM) pequeno, médio, grande
Nivel de Seguranga (NS) | baixo, médio, alto
Classe (CL) inaceitavel, aceitavel, bom, muito bom

Para o algoritmo poder trabalhar com este problema, faz-se necessério que os valores
das varidveis sejam alterados para valores reais, por isso a Tabela 24 mostra as varidveis, com
seus dominios reais. Assim pode-se definir o dominio das varidveis. Cada valor de varidvel na
Tabela 23 corresponde a um valor inteiro, dentro do dominio definido, na Tabela 24.

Para um conjunto de dados em que a varidavel Valor de compra, por exemplo, for asso-
ciado o valor muito alto serd utilizado o valor um no algoritmo, para alto sera utilizado valor

dois, para médio o valor trés e para baizo o valor quatro. Estes valores sao apenas para o algo-
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ritmo poder executar de forma padronizada, ou seja, sempre recebendo como entrada valores

reais. Em termos de funcao de pertinéncia, a cada valor de varidavel na Tabela 23 corresponde

uma fungao de pertinéncia que devera ser definida pelo PSO.

Tabela 24: Dominio das variaveis do problema de avaliacao de carros

Variavel

‘ Minimo Dominio ‘ Maximo Dominio

Valor de compra (VC)
Manutencao (MN)

Qtd. de portas (PO)
Qtd. de pessoas (PE)
Porta malas (PM)

Nivel de seguranca (NS)
Classe (CL)

== =N N =

= o W Ot U =

Neste caso a variavel de saida é a Classe, e sua classificagado da-se pelo valor numérico

definido na Tabela 24, de um a quatro, que simboliza as classes definidas na Tabela 23, similar

ao caso da flor Iris.

5.2.2.1 Testes com fungoes Gaussianas

Como no problema da avaliagao de veiculo as variaveis possuem um conjunto de valores possi-

veis pré-definidos, este teste possui caracteristicas um pouco diferente do problema da flor Iris,

que sao quantidades fixas de fungoes de pertinéncia para cada variavel, como mostra a Tabela

25.

Tabela 25: Quantidade de funcoes de pertinéncia por variavel

Variavel

‘ Qtd. Funcoes

Valor de compra (VC)
Manutencao (MN)
Qtd. de portas (PO)
Qtd. de pessoas (PE)
Porta malas (PM)

Nivel de seguranga (NS)
Classe (CL)

4

A W W

O conjunto de testes selecionado possui 200 instancias, sendo 140 utilizadas no proces-

samento do algoritmo e 60 no final para testar o melhor sistema fuzzy encontrado.

Os parametros do PSO utilizados aqui, foram os mesmos definidos para as fungoes

continuas, e também utilizados no problema da flor Iris.

A maior avaliacao conseguida nestes testes foi 450.2399, sendo a média das avaliagoes

igual a 427.4825.
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O desvio padrao da avaliacao de todos os resultados é dado por § = 0.2107, o que
demonstra também nao haver uma variacao muito significativa no valor de avaliagao dos resul-
tados obtidos neste problema.

Para executar a validacao pelo sistema fuzzy resultado, foram utilizadas 60 instancias,
como informado anteriormente, quinze para cada classe de avaliacdo de carro, que sao quatro.
A saida destes testes também possui a forma de um vetor e sua configuracao é mostrada na
Tabela 26, que exemplifica com um dos resultados encontrados. A saida original é mostrada

na primeira coluna, seguida do resultado e do erro.

Tabela 26: Exemplo de resultado para o problema de avaliagao de carro
Saida Original | Resultado | Erro || Saida Original | Resultado | Erro
Continuagao

1.1037 | 0.1037
1.0437 | 0.0437
1.1185 0.1185
1.1935 0.1935
1.1174 | 0.1174
1.0087 | 0.0087
1.0175 0.0175
1.1771 0.1771
1.1875 0.1875
1.0476 | 0.0476
1.2154 | 0.2154
1.2024 | 0.2024
1.0672 0.0672
1.1041 0.1041
1.0216 | 0.0216
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0330 | 0.0330
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0330 | 0.0330
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000
2.0000 | 0.0000

w

2.8080 | 0.1920
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
2.9670 | 0.0330
3.0000 | 0.0000
2.8080 | 0.1920
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
3.0000 | 0.0000
4.1693 | 0.1693
4.0724 | 0.0724
4.1837 | 0.1837
4.0602 0.0602
4.0336 | 0.0336
4.1011 0.1011
4.0450 | 0.0450
4.1959 | 0.1959
4.0297 | 0.0297
4.2159 | 0.2159
4.2040 | 0.2040
4.0219 | 0.0219
4.2057 | 0.2057
4.0380 | 0.0380
4.2497 | 0.2497

DO DO DD DD DN DD DN DN DN DN DN DN DN = = = = = e e e e e e e e e
= e R R R R R R R R R R R R WWWWWWWWWWWWwWww

O teste exibido na Tabela 26 foi escolhido entre aqueles de melhor expressao, apenas

para exemplo. Por esta tabela pode-se perceber, que assim como o caso da flor Iris, dificilmente
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o erro chega a 0.25, ou seja, 25%, garantindo uma classificacao precisa.
As Figuras 49 e 50 mostram a configuragao das varidveis de entrada e saida de um

sistema fuzzy encontrado pelo algoritmo.
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Figura 49: Pertinéncia das varidveis fuzzy para o problema de avaliacao de veiculo A

Na Segao A.4 do Apéndice A é apresentado o conjunto de regras gerado para o sistema
fuzzy com a configuracao de varidveis indicada nas Figuras 49 e 50.

O numero de regras que podem fazer parte do conjunto de regras para a configuracao do
problema é de 7999, calculado conforme explicado na Secao 4.2.4. A média de regras geradas
nos sistemas fuzzy nos diversos testes foi de 80.20.

A média da taxa de classificagao encontrada nos testes foi de 98.76, sendo o desvio de
0.0272 e a média de erro da classificagao igual a 12.97.

A média de erro, conforme foi explicado na Segao 5.2.1.1, indica o quanto os sistemas
fuzzy erram ao definirem a que classe pertence um conjunto de informagodes. Da mesma forma
que os testes com o problema da flor Iris, a média de erro dos experimentos do problema do
carro, mostra que os sistemas fuzzy gerados nao deixam duvidas na classificacido das instancias

utilizadas, pois o erro apresentado é bem inferior a 50%.
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Figura 50: Pertinéncia das varidveis fuzzy para o problema de avaliagao de veiculo B
5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram descritos os testes realizados e os resultados encontrados para o algoritmo
desenvolvido. Os problemas foram apresentados, efetuando-se comparagoes nos casos em que
eles foram obtidos de outros trabalhos. Estes testes foram desmembrados em dois grupos,
fungoes continuas e funcoes discretas, a fim de apresentar resultados para os dois casos. Como
funcao continua foram utilizadas superficies tridimensionais, e para funcoes discretas problemas

de classificacao com diversas variaveis.
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CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

ELOS resultados descritos no Capitulo 5 pode-se verificar que para os problemas discre-
Ptos, de classificacao, o algoritmo conseguiu encontrar sistemas fuzzy satisfatérios, mas
que para problemas continuos, sistemas com trés varidaveis, houve dificuldades em se chegar
a bons resultados. Mesmo nos resultados discretos, foi observado o fato dos sistemas fuzzy
gerados apresentarem um erro na classificacao dos elementos, que em geral ficaram abaixo de
25%, o que permite classificar os elementos sem problemas.

O erro relatado, no caso de fungoes discretas, nao possui uma influéncia tao grande no
resultado desejado, enquanto o erro nas fungoes continuas transforma completamente a fungao
em outra, o que nao ¢é desejavel. Destes relatos conclui-se que neste momento o algoritmo
poderia ser utilizado para funcgoes discretas em problemas de classificacdo, mas ainda nao
poderia ser empregado em caso de fungoes continuas.

Testes iniciais mostraram que deixar o algoritmo muito livre, ou seja, com o nimero de
fungoes membro variando até sete fungoes para cada varidavel e o conjunto de regras de uma
a cinquenta regras, nao era uma boa pratica, pois o espaco de busca era tao grande que o
algoritmo nado conseguiu chegar a resultados muito satisfatérios (COSTA; NEDJAH; MOURELLE,
2009). Tentar encontrar o conjunto de regras e as fungoes de um sistema fuzzy é uma tarefa
muito custosa (KRONE; SLAWINSKI, 1998). Por isso, os testes realizados neste trabalho fixaram
determinada quantidade de fungdes e regras, o que mostrou um desempenho melhor. Além
disso, no caso dos problemas testados, principalmente os continuos, mostrou-se mais producente
utilizar apenas um tipo de fungao membro, que foi a Gaussiana.

A dificuldade em se chegar a um modelo “perfeito”, tanto no caso continuo, no qual se
mostra mais acentuado o problema, quanto no caso discreto, deve-se, além de outras coisas,

pela dimensao do espaco de busca de cada objetivo, neste que é um problema a multiobje-
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tivo: encontrar o conjunto de regras que melhor se adeque, e as fun¢des membro com melhor
dimensionamento ao problema e que apresente uma acuracia aceitavel, além de considerar a
interpretabilidade. E também pela quantidade de parametros do problema tanto os do PSO,
quanto os do fuzzy (limitacao do conjunto de regras e fungoes), e os parametros internos como:
minimo e maximo de regras e fungoes a serem alteradas, total de regras do WM, inicializagao
aleatéria ou por WM, ou utilizando partigoes etc.

O PSO é baseado em um determinismo que é o fato de uma particula saber se movimen-
tar na direcao daquela que estd mais proxima da melhor solugao, mas no caso em questao nem
sempre ao se criar, remover ou alterar nova regra, ou funcao de pertinéncia, o sistema fuzzy
gerado ird necessariamente apresentar resultado mais préximo do encontrado pela particula
com maior aptidao. Desta forma, o algoritmo também sofre com o nao determinismo destas
alteragoes.

Outra conclusao que se pode obter do que foi descrito é que a dificuldade no modelo
deve-se a grande quantidade de parametros e ao fato do nao determinismo da alteracio de
um sistema fuzzy (COSTA; NEDJAH; MOURELLE, 2010a) (COSTA; NEDJAH; MOURELLE, 2010b),
pois no PSO o movimento da particula é em direcao ao individuo mais apto. Por isso, e por
conta das comparagoes com AGs, talvez um AG seja mais adequado para este tipo de tarefa,
pelo fato das regras estarem no genétipo do individuo. Apesar de, nas comparacoes realizadas
com outros trabalhos, o fato dos autores terem limitado a um tipo de problema, ter reduzido
o espaco de busca.

Algumas modificacoes poderiam ser realizadas no algoritmo na tentativa de melhorar
seu desempenho. Uma delas é utilizar o WM, no caso de fungoes continuas, para gerar as
regras durante o processamento do algoritmo, ndao apenas na inicializagao, desta forma talvez
o algoritmo consiga encontrar melhores conjuntos de regras em um tempo mais curto, mas
necessitaria continuar possibilitando a definicdo de regras que nao sao alcancadas pelo WM,
como aquelas que nao utilizam todas as variaveis do problema no antecedente.

Neste projeto foi utilizado o modelo global do PSO, a utilizagao do modelo local pode
vir a apresentar resultados diferentes dos que foram expostos no Capitulo 5.

Na inicializacao das fungoes de pertinéncia foi definido que o valor minimo do dominio
do suporte de uma funcao de pertinéncia deveria estar entre o minimo e o méaximo da fun-
¢ao de pertinéncia anterior. Mas para nao tolher o algoritmo essa restricao nao se mantém
durante o processamento, sendo este controle obtido pelos critérios de distinguibilidade e com-

pletude. A utilizacao desta restricao também durante o processamento do algoritmo pode ser
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que traga mais beneficios. O efeito nao desejado poderia ser o de a alteragao acabar impedindo

o algoritmo de alcangar alguma solucao diferente que poderia vir a ser mais eficaz.
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APENDICE A — Regras dos Sistemas
Fuzzy (erados

A.1 Regras do resultado da funcao seno 3D

O conjunto de regras abaixo é a relagao das regras geradas em um sistema fuzzy encontrado

como resultado do processamento do PSO, conforme descrito na Secao 5.1.2.1.

R1: sexé CAU; ey é GAU; entao z é GAUy
R2: sex é GAUs ey é GAUy entao z é GAU;
R3: sexé GAUzey é GAUs entao z é GAUy
R4: sexé GAUjey é GAUy entao z é GAUs
R5: sex é GAU; ey é GAU;s entao z é GAU;
R6: sexé GAUsey é GAUy entao z é GAUs
R7: seyé cauy entao z é GAU;
R&: sex é GAUz ey é GAU; entao z é GAUy
R9: sexé GAUyey é GAUy entao z é GAU3
R10: sex é GAUs ey é GAU;s entao z é GAU;
R11: sey é GAU; entao z é GAU3
R12: sex é GAU; ey € GAU; entao z é GAUs
R13: sey é GAU, entao z é GAUg
R14: sex é CAUsey é GAU; entao z é GAU,
R15: se x é GAU; entao z é GAUg
R16: sex é GAU; ey é GAU5 entao z é GAUg
R17: se x é GAU; entao z é GAU3
R18: sey é cAus entao z é GAUy
R19: sex é GAU; ey é GAU3 entao z é GAUs
R20: sex é CAUy ey é GAU3 entao z é GAU;
R21: se x é GAU; entao z é GAUy

A.2 Regras do resultado da funcao exponencial

O conjunto de regras abaixo é a relacao das regras geradas em um sistema fuzzy encontrado

como resultado do processamento do PSO, conforme descrito na Sec¢ao 5.1.3.1.
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R27: se
R28: se
R29: se

D~
[©@N
[©N

GAUs ey € GAUg entao
GAUg ey € GAUg entao
GAUg e y é GAU; entao

[©N
[©N

R1: sexé CAU; ey é GAU; entao zé
R2: sexé CAU; ey é GAUy entao z é
R3: sexé CAUy ey é GAUy entao z é
R4: sexé GAUs ey é GAUs entao z é
R5: sexé GAUsey é GAU3 entao zé
R6: sex é GAUz ey é GAU, entao z é
R7: sexé GAUjey é GAU; entao zé
R8: sexé GAUsey é GAUg entao z é
R9: sexé CAUgey é GAU; entao z é
R10: sex é GAUg ey é GAUg entao z é
R11: sex é CAU; ey é GAUg entao z é
R12: sex é GAU; ey é GAUy entao z é
R13: sex é GAUsey é GAUg entao z é
R14: sey é GAU; entao z é
R15: se x é GAUgq entao z é
R16: sey é GAU;y entao z é
R17: sex é GAUg ey é GAU; entao z é
R18: se x é GAUy entao z é
R19: se x é GAU; entao z é
R20: sey é GAuy entao z é
R21: sex é GAUy ey é GAU3 entao z é
R22: sey é GAU, entao z é
R23: sey é GAUy entao z é
R24: sex é CAU; ey é GAUy entao z é
R25: sex é GAUs ey é GAU, entao z é
R26: se x é GAUy entao z é
X VA
X Z
X Z

D~
[©N

GAUy
GAUg
GAUg
GAUsj
GAUj
GAUy
GAU3
GAUy
GAUj
GAUg
GAUg
GAUj
GAUy
GAU»
GAU,
GAUj5
GAUyg
GAU3
GAUy
GAU3
GAUg
GAU»
GAUy
GAUy
GAUg
GAUj5
GAUg
GAUy
GAU7

A.3 Regras do resultado do problema da flor iris

O conjunto de regras abaixo é a relacao das regras geradas em um sistema fuzzy encontrado

como resultado do processamento do PSO, conforme descrito na Secao 5.2.1.1.

R1:
R2:
R3:
R4:
R5:
R6:
R7:
RS:
R9:

GAU3 e CP é gAu; e LP é gaUy
GAUsz e CP é gauy e LP é gaUy

(e

se CS é GAUy e LS
se CS é gAU; e LS
se CP é GAUy

se LP é GAU;3

se CS é GAU; e LS é gau,

se CS é GAU; e LS é GAUy e CP é GAU3 e LP é GAU,
se CS é GAUs e LS é GAU; e LP é GAU,

se CS é GAUy e CP é GAU;

se CP é GAU,

O~
O~

entao CL é GAU;
entdo CL é GAU;
entao CL é GAU,
entao CL é GAU;
entao CL é GAU;
entao CL é GAU,
entao CL é GAU,
entao CL é GAU;
entao CL é GAU;
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A.4 Regras do resultado do problema da avaliacao de vei-

culo

O conjunto de regras abaixo é a relagao das regras geradas em um sistema fuzzy encontrado

como resultado do processamento do PSO, conforme descrito na Sec¢ao 5.2.2.1.

R1:

R2:

R3:

R4:

R5:

Ro6:

R7:

RS:

R9:

R10:

R11:

R12:

R13:

R14:

R15:

R16:

R17:

R18:

R19:

R20:

R21:

se VC é GAU; e MN é GAUy
entao CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU;3
entao CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU;
entdo CL é GAU,
se VC é cgAU; e MN é cauy
entao CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAUy
entao CL é GAU;
se VC é GAUy e MN é cAuy
entdo CL é GAU,
se VC é GAU; e MN é GAUy
entdo CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU;
entao CL é GAU;
se VC é cAU; e MN é GAUy
entdo CL é GAU,
se VC é GAU; e MN é GAUy
entdo CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU,
entdao CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU;3
entao CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAU;3
entdo CL é GAU;
se VC é GAU; e MN é GAUy
entdao CL é GAU;
se VC é GAU3 e MN é GAU;
entao CL é GAU;
se VC é GAU3 e MN é GAU,
entao CL é GAU,
se VC é GAUy e MN é GAU;
entao CL é GAU;
se VC é GAU3 e MN é GAUy
entao CL é GAU;
se VC é GAUs e MN é GAU,
entao CL é GAU;
se VC é GAU, e MN é GAU,
entdao CL é GAU3
se VC é GAU, e MN é GAU,
entao CL é GAU;

e PO é GAU;
e PO é gAuy
e PO é gau,
e PO é GAU;s
e PO é GAU;3
e PO é cau,
e PO é cauy
e PO é GAU,
e PO é cau,
e PO é gAuy
e PO é GAU;
e PO é GAU3
e PO é gAuy
e PO é gAuy
e PO é cauy
e PO é GAUy
e PO ¢é gau,
e PO é cauy
e PO ¢é gau,
e PO é gau,

e PO é GAU;3

e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é gaus
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é gaug
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é gaug
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é gaug
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;
e PE é GAU;

e PE é GAU;

e PM é cAUy
e PM é cAuy
e PM é GAU;
e PM é GAU;
e PM é GAU,
e PM é GAU;
e PM é cAU,
e PM é GAU,
e PM é gAU;
e PM é cAuUy
e PM é gAU,
e PM é GAU;
e PM é GAU;
e PM é cAuy
e PM é gAU;
e PM é cAuy
e PM é GAUq
e PM é GAU;
e PM é GAUq
e PM é GAU;

e PM é GAU;

e NS é GAU,
e NS é GAU,
e NS é gau,
e NS é GAU;
e NS é gAU,
e NS é gau;
e NS é GAU;
e NS é gAU,
e NS é gau,
e NS é caUu;
e NS é GAU;
e NS é gau;
e NS é GAU,
e NS é gau;
e NS é cau;
e NS é GAU;
e NS é gau;
e NS é GAU;
e NS é gau;
e NS é GAU;

e NS é GaU,
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R22: se VC é GAU3 e MN é GAU3 e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R23: se VC é GAU3 e MN é GAU3 e PO é GAUy e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU3
entao CL é GAU;

R24: se VC é GAU3z e MN é GAU3 e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU; e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R25: se VC é GAU3 e MN ¢é GAU3 e PO é GAUy e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU3
entao CL é GAU;

R26: se VC é cAU3z e MN é GAU3 e PO é GAUy e PE é GAU3 e PM é GAU; e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R27: se VC é GAU3 e MN é GAU; e PO é GAUy e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R28: se VC é GAU3 e MN é GAU; e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU,

R29: se VC é cAU3z e MN é GAU; e PO é cAauy e PE é GAUs e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R30: se VC é cAU3 e MN é GAU; e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R31: se VC é GAU3 e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R32: se VC é GAU3z e MN é GAUy e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R33: se VC é GAU3 e MN é GAUy e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAUy e NS é GAU3
entao CL é GAU;

R34: se VC é GAU3 e MN é GAUy e PO é GAU,y e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R35: se VC é GAU3z e MN é GAUy e PO é GAUy e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R36: se VC é GAU3 e MN é GAUy e PO é GAU3 e PE é GAUs e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R37: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU,

R38: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R39: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU3
entao CL é GAU,

R40: se VC é GAU; e MN ¢é GAU; e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU; e NS é GAU3
entao CL é GAU,

R41: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R42: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU3

entao CL é GAU,
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R43: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entdo CL é GAU,

R44: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU,

R45: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R46: se VC é GAU4 e MN é GAUy e PO é GAU, e PE é GAUs e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU,

R47: se VC é cAU4 e MN é GAUy e PO é cAaUy e PE é GAUs e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU,

R48: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU; e PE é GAUs e PM é GAU; e NS é GAU;
entao CL é GAUy

R49: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAUs e PM é GAU; e NS é GAU;
entao CL é GAU,

R50: se VC é cAU; e MN é GAU; e PO é GAUy e PE é GAUs e PM é GAU; e NS é GAU;
entao CL é GAU,

R51: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAUs e PE é GAU3 e PM é GAU,y e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R52: se VO é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAU3
entao CL é GAU3

R53: se VC é gAU; e MN é GAUy e PO é gAUy e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAUy
entdao CL é GAU;

R54: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R55: se VC é GAU; e MN é GAU;y e PO é GAU; e PE é GAU; e PM é GAUy e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R56: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entdao CL é GAU;

R57: se VC é GAU; e MN é GAUy e PO é GAUs e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAU3
entao CL é GAU;

R58: se VO é GAU; e MN é GAU;y e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R59: se VC é GAU;y e MN é GAU3 e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R60: se VC é GAUy e MN é GAUs e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R61: se VC é GAU; e MN é GAU3 e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAU;
entdo CL é GAU;

R62: se VC é gAU; e MN é GAUy e PO é gAUy e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAUy
entao CL é GAU;

R63: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAU3

entao CL é GAU3
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R64: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU; e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAU;
entdo CL é GAU,

R65: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entdo CL é GAU;

R66: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é gAUy e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R67: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R68: se VC é cAUy e MN é GAU; e PO é GgAU; e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAU,
entdo CL é GAU;

R69: se VC é GAU; e MN é GAU; e PO é GAUy e PE é GAU; e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAU;

R70: se VC é GAU; e MN é GAUs e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU;
entao CL é GAU3

R71: se VC é cAU; e MN é GAU3 e PO é GAUy e PE é GAU; e PM é GAU3 e NS é GAUy
entao CL é GAU;

R72: se VC é GAU; e MN é GAU3 e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAUy
entao CL é GAU;

R73: se VC é gAUs e MN é GAUy e PO é GAUs e PE é GAUz e PM é GAU; e NS é GAUy
entao CL é GAU3

R74: se VC é gAU; e MN é GAUy e PO é GAUs e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAU;
entdao CL é GAU;

R75: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R76: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU, e PE é GAU3 e PM é GAU; e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R77: se VC é GAU; e MN é GAU, e PO é GAU3 e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entdao CL é GAU;

R78: se VC é GAU3 e MN é GAU,y e PO é GAU,y e PE é GAU3 e PM é GAU3 e NS é GAU;
entao CL é GAU;

R79: se VC é GAU3 e MN é GAUy e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAUy
entao CL é GAUy

R80: se VC é GAU3 e MN é GAUy e PO é GAUs e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R81: se VC é GAU3 e MN ¢é GAU3 e PO é GAU, e PE é GAU; e PM é GAU, e NS é GAU,
entao CL é GAUy

R82: se VC é GAU3 e MN é GAU3 e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU, e NS é GAU;
entdo CL é GAU;

R83: se VC é gAU3z e MN é GAU3 e PO é gAU; e PE é GAU; e PM é GAU; e NS é GAUy
entao CL é GAUy

R84: se VC é GAUs e MN é GAU, e PO é GAU; e PE é GAU3 e PM é GAU; e NS é GAU;

entao CL é GAUy



