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Resumo

Esta tese propde uma abordagem co-evolutiva para solucionar o problema de projeto automatico de
sistemas nebulosos. A co-evolugdo permite que relacdes de hierarquia e cooperacio sejam estabe-
lecidas entre individuos representando diferentes pardmetros dos sistemas nebulosos. A abordagem
proposta recorre a diferentes espécies que codificam solugdes parciais do problema de projeto au-
tomatico de sistemas nebulosos e estdo organizadas em quatro niveis hierdrquicos. Cada nivel
hierarquico codifica as funcdes de pertinéncia, as regras individuais, as bases de regras e os sis-
temas nebulosos, respectivamente. Um esquema especial de avaliacdo de fitness é proposto para
estimar o desempenho de cada individuo das diferentes espécies. Restricdes e objetivos locais
devem ser observados em todos os niveis, de modo a garantir a ocorréncia de individuos carac-
terizados pela simplicidade das regras nebulosas, compactagdo e consisténcia da base de regras e
visibilidade na parti¢cdo do universo. A abordagem permite a evolu¢cdo de modelos Mamdani ou
Takagi-Sugeno. Além de melhorar o desempenho em termos de acuidade e interpretabilidade, a
abordagem co-evolutiva aumenta a autonomia do projeto ao minimizar a interven¢do do usudrio,
uma vez que permite o ajuste automatico de uma série de parametros criticos, como tipo e total das
regras nebulosas, varidveis relevantes (tanto para a regra quanto para a aplicagdo), tipo e localizagcdo
das funcdes de pertinéncia, operador de agregacdo dos antecedentes e, para os modelos Mamdani,
operador de agregacdo, semantica das regras e o método de obtencdo de saidas ndo-nebulosas. O
desempenho da abordagem proposta € avaliado através de problemas de aproximac¢ado de funcdes e

classificagdo de padrdes.

Abstract

This thesis proposes a co-evolutionary-based approach to solve the problem of automatic fuzzy
system design. The co-evolution supports hierarchical and collaborative relations among individu-
als representing different parameters of fuzzy models. The proposed approach takes species which
encode partial solutions to fuzzy modeling problems, organized into four hierarchical levels. Each
hierarchical level encodes membership functions, individual rules, rule-bases and fuzzy systems,
respectively. A special fitness evaluation scheme is proposed to measure the performance of each
individual of different species. Constraints and local objectives must be observed at all hierarchical
levels to guarantee the occurrence of individuals characterized by the simplicity of fuzzy rules, rule

compactness, rule base consistency and visibility in the universe partition. The approach allows
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the evolution of Mamdani or Takagi-Sugeno fuzzy models. In addition to performance improve-
ment in terms of accuracy and interpretability, the co-evolutionary approach increases autonomy by
minimizing user intervention, since it allows automatic tuning of a number of critical parameters,
like type and total of fuzzy rules, relevant variables (for each rule and for the whole application),
shape and location of membership functions, antecedent aggregation operator, and, for Mamdani
models, aggregation operator, rule semantic, and the defuzzification method. The performance of

the approach is evaluated via function approximation and pattern classification problems.
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Capitulo 1

Introducao

A solucdo de problemas préticos de grande complexidade requer a construcao de sistemas hibri-
dos, capazes de integrar coerentemente técnicas e metodologias origindrias de diferentes dreas de
pesquisa. A Computacdo Flexivel (Soft Computing) engloba trés diferentes ramos: Computagao
Evolutiva, Redes Neurais e Sistemas Nebulosos, e se apresenta como uma alternativa promissora
para a obtenc¢do de sistemas computacionais hibridos (Béack et al., 2000a,b; Lin & Lee, 1996; Jang
et al., 1997; Zadeh, 1965). Os diferentes paradigmas computacionais que formam a Computagao
Flexivel (CF) permitem a simulagdo, ainda que sujeita a inimeras simplificacdes, da capacidade
de raciocinio e aprendizado do ser humano em ambientes caracterizados por incerteza e impreci-
sdo (Jang et al., 1997).

A Computacao Evolutiva (CE), que pode ser definida como a simulagdo de mecanismos de
evolucdo através do uso de computadores, possibilitou o surgimento de uma nova filosofia de mé-
quinas inteligentes. O conceito de inteligéncia aqui adotado tem por base a proposta de Fogel
(1995), que define inteligéncia como a capacidade de um sistema adaptar seu comportamento para
atingir seus objetivos numa variedade de situagdes. Sob este ponto de vista, inteligéncia e evolu-
¢do sdo dois conceitos intimamente relacionados. A simulacdo de processos evolutivos biolégicos
permite o entendimento de como a evolug@o guia os seres vivos na dire¢do de um maior nivel de
inteligéncia (Fogel, 1995). A evolugdo, caracterizada por diferentes niveis de representacdo (gene,
cromossomo, individuo, espécie, ecossistema), converge ao final do processo para solugdes que
apresentam um comportamento mais adaptado ao ambiente. A modelagem do processo evoluti-
vo emprega uma série de algoritmos de otimizagdo baseados em regras simples e implementados
como métodos de busca em superficies de resposta de desempenho (fitness surface). O processo

de otimizacao, inerente a selecdo dos elementos mais bem adaptados, melhora a qualidade média



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

das solugdes obtidas ao longo das geracdes. Entretanto, o grande potencial dos algoritmos basea-
dos em computagdo evolutiva vem da integracdo da ampla exploracdo do espago de busca com um
processo de busca mais localizada, denominado explotacdo. Esta integracdo resulta num alto grau
de robustez, que permite a aplicacdo de CE em vdrios problemas préticos, junto aos quais outras
estratégias de solucdo se mostram indcuas.

Ja os paradigmas baseados em Redes Neurais (RNs) modelam o cérebro como um sistema de
processamento de informacdo em que podem ser destacadas suas propriedades dinamicas, distri-
butividade, ndo-linearidade e auto-organizacdo (Haykin, 1999). Algumas caracteristicas bdsicas
justificam a inspiragdo em mecanismos conexionistas: as redes neurais bioldgicas executam tarefas
complexas, através da interacdo de elementos bdsicos (neurdnios), que executam operagdes rela-
tivamente simples; e mais, estes sistemas retinem a caracteristica de tolerancia a falhas presentes
tanto no ambiente como em seus elementos basicos (Berthold & Hand, 1999). As redes neurais
artificiais sdo estruturas de processamento paralelo de informagdo, compostas por unidades bésicas
altamente interconectadas (neur6nios artificiais ou nodos). Os modelos de redes neurais artifici-
ais apresentam propriedade de representagdo distribuida, i.e., 0 comportamento coletivo da rede é
o responsavel pelo seu poder computacional e nenhum neurdnio individual armazena informagao
especifica. Cada neurdnio responde ao estimulo de entrada e sua ativacdo depende completamente
de informacdes locais. O conhecimento € armazenado nas conexdes da rede, sendo que a cada
uma € associado um peso ou valor numérico, embora processamento simbdlico também possa estar
presente (Rocha, 1992). Através do ajuste destes pesos € possivel a implementacdo de processos
de aprendizado. As redes neurais artificiais recuperam, de forma rdpida, a informacdo armazena-
da e apresentam capacidade de generalizacdo, ou seja, respondem de maneira correta para certos
estimulos nio apresentados na fase de treinamento (Lin & Lee, 1996).

Por sua vez, os Sistemas Nebulosos (SNs), baseados na Teoria dos Conjuntos Nebulosos in-
troduzida por Zadeh (1965), tém um papel fundamental nas mais diversas dreas do processamento
de informagdo. Os conjuntos nebulosos representam uma ponte de ligacdo entre processamento
simbolico e numérico. A teoria de sistemas nebulosos utiliza simbolos (termos lingiiisticos) com
0s quais estdo associadas semanticas bem definidas que, apds serem convertidas em funcdes de
pertinéncia de conjuntos nebulosos, possibilitam o processamento numérico destes simbolos ou
conceitos (Pedrycz & Gomide, 1998). Em sistemas baseados em regras nebulosas, informagoes
imprecisas e incompletas, em analogia as informacdes sensoriais recebidas pelos 6rgdos e inter-
pretadas pelo cérebro, s@o tratadas de forma lingiiistica (Jang et al., 1997). Segundo Jang et al.

(1997), a estrutura basica de um sistema nebuloso possui trés componentes conceituais: uma base



de regras, que contém o conjunto de regras nebulosas; uma base de dados, que define as funcdes
de pertinéncia usadas nas regras nebulosas e um mecanismo de raciocinio, que realiza um proce-
dimento de inferéncia (raciocinio nebuloso) para derivar a saida ou conclusdo, baseado nas regras
e fatos conhecidos. A selecdo de uma base de regras nebulosas, associada a escolha de semanti-
cas e operadores apropriados, abre caminho para a criacdo de sistemas nebulosos que modelam e
processam o conhecimento do especialista em aplicagdes especificas.

De uma forma geral, a obtencdo da solu¢do de um problema depende de um processo de busca
dentro de um espaco de solucdes potenciais. Por exemplo, quando a tarefa é a determinacdo da
estrutura de um sistema nebuloso, o espaco de busca que representa os possiveis modelos é extre-
mamente complexo. Isto porque envolve a defini¢do de diferentes parametros relacionados a base
de regras, base de dados e aos mecanismos de inferéncia (raciocinio nebuloso). A definicdo manual
destes parametros exige o conhecimento do especialista, o que restringe o universo de aplicacoes.
A solugdo do problema da definicdo automadtica dos parametros dos SNs, conhecida como proje-
to automdtico de sistemas nebulosos, requer a implementagdo de sistemas computacionais mais
elaborados.

Este trabalho apresentard uma abordagem para o projeto de sistemas nebulosos na qual um
grande nimero de parametros do modelo nebuloso serd obtido de forma automadtica. Na proposta
a ser apresentada, a base de regras (total e tipo das regras nebulosas), a maioria dos parametros
relacionados a base de dados (formato e localiza¢do ou suporte das fungdes de pertinéncia) e os
operadores associados a0 mecanismo de raciocinio ou inferéncia (operadores de agregacio do an-
tecedente, etc.), deverdo ser obtidos pela abordagem proposta, sem a necessidade de intervencao
do usudrio ou projetista.

A despeito do potencial individual de cada uma das técnicas que formam o alicerce da compu-
tacdo flexivel (CF), a grande perspectiva do uso de CF em problemas préaticos diz respeito a inte-
gragdo destas técnicas. O uso conjunto dos diferentes paradigmas computacionais da CF permite a
exploracdo da capacidade de aprendizado e adaptacdo associada as redes neurais, a representacao
do conhecimento através de uma base de regras nebulosas, caracteristica dos sistemas nebulosos e,
por fim, a obten¢@o de solugdes por meio de eficientes métodos de busca exploratéria e explota-
toria, presentes em algoritmos baseados em computagdo evolutiva (Jang et al., 1997). A literatura
apresenta inumeras propostas que empregam duas ou mais técnicas da computagdo flexivel de for-
ma colaborativa (Cordon & Herrera, 1999; Delgado et al., 2001a; Hoffmann & Nelles, 2000; Jang,
1993; Karr, 1991b; Lin & Lee, 1996; Moriarty & Miikkulainen, 1998; Nauck & Kruse, 1999; Yao,

1993). Neste contexto, destaca-se a abordagem neuro-genética proposta por Moriarty & Miikku-



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

lainen (1998), que utiliza a CE para a obtencdo de modelos de RNs. Outro trabalho que merece
destaque € o sistema neuro-nebuloso proposto por Jang (1993), que € conhecido como ANFIS e
emprega RNs na obtencao dos parametros de SNs. Na abordagem a ser proposta neste trabalho, a
CE ¢ utilizada para a otimizacdo dos paradmetros de SNs.

A justificativa para a integracdo das diferentes técnicas da CF tem por base as desvantagens da
utilizagdo isolada destas técnicas na solu¢do de problemas complexos, jd que existe uma grande
diversidade de parametros e aspectos estruturais vinculados aos modelos baseados em computacao
flexivel. Como um exemplo, considere o caso das redes neurais artificiais. Embora a arquitetura
perceptron multicamadas apresente capacidade de aproximacdo universal (Hornik et al., 1989),
ndo hd procedimentos sistemdticos de especificacdo direta do nimero de neur6nios que devem
compor as camadas intermedidrias da rede neural. Além disso, € sabido que o numero adequado de
neuronios € diferente para cada aplicacdo. Sendo assim, procedimentos automaticos de defini¢ao da
dimensao e topologia das redes neurais do tipo perceptron multicamadas sdo desejados e deverdao
estar associados a processos iterativos de busca. Nestes casos, 0 uso de técnicas evolutivas, mostra-
se promissor (Yao, 1993). No entanto, vale salientar que, devido a necessidade de treinamento das
redes a cada geracdo, a tratabilidade computacional do sistema pode ficar comprometida. Embora
as redes neurais tenham sido utilizadas acima como exemplo, 0 mesmo se aplica aos sistemas
nebulosos, junto aos quais estd posicionado o foco de aten¢do desta tese.

Além dos problemas de modelagem e convergéncia associados aos algoritmos de treinamento,
o estigma da “caixa-preta” pode comprometer o uso das abordagens baseadas em redes neurais,
em algumas aplicacdes. Isto porque a representacdo por um conjunto de conexdes torna dificil
o entendimento e andlise do conhecimento mapeado ao final do processo de aprendizado. Em
contrapartida, sistemas nebulosos usam regras de inferéncia para descrever o conhecimento do
especialista. No entanto, em muitos casos, este conhecimento pode nado estar disponivel e o ajuste
dos parametros do sistema nebuloso pode se mostrar bastante complexo.

Como o processo de integracdo de metodologias de CF deve considerar as peculiaridades de
cada aplicacdo, ndo existe uma abordagem sistemadtica para o projeto automatico de sistemas hi-
bridos de CF. Vdrias propostas t€ém sido apresentadas neste sentido, sendo que esta tese apresenta
contribui¢des especificamente voltadas para o projeto automdtico de sistemas nebulosos usando
uma abordagem co-evolutiva.

A seqiiéncia deste capitulo se ocupa em apresentar o estado da arte de sistemas nebulosos
hibridos. A pesquisa nesta drea concentra esforcos de pesquisadores atuando em diferentes fren-
tes (Cordén & Herrera, 1999; Delgado et al., 2000a; Hoffmann & Nelles, 2000; Jang, 1993; Kosko,



1997; Lee & Takagi, 1993; Lin & Lee, 1996; Shi et al., 1998; Takagi & Lee, 1993).
Em um projeto genérico de sistemas nebulosos, € importante se definir um critério para medir a
eficiéncia das abordagens propostas. Neste trabalho, a eficiéncia do projeto serd avaliada com base

em trés aspectos distintos:

e acuidade da solugdo obtida: dado um problema de aproximacgdo qualquer e considerando-
se diferentes técnicas de projeto de sistemas nebulosos, ndo € possivel antecipar qual das
abordagens ird obter o melhor desempenho em termos do erro, ndo importando a eficiéncia
do algoritmo de aprendizado e a adequacdo das condi¢des iniciais (Wolpert & Macready,
1997). Portanto, o critério de erro deve ser considerado, mesmo que associado a outros

critérios, na escolha da melhor solucao em cada caso.

e interpretabilidade da solugdo obtida: a justificativa para o uso de sistemas nebulosos, em
contrapartida a outras técnicas, como as redes neurais artificiais, recai sempre no fato des-
tes sistemas produzirem solugdes interpretdveis, em maior ou menor grau, por um operador
humano. Portanto, além do critério de erro, a facilidade com que a solug@o encontrada é
compreendida e interpretada também deve ser considerada. Nesta proposta, a interpreta-
bilidade serd medida com base em 4 critérios distintos: visibilidade da particio nebulosa,
simplicidade das regras, compactacido da base de regras e consisténcia de cada regra que a

compaoe.

e automatizagdo do processo de obtencdo da solugdo: uma abordagem automadtica pressupde
um grau de interven¢do minimo por parte do usudrio na defini¢do dos parametros criticos do
modelo a ser produzido. Portanto, este € mais um critério a ser considerado na escolha da

abordagem mais apropriada.

Apesar das limitacdes ja antecipadas, as RNs aparecem como uma alternativa para o proje-
to de sistemas nebulosos, pois permitem que parte do conhecimento do especialista seja obtida
via treinamento, resultando em sistemas neuro-nebulosos (neuro-fuzzy) com alto poder de adap-
tacdo (Jang, 1993; Hang, 1997). Um exemplo bastante difundido € o sistema hibrido conhecido
como ANFIS (Jang, 1993), que consiste na estruturacdo da base de regras nebulosas por meio de
uma rede neural artificial. Embora seja considerado uma referéncia em qualquer aplicacdo envol-
vendo aproximacdo de fungdes, o ANFIS apresenta algumas desvantagens: como discutido por
Rizzi et al. (1999), o uso do ANFIS € restringido pela quantidade de pardmetros a serem definidos

pelo usudrio, comprometendo a automatizacdo do projeto e, conforme apresentado por Chen &



6 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Liou (1999), o problema dos minimos locais, resultante do uso do método de otimizagdo basea-
do no gradiente pode comprometer a eficicia do processo de aprendizado do ANFIS em algumas
aplicacdes especificas.

O uso de computacdo evolutiva para o ajuste de parametros de sistemas nebulosos tem sido
visto como uma solucdo bem interessante. Abordagens baseadas em computacao evolutiva, espe-
cialmente os algoritmos genéticos (AGs), produzem ferramentas poderosas para a otimizac¢do dos
parametros de sistemas nebulosos, particularmente quando a parte mais significativa das decisdes
pode ser codificada em representacdes cromossdmicas. O projeto automatico de sistemas nebulosos

utilizando algoritmos genéticos traz inimeras vantagens:

e geralmente, a busca no espaco de solucdes (estrutura e parametros do sistema nebuloso)
€ realizada de forma mais eficiente quando comparada com métodos tradicionais: buscas
baseadas em AGs incluem elementos aleatérios € uma forma de paralelismo que permitem

que se escape de minimos locais ruins;

e as operacoes realizadas ndo requerem informacdes de derivadas parciais relacionadas, res-
ponsdveis pela indicagdo direta do quanto varia o desempenho do sistema para uma variacao
em cada parametros (Lee & Takagi, 1993; Michalewicz, 1996; Shi et al., 1999). Com isso, é

possivel evoluir aspectos estruturais dos sistemas nebulosos.

A drea que agrega os sistemas nebulosos e algoritmos genéticos € conhecida como Genetic
Fuzzy Systems (GFS) e tem atraido a atencdo de diversos pesquisadores (Cordén et al., 2001c;
Delgado et al., 2001a; Heider & Drabe, 1997; Hoffmann & Pfister, 1995; Ishibuchi & Nakashima,
1999; Lin & Lee, 1996; Shi et al., 1998; Siarry & Guely, 1998).

A maioria das propostas de GFS apresentadas na literatura utiliza apenas um nivel de represen-
tacdo da solucdo, ou seja, representam a solucdo completa por apenas um cromossomo, tratando
em um mesmo nivel aspectos distintos do problema. Em tomadas de decisdes complexas, como
definicdo da estrutura e parametros de um sistema nebuloso, apenas um nivel de representacao
pode ser inadequado. Nestes casos, a otimizacdo de um grande nimero de pardmetros codifica-
dos em niveis distintos € certamente mais indicada (Delgado et al., 1999; Heider & Drabe, 1997).
Entretanto, abordagens mais complexas podem requerer esquemas de evolucao elaborados, que in-
cluam aspectos de co-evolug¢do. Segundo Potter & De Jong (2000), para se utilizarem algoritmos
genéticos de forma eficiente em problemas complexos, no¢des explicitas de modularidade devem
ser introduzidas. Esta modularidade cria a oportunidade das solu¢des evoluirem na forma de sub-

componentes, interagindo de maneira co-adaptativa. O modelo co-evolutivo proposto por Potter



& De Jong (2000), serd tomado como ponto de partida para o desenvolvimento das ferramentas
co-evolutivas a serem propostas nesta tese.

A proposta da solu¢c@o do problema de projeto automdtico de sistemas nebulosos a ser apre-
sentada neste trabalho é baseada em co-evolucdo, com componentes de hierarquia e cooperacao.
Populagdes de diferentes niveis hierdrquicos significam espécies distintas, que codificam solugdes
parciais do problema de projeto de sistemas nebulosos. A estrutura hierdrquica pode ser imple-
mentada de modo que individuos dos quatro niveis distintos - particoes nebulosas (nivel I), regras
individuais (nivel II), base de regras (nivel III) e sistemas nebulosos (nivel IV) - mantenham uma
relac@o cooperativa e o fitness de um individuo dependa do fitness de individuos pertencentes aos
outros niveis.

A abordagem permite a obten¢do de modelos de sistemas nebulosos do tipo Mamdani ou
Takagi-Sugeno (TS). A intervencdo do usudrio é minima pois o processo co-evolutivo atua sobre

parametros criticos como:

e tipo e total das regras nebulosas;

varidveis relevantes tanto para as regras nebulosas quanto para a aplicacao;

tipo e localizac@o das fungdes de pertinéncia;

operador de agregacdo dos antecedentes;
e ¢ para os modelos Mamdani,

— semantica das regras;
— operador de agregacao das regras;

— método de obtencao de saidas ndo-nebulosas (defuzzyfication).

Os modelos TS (Takagi & Sugeno, 1983) serdo enfatizados pois a sua ado¢do, além de permitir
a modelagem de sistemas complexos com um menor nimero de regras, possibilita o uso de algo-
ritmos de estimacdo eficientes para a obtencdo dos parametros dos conseqiientes (Delgado et al.,
2000b; Takagi & Lee, 1993). Neste sentido, dois métodos de otimizagdo dos parametros do con-
seqiiente TS serdo avaliados: o método de otimizacao global baseado nos quadrados minimos e o
método de otimizagao local dos quadrados minimos ponderados. Serdo também testadas diferentes
classes de funcdes no conseqiiente, variando da classe mais simples (constante) para as mais com-
plexas (ndo-linear). Um método de poda serd proposto para se eliminar o excesso de flexibilidade

resultante de possiveis redundancias nas regras nebulosas.
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Um outro aspecto que serd discutido neste trabalho diz respeito ao alto custo computacional
associado ao projeto automadtico de sistemas nebulosos (Delgado et al., 2001a). Algoritmos de
ajuste (aprendizado), nos quais tanto a estrutura do sistema nebuloso como seus parametros sao
modificados, ddo origem a uma classe poderosa de dispositivos ndo-paramétricos. Dispositivos de
aprendizado nao-paramétricos representam um novo paradigma na modelagem de sistemas (Hérdle,
1990). Neste novo paradigma, existe uma tendéncia de se incrementar o custo da modelagem com
o0 objetivo de se obter um solu¢do mais parcimoniosa ao final do processo. Isto € exatamente o que
se espera em aplicagdes praticas.

Este trabalho estd estruturado em 6 capitulos. Apds esta introdugdo, o capitulo 2 apresentard
as bases da teoria de Computagdo Evolutiva. No capitulo 3, os fundamentos tedricos dos sistemas
nebulosos serdo discutidos. A proposta de projeto automético de sistemas nebulosos baseada em
co-evolugdo serd descrita no capitulo 4. Os resultados de simulac¢des, nos mais diversos dominios
de aplicagdo, serao detalhados no capitulo 5. Finalmente, o capitulo 6 descrevera as conclusdes do

trabalho e perspectivas futuras.



Capitulo 2
Computacao Evolutiva

Os sistemas baseados em computag@o evolutiva t€ém sido muito utilizados como ferramentas de
otimizacdo em problemas de engenharia. Tecnicamente, sistemas adaptativos para a solugdo de
problemas complexos necessitam de algum tipo de operador de busca iterativa. Este processo de
busca deve explorar o espago que descreve todas as configuragdes possiveis de solugdo e os sistemas
evolutivos s@o uma alternativa interessante para realizar este procedimento.

Este capitulo apresenta os principios basicos da computagdo evolutiva, com énfase nos algorit-
mos genéticos. Na se¢do 2.1, as caracteristicas que justificam a inspiracdo em mecanismos evolu-
tivos bioldgicos sdo discutidas. A secdo 2.2 traz as técnicas que compdem a computacdo evoluti-
va, analisa a importancia destas técnicas como métodos efetivos de busca em espacos complexos,
apresenta nocoes gerais envolvendo os algoritmos que implementam as técnicas da computagcdo
evolutiva, conhecidos como algoritmos evolutivos e, por fim, analisa a importancia das representa-
coes genotipicas e fenotipicas dos individuos em uma populagdo. A secdo 2.3 discute os conceitos
especificos dos algoritmos genéticos, descrevendo suas formas de representagdo, métodos de sele-
cdo e os operadores genéticos utilizados, além de trazer um exemplo de aplicacdo. Finalmente, a

secdo 2.4 aborda mecanismos evolutivos mais complexos, baseados nos principios da co-evolucao.

2.1 Inspiracao Biologica

De forma genérica, as regras dos mecanismos evolutivos biolégicos sio relativamente simples: in-
dividuos ou espécies sdao submetidos a processos de variacao aleatoria (via mutacao, crossover ou
outros operadores), seguidos pela selecdo natural, na qual o individuo melhor adaptado tende a

sobreviver e se reproduzir, propagando seu material genético para futuras geracdes. Embora sim-
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ples, este mecanismo aparentemente € responsavel pela extraordindria variedade e complexidade
dos organismos encontrados na natureza (Mitchell, 1996).
Além do aspecto da simplicidade, a inspira¢cdo em mecanismos de evolu¢do natural € justificada

por uma série de caracteristicas, dentre as quais destacam-se:

e a busca da solucao - A evolugdo natural € um método de busca dentro de um enorme con-
junto de candidatos a solug¢do. Na biologia, isto é representado pelo conjunto de possiveis

seqiiéncias genéticas.

e a adaptacao- Na natureza, ha uma busca continuada por organismos que melhor se adap-
tem ao ambiente, o qual também sofre alteracdes. Como o ambiente também estd sujeito a
algumas modificacdes, a evolugdo pode ser vista como uma busca dentro de um conjunto de

possibilidades que apresentam niveis de desempenho em constante alteracao.

e 0 paralelismo- A evolugdo bioldgica é considerada um método de busca populacional, pois

atua em multiplos individuos (ou espécies) ao mesmo tempo.

e ainovacdo: A obtencdo de solucdes inovadoras devido, principalmente, a variacdo genética,

também € uma caracteristica da evolucao natural.

Os sistemas baseados em CE buscam incorporar todas estas caracteristicas.

2.1.1 Terminologia Biologica

A terminologia empregada na Computacao Evolutiva tem forte inspiracdo bioldgica. Entretanto,
€ importante salientar que as estruturas computacionais sao, invariavelmente, mais simples do que
seus equivalentes biologicos. A seguir, serdo detalhadas as definicdes bioldgicas que auxiliam no

entendimento de algumas estruturas computacionais bésicas utilizadas em Computacdo Evolutiva:

e Cromossomo: um cromossomo € uma estrutura nucleoprotéica formada por cadeias de
DNA, sendo a base fisica dos genes do nucleo da célula. Toda célula de um mesmo or-
ganismo contém o mesmo conjunto de um ou mais cromossomos. Cada espécie apresenta

um numero caracteristico de cromossomos.

e Genes: os genes sio blocos funcionais de DNA, os quais codificam uma proteina especifica.

Cada gene estd localizado em uma posi¢ao (locus) particular do cromossomo.

e Alelos: alelos s@o genes que se encontram no mesmo locus de dois cromossomos homélogos.
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e Organismos Dipléides: quando os cromossomos sdo funcionalmente arranjados em pares
(cada cromossomo proveniente de um dos pais), 0s respectivos organismos sao chamados de

dipldides.

e Genoma: conjunto de todos os cromossomos que compdem o material genético do organis-

mo.

e Crossover: também conhecido como recombinacdo, consiste na troca (evento aleatério) de

material genético entre dois cromossomos.

e Mutacio: erro de copia ou mudanga aleatdria no processo de transmissdo do codigo genético

dos individuos para os seus descendentes diretos.
e Espécies: populacdes de individuos geneticamente isoladas.

Tomando a defini¢do de cromossomo, sua implementagdo em computador vai recorrer a estru-
turas de dados na forma de lista de atributos. Uma lista de atributos corresponde ao conjunto de
especificacdes que caracteriza uma solucdo candidata. A partir desta abstragcdo, todas as demais

podem ser devidamente adaptadas para permitirem sua implementa¢do computacional.

2.2 As Técnicas da Computacao Evolutiva

A idéia de se utilizarem sistemas evolutivos na solu¢do de problemas complexos remonta do ini-
cio dos anos 60. As primeiras tentativas de se aplicar, de maneira formal, a teoria evolutiva em
problemas préaticos de engenharia foram realizadas nas dreas de controle de processos estocasticos,
aprendizado de maquina e otimizac¢do de fungdes (Fogel, 1995).

Nos anos 60 e 70, Rechenberg (1965, 1973) apresentou as estratégias evolutivas (EEs), pos-
teriormente desenvolvidas por Schwefel (1981). As EEs podem ser definidas como métodos para
otimizacdo de parametros com valores reais, propostas com o objetivo de imitar os principios da
evolucdo natural (variacdo genética), através de operadores de mutacdo especificos para produzir
pequenas mudangas nestes parametros reais.

Em 1966, Fogel et al. (1966), desenvolveram a programacdo evolutiva (PE) que consiste em
uma técnica na qual os candidatos a solucdo sao representados por mdquinas de estado finito. As
maquinas de estado finito sdo transdutores que podem ser estimuladas por um alfabeto finito de

simbolos de entrada, levando a um alfabeto finito de simbolos de saida, os quais também dependem
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de um ndmero finito de estados internos possiveis (Fogel, 1995). Estas mdquinas sdo evoluidas
por mutagdo aleatdria de seus diagramas de transi¢ao de estado e selecao dos candidatos melhor
adaptados.

Nos anos 70, Holland (1975) desenvolveu os algoritmos genéticos. Ao contrario das EEs e PE,
0 objetivo inicial dos algoritmos genéticos (AGs) ndo era a solu¢@o de problemas especificos e sim
o estudo dos fendmenos de adaptacdo que ocorrem na natureza. Holland apresentou os AGs como
uma abstracdo da evolugdo bioldgica. De seus estudos resultaram ndo s6 a possibilidade de simula-
¢do dos mecanismos da evolu¢do natural em computadores, mas, principalmente, os fundamentos
tedricos do processo de adaptacdo em AGs, sendo que o operador de recombinagdo ou crossover
passou a ter um papel fundamental.

As estratégias evolutivas, juntamente com a programacao evolutiva e os algoritmos genéticos,
formam a base da computacdo evolutiva (Bick et al., 2000a,b). Nas implementacdes baseadas nas
concepgoes originais, todas estas técnicas utilizam a selecdo e empregam o operador de mutacao,
mas apenas os algoritmos genéticos fazem uso efetivo da recombinacdo. O operador de selecdo es-
colhe, dentre os individuos da populacao, aqueles que irdo se reproduzir. Em média, os individuos
mais fortes (melhor adaptados) produzem mais descendentes do que aqueles mais fracos (menos
adaptados). Na mutagdo, os valores dos elementos das estruturas codificadas sao modificados alea-
toriamente, a taxas reduzidas, permitindo que novas informacdes sejam incorporadas, a medida que
0 processo evolutivo avanca e sem destruir os progressos ja obtidos. Para as técnicas que utilizam
crossover, as estruturas codificadas trocam partes de seus respectivos cddigos, imitando o processo

de crossover que ocorre na reproducao de organismos dipléides na natureza.

2.2.1 A Computacao Evolutiva como Método de Busca

O processo de se procurar por uma solu¢do desejada dentre uma colecdo de candidatos € bastante
comum em otimizagdo de sistemas e recebe o nome de busca num espaco de solu¢des. Métodos
tradicionais da teoria de otimizagdo, conhecidos como hill-climbing, utilizam apenas um candidato
a solu¢cdo em cada instante e a busca € realizada através de modificagdes aplicadas a este candidato.
Normalmente, uma nova solu¢do é adotada apenas se seu desempenho € superior aquele da solugdo
anterior. Esta restricdo impede a ampla exploragdo do espaco de busca. Segundo Berthold & Hand
(1999), de uma forma geral, a exploragdao ndo-deterministica do espago pode ser mais eficiente.
Entretanto, métodos que fazem buscas totalmente aleatérias ignoram a existéncia de regides pro-

missoras, comprometendo assim a eficiéncia do processo. O uso da CE permite a construcdo de
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poderosas ferramentas que exploram de forma paralela o espago de busca com o aproveitamento
das melhores solucdes locais, representando, portanto, uma solucdo de compromisso.

Os mecanismos evolutivos se mostram particularmente apropriados para lidar com problemas
computacionais nos quais o processo de busca da solucao € realizado sobre um espaco multimodal,
envolvendo um grande nimero de parametros. Estas buscas podem se beneficiar do uso efetivo
do paralelismo, no qual diferentes possibilidades sdo exploradas simultaneamente e de forma efi-
ciente (Mitchell, 1996). Esta caracteristica também distingue os algoritmos baseados em CE de
outras técnicas tradicionais, como simulated annealing (Aarts & Korst, 1989) e busca tabu (Glover
& Laguna, 1997), que a cada iterag@o processam um tnico ponto no espaco.

O carater ndao-deterministico dos métodos de busca baseados em evolugdo representa outro as-
pecto positivo. A vantagem advinda do processo de inovagdo causado por etapas aleatorias pode
ndo ficar patente a primeira vista. Entretanto, mudangas aleatdrias na codificacdo das solugdes,
em combinacdo com operadores de selecdo baseados no desempenho dos individuos, dao origem
a paradigmas de busca extremamente flexiveis. Buscas estocdsticas aliadas a métodos de selecao
e reproducdo, que também podem ser ndo-deterministicos, permitem ndo s6 a exploracao ampla
do espago como também buscas mais localizadas, denominadas de explotacdo. A énfase em busca
local na implantagdo de algoritmos genéticos possui ainda outras motivagdes, que sdo devidamente
exploradas no contexto dos algoritmos meméticos (Moscato, 1999). Esta combinacdo de explora-
cdo e explotacdo confere um grande potencial para o uso da computacdo evolutiva na solucio de

problemas préticos.

2.2.2 Algoritmos Evolutivos

Paradigmas computacionais baseados em estratégias evolutivas, algoritmos genéticos e programa-
cdo evolutiva, também conhecidos como algoritmos evolutivos (AEs), apresentam as seguintes
caracteristicas: mantém um conjunto de solucdes potenciais; apresentam um processo de selecao
baseado no desempenho dos individuos; utilizam operadores genéticos no processo evolutivo.
Segundo Michalewicz (1996), um algoritmo evolutivo € um algoritmo probabilistico que man-
tém uma populagdo de individuos P* = {h{, hi,---, hj } a cada iteragdo ¢. Existem duas abor-
dagens diferentes apresentadas na literatura: a abordagem Pittsburgh (mais usual), em que cada
elemento da populagdo (hf,7 = 1,---,S,) corresponde a uma solugdo do problema; e a aborda-
gem Michigan, em que toda a populagio P’ representa a solugio do problema. Segundo a aborda-

gem Michigan, cada individuo h! representa uma solugdo parcial para o problema, que pode ser
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implementada por diferentes estruturas de dados dependendo da técnica utilizada.

A figura 2.1 apresenta o fluxograma geral para desenvolvimento dos algoritmos evolutivos. Na
abordagem Pittsburgh, cada solugdo h! é avaliada por uma fungéo de desempenho F', que mede o
grau de adaptabilidade da solugdo potencial (fitness), dado por F'(ht). Uma nova populagio (na ite-
racdo t + 1) € formada selecionando-se preferencialmente os individuos melhor adaptados. Alguns
membros da nova populagdo sofrem transformacdes através de operadores genéticos, resultando
em novas solucdes. Apds atingir o critério de parada, o melhor individuo representa a solucdo a ser

proposta (provavelmente préxima da solucao desejada).

t+ 0

Inicializa P* F---4 aleatdrio

L

Avalia P! através da funcio F

t>T

ow  F----
Critério de Erro

Condicao
de Parada

Satisfeita?

Sim
Fim

t+—t+1

]

Seleciona Individuos para compor a Populagio P!

¢

Altera Populagio P?

Figura 2.1: Fluxograma dos algoritmos evolutivos (7'= nimero médximo de geracdes).

Embora apresentem indmeras semelhangas, algumas caracteristicas histéricas distinguem entre
si os algoritmos evolutivos: aqueles baseados nos AGs tradicionais evoluem uma populacido de
solucdes com codificacdo bindria e aplicam tanto muta¢do quanto crossover para produzir novos

individuos; os algoritmos inspirados na concepg¢do original das EEs iniciam a evolu¢cdo com apenas
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dois individuos (o original e um derivado do processo de mutacdo) e a representagdo € feita através
de vetores de nimeros reais; os algoritmos baseados em PE utilizam apenas operadores de mutagcao
e a codificagdo representa maquinas de estado finito.

Nos ultimos anos, tem havido uma intensa integracdo entre pesquisadores das diferentes téc-
nicas baseadas em computagdo evolutiva. Por exemplo, AGs com codificacdo real e operadores
especificos para este tipo de representacdo; EEs com populacdo de individuos e aplicagdo de ope-
radores de crossover (Mitchell, 1996). Atualmente, ¢ comum a utilizagdo do termo algoritmo ge-
nético para descrever algoritmos evolutivos mais elaborados, independente de suas representacoes.
Estas generalizacdes estdao bem distantes da proposta original de Holland (1975), conhecida como

algoritmo genético classico.

2.2.3 Espaco Fenotipico e Espaco Genotipico

Cada individuo ou espécie pode ser visto como uma dualidade de seu gendtipo e fendtipo (Fo-
gel, 1995). O gendtipo de um individuo representa o conjunto especifico de genes do genoma
(codificagdo genética). Ja o fendtipo é a manifestacdo do gendtipo no comportamento, fisiolo-
gia e morfologia do individuo, como um produto de sua interagdo com o ambiente. Em sistemas
evolutivos naturais, ndo existe uma relacdo um-para-um entre o gene (elemento do genétipo) e a ca-
racteristica (elemento do fen6tipo). Na evolucdo natural, duas caracteristicas basicas impedem esta
relag@o biunivoca entre gendtipo e fendtipo: sdo elas, a pleiotropia e a poligenia, cujas definicdes

sdo apresentadas a seguir.

e Pleiotropia: um unico gene pode afetar diversos tragos fenotipicos simultaneamente;

e Poligenia: uma caracteristica fenotipica pode ser determinada pela interagao de vérios genes.

Sistemas obtidos por evolugdo natural sdo pleiotropicos e poligénicos (Hartl & Clark, 1989). Entre-
tanto, na maioria dos sistemas computacionais baseados em evolug¢do estas duas caracteristicas nao
estdo presentes, uma vez que os efeitos da pleiotropia e poligenia tornam, geralmente, os resultados
das variacdes genéticas imprevisiveis. Como forma de reduzir o custo computacional e possibilitar
a andlise das alteracdes genéticas, estes sistemas artificiais ainda adotam uma relacdo biunivoca
entre o gendtipo e o fendtipo de cada individuo da populacao (Von Zuben, 2000).

Conforme discutido por Atmar (1994), e Fogel (1995), o processo de evolucdo pode ser formali-
zado considerando-se dois espagos distintos: um espago genotipico G, que representa a codificacao
genética; e um espaco fenotipico P, representando o comportamento do individuo frente ao ambi-

ente em que estd inserido. Considerando-se ainda um alfabeto de entrada I,;; composto de simbolos
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{i1,--- ,ix} € Ly que representam os efeitos do ambiente, o processo de evolugdo populacional

de uma geragdo para outra pode ser esquematizado como mostra a figura 2.2.

Espago Fenotipico

Espaco Genotipico

Figura 2.2: Evolucdo da populacdo durante uma geragdo (Genétipo x Fen6tipo).

Neste caso, existem 4 mapeamentos atuando no processo:

my : Ly x G — P,
my: P — P,
msz: P — G,
my: G — G.

O mapeamento m;, denominado epigénese, mapeia elementos ¢!, ou seja, as codificagdes genéticas
pertencentes a G na geragdo ¢, em uma colegdo particular de fenétipos p! € P, os quais sdo também
funcado dos simbolos de entrada produzidos pelo ambiente I,;;. Este mapeamento € do tipo muitos-
para-um, pois existe uma infinidade de gendtipos que podem resultar num mesmo fenétipo (Von
Zuben, 2000).

O mapeamento m;, ou sele¢do, mapeia o conjunto p} em pt,. Este mapeamento descreve os

processos de selecdo e migracao de individuos dentro da populacio local. Como a sele¢do natural
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opera apenas nas expressdes fenotipicas do genétipo, o cédigo ¢t ndo estd envolvido no mapea-
mento ms. Sob um processo de competicdo por recursos limitados e selecdo natural, individuos
mais bem adaptados t€m mais probabilidade de sobreviver e propagar seu material genético (Atmar,
1994).

O mapeamento m3, conhecido como representacdo ou sobrevivéncia genotipica, descreve os
efeitos sobre o gendtipo dos processos de selecdo e migracao realizados pelo mapeamento .
Estes efeitos, medidos no espago genotipico G, s@o avaliados pelo nimero de sobreviventes p,
que sdo representados pelos gendtipos gt

Finalmente, no mapeamento m,, a mutagdo e o crossover mapeiam os cédigos ¢!, € G em
g'™ também em G. Este mapeamento descreve as regras de mutaco e crossover e abrange todas
as alteracdes genéticas. Com a criagio da nova populagio de gendtipos git', uma geragio estd
completa e uma nova seqiiéncia de mapeamentos se inicia.

A adaptacgdo evolutiva ocorre em sucessivas iteracdes destes mapeamentos. Uma medida singu-
lar desta adaptacdo evolutiva é dada pela habilidade de uma populacao em antecipar a seqii€ncia de
simbolos (elementos do conjunto L) que irdo provir do ambiente. Sob este ponto de vista, a ausén-
cia de adaptabilidade € medida pelos custos e conseqiiéncias de previsdes incorretas (por parte dos
fendtipos codificados na populacao de gendtipos) da ocorréncia seqiiencial de simbolos ambientais.
Neste sentido, podemos dizer que a evolugdo minimiza a surpresa. No contexto da abordagem que
estd sendo proposta, I, poderia representar os dados de treinamento e teste. Portanto, a presenca
da adaptabilidade estaria associada a capacidade dos sistemas nebulosos (fendtipos) de responde-
rem corretamente a dados utilizados na fase de treinamento e a minimizac¢do da surpresa estaria
relacionada a capacidade dos sistemas de responderem de maneira satisfatéria a dados ndo utiliza-
dos na fase de treinamento (dados de teste), ou seja, sistemas com alto grau de adaptacdo evolutiva
representam modelos nebulosos acurados e com boa capacidade de generalizacdo.

No processo evolutivo, uma populacdo de genétipos € mapeada em seus respectivos fenétipos
que por sua vez sao mapeados na superficie de desempenho (fitness surface). A figura 2.3 ilustra
este conceito.

A superficie de desempenho mapeia todo elemento de P em um valor real ndo-negativo (fit-
ness). De geracdo em geracdo, € esperado que o grau médio de adaptacdo da populagdo aumente.
Se p', representa o conjunto de fenétipos de uma populagio A (e ndo apenas um elemento de P),
e pl; de uma populagdo B, entdo F(p!,) e F(p%;) representam o grau médio de adaptagio de cada
populagio. Na préxima geracio, é esperado que F'(pi") > F(pYy) e F(pls") > F(pl), embora

esta condi¢@o possa ser violada esporadicamente sem prejudicar a evolucao. Isto se deve ao fato de
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‘ Superficie de Desempenho

t+1 -

\ ! Espago Fenotipico

Espaco Genotipico

Figura 2.3: Avaliacdo do desempenho médio de uma populacdo de uma geracdo para outra.

que os melhores individuos de cada populacdo podem ter o seu grau de adaptacao aumentado sem
que a média da populacdo aumente. Sendo assim, o fundamental € que exemplares da populagcao
tendam aos picos da superficie de desempenho, ou seja, explorem regides promissoras do espago
de busca.

Existem pesquisas que propdem uma visdo invertida da superficie de adaptagcdo: populagoes
avancam descendo picos da superficie de adaptacio até que um ponto de minimo seja encontrado.
Qualquer que seja o ponto de vista, a evolu¢do € inerentemente um processo de otimizagdo. A
selecdo produz fendtipos tdo proximos do 6timo quanto possivel, dadas as condic¢des iniciais, res-
tricdes ambientais e parametros evolutivos. Entretanto, em sistemas bioldgicos reais e problemas
de aplicacdo com objetivos e condi¢des variantes no tempo, ndo existem superficies de adapta-
cdo estaticas. O ambiente estd em constante mudanca, fazendo com que populacdes estejam em

constante evolu¢do em direcdo a novas regides promissoras (Wineberg, 2000).
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2.3 Algoritmos Genéticos

O algoritmo genético cléssico, idealizado por Holland (1975), permite partir de uma populacao
inicial e produzir novas geracdes de individuos, utilizando um método de selecdo e operadores
de mutacdo e crossover. Na notacdo cléssica, cada individuo da populacdo é representado por
um arranjo de elementos que podem assumir um dentre dois valores possiveis (lista de atributos
do tipo bindrio). Em outras palavras, o individuo é representado por um vetor (cromossomo) no
qual cada componente (gene), em uma posicao especifica (locus), pode assumir um dentre dois
valores (alelos). O AG cléssico serviu como fonte de inspiragdo para uma série de AGs que vieram
posteriormente. Mas a principal contribui¢do de Holland foi a base para a andlise tedrica dos
algoritmos genéticos (Schema Theory) que foi posteriormente estendida para diferentes tipos de
representacdo e operadores genéticos (Holland, 1975; Vose, 1991).

Um fator importante a ser analisado trata do espectro de aplicagdo dos algoritmos genéticos.
Baseado nas possibilidades de aplicac¢do e uso de conhecimento especifico do problema, estratégi-
as de solucao de problemas podem ser divididas em métodos fracos e fortes (Michalewicz, 1996).
Um método fraco tem universo de aplicacdo mais amplo, uma vez que supde pouco conhecimen-
to especifico disponivel. Entretanto, este pode sofrer de explosdo combinatdria quando utilizado
para solucionar problemas em larga escala. Isto pode ser evitado incorporando-se conhecimento
especifico a metodologia utilizada para solucionar estes problemas (os chamados métodos fortes),
com a desvantagem da reducdo do universo de aplicagdo. Os algoritmos genéticos clédssicos, reco-
nhecidos como métodos fracos, sdo ferramentas de propdsito geral, podendo ser usados em uma
série de problemas praticos, sem modificacdes em sua estrutura bdsica. No entanto, ndo existe um
consenso na opinido de quando o uso de AG € apropriado e quando o uso de técnicas alternativas
(métodos fortes) € mais indicado. Segundo abordado por Mitchell (1996), algumas caracteristicas
podem ajudar neste processo de decisdo. A seguir, algumas situacdes favordveis ao uso de AG (em

relac@o a outros métodos de busca) sdo listadas:
e O espaco de busca € grande.
e A superficie de desempenho é mal comportada, mas apresenta comportamento modal.
e Naio existem maiores informagdes sobre a superficie de desempenho.

Se o espaco de busca ndo € suficientemente grande, este pode ser exaustivamente explorado,
implicando na certeza de se encontrar a melhor solu¢do. Nestes casos, o uso de AG € pouco in-

dicado pois pode levar a convergéncia para um 6timo local ao invés do 6timo global. No caso de
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superficies de desempenho unimodais e suaves (bem comportadas), algoritmos baseados no méto-
do do gradiente (hill-climbing, por exemplo), podem ser mais apropriados. Estes métodos sao mais
habeis no aproveitamento da suavidade, especificando a direcao de busca de forma deterministica
a cada geracdo. Se caracteristicas especificas do problema sd@o bem conhecidas (como no caso do
problema do caixeiro viajante), métodos de busca que incorporam heuristicas dedicadas podem ter
desempenho melhor quando comparados aos métodos de propdsito geral, como os AGs. Na presen-
ca de pequenas quantidades de ruido na avaliacdo da funcio de desempenho, métodos que utilizam
um unico candidato a solu¢do podem ser mais apropriados, pois permitem a implementacdo de pro-
cessos de filtragem que demandam grande quantidade de recursos computacionais. Nestes casos,
os AGs que operam acumulando estatisticas de desempenho de toda a populacio ao longo de mui-
tas geracOes podem ter custo computacional exagerado, tornando o problema intratdvel do ponto
de vista computacional.

Estas observacdes sdo intuitivas e levam em conta a caracteristica de dispositivos de propdsito
geral, considerada presente nos AGs cldssicos. E 6bvio que a incorporagio de heuristicas dedicadas
pode fazer com que situacdes antes desfavoraveis se tornem apropriadas para o uso dos AGs.

Além das caracteristicas do espaco de busca, o desempenho dos AGs depende ainda de uma sé-
rie de outros aspectos relevantes e interligados. Conforme apresentado por Iyoda (2000), a aplica-
¢do de um algoritmo genético na solu¢do de um problema especifico requer a defini¢do apropriada

dos seguintes elementos:
e codificacao;

e populacgdo inicial;

funcdo de desempenho;

método de selecao;

operadores genéticos: crossover € mutacao.

A codificagdo envolve a representac@o genética para candidatos a solug¢do. A escolha da estrutu-
ra de dados a ser utilizada na codificac@o representa uma importante etapa na solucao de problemas
via algoritmos genéticos. A defini¢do da populagio inicial P°, incluindo suas dimensdes, depende
do tipo de codificacdo adotada e, normalmente, os valores iniciais sao obtidos de forma aleatdria.
Algum conhecimento disponivel pode ser utilizado na geracdo da populacdo inicial para, por exem-

plo, gerar somente individuos vélidos (em problemas envolvendo restri¢des), ou para gerar alguns
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individuos com caracteristicas que os aproximem da solu¢cdo desejada. A definicao da funcdo de
desempenho F' depende do problema a ser solucionado. Esta funcdo associa, a cada individuo da
populacdo (solucao potencial), um valor de fitness que mede a sua capacidade de resolver o proble-
ma. A determinacdo dos operadores do processo evolutivo envolve ndo s6 a definicdo do método
de selecdo a ser adotado, mas também tipos e taxas dos operadores genéticos (crossover e mutacao)
utilizados.

O esquema ilustrado na Figura 2.4 mostra as etapas bésicas de um AG ao longo do processo

evolutivo.
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Figura 2.4: Esquema geral de evolucao de um algoritmo genético.

As trés decisdes mais importantes, que incluem a escolha da codificagdo, definicio do método
de selecao e fixacdao dos operadores genéticos, sdo fundamentais no desempenho do AG. As se¢oes

a seguir discutem os tipos mais comumente encontrados na literatura.
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2.3.1 Codificacao

A codificagdo (gendtipo) de cada individuo da populagdo, que representa um candidato a solug¢do
do problema (fenétipo), € representada pela estrutura de dados que implementa o cromossomo.

Embora o AG cléssico (que emprega codificacdo bindria) tenha sido a fonte de inspiracao para
todas as abordagens que se seguiram, a codificacdo bindria além de restringir o universo de apli-
cacdo, pode levar a um desempenho ruim em problemas de otimiza¢ao numérica, como atesta Mi-
chalewicz (1996). As propostas mais recentes adotam populagdes de individuos representados por
estruturas de dados mais genéricas, nas quais cada componente pode assumir valores pertencentes
a um alfabeto qualquer.

Um exemplo das variedades de representacdes possiveis € a programacdo genética (PG), pro-
posta por Koza (1992b), que pode ser vista como uma extensao dos algoritmos genéticos. A codi-
ficagdo em forma de drvore € a principal caracteristica dos algoritmos baseados em programacgdo
genética. A maior contribuicdo do grupo de pesquisadores de PG estd documentada em Koza
(1992b,a) e Koza et al. (1998), demonstrando que esta técnica pode ser aplicada para produzir, de
forma automaética e eficiente, programas de computadores. A drea de aplicacdo da PG € extensa e
vai desde a regressao simbdlica até a evolugdo de circuitos elétricos analdgicos.

A despeito das diferentes estruturas de codificacdo possiveis, 0 cromossomo serd aqui repre-

sentado como um vetor (h!) de tamanho fixo s na forma:

hi =< vl vl -+ vl >, onde vl € Alfy, paral < k < s,
onde Alf, representa o conjunto de valores possiveis (alfabeto) que podem ser atribuidos ao k-ésimo
elemento do vetor hl. Este cromossomo pode ser interpretado como uma seqiiéncia de atributos
(genes), do i-ésimo individuo da populacdo, sendo que cada gene no locus k € representado, na
gerago ¢, por seu alelo v!,. Esta forma mais geral de representacdo supde que cada gene (no locus
k) tem seu proprio alfabeto Alfj, (finito ou infinito). Cria-se, assim, a possibilidade de representacio
de seqiiéncias de estruturas mais complexas, por exemplo, combinando codificacdo inteira e real
num mesmo cromossomo (codificacdo mista). Neste caso, a implementacdo mista estabeleceria

dois tipos de codifica¢io possiveis para cada locus k:

Codificagdo Inteira: vl € Alfy, = {af,a5,--- ,af,}, ondeal € 2,1 < j <lim;

Codificagdo Real: v, € Dy = [, ux] C R,
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onde [ e uy indicam os limites inferior e superior do intervalo Dy.

Um questdo importante no processo de codificacdo esta ligada as restricdes impostas as solu-
coOes candidatas. Estas restri¢des correspondem a inclusiao de conhecimento especifico do problema
na codificacdo da solucdo, resultando em AGs mais dedicados. Segundo Davis (1987), restricdes
que ndo devem ser violadas podem ser implementadas de trés formas distintas: impondo-se altas
penalidades aos individuos que violam estas restri¢des; adotando-se penalidades moderadas; ou
através de decodificadores com etapas de reparagdo, que evitam a criagdo de solucdes infactiveis.
Cada uma das trés formas apresenta suas vantagens e desvantagens. A adoc¢do de penalidades al-
tas ou moderadas corre o risco de levar a criacdo de AGs que despendem um tempo elevado na
avaliacdo de individuos infactiveis. Além disso, no caso de penalidades altas, a convergéncia para
solucdes que atendam apenas o critério de factibilidade, ao invés de solu¢des que também conside-
rem o nivel de desempenho, pode ocorrer com maior freqiiéncia. Isto porque a obtencdo de boas
solucdes pode depender da producdo de solugdes intermedidrias infactiveis que sdo eliminadas por
altas penalidades na fun¢do de desempenho. Por outro lado, o critério que adota uso de penalidades
moderadas pode resultar em solugdes que violem parte das restricdes, pois o beneficio de aceitar
estas solugdes (parcialmente factiveis) pode ser maior do que o de rejeitd-las. No caso da utilizagcdo
de decodificadores que evitam a construcdo de individuos ilegais, além do custo computacional ser
normalmente maior, a implementa¢do de todas as etapas de reparacdo nem sempre € possivel.

Embora importante, a codificagdo ndo € o unico fator que garante a construcdo de solugdes fac-
tiveis. Qualquer problema que envolva restri¢do requer uma anélise cuidadosa que resulte ndo s6 na
adoc¢do de uma representacao adequada mas também na escolha de operadores genéticos apropria-
dos. A abordagem a ser adotada neste trabalho garante a constru¢do de solu¢des sempre factiveis,
tanto pela escolha da codificacdo apropriada, como pela utilizacdo de operadores genéticos com

etapas de reparagao.

2.3.2 Métodos de Selecao

Ap0s decidir a codificacdo, o passo seguinte trata da defini¢do do método de selecdo a ser utilizado,
o qual envolve a escolha dos individuos na populagdo que irdo criar descendentes e quantos descen-
dentes serdo criados. O objetivo da selecdo € privilegiar, em média, os individuos melhor adaptados,
na esperanca de que seus descendentes tenham desempenho ainda melhor. A selecdo deve ser tal
que produza um balanco adequado entre a pressao seletiva e a variac@o introduzida pelos operado-

res genéticos (Mitchell, 1996). Métodos de selecdo muito fortes tendem a gerar super-individuos
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(individuos com medida de desempenho muito superior aos demais), reduzindo a diversidade ne-
cessdria para alteracdes e progressos futuros. A geracdo de super-individuos pode levar a uma
convergéncia prematura do processo evolutivo. Por outro lado, métodos de selecio excessivamente
fracos (pouca pressado seletiva) tendem a produzir progressos muito lentos na evolugdo. A seguir,

serdo descritos alguns dos métodos mais comumente encontrados na literatura.

Selecdo Proporcional ao Desempenho

Neste método, a probabilidade de um individuo se reproduzir na préxima geracio € diretamente
proporcional a sua medida de desempenho (fitness). Para uma populagdo P* = {hf, hj, - -, hg },
na qual o i-ésimo individuo h} tem associado a ele uma medida de desempenho positiva e néo nula

(F(ht) € Ry), a probabilidade Pr, deste individuo ser selecionado é dada por:

sel
i F(h;)
PT‘SGI — S P .
i1 F(hj)
Este esquema € também conhecido como selecao por roleta (roulette wheel), pois o fitness pode
ser representado como segmentos consecutivos em uma roleta imagindria e a probabilidade de
escolha de um segmento depende diretamente de seu tamanho. A figure 2.5, ilustra como seria a

roleta para os individuos representados na geracao ¢, mostrada na figura 2.4.

Fitness F'(h%)  Fitness Proporcional Roleta
] 7
7 38 | ht — 66.32° )
o | 2 t o hl
9 38 | Bl — 85.26 "
| 5
5 38 | hi — 47.37°
1] — N |3 | B 94—\
— 2 /
2 38 | hl — 18.95°
1 3% | bt —9.47°
3 S| nt - 28.42°
10 19| ht - 04740 .
o) F(ht) =38 360°

Figura 2.5: Exemplo de roleta na sele¢do proporcional ao desempenho.

A selecdo proporcional ao desempenho pode ser problemdtica se os individuos da populacao

apresentarem desempenhos muito préximos entre si. Além disso, se o tamanho da populacdo é
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pequeno, a perda de diversidade pode levar a convergéncia prematura, pois a busca fica reduzida a

poucos pontos, causando uma diminui¢ao no poder de exploracdo do AG.

Seleciao Baseada na Classificaciao (Rank)

Uma opg¢do para se evitar o surgimento de super-individuos (relativos aos demais existentes na
populacdo atual) e a ocorréncia de convergéncia prematura € reduzir as diferencas entre estes,
supondo uma classificagio p para cada individuo hl, ao invés de pegar diretamente sua medida de
desempenho (fitness) F(ht).

Os individuos da populagdo P* = {hf, hj,- -+, hg }, sdo arranjados em ordem crescente de
desempenho, tal que F'(h{) < F(h%) paratodo 1 < i < j < S,. Seja p(hf) a classificagdo do
individuo h! € P, tal que o seu desempenho seja dado por F,.x(ht) = S, — p(h!) + 1. Entdo, a

probabilidade de selecdo deste individuo é dada por:

Prig=q—(p(h;) = 1)p. .1
Como S5, Pri, = 1 tem-se
5,1 n 1
Portanto, a equacdo 2.1 pode ser reescrita como:
: 2(q — 1/Sp)
Prij—q— 2= 20 gy g
el q (Sp . 1) (P( z) ) ’

onde ¢ define o nivel de pressdo seletiva. Este esquema permite ao usuério estabelecer o grau de
pressdo seletiva que deseja impor ao processo evolutivo, definindo ¢ = s%, para pressdo seletiva
minimae g = s%, para pressao seletiva maxima (Michalewicz, 1996).

A selecdo por classificacdo tem a desvantagem de exigir a ordena¢do de toda a populagdo, o

que pode representar um custo computacional excessivo em algumas aplicagdes especificas.

Selecao por Torneio

A selecdo por torneio € similar a selecdo por classificacdo em termos de pressado seletiva, mas pode
ser mais eficiente do ponto de vista computacional, principalmente em implementagdes paralelas.
Seja r uma realizagdo da varidvel aleatdria x com distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1], definida
daqui por diante como x ~ U|0, 1] e c um pardmetro qualquer definido no intervalo unitério.

As regras da selecdo por torneio s@o as seguintes:
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1. escolher aleatoriamente dois individuos h{ e h} (suponha F'(h;) > F(h’)) como possiveis

candidatos para a nova populagio P'*;
2. Obter r;
3. escolher o melhor individuo (h!) se 7 > ¢; e o pior caso contrério.
4. os dois individuos voltam 2 populagio original P?;
5. retorna ao passo 1.

Existem variacdes deste algoritmo nas quais a escolha dentre os dois candidatos € deterministica
(escolhe-se sempre o melhor). H4 outras abordagens nas quais o torneio € realizado, nao por dois,
mas por uma porcentagem da populacdo, e o melhor individuo deste grupo € selecionado. Este
ultimo tipo de selecdo (melhor do grupo vence) serd aquele adotado nas simulagdes ilustradas no

capitulo 5.

Elitismo

O termo elitismo, introduzido por De Jong (1975), estd associado a ado¢dao de uma operacao adi-
cional junto aos métodos de selecdo, que forca o AG a reter o melhor individuo ou um nimero de
melhores individuos, a cada geracdo. Estes individuos poderiam ser perdidos se nio fossem seleci-
onados de forma deterministica para compor a préxima geracao, ou entdo fossem modificados por
crossover ou mutacdo. Em grande parte dos casos, estratégias elitistas associadas aos métodos de
selecdo melhoram o desempenho do AG (Mitchell, 1996).

Outros Métodos

Ha varios outros métodos (deterministicos ou ndo) propostos para a implementacao do processo de
selecdo, como por exemplo a selecdo puramente aleatdria, na qual todos os individuos tém a mes-
ma probabilidade de serem escolhidos. Normalmente, este método € utilizado em conjunto com
estratégias elitistas. Outro exemplo é o método de selecdo steady-state, que mantém a populacdo
original de uma geracdo para outra, com exce¢do de poucos individuos que sdo substituidos por
descendentes do melhor, obtidos por mutagdo ou crossover. Neste método, a escolha da populacdo
inicial tem papel muito importante, pois a evolu¢do € mais lenta e obtida com pequenas modifi-
cacgdes a cada geracdo. Na direcdo contrdria, aparece a selecdo por diversidade, em que parte da

populacdo € obtida escolhendo-se os individuos mais diversos, a partir do melhor individuo, a custa
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do uso de recursos computacionais adicionais. O conceito de mais diverso € baseado em algum

critério de distancia previamente definido.

2.3.3 Operadores Genéticos

Ap6s a escolha da codificacdo e método de selecdo, o passo final para a aplicacdo do AG trata
do processo reprodutivo. A reproducdo, que envolve a aplicacdo dos operadores genéticos junto
aos individuos selecionados, € responsdvel pela obten¢do das novas solucdes. A variagdo genética,
principal ingrediente na evolucdo, € quem garante a exploracdo de novas estruturas genotipicas e
suas funcionalidades (retratadas nos fenétipos). Os operadores genéticos representam a fonte de
diversidade e variabilidade.

A escolha dos operadores genéticos estd intimamente ligada a codificacdo adotada para a repre-
sentacdo genética. Os operadores genéticos mais comuns sdo o crossover, também conhecido como
recombinacdo, e a mutagdo. A mutacio introduz novos alelos e pode produzir combinacdes gené-
ticas até entdo inéditas na codificacdo genotipica. Na mutagdo, informagdes que foram perdidas ao
longo do processo evolutivo podem ser resgatadas, ou mesmo informagdes totalmente novas podem
ser introduzidas (ver figura 2.4). O crossover, ao combinar os individuos trocando suas informagdes
genéticas, também traz alguma inovacdo. Mas no processo de crossover hd uma tendéncia maior
de gerar cromossomos com combinacdes de caracteristicas ja existentes na populacdo, resultando

em um efeito mais visivel de convergéncia (Bick et al., 2000a,b).

Crossover

A operacdo de crossover troca parte da informacao genética entre dois (ou mais) individuos, produ-
zindo novas solugdes potenciais com algumas caracteristicas dos pais. Os efeitos da recombinagdo
de cddigos genéticos sdo mais previsiveis sempre que pleiotropia e poligenia ndo estiverem presen-
tes. Conforme ilustrado na figura 2.4, o processo de crossover depende da escolha dos pares (ou

grupos) de individuos, que pode ser feita de vérias formas distintas, dentre as quais se destacam:
e 0s dois (ou mais) individuos sdo escolhidos de forma aleatéria;

e um individuo é escolhido com base no desempenho e o outro (ou o restante) é escolhido de

forma aleatoria.

Outros fatores importantes sdo a taxa de crossover e o(s) ponto(s) de troca de informacao.

A taxa define com que probabilidade (F¢) os individuos da populagdo sofrerdo a recombinacgdo.



28 CAPITULO 2. COMPUTACAO EVOLUTIVA

O ponto de troca da informac¢ao depende do tipo de crossover a ser adotado. Existem trés tipos
mais comuns: crossover simples (também conhecido como crossover de 1-ponto), crossover de
multiplos pontos e crossover uniforme. A figura 2.6 mostra as caracteristicas de cada tipo, supondo
a escolha prévia de dois individuos hj =< v{,v},---,vl >e bl =< uj,u,--- ,ul >, s = 10,

para participarem do processo de crossover.

(a)
L (b)
>
OO OSSO
FWW"

BB By

Figura 2.6: Operadores de crossover: a) crossover simples; b) Crossover de multiplos pontos; c)
Crossover uniforme.

No crossover simples, a posi¢ao de troca, também conhecida como ponto de corte, € escolhida
de maneira aleatéria. Este tipo de operador impde a quebra da seqiiéncia genética, definindo qual a
propor¢ao de informacao dos pais que cada descendente receberd. Uma caracteristica do crossover
simples € a maior probabilidade do ponto de corte cair longe dos extremos do cromossomo. Como

alternativa a essa possivel concentracdo nos loci centrais, foi proposto o operador de crossover de



2.3. ALGORITMOS GENETICOS 29

multiplos pontos, o qual escolhe de forma aleatéria mais de uma posicdo de troca. Uma terceira
alternativa desconsidera a relevancia da ordenacdo dos genes. Este operador, conhecido como
crossover uniforme, determina a porcentagem de alelos que serdo trocados e escolhe aleatoriamente
as posicoes que serdo permutadas.

Estes trés tipos de crossover foram concebidos para uso com codificagdo bindria. Entretanto,
ndo existe nenhum impedimento quanto ao uso destes operadores junto a outros tipos de codi-
ficagdo. Mas, para problemas com restri¢cdes, existem operadores de crossover especificos, que
garantem a factibilidade dos descendentes originarios de individuos factiveis. Um exemplo € a pro-
posta de crossover aritmético apresentada por Michalewicz (1996), para o caso de regides factiveis
convexas. Neste tipo de operador, os descendentes sdo obtidos como combinagdo convexa dos pais,
garantindo-se assim a factibilidade das solugdes resultantes.

Algumas abordagens para problemas com restri¢des apresentadas na literatura sugerem o uso de
algoritmos reparadores associados aos operadores genéticos (Bick et al., 2000a). Estes algoritmos
modificam a codificacdo genética resultante do crossover ou da mutacdo de forma que as novas

solucdes obtidas ndo violem as restricdes impostas as solu¢des do problema.

Mutacao

A mutagdo altera um ou mais genes de um cromossomo. A taxa de mutacido define com que
probabilidade (P,;) serd modificado cada alelo presente no cromossomo. A mutacdo ocorre nor-
malmente a taxas reduzidas, pois a idéia do operador de mutag@o € incorporar novas codificacdes
genéticas, sem no entanto destruir o progresso obtido no processo evolutivo. A variabilidade obtida
pela mutacdo deve ter o comportamento de uma perturbagdo de efeito localizado (Iyoda, 2000). A
aplicacdo do operador de mutaciao depende da escolha do ponto de mutacdo ou posi¢ao sorteada.
Normalmente esta escolha é aleatdria (todos os pontos t€m a mesma probabilidade de serem esco-
lhidos). No entanto, conforme serd visto no capitulo 4, a abordagem proposta permite um esquema
alternativo de escolha do ponto de mutagdo que € baseado no fitness.

O processo de mutagdo é implementado com base em um operador undrio que transforma v/,
em v’ ,ﬁ Existem trés tipos mais comuns de mutacdo: simples, inteira e real. Na mutacdo simples
(usada na codificagdo bindria), troca-se o valor do bit. Na mutac¢do inteira, a busca € feita sobre um
alfabeto de valores inteiros Alf;, C Z. Na mutacdo real, o operador pode realizar uma busca ampla
sobre um dominio real ao longo de todo o processo evolutivo, como € o caso da mutacdo uniforme,
ou realizar uma busca mais abrangente no inicio da evolug¢do e mais localizada nas geragdes finais,

como no caso da mutacdo ndo-uniforme (Michalewicz, 1996).
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Seja r; uma realizacdo da varidvel aleatéria y; ~ U[0, 1].

e Mutagio simples: O valor antigo v}, na posi¢do sorteada & é substituido pelo novo alelo v’ ,ﬁ

que representa o seu complemento.

1 ser1 < Prpy e vh=0,
it t
Uy = 0 ser; < Prp, e v, =1,
vk sery > Prou -

e Mutacio inteira: O novo alelo v’} é elemento do conjunto Alf;, C Z.

ar € Alf, — {vl}  sery < Prou;
v k =
vl sery > Prou -

= t Z e . .
e Mutagido real: o novo alelo v, é um valor real pertencente ao dominio Dy, = [l ux]. Existem

dois tipos mais comuns:

— mutag¢do uniforme: o novo alelo € um valor aleatério u (com distribui¢io de probabili-
dade uniforme) do dominio Dj,.

u € Dy, = [lg, ug] serr < Propu

v k —

vk serr > Prou

— mutac¢do ndo-uniforme: o novo alelo € obtido pela adi¢c@o (ou subtracdo) de uma funcao

A que depende dos limites do Dominio Dy, = [lj, uy| e da geragdo t.

vh + A(t, uy, — v) seri1 < Prpu € 19<0.5,

t
V' = vh — A(t, vk — 1) ser; < Propu € 79>0.5,

v, ser1 > Prou

onde 7, é uma realizagdo de xo» ~ U]0,1] e a funcdo A(¢, z) retorna um valor no
intervalo [0, 2|, tal que a probabilidade de A(t,z) se aproximar de zero aumenta a
medida que ¢ cresce. A fungdo utilizada neste trabalho é parametrizada pelo grau de

nao-uniformidade b, e € dada por:
A(t,z) ==z (1 - r(lf%)b> ,

onde 7" é o nimero médximo de geracdes e r € um valor aleatdrio escolhido no intervalo
0,1].
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A figura 2.7 ilustra exemplos de cromossomos com diferentes tipos de codificacio e a aplicacao

de operadores de mutacao simples, inteira, real uniforme e real ndo-uniforme.

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

InNDEnDEEEIEDnnann
1 Lo t ‘
? v%,ﬁ:ak; akeAlf:{0,1,3,4,---,9}§
o] o oo RERnnonnn |
(a) T ® |

i
i

Figura 2.7: Exemplos de mutagdo: a) Mutacao simples; (b) Mutagdo inteira; c) Mutacao real
uniforme; d) Mutac¢ao real nao-uniforme.

Neste exemplo especifico, a mutacdo simples (figura 2.7(a)) ocorre na segunda posi¢cao (locus
k = 2) e troca o alelo 0 para 1. A figura 2.7(b) traz um exemplo de mutagdo inteira na quarta
posicdo (locus k = 4) que altera o alelo 2 para 7. Na figura 2.7(c), a mutagdo real uniforme ocorre
no locus k = 5 e altera o alelo para um novo valor dentro do dominio Dy, = [0, 1]. No caso da
mutacdo real ndo-uniforme ocorrida no locus k = 3 (ver figura 2.7(d)), a alteracdo € realizada
sob um dominio estreito (supondo-se que o limite de geracdes 1" esteja proximo de ser atingido).
Verifica-se que na muta¢do uniforme o novo alelo independe do valor atual v}, e qualquer valor
no intervalo especificado € igualmente provavel. Por isso, algumas vezes este tipo de operagdao
¢ chamado de mutacdo sem memoria. A mutagdo ndo-uniforme, ao contrdrio, vai acumulando
uma “histéria” ao longo do processo evolutivo, ja que o novo valor depende sempre do valor atual
e a perturbacio adicionada é definida aqui como sendo inversamente proporcional ao nimero de

geragdes j4 transcorridas.
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2.3.4 Exemplo de Aplicacao

Um aspecto essencial a ser levado em conta quando se propdem solugdes de problemas complexos
com base em algoritmos genéticos trata da caracteristica de propdsito geral associada a esta drea
da computacdo. Outro aspecto importante é a eficiéncia no processo de busca propiciada pelo
paralelismo inerente as buscas baseadas em AG. O objetivo desta se¢do € mostrar um exemplo
pratico do uso dos AGs, salientando estas duas caracteristicas fundamentais.

O exemplo de aplicag@o a ser mostrado foi abordado por Von Zuben (2000) e envolve um pro-
blema de otimizacdo para o qual ndo existe solucio dedicada que garanta a obtencdo da solugdo
Otima, utilizando uma quantidade vidvel de recursos computacionais. Mesmo que solucdes dedica-
das mais eficazes do que aquelas obtidas por AGs possam ser encontradas, estas solu¢des nao sao
facilmente extensiveis a novas situagdes e certamente seria necessdria uma solucdo dedicada para

cada problema.

e Problema: Otimizacdo de Parametros de Uma Caixa Preta

Sabendo que cada botdo pode ser colocado em 16 posicoes distintas, encontre a melhor
combinagdo de posicoes para os 9 botoes disponiveis na superficie da caixa preta apresen-

tada na figura 2.8 de modo que o sinal de saida assuma o valor mdximo.

Sinal de

—

Saida

Figura 2.8: Problema de otimizacao da caixa preta.
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e Codificacao: Existem 16 posicdes possiveis para cada um dos 9 botdes. Na codificacao

bindria, 4 bits sdo suficientes para representar cada uma das 16 posi¢des, conforme mostra a
figura 2.9.

Posicdo | Representacdo ‘ Posicao ‘ Representacdo

0 0000 8 1000
1 0001 9 1001
2 0010 10 1010
3 0011 11 1011
4 0100 12 1100
5 0101 13 1101
6 0110 14 1110
Posicdo Atual: 0010 7 0111 15 1111

Figura 2.9: Codificacdo binaria para o problema da caixa preta.

Baseado neste tipo de codificagdo, cada cromossomo associado a solu¢do candidata do problema
definido anteriormente é dado por uma seqiiéncia de 36 bits (by, - - , b3s), na qual o nimero de
possiveis configuracdes de botdes (solucdes candidatas) é 235 = 68.72 bilhdes. Neste caso, a

solucdo candidata, mostrada na figura 2.8, seria codificada por um cromossomo na forma:
00100100111101101101 100000001111 1001 .

O mapeamento, suposto desconhecido, entre as 236 posi¢des possiveis dos botdes € o sinal de

saida é dado por:

sinal de saida = 9 + babs — bazbis + basbs — ba1bio + b3gbis — bi1bag + bigbi7 + b3bss

+bagbig + b12b34 — b31b32 — bagbos + basbar — baghr + bgbiz — bebg + bigbag — b1b3g

+b23bg + b21015 + basbis + b31b12 + basbig + brbg + bobis + b1bss
onde by representa o bit no locus k do cromossomo. A denominagdo de caixa preta se justifica
pelo fato de se ter acesso ao valor de saida para cada configuracdo de botdes, sem no entanto se
conhecer a priori como a configuracido de botdes determina o valor de saida. Cada configuracao
de botdes representa uma solucdo candidata e o respectivo valor de saida sera diretamente tomado
como valor de adaptagdo ou fitness.

A solugdo 6tima deste problema (também suposta desconhecida) possui um valor de fitness

igual a 27 e € codificada por um cromossomo na forma:

111110111001101111111011111100101111
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e Dados do Processo Evolutivo

Tamanho da Populacao: 1500 individuos.

Populacdo Inicial: gerada aleatoriamente (a probabilidade de bits 1 nos cromossomos é
0.5).

Meétodo de selecao: Proporcional ao Desempenho (Roulette Wheel)

Operadores Genéticos: mutagdo simples e crossover simples

Taxas de Operadores (probabilidades)
x Po=0.6;
x Py=0.03.

Observacao: Os parametros do processo evolutivo, definidos anteriormente, foram esco-
lhidos de forma arbitrdria. Uma maior eficiéncia poderia ser obtida com parametros
mais cuidadosamente definidos. Entretanto, esta escolha arbitrdria ndo compromete as

conclusdes a serem deduzidas.

e Resultados Obtidos: Utilizando-se os parametros evolutivos descritos anteriormente, a solu-

¢do otima foi encontrada na geracdo 57, conforme mostra o gréifico da figura 2.10.

Processo Evolutivo

N
®

N

)
T

|

N
A
T
I

N
N
T
|

Sinal de Saida

— melho
media

o 10 20 a0 50 60

3‘0 -
Geragdes

Figura 2.10: Resultado de desempenho do processo evolutivo.

Como a estratégia elitista € associada ao método de selecido baseada no desempenho, a me-
dida de fitness do melhor individuo na populacdo (melhor) nunca decresce. A medida da
média de fitness da populacdo (media), embora apresente pequenas oscilagdes, também mos-
tra tendéncia de crescimento ao longo das geragdes, reforcando a idéia de que, em média, a

populacdo como um todo melhora ao longo do processo evolutivo.
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e Conclusdes: O problema evidencia o grande potencial dos algoritmos genéticos como mé-
todos de busca, ja que, dentre os 68.72 bilhdes de possiveis candidatos, apenas 1500 foram
testados a cada geracdo, num total de 85500 candidatos testados, até a obtencdo da solucao
Otima. A caracteristica de alta flexibilidade das solucdes obtidas por AG também aparece,
uma vez que pequenas alteragdes no problema (como a inclusdo de novos botdes ou novas
posicdes) seriam facilmente implementadas através de pequenas modificacdes na funcdo de

fitness e na codificagao.

2.4 Co-Evolucao

As propostas de solugdo para problemas complexos por algoritmos evolutivos podem depender da
criacdo de paradigmas mais elaborados, para os quais a soluc¢io evolui na forma de subcomponen-
tes, interagindo de maneira co-adaptativa. Modelos co-evolutivos parecem oferecer novas perspec-
tivas para melhorar o desempenho de algoritmos evolutivos (Olsson, 2001). Algumas defini¢cdes

serdo necessarias aqui:

e no jargdo dos processos co-evolutivos, um nicho pode ser visto como um subespaco no ambi-
ente, que admite diferentes tipos de comportamentos e manifestacdes por parte das solugdes

candidatas;

e uma espécie é definida como um grupo de individuos com caracteristicas bioldgicas seme-
lhantes que sdo capazes de se reproduzir, mas que sdo incapazes de gerar descendentes quan-
do associados a individuos pertencentes a outros grupos ou espécies (Sareni & Kréahenbiihl,
1998).

O termo co-evolucdo foi cunhado por Ehrlich & Raven (1964) em suas descri¢Oes da provavel
influéncia que as plantas exerciam na evolucao de insetos herbivoros, e vice-versa. Eles documen-
taram a associagdo entre algumas espécies de borboletas e suas plantas hospedeiras, notando que os
componentes venenosos produzidos pelas plantas determinavam o uso de algumas destas plantas
pelas borboletas.

Para Rosin & Belew (1997), o termo co-evolucao sugere a evolucao simultanea de duas ou mais
espécies cuja medida de desempenho (fitness) esteja acoplada. Neste sentido, a co-evolucdo pode
ser definida como uma extensdo do método evolutivo tradicional.

Para Roughgarden (1976), em processos co-evolutivos, o desempenho de cada genétipo depen-

de da densidade populacional e composicao genética, ndo s da propria espécie, mas também das
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espécies com as quais esta interage.

A utilizacdo eficiente de algoritmos co-evolutivos depende ndo s6 da decomposi¢do do proble-
ma em questio, mas também da defini¢do de interdependéncia entre os subcomponentes, do algo-
ritmo de recompensa para as solugdes produtivas e da garantia de diversidade populacional (Potter
& De Jong, 2000). Em geral, as abordagens co-evolutivas presentes na literatura podem ser classi-
ficadas como competitivas ou cooperativas.

Para algumas das abordagens competitivas, duas espécies diferentes interagem: os hospedeiros,
para os quais o fitness € avaliado, e os parasitas, que sao utilizados na avaliagdo dos hospedeiros. A
competi¢do acontece entre as espécies, i.e. o sucesso dos hospedeiros implica no fracasso dos para-
sitas (Rosin & Belew, 1997). A principal motivagdo para o uso de abordagens do tipo hospedeiro-
parasita vem da idéia do exército armado co-evolutivo (coevolutionary arms race): espera-se que
ao longo das geracdes, cada espécie se torne mais eficiente ao explorar as deficiéncias da outra.

Um exemplo bem difundido de abordagem hospedeiro-parasita é a evoluc@o de redes de or-
denacdo utilizando AG, proposta por Hillis (1990). Neste caso, os hospedeiros representam as
estratégias de ordenacdo e os parasitas representam os casos de teste, que sao apresentados na for-
ma de seqiiéncia de nimeros a serem ordenados. Especificamente, a estratégia de ordenacgdo é
avaliada baseado no modo como ela ordena os casos de teste, enquanto que os casos de teste sdo
avaliados tento em vista o grau de dificuldade com que sdo ordenados. As populacdes de hospedei-
ros e parasitas sdo geneticamente isoladas e a unica interagdo acontece na funcio de fitness. Outro
caso conhecido de competicdo é o modelo apresentado por Rosin & Belew (1997). Neste trabalho,
duas espécies competitivas (hospedeiros e parasitas) sdo criadas e co-evoluem para solucionar pro-
blemas de aprendizado. Olsson (2001), por outro lado, explorou o papel da assimetria do problema
na limitagcdo do progresso da busca hospedeiro-parasita. Olsson (2001) mostrou que a maioria das
aplicacdes dos algoritmos do tipo hospedeiro-parasita possui um alto grau de assimetria, e, nestes
casos, as abordagens co-evolutivas tradicionais, que aplicam os operadores evolutivos nas duas po-
pulacdes a cada geracdo, podem ser menos adequadas do que aquelas que permitem que uma das
espécies evolua mais rapidamente do que a outra.

Os modelos baseados em espécies competitivas sdo efetivos na preservacao da diversidade ge-
nética e podem levar a solu¢des melhores quando comparados com abordagens evolutivas tradi-
cionais. Entretanto, como apontado por Potter & De Jong (2000), uma limitacdo na abordagem
hospedeiro-parasita reside no campo de aplicacao, que € estreito devido a restri¢do de se decompor

manualmente o problema em dois subcomponentes antagonicos.
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Alguns trabalhos tém explorado o uso de populagdes isoladas do ponto de vista genético, re-
presentando espécies diferentes, mas que permitem a atuacdo cooperativa dos individuos destas
espécies. Para muitas destas técnicas, os subcomponentes da solu¢do emergem ao invés de serem
fixados arbitrariamente. Um modelo classico de individuos em processo co-evolutivo, agindo de
forma cooperativa, € o sistema classificador proposto por Holland (1975). Um sistema classificador
€ um sistema baseado em regras (evoluidas por AG), no qual as regras individuais trabalham em
cooperacao para formar a solu¢do completa do problema.

Em outro exemplo, Moriarty & Miikkulainen (1997, 1998) apresentaram uma abordagem ba-
seada em co-evolugdo, com duas populagdes isoladas geneticamente em dois niveis distintos: uma
populacdo de neurdnios € uma populacdo de protétipos de redes neurais. A figura 2.11 mostra a
cooperacao das duas espécies para a formacao dos modelos de redes neurais artificiais com trés ca-

madas: entrada, intermedidria e saida. Cada individuo na populacdo de protétipo de redes contém

Populacio de Protétipo das Redes .
Populagao de Neur6nios

| ‘2}0.8‘5}0.8‘6}0.5‘A

‘ ‘ 1 1—0.9‘ 2 ;0.7‘ 6}0.2‘ B

labi wg labin labi wg
2 1 01]4 06| 6 -12 C

0.4 03

0.2

‘4 }1.1‘6 ;-0.7‘7 10.4‘D

) | ‘3}0.8‘5 ;—1.4‘7;0.3‘]5

Figura 2.11: Exemplo de hierarquia na evolucdo de duas populagdes: protétipos de redes e neurd-
nios, proposta por Moriarty & Miikkulainen (1998).

um série de apontadores (indices) para as estruturas dos neurdnios. Na populacdo de neur6nios, ca-
da cromossomo codifica um possivel neurdnio da camada intermedidria e suas possiveis conexoes
(wg) com os neurdnios da camada de entrada e saida da rede, identificados por seus respectivos
rétulos (lab). No processo evolutivo, uma etapa fundamental € o cdlculo do fitness que € realizado

da seguinte forma:
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Escolhem-se os neurdnios que fardo parte de cada rede com base nos apontadores codificados

no nivel I (nivel dos prot6tipos);

Conecta-se cada rede com base nos parametros dos neurdnios codificados no nivel II (nivel

dos neur6nios);

Avalia-se o desempenho (fifness) de cada rede resultante no nivel 1. Este desempenho depende

do dominio da aplicacdo;

e Avalia-se o desempenho (fitness) de cada neurdnio codificado no nivel II. Ao contrario do
fitness dos prototipos, que sdo calculados diretamente, o desempenho de um neurdnio é com-

putado como a média do fitness das 5 melhores redes (protdtipos) nas quais ele participa.

Este esquema de fitness compartilhado dd4 uma estimativa de quanto o neur6nio coopera com ou-
tros neurdnios da populacdo para a solugdo do problema proposto. A relagdo entre neurdnios e
protétipos das redes neurais € cooperativa. A recompensa dos individuos, baseada no quanto eles
cooperam entre si, resulta na garantia de diversidade e na possibilidade de decomposi¢do do pro-
blema em mdédulos mais simples.

Para Potter & De Jong (2000), a evolugdo de multiplas populacdes geneticamente isoladas re-
presenta uma solucao simples para problemas com restrigdes. Além disso, o isolamento genético
das populag¢des, garantido pela auséncia de troca de material genético entre individuos de espécie
diferentes, tende a preservar a diversidade populacional, pois guia as espécies para a convergéncia
dentro de nichos distintos, ao invés de subsistirem dentro de um mesmo nicho. A recompensa para
os individuos, baseada no quanto eles cooperam com representantes de outras espécies, imprime
uma pressdo para que facam contribuicdes Unicas para a solu¢do do problema. No entanto, € im-
portante salientar que a existéncia de separacio genética entre as espécies ndo impede a interacao
de seus individuos. Individuos de espécies distintas emergem de processos reprodutivos indepen-
dentes, mas atuam de forma cooperativa em um modelo de dominio comum para formar a solugcdo
do problema.

No trabalho apresentado por Potter & De Jong (2000), um modelo de co-evolucdo cooperativa
¢ apresentado como forma de se obterem algoritmos evolutivos complexos, nos quais um nime-
ro apropriado de sub-componentes interdependentes (cobrindo nichos diferentes) evolui atingindo
um nivel de generalidade desejado. A estrutura geral deste modelo co-evolutivo estd ilustrada na
figura 2.12. Embora o esquema mostre trés espécies diferentes, num processo de co-evolucao ge-

nérico, o numero real de espécies no ecossistema pode ser maior ou menor. Cada espécie evolui
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sua propria populacdo e € capaz de se adaptar ao ambiente através de sucessivas aplicacdes de um
algoritmo evolutivo (AE). A figura 2.12 evidencia a etapa de avaliacdo de desempenho (célculo do
fitness) do AE na perspectiva de cada uma das trés espécies mostradas. No processo de avaliacao
dos individuos de uma espécie, as cooperacdes se estabelecem através de representantes de cada
uma das espécies restantes. A escolha dos representantes pode se dar de diferentes formas: escolha
deterministica, na qual os representantes sdo sempre os melhores individuos de cada espécie; esco-
lha ndo-deterministica, proporcional ao fitness; escolha baseada em critérios de distincia, na qual
os individuos que compartilham uma vizinhanca pré-determinada sdo eleitos como representantes
NO Processo cooperativo.

A abordagem proposta nesta tese € baseada em um modelo co-evolutivo com componentes de
hierarquia e cooperacdo e tem como maiores inspiracdes os paradigmas propostos por Moriarty &
Miikkulainen (1998) e Potter & De Jong (2000). Assim como no modelo proposto por Potter &
De Jong (2000), na abordagem co-evolutiva que estd sendo proposta, as cooperacdes também se
estabelecem através de representantes de cada uma das espécies restantes, s6 que esta cooperacao
respeita uma hierarquia pré-definida (individuos de uma popula¢do em um nivel hierarquicamente

inferior entram na composi¢do de individuos em niveis hierarquicamente superiores).
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Figura 2.12: Exemplo da co-evolucdo cooperativa proposta por Potter & De Jong (2000).




Capitulo 3
Sistemas Nebulosos

O conceito de conjunto nebuloso (fuzzy set) foi introduzido por Zadeh (1965) e, desde entao, os
sistemas baseados em conjuntos nebulosos, ou sistemas nebulosos, vém avancando tanto do ponto
de vista tedrico quanto prético.

Os termos conjuntos nebulosos e 16gica nebulosa t€m sido freqiientemente utilizados como
sindbnimos. Entretanto, € importante salientar que estas duas nomenclaturas tratam aspectos distin-

tos da teoria.

e Conjuntos Nebulosos: A designacao de conjuntos nebulosos € geralmente usada para descre-
ver toda a teoria de conjuntos nebulosos que engloba, inclusive, alguns conceitos de 16gica
nebulosa. A teoria de conjuntos nebulosos, vista como uma extensio da teoria de conjun-
tos cléssicos, estd associada aos conceitos basicos de fung¢des de pertinéncia, operagdes com
conjuntos nebulosos, ndmeros nebulosos, relacdes nebulosas, regras nebulosas, regra com-

posicional de inferéncia, etc.

e L6gica Nebulosa: A 16gica nebulosa pode ser vista como uma extensao das lgicas bi-valores
e multi-valores (Resher, 1969; Lukasiewicz, 1970). Ao invés de considerar apenas dois
valores-verdade (Verdadeiro=0 e Falso=1) como € o caso da ldgica bi-valores, ou um in-
tervalo unitario como no caso da légica multi-valores, a 16gica nebulosa pressupde que os
valores-verdade sdo conjuntos nebulosos definidos no intervalo [0, 1]. A defini¢do de regras
nebulosas com base em implicacdes 16gicas permite o uso do termo légica nebulosa para
descrever a computacdo baseada em regras nebulosas. A teoria associada a ldgica nebulo-
sa requer a definicdo de conceitos distintos, como valor-verdade, proposi¢des e implicacoes

nebulosas.

41
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A utilizagdo de conjuntos nebulosos e de um tipo de computagdo baseada na regra composicio-
nal de inferéncia, com seus operadores associados, resulta em sistemas de decisdo, estruturados no
formato de uma base de regras nebulosas, adequados para a implementacio de processos dedutivos.
Estes sistemas, conhecidos como sistemas de inferéncia nebulosa ou simplesmente sistemas nebu-
losos, dependem da especificacdo de uma série de elementos, que incluem a quantidade e o tipo de
regras nebulosas, os parametros das fun¢des de pertinéncia, a semantica das regras que participam
do raciocinio aproximado e os operadores do mecanismo de inferéncia utilizado para obter uma
saida, a partir dos dados de entrada. A utilizacdo de sistemas nebulosos na forma de raciocinio
aproximado representa um marco na tecnologia da informagdo, pois os sistemas baseados em re-
gras nebulosas possuem grande habilidade para expressar a ambigiiidade e subjetividade presentes
no raciocinio humano (Pedrycz & Gomide, 1998).

Segundo discussao apresentada por Lin & Lee (1996), o uso de sistemas nebulosos € indicado

quando:

e 0 modelo matematico do sistema ndo existe, ou existe, mas € de dificil codificacao;

o modelo matemdtico € muito complexo para ser rapidamente avaliado em tempo real ou

requer muita memoria para ser implementado fisicamente;

e as variaveis do fendmeno em estudo sdo continuas;

existe alto nivel de ruido no ambiente e/ou apenas sensores de baixa precisao disponiveis;

0 processo envolve a interacdo com um operador humano, ou especialista, preparado para

especificar os parametros do conjunto de regras a ser utilizado no sistema nebuloso.

Acrescentem-se a esses itens a possibilidade de um projeto automético para o ajuste de parametros
na auséncia do especialista e o interesse pela representacdo do conhecimento por uma base de re-
gras lingiiisticas, e estd criado o cendrio ideal para a utilizagdo dos sistemas nebulosos. Estudos
recentes destes sistemas apontam para aplicacdes em dreas diversificadas que vao desde controle,
reconhecimento de padrio e sistemas de base de conhecimento, passando por visdo computacional
e chegando em vida artificial. Um ndmero significativo de implementa¢des préticas vem consoli-
dando os sistemas nebulosos ndo s6 em instalacdes industriais, mas também em muitos produtos
manufaturados de uso didrio (Pedrycz & Gomide, 1998).

Muitas das metodologias para andlise de base de dados pressupdem dados precisos e medi-

das exatas. Mas no cendrio pratico isto acontece em rarissimas situagdes. A maioria das medidas
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armazenadas deve ser interpretada, na realidade, como intervalos cujos comprimentos dependem
da precisdo dos dispositivos de medi¢ao (Berthold & Hand, 1999). A teoria dos sistemas nebu-
losos permite que se trabalhe com objetos de bordas ou fronteiras difusas e, por isso, os sistemas
nebulosos sdo também conhecidos como sistemas difusos. Esta propriedade, fundamentada pelos
conceitos basicos dos conjuntos nebulosos, imprime a principal caracteristica dos sistemas nebulo-
sos: a capacidade de lidar com informagdes imprecisas.

O conceito de imprecisdo associado as informacgdes processadas pelos sistemas nebulosos é
usualmente confundido com a incerteza relacionada a teoria da probabilidade. A principal diferenga
entre a imprecisdo nos sistemas nebulosos e a incerteza probabilistica é que a primeira trata de
possibilidade (plausibilidade) deterministica, ao passo que a segunda lida com a verossimilhanca
de eventos nio-deterministicos ou estocasticos (Berthold & Hand, 1999). A incerteza que esta
por trds do conceito de probabilidade geralmente se relaciona com a ocorréncia de um fendmeno
simbolizado pelo conceito de aleatoriedade, como, por exemplo, quando se tenta determinar “‘a
probabilidade de alguma pessoa escolhida aleatoriamente dentro de uma populagdo ser jovem”,
ou “a probabilidade do préximo carro que cruza a avenida ter velocidade alta”. Por outro lado,
a imprecisdo nos conjuntos nebulosos esta relacionada a ambigiiidade encontrada na definicdo de
conceitos lingiiisticos como “pessoa jovem’ou “velocidade alta”.

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para o entendimento e utilizacdo dos siste-
mas nebulosos. Na secdo 3.1 sdo apresentados conceitos basicos dos conjuntos nebulosos, como:
funcdes de pertinéncia, operagdes com conjuntos nebulosos e relacdes nebulosas. A secdo 3.2 traz
um tipo de computacdo que se baseia em conceitos distintos, como: varidvel lingiiistica, regras ne-
bulosas e regra composicional de inferéncia, permitindo-se assim, que se crie o elo de ligacdo entre
os conjuntos nebulosos e o raciocinio aproximado. A secao 3.3 descreve os sistemas baseados em
conjuntos nebulosos, ou sistemas nebulosos, apresentando os diferentes mecanismos de inferéncia
utilizados por estes sistemas para produzir saidas a partir dos dados de entrada. Esta secdo descreve
ainda os dois modelos de sistemas nebulosos mais comumente utilizados em aplicagdes praticas: o

modelo de Mamdani e o modelo Takagi-Sugeno.

3.1 Introducao aos Conjuntos Nebulosos

A nocdo de conjunto ocorre freqiientemente quando se tenta organizar, resumir € generalizar o

conhecimento a respeito de objetos. Seja X uma cole¢do de objetos denominados genericamente
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por x. Entdo, um conjunto A € definido por uma cole¢ao de pares ordenados

A= {(z,pa(2)) |z € X}

A fungdo ji4(x) é denominada fungéo de pertinéncia e determina com que grau um objeto «
pertence a um conjunto A e X € chamado de universo. Em conjuntos classicos, apenas dois valores
para ju4(x) sdo permitidos: o elemento pertence ou ndo pertence a um determinado conjunto. Na
teoria dos conjuntos nebulosos a transic@o entre pertencer e ndo pertencer € gradual.

Como exemplo, considere X = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} uma cole¢do de nimeros inteiros. Seja

A um conjunto nebuloso que define “nimeros inteiros préximos a 5, dado por
A=1{(1,0),(2,0.4),(3,0.6), (4,0.8),(5,1),(6,0.8),(7,0.6), (8,0.4), (9,0) } .

Entdo, o conjunto nebuloso A pode ser definido como uma colec¢@o de objetos com valores de
pertinéncia variando entre 0 (exclusdo completa) e 1 (pertinéncia completa). Os conjuntos nebu-
losos representam, portanto, uma generaliza¢do dos conjuntos cldssicos. O conceito de fungdo de

pertinéncia, fundamental para a teoria dos conjuntos nebulosos, sera discutido na secdo a seguir.

3.1.1 Funcoes de Pertinéncia

Toda a teoria dos conjuntos estd baseada no conceito de pertinéncia. Um conjunto nebuloso é
definido pela fungdo de pertinéncia 4 () que estabelece para cada = um grau de pertinéncia ao
conjunto A, com p4(x) € [0, 1]. Os conjuntos cldssicos podem ser vistos como um caso particular
dos conjuntos nebulosos, no qual apenas os limites do intervalo sdo utilizados na definicao da
fungdo de pertinéncia: p14(z) € {0,1}, z € X.

Por exemplo, considerando-se o universo continuo X € , o conceito de “nimeros proximos a
5” pode ser expresso de forma diferente dependendo da defini¢do da fungdo de pertinéncia associ-

”

ada
e “ndmeros proximos a 5” na concepg¢ao cléssica

0 sex <45
pa(z) =49 1 sedds<z<55

0 sex >>5.5;
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e “ndmeros proximos a 5” na concepg¢ao de conjuntos nebulosos

( 0 sex < 4.5

=15 sed 5 < <5

55—z e h < <55

1 sex > 5.5 .

A figura 3.1 ilustra as diferencas entre as fungdes de pertinéncia no caso de conjuntos cldssicos e

nebulosos.

pa(z) palz)
R lromes
45 ¢ 55 a 45 ¢ 55 a
(a) (b)

Figura 3.1: Fun¢des de pertinéncia: (a) Conjuntos cldssicos, (b) Conjuntos nebulosos.

Em geral, o formato das func¢des de pertinéncia € restrito a uma certa classe de fungdes, repre-
sentadas por alguns parametros especificos. Os formatos mais comuns sdo: triangular, trapezoidal
e Gaussiana. Além dos formatos tradicionais existe uma forma bastante utilizada em aplicacdes

praticas: o conjunto unitério (singleton).

e Funcdo Triangular: parAmetros (a,m,b),coma < m < b

.
0 sex<a
o= sea<r<m

pa(z) = <
;’__;fb sem <z <b

[ 0 sex>b;
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e Funcdo Trapezoidal: pardmetros (a, m,n,b),coma < m,n <bem <n

e

e}

sexr <a

sea<r<m
pax) =9 1 sem<z<n

=z sen<x<b

e}

sex >b;

\
e Funcio Gaussiana: parimetros (m, o), com oy, > 0

(z—m)?

pra(z) = exp 7 ;
e Conjunto Unitdrio (singleton): pardmetros (m, h)

h sex=m
pa(z) = ,
0 caso contrario .

A figura 3.2 ilustra os formatos descritos acima, especificando os parametros associados a cada

caso.

fpa() pa(z)
1 L ‘ hi-o
3 proporcional a oy, 3
| 1
\ T ! fn T ! m X
(c) (d)

Figura 3.2: Diferentes formatos das func¢des de pertinéncia: (a) Triangular, (b) Trapezoidal, (c)
Gaussiana, (d) Singleton.

A escolha do formato mais adequado nem sempre € 6bvia, podendo inclusive ndo estar ao alcan-
ce do conhecimento de um especialista para a aplicagdo em questdo. No entanto, existem sistemas
nebulosos cujos parametros das funcdes de pertinéncia sdo completamente definidos pelo especia-
lista. Nestes casos, a escolha de fung¢des triangulares e trapezoidais € mais comum porque a idéia
de se definirem regides de pertinéncia total, média e nula € mais intuitiva do que a especificacdo do

valor modal (m) e dispersdo (oy), conceitos ligados as funcdes Gaussianas. Entretanto, existe cada
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vez mais uma tendéncia de sistemas nebulosos adaptativos nos quais os parametros das funcoes
de pertinéncia sdo ajustados, no sentido de otimizar algum objetivo definido, a partir dos dados de
entrada-saida. Em sistemas que ajustam estes parametros pelo método do gradiente, por exemplo,
a funcdo Gaussiana € bastante utilizada, devido as suas propriedades mateméticas de continuidade
e diferenciabilidade (Jang et al., 1997).

Neste trabalho, um outro tipo de funcdo de pertinéncia associada a uma varidvel qualquer x
serd utilizado para indicar a irrelevancia desta varidvel na regra nebulosa. Esta condi¢do irrelevan-
te (don’t care condition (Ishibuchi & Nakashima, 1999)) serd representada (em proposi¢des que

utilizam o E como agregacdo) por uma fun¢do denominada fun¢do de irrelevncia, definida como:

Funcgéo de Irrelevancia:  pa(z) =1 Ve e X.

3.1.2 Definicoes Basicas em Conjuntos Nebulosos

Embora a funcdo de pertinéncia, especificada pelos parametros que definem o seu formato, seja
usualmente utilizada para representar um conjunto nebuloso, existem outros parametros que podem

ser usados para caracterizar os conjuntos nebulosos:

e suporte (S4): conjunto dos elementos do universo, para os quais o grau de pertinéncia é
maior do que zero.
Sa={z|pa(x) > 0};

e nucleo (core)(IN4): conjunto dos elementos do universo com grau de pertinéncia igual a 1.
Na={z|pa(z) =1};
e altura (H 4): valor maximo da func¢do de pertinéncia, dado por

Hy = sup{pa(@)} -

Uma outra forma de representacao € via a-cortes. Esta forma permite representar um conjun-
to nebuloso como uma familia de outros conjuntos nebulosos particulares e determina a base do

teorema da representacao (Pedrycz & Gomide, 1998).

e «-corte : € o conjunto dos elementos do universo para os quais os graus de pertinéncia sao
superiores ou iguais a a.
Cay ={z [ palz) =} .
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Figura 3.3: Suporte (S,), a-corte (C,,,), nicleo (Ny), altura (H4 = h).

A figura 3.3 mostra estas caracteristicas.

Outras defini¢cdes importantes sao:

e Conjunto Normal: um conjunto nebuloso € dito normal se sua altura € igual a 1, ou seja,
H, = 1. Caso contrario € chamado de subnormal. O niicleo (core) de um conjunto subnor-

mal € um conjunto vazio.

e Conjunto Convexo: um conjunto nebuloso € convexo se sua funcao de pertinéncia € tal que:

pra (Azy + (1 = A)wz) = min [pa(21), pa(z2)]
para todo z1, 22 € X e A € [0,1].

e Subconjunto Nebuloso: se p4(z) < pp(x), paratodo xz entdo A C B, ou seja, A é subcon-

junto de B. Uma propriedade derivada da equacdo anterior determina que

seACBeBC(C=ACC(C.

A figura 3.4 mostra exemplos de conjuntos e subconjuntos nebulosos normais, subnormais,

convexos € nao-convexos.

3.1.3 Operacoes com Conjuntos Nebulosos

Existem vérias operagdes que podem ser aplicadas a conjuntos nebulosos. Ha operacdes com argu-
mento unico, que modificam o formato da fun¢do de pertinéncia. Dentre as mais comuns podemos
citar a normalizacdo (que converte um conjunto subnormal em um normal), a concentra¢io (que

diminui os valores da funcdo de pertinéncia), a dilatacdo (que aumenta os valores da fungdo de
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Figura 3.4: Convexidade e normalidade em conjuntos nebulosos.

pertinéncia) e a intensificacdo de contraste (que dilata o conjunto para valores de pertinéncia acima
de 0.5 e concentra o conjunto para valores abaixo de 0.5) (Pedrycz & Gomide, 1998). Ha operacdes
de multiplos argumentos, que envolvem a combinacgdo, agregacdo e comparacdo de dois ou mais
conjuntos nebulosos. A maioria destas operacdes € derivada da teoria de conjuntos classicos. A
seguir, serdo descritas a operagdo de complemento e as operagdes de multiplos argumentos mais

comumente aplicadas a conjuntos nebulosos.

Uniao, Intersecao e Complemento

A unido, intersec@o e complemento sdo as operagdes essenciais realizadas em conjuntos classicos.
A tabela 3.1 resume algumas propriedades bésicas destas operacdes, considerando 0s conjuntos
classicos A e B definidos num universo X.

Com base na teoria dos conjuntos classicos, Zadeh (1965) definiu as operacdes de unido, inter-

secdo e complemento para conjuntos nebulosos, a partir da func¢ao de pertinéncia:

Unido: tauB)(w) = max [pa (), up(x)] = pal(z) V pp(z) ;
Intersecio: tan)y (@) = min [pa(z), pp(x)] = pa(x) A pp(x) ;

Complemento: 7y (z) =1 — pa(z) .

Devido ao isomorfismo entre a teoria dos conjuntos e a 1dgica proposicional bi-valores, a interse¢ao

e a unido podem ser identificadas pela conjunc¢do (E) e pela disjuncao (OU), respectivamente. As-
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Tabela 3.1: Propriedades das opera¢des com conjuntos cldssicos.
Comutatividade AUB=BUA, AnNB=BnNA

(AUB)UC =AU (BUC)
(ANB)NC =An(BNC)
AU(BNC)=(AUB)N(AUCQ)
AN(BUC)=(ANB)U(ANCQC)
Idempoténcia AUA=A ANnA=A
AUP=A, AuUX =X
ANP=0, AnX=A

Associatividade

Distributividade

Condi¢des Limites

Involucdo A=A
Lei da Contradigdo ANA=10
Lei da Exclusdo do Meio | AU A =X
. AUB=ANB
Lei de Morgan o
ANB=AUB

sim, as operacdes de conjunc¢do e disjuncdo podem ser representadas pelos operadores A e V (Pe-
drycz & Gomide, 1998). A figura 3.5 mostra as operacdes de unido, interse¢do e complemento

aplicadas a dois conjuntos nebulosos A e B.

Normas e Co-normas Triangulares

As normas e co-normas triangulares formam uma classe geral de operadores de unido e interse-
¢do, com caracteristicas de comutatividade, associatividade e monotonicidade, atendendo ainda as
condi¢des de contorno, conforme mostrado na tabela 3.1 (Pedrycz & Gomide, 1998). Diferente
da unido e intersecdo, que trabalham com conjuntos definidos num mesmo universo, as operacoes
baseadas em normas e co-normas triangulares podem operar conjuntos em universos distintos.
Sejam A e B dois conjuntos nebulosos definidos nos universos X e Y, respectivamente, e a
e b valores de pertinéncia dados por & = pa(z) e b = pp(y). Entdo, as normas e co-normas

triangulares (norma-t e norma-s) podem ser definidas como:
e Norma-t

operador de dois argumentos t : [0, 1] — [0, 1] que satisfaz as seguintes condigdes:
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X / : X
(a) (b)
prans () ANB paz@)] A A
\ x X
(c) (d)

Figura 3.5: Operagdes com conjuntos nebulosos: (a) Conjuntos A e B, (b) Unido, (c) Intersecdo
(d) Complemento.

* Comutatividade: atb =bt a;
* Associatividade: at (bt c¢) = (atb) tc;
* Monotonicidade: se a < bec<d,entdo,atc < btd;

* Condigoes de Contorno: 0ta=0,1ta=a.

Exemplos de normas-t:

t b= 1 >0
R Y (Y TR (e e

aty b =max[0, (1 + p¢)(a+b—1) — pabl, py > —1

atzb=1—min(l, p{/(l —a)Pt+ (1 =b)Pt), p, >0

atyb=ab
— ab

atsb= pt+(1—p¢)(a+b—ab)’ pe >0
-1

a tg b = p%

aty b= %/max[0,ar + b — 1], p; >0
a seb=1,

atsh=¢b, sea=1,
0, caso contréario.

a 'ty b = min [a, ]
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e Norma-s

operador de dois argumentos s : [0, 1] — [0, 1] que satisfaz as seguintes condigdes:
* Comutatividade: asb =bsa;
* Associatividade: as (bsc) = (asb)sc;
* Monoticidade: sea <b e ¢ <d,entdo,asc <bsd;

* Condigoes de contorno: 0sa =a, 1lsa=1;

Exemplos de normas-s:

1
1+ % /(a/(1-a))P +(b/ (1-b))Pt

ase b =min[l,a+ b — pab], p, >0
as3 b =min(1, ¥ aPt 4+ bPt), p, >0

as;b=a+b—ab

aslb: ,pt>0

a+b7ab7(17pt)ab, > 0

ClS5b - 1—(1—p¢)ab

1
1 1
pﬁ/(l_a)zﬂt Tazepe 1

as7b:1—max[o, /(T —a) + (1 -0 —1|, p >0

asszl—

a seb=0,
asghb=4b, sea=0,

1, caso contrario.
a sg b = max|a, b]

Em geral, as normas t e s ndo satisfazem, necessariamente, as demais propriedades validas para
os conjuntos cléssicos (tabela 3.1). Por exemplo, a lei da contradi¢do e o principio da exclusao do
meio sdo caracteristicas presentes apenas nas normas t, € sy, considerando-se p; = 0. Para todas
as outras normas listadas anteriormente, essas duas condi¢des ndo se aplicam. Para exemplificar,
considere a norma-t = tq9 = min e a co-norma-s = Sg =max, € um valor de pertinéncia a =

pa(z) = 0.5. Entdo:

ANA=aty(l—a)=minla,1—a]=05#0;
AUA=asy (1 —a)=max[a,1 —a] =05#X.
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O principio da idempoténcia s6 se aplica as as normas min e max.
aty a = minfa,a]l =a;
a sy a = max[a,a] = a .
Para as outras normas, apenas podemos garantir que:

atatata---ata < atata---ata;

N Vezes n — 1 vezes

asasasa---asa > asSasSa---asa.

N Vezes n — 1 vezes

Assim como a idempoténcia, a propriedade de distributividade estd presente apenas nas normas min
e max (ver Klement et al. (2000) para maiores detalhes em classificagcdo de normas e co-normas
triangulares).

As normas t e s sdo consideradas operadores de agregacdo, pois podem ser usadas para com-
binar uma colecdo de conjuntos nebulosos para produzir um tnico conjunto, também nebuloso. A
figura 3.6 mostra o resultado da agregacdo (conjuncgdo e disjungdo) de dois conjuntos nebulosos A
e Bem X e Y, respectivamente, dada por duas normas duais (t; e s5).

norma to norma So

08 ,,‘0‘3\ =08 IRRESOISS >
gl S
0.2 /}’I‘IWW\;@\\&\\\{ 0.2 ® %

{ AN
0 i " \ )

\

=

)

M
W

Figura 3.6: Agregacdo por normas t e s : (a) conjuncdo dada pela norma-t: at, 0 (b) disjuncdo
dada pela norma-s: ase b, onde a = pia(x), b = ug(y) e p; = 2.

Outras Operacoes

Embora as normas e co-normas triangulares possam realizar a operacdo de agregagdo entre con-

juntos nebulosos, existem operadores de agregacdo especificos, como por exemplo os operadores
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compensatdrios propostos por Zimmermann & Zysno (1980), nos quais a agregagdo € feita com
base em uma combinac¢do de conjun¢do (E) e disjuncdo (OU). Outros exemplos de operadores de
agregacao propostos na literatura sdo os operadores de soma simétrica, como o apresentado por
Dubois & Prade (1980); os operadores de média generalizada, como o discutido por Dyckhoff &
Pedrycz (1984); ou ainda o operador de média ponderada ordenada (OWA), proposto por Yager
(1988).

Além da agregacdo, as operacOes envolvem ainda comparacdes que resultam em medidas de
distancia, igualdade, possibilidade, necessidade e compatibilidade entre conjuntos nebulosos (para
maiores detalhes, ver Dubois & Prade (1980); Klement et al. (2000); Pedrycz & Gomide (1998)).
Dentre essas medidas, a possibilidade e a necessidade resultam em interpretagdes bastante inte-
ressantes. A medida de possibilidade quantifica o grau de sobreposicdo entre dois conjuntos. A
medida de necessidade quantifica o grau de inclusdo de um conjunto em outro. A seguir, sdao
definidas estas duas medidas aplicadas a dois conjuntos nebulosos A e B no mesmo universo X:

e Possibilidade: Poss(A, B) = su);z min (pa(x), pe(r))] ;

Te
e Necessidade: Nec(A, B) = inf [max (pa(z),1 — pp(x))] .

zeX

3.1.4 Relacoes Nebulosas

As relagdes nebulosas sdo generalizacdes das relagdes tradicionais. Por serem mais gerais do que
as funcdes, as relacdes (tradicionais ou nebulosas) permitem que as dependéncias entre as varidveis
envolvidas sejam capturadas sem que nenhuma caracterizagdo direcional particular seja fixada, ou
seja, ndo ha dominio e contra-dominio (Pedrycz & Gomide, 1998).

Sejam X e Y dois universos quaisquer. Uma relagdo nebulosa R € um conjunto nebuloso
definido em X x Y que associa a cada elemento de X x Y um grau de pertinéncia definido no
intervalo unitdrio, ou seja, R : X X Y — [0, 1].

Por exemplo, uma relacdo nebulosa, vista como uma generalizacdo do produto cartesiano clés-
sico X x Y — {0, 1}, é dada por:

R= {((Iay)aﬁLR(xvy)) | (IL’,y) € X X Y} .

Sejam, X = Y = R" e R = “y muito maior do que 2”. A func¢io de pertinéncia da rela¢do
nebulosa I? pode ser definida (subjetivamente) como mostra a figura 3.7.
Quando as relacdes nebulosas envolvem universos discretos, elas podem ser representadas por

matrizes ou grafos. Os nds deste grafo sdo os elementos de X e Y, enquanto que as ligacdes
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Figura 3.7: Exemplo de relacdo nebulosa num universo continuo.

correspondem aos graus de pertinéncia. Por exemplo, a figura 3.8 mostra um exemplo de uma
relac@o nebulosa discreta representada por uma matriz e um grafo.

z Yy
[ —
1 /0 Y1
Yy Y2 /
T 1 0 0
Yy
a 7 {0.2 0.6] e ’

Figura 3.8: Exemplo de relacdo nebulosa num universo discreto.

As relagdes nebulosas mencionadas acima sdo exemplos de relacdes nebulosas definidas em

espacos bidimensionais. Conforme discutido em Jang et al. (1997), existem outros exemplos de
relagdes nebulosas envolvendo duas varidveis ou objetos:

e 1 estd proximo a y (r e y sdo nimeros);

e 1 e y sdo parecidos (x e y sdo pessoas ou objetos);

e se x € grande, entdo y é pequeno (x € uma varidvel observdvel e y € uma acdo corresponden-
te).

A dltima relagdo, representada pela expressdo “se x é A entdo y é B”, é conhecida como regra

nebulosa, sendo comumente utilizada em bases de regras de sistemas nebulosos. Esta relacdo sera
detalhada na secao 3.2.2.

Relacdes nebulosas multidimensionais, também chamadas de relagdes nebulosas n-arias, po-
dem ser obtidas por generalizacio das relacdes nebulosas bidimensionais:

RIX1XX2"'XXn—>[0,1].



56 CAPITULO 3. SISTEMAS NEBULOSOS

Operacoes com Relacoes Nebulosas

As relacdes nebulosas definidas em produtos cartesianos idénticos podem ser combinadas através
de operacdes de unido, interse¢do e complemento. Sejam [?; e Ry duas relacdes nebulosas em
XxY:
Ry ={((z,y), pr, (2,9)) | (x,y) € XX Y}
e

Ry = {((z,y), br,(2,9)) | (z,y) € X x Y} .

Entdo, as operagdes de unido, interse¢do e complemento para [?; e I?5 sdo dadas por:

Unido: H(R1UR») (JT, y) = HURr, (37, y) S KRy (.7/', y) ;
Intersegio: gy (5:) = () b iy (5,3

Complemento:  pzp)(z,y) =1 — pig, (2, y) -

Composicao de Relacoes Nebulosas

As relagdes nebulosas definidas em espagos distintos podem ser combinadas utilizando-se diferen-

tes operadores de composicao. As mais comuns s3o:

e composicdo sup-t: R =G o W

:U’R(xa y) = igg [MG(xv Z) t :U’W(Zv y)] .

As composigdes sup-t mais conhecidas sdo as que utilizam o min e o produto algébrico como

normas-t, sendo denominadas de composicao max-min e max-prod, respectivamente.

A seguir, serd ilustrado um exemplo de composi¢do sup-t entre duas relagdes nebulosas

discretas G € W, onde

Yyr Yo
21 22 <3
21 0.3 0.9
X1 0.2 06 O
X9 0 09 0.7
23 0 0.9

A representacao por um grafo da composi¢do R = G' o W explicitando-se a composicdo das

varidveis (2, 1), € mostrada na figura 3.9.
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Y

0.3
0.1 —
L= b2

Figura 3.9: Composi¢do R explicitando a composi¢io das varidveis (x2, y1).

O resultado da composi¢ao R, considerando-se o min como norma-t (representado pelo ope-

rador A), é dado por:

Y1 Y2 pr(z2, 1) =sup[0A 0.3, 0.9 A 0.1, 0.7A0] ;
= Zo,y1) = sup[0, 0.1, 0] = 0.1 .
2 0.7 HR\T2, Y1 zp

e composicioinf-s: R=G ¢ W

pr(r,y) = inf [uG(w, 2) s pw (2,9)] -

O exemplo mais comum € a composi¢ao min-max.

3.2 Computacio com Regras Nebulosas: Raciocinio Aproxima-
do

As regras nebulosas sdo ferramentas eficientes para a modelagem de sentengas em linguagem na-
tural ou artificial (Jang et al., 1997). Esta modelagem depende, entre outras coisas, do conceito
de varidvel lingiiistica. A interpretacdo das regras nebulosas como relagdes nebulosas apropriadas
permite a investigacdo de diferentes esquemas de raciocinio aproximado. Nestes esquemas, proce-
dimentos de inferéncia baseados no conceito de regra composicional de inferéncia sao utilizados
para derivar conclusdes, a partir de um conjunto de regras nebulosas e fatos conhecidos. Nesta
secdo, serdo apresentados os conceitos de varidveis lingiiisticas que, juntamente com a defini¢ao
da regra composicional de inferéncia, permite a ligacdo entre as regras nebulosas e o raciocinio

aproximado.
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3.2.1 Variaveis Lingiiisticas

Uma varidvel lingiiistica pode ser definida, de uma maneira informal, como uma varidvel cujos
valores sdo palavras ou sentengas, ao invés de numeros (Pedrycz & Gomide, 1998). A cobertura
do dominio da varidvel com uma série de conjuntos nebulosos e a defini¢io do significado de cada
conjunto resultam no conceito formal de varidvel lingiiistica (Berthold & Hand, 1999). Para Zadeh

(1975), uma variavel lingiiistica é dada por uma quintupla:
<X, T(X), X, G, M >, onde
X — nome da varidvel lingiiistica, cuja varidvel base € x;

T (X) — conjunto de termos lingiiisticos. Cada elemento de 7 (.X) representa um rétulo [ dos

termos que a varidvel X pode assumir;
X — universo de discurso da varidvel lingiiistica X;
G — gramdtica para a geracao dos termos ou rétulos;

M — regra que associa a cada rétulo (/), um conjunto nebuloso no universo X, representando
o seu significado M(l). Por exemplo, considere a varidvel lingiiistica velocidade (X =
velocidade) com universo X = [0, 150] e varidvel base z € X. Um possivel conjunto de

termos associados a varidvel velocidade poderia ser
T (velocidade) = {muito-baixa, baixa, média, alta, muito-alta} .

Seja F(X) uma familia de conjuntos nebulosos definidos no universo X. Entdo, a regra M
mapeia 7 (X) — F(X), ou seja, associa a cada rétulo do conjunto de termos 7 (X ), um

conjunto nebuloso definido em X.

A gramitica G define como os termos primdrios {baixa, média, alta} serdo associados aos mo-
dificadores {muito, pouco, maior, menor, ou, ndo} para formar os nomes dos termos nao-primarios.
Usualmente, as fungdes de pertinéncia associadas as varidveis lingiiisticas através de termos priméa-
rios (baixa, média, alta), t€m formatos conhecidos: triangular, trapezoidal, Gaussiana. Os conjuntos
nebulosos associados aos termos nao-primdrios (muito-alta, pouco-alta, ndo-alta) podem ser deri-
vados através do uso de modificadores pré-especificados (para maiores detalhes, ver Pedrycz &
Gomide (1998)).
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A granularizacdo, i.e. a especificacdo e distribuicdo dos termos lingiiisticos define a parti¢ao
nebulosa do universo correspondente. Uma particdo nebulosa pode ser uniforme (com todos os
termos iguais e eqiiidistantes) ou ndo-uniforme. O nimero de termos lingiiisticos define a granu-
laridade das parti¢des de cada universo. Um nimero pequeno de termos lingiiisticos define uma
particdo esparsa ou grossa, ao passo que um nimero maior resulta numa particao fina. A figura 3.10

mostra dois exemplos de possiveis particdes para a varidvel lingiiistica velocidade, definida em X.

. 2) | i
p(z) baixa alta () muito  paiva  média alta muito alta
baixa
80 w 60 80 100 x
(a) (b)

Figura 3.10: Particdes uniformes no universo X da varidvel velocidade: (a) particdo esparsa, (b)
particao fina.

A particdo do universo também pode ser vista como um forma de compressdo nebulosa de
dados. Utilizando agrupamentos nebulosos de informacdes similares (fuzzy clusters), pode-se es-
conder parte da informacdo intitil, indesejada ou redundante. Assim, a granulariza¢io da parti¢dao
pode ser usada para focar a andlise nos aspectos de interesse do usudrio (Berthold & Hand, 1999).

Em grande parte das vezes, a particdo nebulosa é obtida manualmente, através da intervengao de
um especialista. No entanto, cresce a cada dia o nimero de abordagens automaéticas que definem,
através de dados de entrada-saida, a melhor particio para a aplicacdo em questdo. Existem abor-
dagens automadticas baseadas em métodos de agrupamento, como o proposto por Simpson (1992)
e Castellano & Fanelli (2000), Rizzi et al. (1999). Outras abordagens utilizam algoritmos genéti-
cos como, por exemplo, o método proposto por Cordén et al. (2001a) para aplicacdes envolvendo
um grande nimero de varidveis; ou a abordagem baseada em evolucao, proposta por Delgado et al.
(2001a), que apresenta um método hierdrquico-evolutivo para o ajuste da melhor parti¢do do univer-
so de discurso. Na auséncia do especialista e de abordagens para o ajuste automatico, as parti¢des
contendo de 5 a 7 termos lingiiisticos, com os conjuntos nebulosos uniformemente distribuidos ao

longo do universo, sao comumente utilizadas (Pedrycz & Gomide, 1998).
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3.2.2 Regras Nebulosas

As regras nebulosas, também conhecidas como implicacdes nebulosas ou declaracdes condicionais
nebulosas, permitem uma maneira formal de representacdo de diretivas e estratégias. As regras
nebulosas sdo muito apropriadas quando o conhecimento do dominio resulta de associacdes em-
piricas e experiéncias do operador humano, ou quando se deseja uma representagdo lingiiistica do
conhecimento adquirido.

Em geral, as regras nebulosas assumem a forma “se <antecedente > entdo <consegqiiente>", na
qual os antecedentes e os conseqiientes sdo representados por proposicoes P, e P,, respectivamente.
Em casos mais simples, o antecedente P, e o conseqiiente P, podem ser definidos como proposicoes
atdmicas que representam unidades de informacdo bésica, e sio dadaspor P, : X é Ae P.: Y é B,

resultando em regras na forma:
Se Xé AentioY é B,

onde A e B representam os termos lingiiisticos e sdo definidos por conjuntos nebulosos nos uni-
versos X e Y, respectivamente. A expressdo “se velocidade é alta entdo pressdo é baixa” é um
exemplo de uma regra nebulosa simples que relaciona as variaveis lingiiisticas velocidade e pres-
sdo, combinando os conjuntos nebulosos associados aos termos lingiiisticos alta e baixa.

Toda regra nebulosa do tipo “se X é A entdo YV é B”, abreviada por A — B, onde Ae B
representam conjuntos nebulosos, pode ser definida como uma relacdo nebulosa R no produto
cartesiano X x Y. Seja f uma fungdo na forma f : [0,1]> — [0, 1], que especifica a semantica da
regra A — B. De uma forma geral, R pode ser descrita por uma fungdo de pertinéncia, definida no

espaco bidimensional como:

pr(,y) = f(pa(@), psly)) = fla,b)

onde a = pa(x), b = pp(y).

Segundo Pedrycz & Gomide (1998), as relacdes nebulosas induzidas por regras nebulosas sao
derivadas de trés classes principais de fungdes f: conjungdes nebulosas (f), disjuncdes nebulosas
(fs) e implicacdes nebulosas ( f;), sendo as conjungdes e as implicacdes as mais comuns. As con-
jungdes e as disjungdes nebulosas podem ser vistas como generalizagdes duais do produto cartesi-
ano nebuloso através de normas-t e normas-s, enquanto que as implicacdes nebulosas representam

generalizacOes das implicacdes da 16gica multi-valores de Lukasiewicz (1970).

e Conjung¢do nebulosa: A conjung¢do nebulosa representando arelagio R: A — B = A x B ¢é
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uma fungio f; : [0, 1]> — [0, 1] definida por

fe (pa(), np(y)) = pa(x) t pp(y) -

Algumas das normas-t descritas na secao 3.1.3 podem ser empregadas para se definir uma
conjuncao nebulosa. As definicdes mais comuns sdo as de Mamdani (Mamdani & Assilian,
1975) e Larsen (Larsen, 1980), que utilizam o minimo e o produto algébrico, respectivamen-

te. Seja o operador min representado por A. Entdo:

Mamdani: [, (pa(z), up(y)) = pa(z) A pgy) ;

Larsen:  f, (na(2), up(y)) = pa(@)ps(y) -

e Disjuncdo nebulosa: A disjungdo nebulosa representando arelagio R: A - B = A x B ¢é

uma fungdo f; : [0,1]* — [0, 1] definida por
fs (pa(e), p(y)) = palr) s pp(y) ;

e Implicacdo Nebulosa: A implicacio nebulosa representando arelagio R : A - B=A = B

é uma fungdo f; : [0,1]*> — [0, 1] que pode ser classificada em duas categorias bdsicas:

— Implicagao-S: fis (pa(2), ns(y)) = pa(z) s ps(y) -
Esta categoria de implicacao resulta do formalismo da 16gica cléssica

p=q=pVg.

— Implicagdo-R: fir (pa(), up(y)) = Sl[lp]{/m(x) tc<pup(y)}hV(z,y) e XxY.
cel0,1

O exemplo mais conhecido de implicacdo nebulosa € a implicacio de Lukasiewicz:
fir(pa(x), pp(y)) = min 1,1 — pa(z) + ps(y)] -

A figura 3.11 ilustra as duas interpretacdes mais comuns (conjun¢do e implicacdo, representadas
pelas regides em cinza) para a relacdo ou regra nebulosa A — B.

As regras do tipo “Se X é A entdo Y é B” representam regras nebulosas com proposi¢des mo-
novaridveis tanto no antecedente quanto no conseqiiente. Na maioria das aplicagdes préticas, no
entanto, proposicdoes mais complexas envolvendo mais de uma varidvel (proposi¢des multivarid-

veis) sdo utilizadas. As regras nebulosas do tipo “se P, entdo P,” com proposi¢des multivaridveis,
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R:A= 1B

y R:AxB

A

@ (b 4

Figura 3.11: Interpretacdo para a regra “Se A entdo B”: (a) conjuncio f; (b) implicag@o f;.

sdo representadas por declaragdes nas quais o antecedente P, e o conseqiiente P, sdo dados por
conjuncoes do tipo:

P,: Xié6A EX,6 AE --- EX,¢éA,;

P.: YV/éB EY;éBE ---EY,é B, .
onde X, Xy, - -, X, s@o varidveis lingiiisticas do antecedente e Y7, Y5, - - - , Y} representam as va-
ridveis do conseqiiente; e A, Ay, --- , A, e By, By, --- , By sdo conjuntos nebulosos nos universos
X1, Xo, -+, X, e Yy, Yy, - - Y, respectivamente.

Proposicdes do tipo disjuntivas, embora menos comuns, também podem ser utilizadas. Nestes

casos, para regras do tipo “se (), entdo Q).”, Q), e ). sdo dados por:

QaI XléAloUXgéAQOU OUXnéAn,
Q.: Y1éB OUY,¢B,0U --- OUY, ¢ B, .

As proposi¢oes multivaridveis induzem relagdes nebulosas P,, ), em X; X Xy --- x X, e P, Q.

emY; X Yy--- X Y tais que

g

Pa(fL‘l;"' ;xn) = Qa(xla"' ;xn) = g [MAk(l'k)] ;

k=1

Pe(yr, - ys) = Qe(yr, -+ ,ys) = 5:01 (1B, (Yk)] -

onde A, e A, sdo normas-t para as relacdes P, e P. e normas-s para as relagdes (), e ()., aplicadas
a uma série de conjuntos nebulosos, vistas como operadores de agregacdo (conjuncdo) tanto dos

antecedentes quanto dos conseqiientes.
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Alguns sistemas nebulosos aceitam regras com condic¢des irrelevantes (don’t care conditions)
nos antecedentes e/ou nos conseqiientes. Para estas regras, denominadas regras genéricas, nem
todas as varidveis disponiveis sdo relevantes para a obtencdo da saida inferida por aquela regra.
Por exemplo, supondo uma regra do tipo “Se P, entdao P.”, e a irrelevancia da primeira varidvel no
antecedente e da ultima varidvel do conseqiiente, as proposicdes conjuntivas P, e P, seriam dadas
por:

P,: Xié#E X,é6A,E ---E X,¢éA,

P.: Y/éBE Y, éBE ---E Y;éBs_y EY;é+#.
onde os simbolos # indicam a irrelevancia das varidveis correspondentes, cujos conjuntos nebu-
losos sdo representados pela funcdo de pertinéncia de irrelevancia descrita na se¢do 3.1.1. Deste
modo, proposi¢des envolvendo um grande nimero de varidveis podem ser substituidas por propo-
sicOes mais simples, sem a presenga das varidveis irrelevantes. Para o exemplo mostrado anterior-
mente, as proposicoes P, e P, seriam equivalentes e poderiam ser substituidas pelas proposicoes

P’, e P'. naforma:

Plai XQéAQE -+ E XnéAn,
Plcl YiéBlE YééBzE -+ E Y;_léBs_l.

3.2.3 Raciocinio Aproximado

Todo método de raciocinio pode ser definido como um processo de inferéncia que produz conclu-
soes a partir de um conjunto formado por uma ou mais regras e fatos conhecidos.

Na ldgica bi-valores tradicional, o modus ponens (MP) € a regra bésica de inferéncia utilizada:

(fato): XéA
Modus Ponens  (regra): seXéAentioY é B

(conclusdo): Y éRB.

Como exemplo, considere o fato de que o “tomate € vermelho” e a regra “se o tomate € vermelho
entdo ele estd maduro”. Pode-se entdo concluir que “o tomate estd maduro”.

O raciocinio aproximado envolve a computagdo com regras imprecisas € mecanismos de in-
feréncia especificos. Conforme discutido por Jang et al. (1997), no raciocinio humano tem-se o

modus ponens utilizado de maneira aproximada, resultando no modus ponens generalizado:

(fato): XéA

Modus Ponens Generalizado  (regra): se X é AentaioY é B

(conclusdo): Y é B’ .
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Neste caso, tem-se o fato de que “tomate € mais ou menos vermelho”, podendo concluir-se que “o
tomate estd mais ou menos maduro”.

Quando A, A’, B e B’ sdo conjuntos nebulosos, o método de raciocinio é chamado de raciocinio
nebuloso. Por ser uma forma de raciocinio aproximado e utilizar o modus ponens generalizado
para a computacao com regras nebulosas, muitas vezes estes termos sao utilizados como sindénimos
do raciocinio nebuloso. No entendimento do raciocinio nebuloso, o primeiro passo depende da
definicdo da semantica da regra nebulosa definida na secdo 3.2.2. O passo seguinte determina
como a conclusdo serd extraida a partir do fato e da regra nebulosa. Este procedimento, chamado
de regra composicional de inferéncia serd discutido na secdo a seguir. A regra composicional tem

0 modus ponens generalizado como caso particular.

3.2.4 Regra Composicional de Inferéncia

O procedimento conhecido como regra composicional de inferéncia, ou simplesmente regra da
composi¢do, pode ser visto como uma generalizacdo do processo de se inferir o valor b (ou valores
do intervalo b) de uma fungdo f(.), a partir de um ponto z = a (ou intervalo z = @) qualquer no
universo X. Este mecanismo consiste em se encontrar o ponto b = f(a) (ou intervalo b = f(a)).
Para isto constrdi-se uma reta (ou retas) paralela(s) ao eixo Y, a partir do ponto x = a (ou intervalo
x = a), chamada(s) de extensao cilindrica. Encontra-se entdo a interse¢do / da extensao cilindrica
cil(a) (ou cil(@)) com a curva f. A projecdo de I no eixo Y resulta no ponto y = b (ou intervalo

Yy = b). A figura 3.12 ilustra esta idéia.

cil(a)

S

(a) (b)

Figura 3.12: Processo de inferéncia com a fungéo f(x): (a) ponto-a-ponto, (b) intervalo.

Para a formaliza¢do da regra composicional de inferéncia, envolvendo dois conjuntos nebulosos

A" e B' e a relagdo nebulosa R, é necessdria a defini¢do dos conceitos de extensdo cilindrica e
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projecdo para conjuntos nebulosos.

e extensao cilindrica: a extensdo cilindrica em X x Y de qualquer conjunto nebuloso A em

X € uma relagdo nebulosa com funcao de pertinéncia
Heil(A) (% y) = ,UA(f) ;

e projecao: a projecdo no eixo X de uma relacdo nebulosa R em X x Y € dada por um

conjunto nebuloso com fungdo de pertinéncia

Hproix () () = sup [pr(z, y)] -
yeY

A extensdo cilindrica e a projecdo t€ém comportamentos complementares, pois afetam as dimensodes
das relagdes ou conjuntos nebulosos envolvidos de forma diferente. A extensdo cilindrica eleva a
dimensdo do argumento expandindo, por exemplo, um conjunto nebuloso para uma relacdo nebu-
losa, uma relagdo nebulosa bidimensional para uma relacdo nebulosa tridimensional, e assim por
diante. A projecdo faz o caminho inverso, reduzindo a dimensdo do objeto (Pedrycz & Gomide,
1998).

A idéia da extensao cilindrica € obter objetos compativeis em termos de dimensao. Por exemplo,
o processo composicional de inferéncia depende da composi¢dao de um conjunto nebuloso A em X
com uma relacio nebulosa R em X x Y. Entretanto, as dimensdes de A e R sdo incompativeis. Para
se obter a compatibilidade necessdria, a extensao cilindrica € utilizada para aumentar a dimensao
do conjunto A.

Uma vez definida a extensao cilindrica e projecdao no ambito de conjuntos nebulosos, € possivel
se extrair um conjunto nebuloso B’ a partir da composi¢do da extensdo cilindrica cil(A’) com a
relac@o nebulosa R, ambas definidas em X x Y. Este procedimento, denominado de regra compo-

sicional de inferéncia, foi introduzido por Zadeh (1975) e compreende os seguintes passos:
1. Obter a extensdo cilindrica cil(A’);
2. Encontrar a interse¢do [ entre a extensao cilindrica cil(A’) e a relagdo nebulosa R
3. Projetar [ em Y para obter B'.

O conjunto nebuloso B’ é obtido projetando-se I = cil(A’) N R no eixo Y, ou seja,

B' = projy (I) = projy (cil(A") N R) .
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Considerando-se que a intersecdo pode ser realizada por qualquer norma-t e a projecao € defi-
nida pelo operador sup, a fungao de pertinéncia de B’ é dada por:
pp(y) = sup [pecan(2,y) t pr(z, y)]

= sup [pa(x) b pr(z,y)]
0 que resulta numa composicao sup-t. Portanto,
B'=A0oR.

O principio da extensdo € bastante utilizado em teoria da informacio (Pedrycz & Gomide, 1998)
e generaliza mapeamentos ponto-a-ponto de fungdes, para mapeamentos entre conjuntos nebulosos.
Conforme apontado por Jang et al. (1997), o principio da extensdo € apenas um caso especial da
regra composicional de inferéncia, no qual a relagdo nebulosa R é substituida por uma fungdo f(.).
A figura 3.13 ilustra o mapeamento ponto-a-ponto, o principio da extensdo e o0 mecanismo da regra

da composicao, onde a regido em cinza representa uma relagdo nebulosa R qualquer.

Figura 3.13: Processos de Inferéncia (a) ponto-aponto; (b) principio da extensdo (c) regra compo-
sicional de inferéncia: B’ = A" o R.

3.2.5 O Processo de Inferéncia no Raciocinio Aproximado

Utilizando-se a regra composicional de inferéncia, € possivel definir um procedimento para se obter
uma conclusdo nebulosa B’ a partir de uma ou mais regras (representadas pela relagao nebulosa R)
e de um fato A’. Para isso ¢ necessdria a definicdo da relacdo R que representa a base de regras

nebulosas.
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Por simplicidade, supde-se o raciocinio nebuloso envolvendo apenas duas varidveis lingiiisticas
X e Y, definidas nos universos X e Y, respectivamente. A extensdo para mais varidveis € obtida
de forma direta pela utilizagdo de regras com proposi¢oes multivaridveis definidas na secio 3.2.2.
Estes mecanismos de inferéncia mais complexos serdo detalhados na secdo 3.3, que traz algoritmos
para a inferéncia em sistemas nebulosos.

Sejam A’ e B’ conjuntos nebulosos em X e Y, respectivamente. Supondo-se uma base de regras
representada pela relacdo nebulosa R definida em X x Y, o conjunto nebuloso B’, induzido pelo

fato X é A’ e pela relagdo R, é dado por:

(fato): XéA
Raciocinio Nebuloso (regras): R

(conclusdo): Y éB =AoR.

No raciocinio nebuloso, R pode representar uma regra individual ou um conjunto de regras. Para
uma dnica regra R : A — B, o processo de inferéncia de B’ a partir do fato A’ e da regra nebulosa

R, seria dado por
B'=A"oR=A"0o(A—B).

Supondo-se A, B e A’ conjuntos nebulosos quaisquer em X, Y e X, respectivamente, a figura 3.14
ilustra o processo de inferéncia, no qual a semantica da regra I? € dada por duas fungdes diferentes
(conjung¢do e implicacdo representadas pela regido em cinza). No caso especifico da conjuncao

nebulosa, arelacdo R : A — B = A x B pode ser vista como um granulo (ponto nebuloso).

R : A = B (Implicacdo)

R : A x B (Conjungdo)

Granulo

Figura 3.14: Representacao no plano do raciocinio nebuloso envolvendo uma tnica regra: (a) Regra
dada pela conjuncdo nebulosa I : A x B, (b) Regra dada pela implicacdo nebulosa R : A = B.
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A representacdo no plano, ndo detalha como foi obtido o formato final do conjunto nebulo-
so inferido. Os formatos da conclusdo, assim como todas as etapas do processo de inferéncia
presentes no raciocinio nebuloso ficam melhor ilustradas numa representacao espacial, como mos-
trado na figura 3.15. A figura detalha o mecanismo do raciocinio nebuloso B’ = A’ o R através
da regra composicional de inferéncia. Aqui, supde-se que a semantica da regra € dada por Lar-
sen, ou seja, R : A — B = fy(pa(z), up(y)) = palr)ps(y). A extensdo cilindrica é apli-
cada a o conjunto A’ para tornar as suas dimensdes compativeis com a relagdo R. A intersecdo
I = cil(A’) N R, associada a norma-t da composi¢do sup-t, é dada pelo operador min, isto é,
pr(x,y) = min [y (2, y), ur(x, y)]. Por fim, o conjunto B’ é obtido pela projecdo da intersec¢do [
no eixo Y.

No caso de mais de uma regra, o raciocinio nebuloso geralmente € realizado sobre um conjunto

de m regras nebulosas na forma:
Rj:Se X éAlentdaoY é B/, j=1,---,m.

Cada regra individual R; pode induzir uma rela¢do nebulosa diferente. O conjunto de regras,
por sua vez, resulta numa relagdo nebulosa que € obtida pela agregacdo das relacdes (ou regras)

individuais, ou seja,

R=Ap(R) =An (A - B .
7=1 7=1

O operador de agregacdo A i é normalmente caracterizado por uma norma-s, mas normas-t e ope-
radores de média também podem ser utilizados. O processo de inferéncia € ilustrado na figura 3.16.
No caso da semantica de cada regra ser dada por uma conjun¢ao nebulosa, um conjunto de granulos

forma um grafo nebuloso.

3.3 Sistemas Nebulosos

Os sistemas nebulosos, também conhecidos como sistemas de inferéncia nebulosa, sistemas ne-
bulosos baseados em regras, ou modelos nebulosos, representam a mais importante ferramenta de
modelagem baseada na teoria dos conjuntos nebulosos. Os sistemas nebulosos tém sido aplicados
com sucesso em diversas dreas, como: controle automadtico, classificacdo e reconhecimento de pa-
drdes, tomada de decisdo, sistemas inteligentes, previsao de séries temporais e robética (Jang et al.,
1997).

Conforme discutido por Lin & Lee (1996), um sistema de inferéncia nebulosa € um mapeamen-

to ou funcdo de um espaco de alternativas de entrada para um espacgo de saida. Segundo Jang et al.
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Rj : AJ X BJ (Grﬁnulo)

R: Grafo Nebuloso

Figura 3.16: Representacdo no plano do raciocinio nebuloso envolvendo uma base de regras que
define um grafo nebuloso.

(1997), a estrutura basica de um sistema nebuloso possui trés componentes conceituais: uma base
de regras, que contém o conjunto de regras nebulosas; uma base de dados, que define as funcdes
de pertinéncia usadas nas regras nebulosas; e um mecanismo de raciocinio, que realiza um pro-
cedimento de inferéncia (raciocinio nebuloso) para obter a saida ou conclusdo, baseado nas regras
e fatos conhecidos. Neste trabalho, a maioria dos pardmetros relacionados a estes componentes

conceituais serd obtido de forma automatica pela abordagem que estd sendo proposta.

3.3.1 Métodos de Transformacao da Saida

Em muitas situacOes préticas, é necessario que se aplique uma transformacao na saida inferida
pelo sistema nebuloso. Em problemas de controle, por exemplo, existe a necessidade de uma
saida ndo-nebulosa (crisp). Em modelos que utilizam conseqiientes lingiiisticos, como € o caso
dos modelos Mamdani, a obtencdo de uma saida crisp requer um estigio de transformacdo da
informagao nebulosa em informagao nao-nebulosa (defuzzyfication). Existem diferentes métodos
que implementam esta transformagdo. Dentre os mais utilizados destacam-se: média dos maximos,

centro de massa e centro de drea. Seja C' um conjunto nebuloso definido no universo Z, entdo:

e Média dos Médximos (MoM): Os valores do dominio correspondentes a0 mdximo da funcao

de pertinéncia do conjunto C' sdo identificados e a média define o valor ndo-nebuloso;
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e Centro de Massa (CoG): O resultado da transformagdo de C' em um valor ndo-nebuloso é o

centro de massa, dado por:
[pez)z =

[ pe(z) dz

e Centro de Area (CoA): Neste caso, 2 resulta do balanco entre duas areas de C' determinada

[ netraz= [ uetyas,

Em alguns modelos, a saida obtida de cada regra é ndo-nebulosa (crisp) mas, para aumentar a

=

por Z:

interpretabilidade do modelo, a aplicagc@o poderia exigir uma informacao lingiiistica no conseqiiente
de cada regra. Neste sentido, algumas abordagens t€ém proposto métodos para a transformagdo de
informacao nao-nebulosa (crisp) em informacao nebulosa, representada por funcdes de pertinéncia
associadas a termos lingiiisticos especificos. Para maiores detalhes ver (Espinosa & Vandewalle,
2000; Setnes et al., 1998).

3.3.2 Mecanismos de Inferéncia

Os sistemas nebulosos utilizam uma computacido baseada na regra composicional de inferéncia

descrita na secdo 3.2.4 e no raciocinio nebuloso mostrado na secdo 3.2.5. De uma forma geral,

tem-se:
(fatoB): XléAlEXQéAQEEXnéAn
(regra R)): Se X6 AJE --- EX,é Al entdo Y/ é B/E --- EY, é B!
(regra R,,): Se X1 6 A"E ---EX,é A" entdo Y1 é B"E --- EY,; é B"

(conclusao P)): Y éB i EY;éB,E --- EY,€é B, .

A forma como a conclusao € extraida a partir do fato P; e das regras, 7, a I, define diferentes
mecanismos de inferéncia utilizados por sistemas nebulosos. A seguir, serdo mostrados os tipos

mais comuns.

Inferéncia Composicional

Segundo Pedrycz & Gomide (1998), o esquema de inferéncia composicional para um sistema ne-

buloso composto por m regras nebulosas R;, j = 1,--- , m, envolve os seguintes passos:
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passo 1 Defini¢do dos operadores apropriados. Esta etapa requer a escolha de:

1.1 Operadores de agregacdo (A, e A.): norma-t apropriada para representar a conjuncao
E nos antecedentes e conseqiientes de cada regra e proposicdo de entrada;

1.2 Semantica da regra: uma fun¢do f para definir a semantica de cada regra nebulosa R;,
j=1, m;

1.3 uma norma-t apropriada para a composi¢ao sup-t;

1.4 um operador de agregacdo A i para combinar as m regras I?; a R,,.

passo 2 Cailculos Iniciais

n

2.1 Calcular P;(z1, 29, ,2,) = Ag [pa, (@)

2.2 Paraj =1,---, m computar:
n
Paj(xhx?: T 73771) - ];A—(i [MAJk(xk)] ’

ch(y17y27 e 7ys) = Iﬁi [MBi(yk)] )

Rj(xlax%"' s Lns Y1, Y2, 7y8) = f(Paj(ZEl,IQ,"' 7xn)7ch(y17y27"' 7y8)) ;

passo 3 Computar a relacao

m
R(xlax%"' y Ty Y1, Y2, -0 7ys) = AII{ (Rj(xlax%"' y Ty Y1, Y2, -0 7ys)) .
J:

passo 4 Calcular a proposi¢ao de saida (inferida) P, como

Po(y17y27"' 7ys) = sup [Pi(xlax%"' 7xn) tR(xlax%'" yTns Y1, Y2, - 7ys)] .

CEk,kZI,..,n

No esquema geral de inferéncia descrito anteriormente, a regra composicional € aplicada depois
que a relacdo nebulosa completa 7, associada a base de regras, é encontrada. Isto € representado

pela expressao:
P,=PoR=Po (KR(Rj)> .
7=1

De forma alternativa, a regra composicional pode ser aplicada localmente para cada relacao I2; e

as relacoOes resultantes sdo agregadas para se obter a proposi¢do inferida, na forma:
m
]:

Portanto, os passos 3 e 4 do procedimento anterior seriam modificados para:
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passo 3a para j = 1,--- ,m computar a proposicdo inferida de cada regra como:

Poj(y17y27"' 7ys) - sup [Pi(xlax%"' 7'7;17,) tRj(x17x27"' yTns Y1, Y2, - - 7ys)]

Tr,k=1,..,n

passo 4a Calcular a proposi¢do de saida (inferida) P, como

Po(y17y27' T 7ys) = AII% (Poj(y17y27' T 7ys)) .
]:

Em geral, P; o (AR (Rj)) # Ap (P o R;), mas em alguns casos especiais a igualdade é
j=1 j=1

observada. Sao eles:
e composi¢do sup-t com norma-t continua ou dada pelo min;

e operador de agregacdo A i dado pelo maximo

Inferéncia Escalonada

Um esquema alternativo ao processo de inferéncia descrito anteriormente € o método conheci-
do como inferéncia escalonada (Pedrycz & Gomide, 1998). Neste esquema, a composicio F; o
(K R (Rj)) ¢ desmembrada de forma que cada proposi¢cdo atdmica do fato seja combinada com
a Ij)goposigﬁo associada no antecedente da regra. O esquema geral para a inferéncia escalonada é

dado pelos seguintes passos:

Passo 1 Matching: para cada regra, computar o nivel de similaridade (matching) fi,, . k = 1,--- ,n,
entre cada proposicdo atdmica (associada a varidvel k) do antecedente da regra e a proposicao
atomica correspondente no fato (ou proposicdo de entrada F;). A operagdo de matching pode
ser relacionada com a composi¢ao sup-t. A escolha do min como norma-t define o matching

como uma medida de possibilidade.

Passo 2 Agregacdo dos Antecedentes: para cada regra, computar o grau de ativagdo p; através da

operacdo de:

e conjunc¢do para regras com proposi¢oes atdmicas ligadas por E

:U’j:kilumkajzl"' , M3
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e disjunc¢do para regras com proposi¢des atomicas ligadas por OU
n .
M :kilumw] =1--- y 1

Passo 3 Derivagio da conclusdo individual P,;: para cada regra, computar o valor inferido, basea-

do no resultado da agrega¢do dos antecedentes j1; € na seméntica da regra escolhida.
Pyi(y) = B (y) = f (1, i (y)) -

Passo 4 Derivacgao do resultado final P,: Computar o valor inferido do conjunto completo de regras
através da agregacao dos valores inferidos no passo 3:

P,(y) = B(y) = Ap (B™) |

J=1

Como exemplo, suponha o seguinte esquema de raciocinio nebuloso envolvendo regras nebulosas

com duas varidveis lingiifsticas X; e X5 no antecedente e uma varidvel lingiifstica ¥ no conseqiien-

te,
(fato H) X1 éA1 EX2 éA2
(regra R,): Se X1 é ALE X, é Al entio Y é B!
(regras R,,): Se X1 é A" E Xy é A entdo Y é B™

(conclusao P)): Y éRB.

A utilizacdo da inferéncia escalonada na implementacdo do mecanismo de raciocinio nebuloso
descrito anteriormente depende da fixacdo de alguns parametros. Suponha a composi¢do dada pelo
operador sup-min que resulta na medida de matching dada pela possibilidade. Suponha ainda que
os outros operadores associados ao processo de inferéncia tenham sido definidos (pelo usudrio ou

obtidos de forma automatica) como:
e agregacdo de antecedentes A,: norma t, com parametro p; = 1.5 ;
e semantica das regras f: f = f, = (produto algébrico)
e aagregacdo das regras A p: max.

Entao:
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passo 1 Matching na regra R;:

Poi = SUP [MAl (z1) A Haj (331)] = Poss(Ay, A7) ;

T1

Hong = SUP [MAQ(@) A M%(@)] = POSS(AQ,AZA;) .

€2

passo 2 Agregacdo dos Antecedentes:
pj = piy, bo il
passo 3 Derivagdo individual P,;(y):
Pyi(y) = B (y) = f, (uj, 1omi (y)) = pj 1o (y) 3
passo 4 Conclusao final

m . )
P,(y) = B(y) = Ag (B”*) = max [B’™,--- , B™*] .
Jj=1
O esquema de inferéncia escalonada simplifica muito a computag@o em sistemas de inferéncia

nebulosa. Por isso, a maioria das aplicacOes préticas utiliza sistemas nebulosos baseados neste

mecanismo, como serd o caso das simulagdes realizadas, cujos resultados estao no capitulo 5.

3.3.3 Modelos de Sistemas Nebulosos

Existem vérios modelos de sistemas nebulosos. Na maioria dos casos, o antecedente é formado por
proposig¢des lingiiisticas e a distin¢do entre os modelos se dd no conseqiiente das regras nebulosas.

Entre os modelos mais conhecidos podemos destacar:

e 0 modelo de Mamdani (Mamdani & Assilian, 1975), que utiliza conjuntos nebulosos também
nos conseqiientes das regras nebulosas. A saida final € representada por um conjunto nebu-
loso resultante da agregacdo da saida inferida de cada regra. Para se obter uma saida final
ndo nebulosa adota-se um dos métodos de transformacao da saida nebulosa em ndo-nebulosa

descritos na secao 3.3.1.

e o0 modelo de Takagi-Sugeno (Takagi & Sugeno, 1983), no qual o conseqiiente € representado
por uma fun¢do das varidveis de entrada. A saida final € obtida pela média ponderada das sai-
das inferidas de cada regra. Os coeficientes da ponderacdo sao dados pelos graus de ativacao

das respectivas regras.
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e 0 modelo de Tsukamoto (Tsukamoto, 1979), que utiliza funcdes de pertinéncia monotdnicas
no conseqiiente. Assim como no modelo Tagaki-Sugeno, € inferido um valor ndo-nebuloso
induzido pelo nivel de ativagdo da regra. A saida final é obtida por média ponderada das

saidas inferidas de cada regra.

A seguir, serdo detalhados os dois modelos mais comuns: Mamdani e Takagi-Sugeno.

Modelo de Mamdani

O sistema de inferéncia nebulosa de Mamdani (Mamdani & Assilian, 1975) emergiu como uma
primeira tentativa de se controlar a caldeira de uma méquina a vapor, através de um conjunto de
regras de controle baseadas em varidveis lingiiisticas, regras estas obtidas de operadores humanos
especializados (Jang et al., 1997).

A caracteristica basica do modelo de Mamdani € o fato de utilizar conjuntos nebulosos nos
conseqiientes das regras nebulosas. As etapas de cdlculo de matching e agregacao dos antecedentes
seguem os passos normais da inferéncia escalonada. A obtenc¢do da conclusdo de cada regra depen-
de da semantica escolhida e dos resultados do matching e agregacao dos antecedentes. No modelo
original proposto por Mamdani & Assilian (1975), a semantica € dada pela fun¢do f = f,,, = min.
Atualmente, admite-se a utilizacdo de outros operadores, como, por exemplo, o produto algébrico
f = f,. Da agregac¢do das conclusdes inferidas de cada regra, resulta um conjunto nebuloso (nor-
malmente nao-convexo). Nos casos em que uma saida ndo-nebulosa € necessdria, utiliza-se um dos
método descritos na sec¢ao 3.3.1.

Suponha um sistema nebuloso do tipo Mamdani, composto por duas regras nebulosas na forma
Rj: SeX,é6A] E X,6A) entdo YéB!, j=1,2 ,

onde X; e X sdo varidveis lingiiisticas e A{ e Ag sdo conjuntos nebulosos nos universos X; e X,
respectivamente. A figura 3.17 ilustra o processo de inferéncia (escalonada) para duas entradas nio-
nebulosas (representadas por valores em posi¢des arbitrarias u; € us). Neste exemplo, a composi¢ao
¢ do tipo sup-min, com matching dado pela medida de possibilidade, a agregacdo dos antecedentes
€ dada pelo min, a semantica das regras € fixada como f = f,, = min e a unido das saidas de cada

regra é computada pelo operador max.

Modelo de Takagi-Sugeno

O modelo Takagi-Sugeno (Takagi & Sugeno, 1983) foi proposto como resultado de um esforco

para se desenvolver, de forma sistemdtica, uma abordagem para a geracdo de regras nebulosas a



3.3. SISTEMAS NEBULOSOS 77

Fomy

Uy U

o

T2
[i1 = g, A g,

B (y) = m A um (y) B(y) = max [B" (), B>(y)]

o = p2, N P2, Y

B (y) = pia A g2 (y)

2

T X2 Yy

Figura 3.17: Inferéncia no modelo Mamdani.

partir de dados de entrada-saida. A base de regras nebulosas tipica no modelo Takagi-Sugeno (TS),

¢ da forma
Rj: Se X6 AJEX,8 ALE --- EX, é Al entdo Y é y; = gj(w;,x),j = L.m,

onde m define o tamanho da base de regras, Xy, £ = 1,---,n, sdo varidveis lingiiisticas nos
universos Xy, A7, k=1,--+,n,j =1,---,m, sdo conjuntos nebulosos no antecedente das regras
(definidos na base de dados do sistema nebuloso) e ¢;(w, x) é um polindmio de saida que é fungdo

de dois vetores de parametros:

e ovetor w; € R? = [wyj,- -+, wgqj], representando os parAmetros do conseqiiente;



78 CAPITULO 3. SISTEMAS NEBULOSOS

e ovetorx € R" = [zy,-- -, x,] das varidveis base de entrada.

A ordem do polindmio define a ordem do modelo. Os mais comuns sdo modelo TS de ordem
zero (conseqiientes constantes) e modelo TS de 12 ordem (conseqiientes lineares). Modelos mais
gerais tém sido propostos, como por exemplo o modelo com conseqiientes ndo-lineares apresentado
por Delgado et al. (2000a), que sera detalhado no capitulo 4.

A figura 3.18 ilustra o mecanismo de inferéncia (escalonada) utilizado no modelo TS de 12
ordem com duas regras nebulosas, considerando-se dois valores (u; € us) na proposi¢ao de entrada,

e agregacao dos antecedentes dada pelo produto algébrico.

g(WI: X) T
n
M1
Uy
) X
Hi| U1
y = H1y1+p2y2
p1tp2
Ha | Y2 g
g(Wz, X)
Y2
u - - - =
H2 .’
Uy
) X1

Figura 3.18: Inferéncia no modelo Takagi-Sugeno.
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Uma vez que cada regra tem saida nao-nebulosa, a saida final € obtida pela média pondera-
da dessas saidas e ndo existe a necessidade da transformacdo da saida nebulosa em nao-nebulosa,
requerida pelo modelo de Mamdani. Conforme discutido por Jang et al. (1997), esta simplifica-
cdo, embora seja interessante por exemplo em aplicacdes de controle com tempo real, pode levar a
uma perda do significado lingiiistico associado aos sistemas nebulosos. Esta falta de interpretacao
lingiiistica no conseqiiente e a auséncia de conhecimento para a defini¢do dos parametros w; do
conseqiiente de cada regra fizeram com que os modelos TS fossem preteridos em uma série de apli-
cacodes. Nos dltimos tempos, a possibilidade de obten¢do dos parametros dos conseqiientes através
de métodos de otimizacgdo tem reavivado o interesse por estes modelos, uma vez que os resultados
obtidos justificam, em muitos aplicacdes, a perda de interpretabilidade lingiiistica resultante do uso
de conseqiientes ndo-lingiiisticos.

A abordagem que estd sendo proposta neste trabalho permite a escolha de um entre os dois
modelos discutidos anteriormente. Entretanto, a énfase de toda a etapa de aplicacdo em problemas

praticos serd nos modelos TS, e as raz0es para isto serdo discutidas no capitulo 4, secdo 4.4.
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Capitulo 4

Abordagem Co-Evolutiva para o Projeto

Automatico de Sistemas Nebulosos

Sistemas nebulosos baseados em regras usam a teoria dos conjuntos nebulosos para descrever o
conhecimento do especialista em varios dominios de aplica¢do (Pedrycz & Gomide, 1998). En-
tretanto, em muitos casos este conhecimento pode ndo estar facilmente disponivel e a extragdao de
conhecimento, a partir de bases de dados de dimensao elevada, nem sempre € tarefa facil para um
operador humano. Estas situagdes tém motivado o desenvolvimento de técnicas de extracdo auto-
maética e representacao do conhecimento na forma de sistemas nebulosos, conhecidas como projeto
automatico de sistemas nebulosos.

No projeto de sistemas nebulosos, um aspecto fundamental é o balanco entre acuidade e inter-
pretabilidade, levando-se em conta a autonomia de projeto. Algumas aplicacdes requerem sistemas
nebulosos acurados. Para isso, o projetista deve considerar apenas o critério de erro. Contudo, nos
ultimos anos, a interpretabilidade do modelo tem recebido aten¢do especial. Quando a énfase € a
interpretabilidade, o projeto de sistemas nebulosos baseados em regras lingiiisticas gera sistemas
facilmente interpretdveis por um operador humano, embora o desempenho, em termos da acuidade
na resposta, possa estar sujeito a alguma degradacdo. Ao lado da acuidade e interpretabilidade,
um outro aspecto importante estd relacionado a autonomia de projeto. Neste trabalho a autonomia
serd avaliada com base no grau de envolvimento do projetista ou usudrio junto ao procedimento de
modelagem adotado.

A solucdo de problemas praticos de alta complexidade, como € o caso do projeto automatico
de sistemas nebulosos, requer a construcdo de sistemas inteligentes, capazes de integrar coerente-

mente técnicas e metodologias origindrias de diferentes dreas de pesquisa. As propostas de solu¢ao

81
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para estes problemas devem considerar as vantagens de se utilizarem técnicas distintas de forma
colaborativa, beneficiando-se do carater complementar das metodologias disponiveis.

Recentemente, varios trabalhos e aplicagdes combinando a teoria dos conjuntos nebulosos e
computacdo evolutiva t€ém sido propostos. Em particular, um grande niimero de trabalhos explora
o uso de AGs no projeto de sistemas nebulosos. Estas técnicas hibridas conhecidas como genetic
fuzzy systems (GFS) sdo, basicamente, sistemas nebulosos acrescidos de processos de aprendiza-
gem baseados em AG (Cordén et al., 2001b; Delgado et al., 2001b; Herrera & Magdalena, 1998).
GFS tém atraido considerdvel atencdo de pesquisadores das mais diversas dreas, e isto se justifica
pelo fato dos algoritmos genéticos corresponderem a ferramentas poderosas de otimizagdo para o
projeto de sistemas nebulosos, particularmente quando a maior parte das decisdes de projeto podem
ser codificadas em uma representa¢do cromossdmica.

Entretanto, quando decisdes mais complexas devem ser tomadas, a evolugdo isolada de uma
populacdo de individuos, em que a solu¢do completa do problema € codificada em um dnico indi-
viduo, pode se tornar inadequada. Nestes casos, pode ser mais apropriado co-evoluir os individuos
das vadrias espécies.

A abordagem que serd proposta neste capitulo é baseada em co-evolugdo e implementa dife-
rentes espécies que codificam solucdes parciais do problema de projeto de sistemas nebulosos.
Relacdes de hierarquia e cooperacao sio estabelecidas entre individuos que representam diferentes
parametros de um sistema nebuloso. Estes parametros sdo codificados em populag¢des organizadas
em quatro niveis distintos. Um esquema especial de avaliacao de firness € utilizado para se medir o
desempenho de cada individuo. Restricdes devem ser observadas em todos os niveis hierarquicos
de modo a garantir a ocorréncia de individuos vélidos em termos da interpretabilidade do modelo
obtido.

Este capitulo apresenta a abordagem co-evolutiva para o projeto automético de sistemas ne-
bulosos e estd dividido em quatro se¢des. A secdo 4.1 destaca importantes aspectos do projeto
de sistemas nebulosos. Na secdo 4.2, algumas abordagens relacionadas ao projeto de sistemas
nebulosos sdo discutidas, com destaque para aquelas baseadas em evolucio, co-evolucdo e redes
neurais, como o sistema neuro-nebuloso conhecido como ANFIS. A secdo 4.3 introduz a proposta
co-evolutiva, enfatizando as relagdes de hierarquia e cooperacdo, o esquema de codificacdo, o al-
goritmo e operadores evolutivos e, ainda, o esquema de avaliagdo do fitness. A secdo 4.4 traz um
exemplo do sistema nebuloso do tipo Takagi-Sugeno com conseqiientes ndo-lineares, descreve dois
métodos para a otimizacdo dos parametros dos conseqiientes e, por fim, propde um algoritmo de

poda para eliminagdo do excesso de flexibilidade ou redundancia.
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4.1 Projeto Automatico de Sistemas Nebulosos

O projeto de sistemas nebulosos baseado em dados de entrada-saida tem atraido o interesse de
diversos pesquisadores (Hoffmann & Nelles, 2000; Jang, 1993; Jin, 2000; Karr, 1991b; Nozaki
et al., 1997). Dentre importantes aspectos a serem observados, trés caracteristicas devem ser cui-
dadosamente analisadas: acuidade, interpretabilidade e a autonomia de projeto. A seguir, estas

caracteristicas serdo discutidas:

e acuidade: O problema da acuidade pode ser critico quando os modelos sdo usados, por
exemplo, em sistemas de controle. Neste caso, o valor estimado € realimentado e pequenos
erros podem se propagar, refletindo no comportamento ao longo do tempo (Espinosa & Van-
dewalle, 2000). A acuidade do modelo € usualmente medida por um critério de erro. Em
problemas de aproximacdo de fun¢des, a medida mais comum € dada pelo erro quadratico
médio (EQM), definido como:

N

1 .
EQM = Z{ (Yo — 9p)° 4.2)

onde y, € a saida desejada e y, € a saida estimada pelo sistema nebuloso, para o p-€ésimo

padrdao de entrada,p=1,--- , N.

e interpretabilidade: um aspecto fundamental no projeto de sistemas nebulosos € a interpre-
tabilidade ou transparéncia do modelo resultante. Isto significa que o conjunto de regras
deve ser facilmente entendido por um operador humano (Jin, 2000). Entretanto, conforme
ressaltado por Setnes et al. (1998), embora muitas abordagens na literatura salientem a im-
portancia da interpretabilidade do modelo, na realidade, usam os sistemas nebulosos como
verdadeiras caixas-pretas, para as quais a acuidade € o tinico objetivo e nenhum critério de
interpretabilidade € considerado. Apesar do grande apelo da interpretabilidade em modelos
nebulosos, ndo existe nenhuma definicdo bem estabelecida para este conceito (Jin, 2000).
Aqui, a interpretabilidade serd identificada e analisada com base em quatro caracteristicas

distintas:

— visibilidade: O projeto de sistemas nebulosos pode ser utilizado para obter ndo sé
modelos acurados, mas também bases de regras cujas particdes nebulosas apresentem
um alto grau de visibilidade. Na abordagem que estd sendo proposta, a visibilidade
estd associada a dois parametros distintos (y € ), que definem as propriedades de -

completude e x-sobreposi¢ao definidas a seguir:
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() w(z)

(a) (b)

Figura 4.1: Andlise de interpretabilidade em parti¢des ndo-uniformes: (a) particdo nebulosa inter-
pretavel; (b) particao nebulosa nao interpretavel.

x 7-completude. Para esta propriedade, também conhecida como propriedade de
cobertura do universo (Espinosa & Vandewalle, 2000), fixa-se um grau minimo
(77) de sobreposicao entre as funcdes de pertinéncia na particio do universo, de
modo a garantir particdes sem falhas (Gonzales & Perez, 1998; Jang, 1993). Esta
propriedade garante que a base de regras cobrird todas as regides do universo das

variaveis envolvidas.

* Kk-sobreposicdo. Esta propriedade estabelece um grau maximo (k) de sobreposi¢ao
na particdo do universo (Delgado et al., 2001a), evitando-se assim particdes com

funcdes de pertinéncia completamente sobrepostas.

Estas condi¢des garantem que, dado um valor x qualquer no intervalo de operagao de
uma das varidveis de entrada, é possivel se encontrar uma fungdo de pertinéncia A tal
que pa(z) > v, e no maximo uma fungdo de pertinéncia B, tal que pp(z) > k. A
figura 4.1 traz uma andlise da interpretabilidade, do ponto de vista de visibilidade, para
dois exemplos arbitrarios de particdes nebulosas. Para particdes uniformes do universo,

tem-se vy = K.

— simplicidade: Regras lingiiisticas longas, i.e., regras com muitas condi¢des no antece-
dente, ndo sdo facilmente compreendidas (Ishibuchi et al., 2001). Conforme discutido
por Delgado et al. (2001a), a inclusdo de condi¢Oes irrelevantes (don’t care conditi-
ons) (Ishibuchi & Nakashima, 1999), além de simplificar as regras nebulosas, melhora
a capacidade de generalizacdo do sistema resultante. A simplicidade de cada regra é

avaliada por seu comprimento, medido pelo nimero de varidveis presentes na regra,
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decrescido do numero de variaveis irrelevantes.

— compactacao: O tamanho da base de regras é inversamente proporcional a interpreta-
bilidade do modelo. O grau de compactagdo da base de regras é medido pelo nimero

efetivo de regras que compdem o sistema nebuloso (Ishibuchi ez al., 2001).

— consisténcia: A condicdo de consisténcia, definida no contexto de classificacdo (Gon-
zales & Perez, 1998), é aqui adaptada para eliminar as regras conflitantes na base de
regras. Entdo, a condi¢do de consisténcia adotada determina a exclusdo de regras com

o mesmo antecedente e conseqiientes diferentes.

e autonomia de projeto: Sistemas automaticos sdo sistemas com dispositivos de auto-regula-
mentacao, formados por leis e estratégias com as quais controlam seu comportamento. Para
ser autdbnomo, um sistema precisa primeiramente ser automatico, mas a autonomia depende
ainda da capacidade de desenvolver suas préprias estratégias de controle (Steels, 1995). Na
abordagem a ser proposta, a autonomia no projeto serd avaliada pelo grau com que a meto-
dologia para o desenvolvimento dos sistemas nebulosos independe da intervencio do usudrio
ou projetista. Quando muitos parametros do modelo devem ser estabelecidos pelo usudrio,
forcando-o inclusive a arbitrar certos pardmetros em virtude de ndo haver informacao sufici-
ente que permita deduzir seus valores 6timos, o projeto do sistema nebuloso é considerado
ndo-automadtico, e portanto, ndo-autobnomo. Além disso, quando o sistema tem tempo e con-
dicdes para analisar um grande nimero de exemplos, ou especular sobre como poderia lidar
com novas situacdes, como € o caso de sistemas baseados em treinamento, a total autono-
mia do projeto pode ficar comprometida. Neste sentido, abordagens para projetar sistemas
nebulosos com base em padrdes de entrada-saida, para as quais a interven¢do do usuério é
minima e nenhuma informacao a priori sobre a estrutura final do sistema € fornecida, podem

ser consideradas metodologias semi-autonomas.

4.2 Abordagens Relacionadas

Muitas abordagens tém sido propostas para o projeto de sistemas nebulosos. Entretanto, ndo existe
uma metodologia definitiva que maximize, a0 mesmo tempo, a acuidade e interpretabilidade do
modelo, mantendo a completa autonomia de projeto.

Um dos primeiros trabalhos relevantes na linha de projeto de sistemas nebulosos foi proposto

por Nomura et al. (1991). Neste artigo, os autores utilizam um mecanismo de auto-ajuste de regras
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nebulosas, baseado no método do gradiente. O método otimiza, simultaneamente, o antecedente
das regras e os paradmetros dos conseqiientes de sistemas nebulosos do tipo Takagi-Sugeno (TS).
Funcdes de pertinéncia triangulares e conseqiientes constantes sdo ajustados de forma automatica,
e o produto algébrico € fixado como o operador de agregacdo dos antecedentes (A, definido no
capitulo 3, secdo 3.2.2) das regras nebulosas.

Muitas abordagens neuro-nebulosas propostas na literatura (Jang, 1993; Lin & Lee, 1996) tam-
bém utilizam o método do gradiente para otimizar alguns parametros dos sistemas nebulosos. En-
tretanto, na maioria dos casos, parametros criticos do projeto devem ser fornecidos pelo usudrio.
E mais, o uso de técnicas de otimizagcdo sem nenhuma restricao associada a configuracio final do
sistema pode, em alguns casos, resultar em particdes nebulosas com fun¢des de pertinéncia com-
pletamente sobrepostas ou regides com auséncia de sobreposicdo. Isto acaba por comprometer a
consisténcia e a interpretabilidade da base de regras, dificultando a compreensdo do modelo.

Uma proposta neuro-nebulosa bastante difundida na literatura é o ANFIS - Adaptative Neuro
Fuzzy Inference System (Jang, 1993), que utiliza um algoritmo de aprendizagem hibrido para esti-
mar os parametros de sistemas nebulosos TS. Jang (1993) propde um modelo nebuloso organizado
numa arquitetura do tipo rede neural, no qual técnicas de otimizacdo sdo usadas para ajustar os
parametros do antecedente e do conseqiiente. O modelo ANFIS ajusta, através do algoritmo back-
propagation, os parametros (formato e localizacdo) das funcdes de pertinéncia, as quais serdao de
um tipo unico (todas triangulares, todas Gaussianas, etc), dependendo da escolha do usudrio. O
método dos quadrados minimos recursivo € usado para se encontrarem os coeficientes das funcoes
lineares, que formam o conseqiiente das regras nebulosas.

O ANFIS ¢ considerado uma referéncia na drea de projeto de sistemas nebulosos. Entretanto,
este sistema apresenta algumas desvantagens. Como apontado por Rizzi et al. (1999), o uso do
ANFIS € restringido pela quantidade de parametros a serem definidos como: o tipo das fungdes
de pertinéncia, a granularidade dos universos, que, por sua vez, fixa o total de regras nebulosas
e, por fim, o operador de agregacdo dos antecedentes (A,). Todos estes parimetros dependem da
intervencdo do usudrio e nenhuma informacdo € fornecida indicando qual a melhor escolha para
determinada aplicacdo. Como alternativa, Rizzi et al. (1999) propdem um modelo de aprendizado
baseado em agrupamento (clustering) para se extrair um conjunto de regras nebulosas de modelos
TS. A proposta utiliza a mesma estrutura do ANFIS, mas o aprendizado € automatico, eliminando-
se assim a necessidade de intervencao do usudrio na definicao de parametros criticos. Uma outra
desvantagem do ANFIS estd relacionada a interpretabilidade do modelo. No processo de ajuste

adotado pelo ANFIS, por exemplo, a otimizagdo irrestrita pode dificultar a obtenc@o de particoes
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nebulosas que atendam o critério de y-completude, e k-sobreposicdo, para qualquer v > 0Oe xk < 1.
Por fim, conforme discutido por Chen & Liou (1999), o problema dos minimos locais, resultante do
uso do método de otimizagdo baseado no gradiente, também adotado pelo ANFIS, pode prejudicar
o aprendizado. Chen & Liou (1999) apresentam uma proposta para aumentar a velocidade de
convergéncia do ANFIS, mas o grau de interven¢do do usudrio permanece o mesmo do modelo
original proposto por Jang (1993).

Indmeras abordagens apresentadas na literatura empregam algoritmos genéticos para a obten-
cdo de diversos parametros de sistemas nebulosos e sdo conhecidas como Genetic Fuzzy System
(GFS). Dentre as primeiras propostas na linha de GFS, lancadas no inicio dos anos 90, destacam-se
os trabalhos de Karr (1991b) e Thrift (1991). Uma parte das propostas de GFS ajusta apenas um
subconjunto dos parametros, evoluindo somente parametros das funcdes de pertinéncia ou apenas
a estrutura das regras. Por exemplo, Thrift (1991) utilizou um AG para selecionar conjuntos nebu-
losos na parte do conseqiiente das regras nebulosas. O formato das fun¢des de pertinéncia € fixo e
a evolucgdo define apenas quais regras fardo parte do modelo.

Outras propostas baseadas em AG tentam ajustar tanto os parametros do antecedente quanto as
regras nebulosas, resultando em abordagens com maior grau de autonomia (Delgado et al., 2001a;
Homaifar & McCormick, 1995; Karr, 1991a; Siarry & Guely, 1998). Em Karr (1991a), fungdes
de pertinéncia e regras sdo determinadas por evolucdo através de um AG com codificacdo bina-
ria. Primeiramente, a mutacao e o crossover sdo aplicados para se determinar o nimero de regras
nebulosas, com o formato de cada fun¢do de pertinéncia mantido fixo. Somente num segundo es-
tdgio os parametros da funcgdes sdo ajustados pelo AG. Em uma proposta alternativa, Homaifar &
McCormick (1995) usaram cromossomos codificados por valores inteiros. Apos a decodificacdo,
estes cromossomos definem valores lingiiisticos das varidveis de entrada e fung¢des de pertinéncia
associadas. Para as varidveis de saida, as funcdes de pertinéncia sao fixas. O grau de sobreposicao
entre os conjuntos € varidvel, mas um limite minimo € obedecido. Como nenhum limite méximo é
imposto, particdes com fun¢des completamente sobrepostas podem emergir do processo evolutivo.
Em outro exemplo de GFS, Siarry & Guely (1998) utilizaram um AG para ajustar os parametros
dos sistemas nebulosos em que todas as fun¢des de pertinéncia sdo do tipo triangular (com para-
metros ajustdveis) e os conseqiientes TS sao constantes. Com o objetivo de aumentar a autonomia
de projeto, Delgado et al. (2001a) propuseram o uso de modularidade e hierarquia associada a al-
goritmos genéticos para ajustar uma série de parametros de modelos TS, conhecida como sistemas
nebulosos genéticos hierdarquicos (HGFS). Na abordagem HGFS, o método de otimizacdo global

(a ser descrito na secdo 4.4.2) € utilizado para o ajuste dos conseqiientes.
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Na maioria das propostas citadas anteriormente, a acuidade é o principal objetivo no projeto
dos sistemas nebulosos. Entretanto, em muitas abordagens apresentadas atualmente, a interpre-
tabilidade do modelo tem recebido aten¢do especial (Espinosa & Vandewalle, 2000; Ishibuchi &
Nakashima, 1999; Jin, 2000; Setnes et al., 1998; Yen et al., 1998). Um discussdo bem interessante
sobre o compromisso entre acuidade e interpretabilidade € apresentada em (Espinosa & Vandewal-
le, 2000). Espinosa & Vandewalle (2000) apresentaram um paradigma para extrair regras nebulosas
com integridade lingiiistica. O algoritmo € baseado numa abordagem de duas etapas: num primeiro
passo, utilizam-se técnicas de agrupamento e projecdo para se encontrarem boas posi¢des iniciais
para os conjuntos nebulosos nos dominios de entrada; num segundo passo, a complexidade do
modelo € reduzida utilizando-se o conceito de integridade semantica. Valores reais na parte do
conseqiiente, obtidos pelo método dos quadrados minimos, sdo posteriormente transformados em
termos lingiiisticos. Ishibuchi & Nakashima (1999) apresentaram uma abordagem baseada em AG
para extrair um conjunto reduzido de regras nebulosas do modelo Mamdani, com claro significado
lingiifstico. Em outro exemplo cujo enfoque € a interpretabilidade, Jin (2000) propds uma aborda-
gem eficiente para o projeto de sistemas nebulosos em espagos de dimensdes elevadas. A estrutura
e os parametros dos sistema nebulosos sdo otimizados utilizando-se AG e um método baseado no
gradiente. O sistema nebuloso resultante € interpretdvel, relativamente simples e as dependéncias
entre as varidveis de entrada e saida sdo claramente descritas por fungdes de conseqiientes constan-
tes. Setnes et al. (1998) discutiram a importancia do compromisso entre acuidade e transparéncia
para que um sistema nebuloso se distancie de uma caixa-preta. Nesta abordagem, um processo
de agrupamento no espaco de entradas gera a estrutura das regras nebulosas. Os parametros dos
conseqiientes TS, expressos por singletons, sdo transformados em termos lingiiisticos, aumentando
a compreensao do modelo.

Como um exemplo de modularidade baseada na idéia de solu¢des parciais evoluindo em dife-
rentes populagdes, Heider & Drabe (1997) propuseram um AG em cascata, cuja execugdo € dividida
em dois lagos: um lago (ou cascata) interno e outro externo que, juntos, determinam e ajustam os
parametros e a estrutura dos sistemas nebulosos. Os lagos utilizam AG para evoluir as funcdes de
pertinéncia em um nivel e a base de regras no outro. Para Heider & Drabe (1997), a implementacao
de duas populacgdes diferentes, codificadas em dois niveis distintos, produz considerdvel melhora
no desempenho dos sistemas nebulosos, quando comparados com sistemas produzidos por técnicas
convencionais de AGs.

O uso de co-evolucdo para a solu¢do de problemas complexos tem surgido como alternativa

as técnicas evolutivas tradicionais. Neste sentido, dois importantes trabalhos a serem citados sao
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as abordagens propostas por Moriarty & Miikkulainen (1997, 1998) e Potter & De Jong (2000),
apresentadas na secdo 2.4. Moriarty & Miikkulainen (1997) empregaram uma evolugdo simbidtica
para a construcdo de redes neurais artificiais e Moriarty & Miikkulainen (1998) utilizaram a hierar-
quia para a obtencdo dos modelos das redes neurais. O modelo cooperativo proposto por Potter &
De Jong (2000) utiliza a co-evolucao para solucionar diferentes problemas, incluindo o conhecido
problema de classificagdo das espirais concéntricas, que serd tratado no capitulo 5.

A tabela 4.1 resume as caracteristicas de algumas das abordagens para o projeto automatico de
sistemas nebulosos discutidas anteriormente. A tabela apresenta as caracteristicas de cada aborda-

gem da seguinte forma:

e Método: especifica a técnica (evolucdo (evol), gradiente (grad), outros) que a abordagem
utiliza para obter os sistemas nebulosos, mostrando ainda qual o algoritmo evolutivo utilizado

(algoritmos genéticos (AG), programacdo genética (PG), etc);
e Modelo: especifica 0 modelo de sistema nebuloso obtido pela abordagem: Mamdani ou TS;

e Codificacao (Cod): especifica o tipo de codificacdo utilizada nos processos evolutivos: bi-

naria, inteira, real ou mista;

e Enfoque: mostra o enfoque do trabalho em relacdo a acuidade (acuid) e interpretabilida-

de (interp) do modelo obtido;

e Agregacio dos Antecedentes (A,): especifica a forma de obten¢@o do operador de agrega-

cdo dos antecedentes: usudrio (user), automética (autom) ou fixada pela abordagem (fixa);

e Base de Regras (BR): especifica a forma como € obtida a base de regras do sistema nebuloso:
automdtica (autom) ou fixada pela abordagem (fixa), como € o caso das abordagens que

trabalham com todas as regras, sem a possibilidade de exclusdo;

e Funcoes de Pertinéncia (FP): especifica a forma de obten¢@o das fungdes de pertinéncia:
automdtica (autom) ou fixada pela abordagem (fixa); e o formato que as fungdes podem

assumir: triangular (trg), trapezoidal (trp) ou Gaussiana (gauss);

e Conseqiientes TS (Conseq): especifica o tipo de fun¢do utilizada no conseqiiente das regras

para os modelos TS: ndo-linear (nl), linear (lin) ou constante (ct);

e Método de Otimizacao do Conseqiiente TS (Otim): o método utilizado para se estimarem
os parametros da funcio no conseqiiente TS: global, local, gradiente (grad), evolugdo (evol)

ou por uma heuristica prépria (heur);
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4.3 Sistema Nebuloso Co-Evolutivo: Uma Proposta Baseada

em Hierarquia e Cooperacao

A abordagem proposta neste capitulo se baseia no esquema de evolucao hierdrquica sugerido por
Delgado et al. (2001a). A inspira¢do do processo co-evolutivo adotada aqui vem do paradigma
baseado em hierarquia idealizado por Moriarty & Miikkulainen (1998) e do modelo de co-evolugdo
cooperativa apresentado por Potter & De Jong (2000). Populagdes de diferentes niveis hierarquicos
sdo interpretadas como espécies distintas ou modulos distintos, que codificam solugdes parciais do
problema de projeto de sistemas nebulosos. A estrutura hierdrquica pode ser implementada de
modo que individuos em diferentes médulos mantenham uma relagdo cooperativa e o firness de um
individuo dependa do fitness de individuos pertencentes a outros modulos. Por meio destas relacdes
cooperativas envolvendo individuos de diferentes espécies, os pardmetros dos sistemas nebulosos

sdo evoluidos.

4.3.1 A Abordagem Co-evolutiva

A abordagem co-evolutiva supde populacdes distintas, organizadas de forma hierdrquica em mo6-
dulos evolutivos. Individuos de diferentes populacdes, representando quatro espécies distintas,
codificam diferentes parametros dos sistemas nebulosos. O esquema bdasico da co-evolugdo € mos-
trado na figura 4.2. Em principio, qualquer algoritmo evolutivo apropriado pode ser usado, mas
aqui os algoritmos genéticos serdo enfatizados.

A estrutura modular, hierdrquica e cooperativa que estd sendo proposta considera:
e uma populacio de parti¢des nebulosas no primeiro nivel;

e uma populacio de regras individuais no segundo nivel;

e uma populacio de bases de regras no terceiro nivel;

e uma populacio de sistemas nebulosos no quarto e tltimo nivel.

Individuos dos niveis superiores sdo construidos a partir de individuos de niveis inferiores. Isto
implica que individuos de um nivel cooperam por meio de relagdes de interdependéncia na instan-

ciacdo de individuos de outros niveis, como serd detalhado na secdo a seguir.



Tabela 4.1: Comparacao das abordagens para o projeto automético de sistemas nebulosos

Abordagem Meétodo Modelo Codificacdio Enfoque A, BR FP Conseq Otim
Delgado et al. (2000a) evol(AG) TS mista acuid autom autom autom nl global
Espinosa & Vandewalle (2000)  outros TS - interp user autom autom(trg) ct global
Heider & Drabe (1997) evol modular(AG) Mamdani binaria acuid fixa autom autom(trp) - -
Hoffmann & Nelles (2000) evol(PG) TS mista(PG) acuid user autom autom(gauss) lin local
Homaifar & McCormick (1995) evol(AG) Mamdani inteira acuid fixa autom  autom(trg) - -
Ishibuchi & Nakashima (1999)  evol(AG) Mamdani binaria interp fixa(*)* autom fixa(trg) - -

Jang (1993) grad TS - acuid user fixa autom lin global
Jin (2000) outros TS - interp fixa(*) autom autom(gauss) ct grad
Karr (1991a) evol(AG) Mamdani  bindria acuid fixa autom autom - -
Nomura et al. (1991) outros TS - acuid fixa(*)  fixa autom(trg) ct heur
Setnes et al. (1998) outros TS - interp fixa(*) autom autom(gauss) lin global
Shi et al. (1999) grad TS mista acuid fixa(*)  fixa autom ct grad
Siarry & Guely (1998) evol(AG) TS bindria acuid fixa(*) autom autom(trg) ct evol
Thrift (1991) evol(AG) Mamdani inteira acuid user autom  fixa(trg) - -

“produto algébrico
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Figura 4.2: O modelo co-evolutivo para evoluir os sistemas nebulosos.



4.3. SISTEMA NEBULOSO CO-EVOLUTIVO 93

4.3.2 Hierarquia e Cooperacao

Um esquema de cooperacdo emerge das relacdes de interdependéncia entre individuos de diferen-
tes espécies ou modulos evolutivos. Os individuos das parti¢cdes nebulosas (nivel I) representam as
funcdes de pertinéncia nas granularizagdes dos universos das varidveis envolvidas. Estes individu-
os sao codificados em cromossomos com alelos inteiros e reais (codificagao mista). Cada membro
da populacdo de regras individuais (nivel II) representa uma regra nebulosa codificada por cromos-
somos com alelos que assumem valores inteiros. Esta populacdo aceita diferentes combinacdes das
funcdes de pertinéncia identificadas por seus indices, i.e., a ordem na particdo nebulosa. Valores
nulos sdo possiveis e codificam a irrelevancia da varidvel na respectiva regra. Neste caso, estes in-
dividuos representam regras genéricas (ver capitulo 3, se¢do 3.2.2). A populacdo de base de regras
(nivel III) tem individuos formados por indices que identificam as regras individuais correspon-
dentes. O comprimento do cromossomo € fixo e determina o nimero maximo de regras nebulosas.
Cada individuo do nivel IV (codificacao mista) representa um sistema nebuloso. A figura 4.3 ilustra

o cromossomo representando um individuo na populagao.

Alelo no Sistema Nebuloso (nivel IV)

1 | — Inferéncia (Escalonada)

2 | — Agregacio dos Antecedentes (t-norma)

3 | — parimetro p;

4 | —> Semantica da Regra (Norma)

5 | — pardmetro associado

6 | —> Agregacdo das Regras

7 | —  Defuzzyfication

g | — Indice da Base de Regras

9 | — Indice da Parti¢io Nebulosa

Figura 4.3: Esquema de codificacdo dos sistemas nebulosos no nivel I'V.

Neste nivel, o c6digo de cada cromossomo associa uma base de regras (alelo no locus 8) e uma
parti¢do nebulosa (alelo no locus 9), a um conjunto de operadores para definir a semantica da regra

e operacgOes especificas do processo de inferéncia (alelos nos loci 1 a 7). Inicialmente, trabalhou-se
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com uma Unica particao nebulosa no nivel I tornando desnecessério o alelo no locus 9. Entretanto,
testes realizados com uma populacdo de particdes nebulosas trouxeram melhores resultados e a
informacao sobre qual das particdes deveria ser utilizada passou a ser necessdria. Para modelos TS,
os alelos localizados nos loci 4 a 7, cujo propdsito € o tratamento de outras classes de modelos de
sistemas nebulosos, ndo siao considerados. Para os modelos Mamdani, por exemplo, os alelos nos
loci 4 e 5 identificam os operadores de semantica das regras (norma e parametro associado), o alelo
no locus 6 representa o operador de agregacdo das regras A p (definido no capitulo 3, secdo 3.2.2),
e o alelo no locus 7 define o método de transformacdo da saida nebulosa em nao-nebulosa (definido
no capitulo 3, sec@o 3.3.1). Para todos os modelos, a agregacdo do antecedente (A,) é dada pelos
alelos nos loci 2 e 3 (norma-t e pardmetro p; associado).

A figura 4.4(a) traz uma visdo geral destas relacdes e a figura 4.4(b) mostra os detalhes da
hierarquia e cooperagc@o que guiam o processo co-evolutivo. No exemplo da figura 4.4, o ;-ésimo
sistema nebuloso mostrado no nivel IV utiliza a 302 base de regras do nivel III e o 42 individuo da
populacdo de parti¢cdes nebulosas do nivel 1.

Portanto, na composi¢do do ¢-ésimo sistema nebuloso, cada regra individual da 30* base de
regras agrega as proposicoes de entrada nos antecedentes das regras nebulosas através da t-norma
t5, apresentada na secdo 3.1.3. Neste caso particular, a 152 regra na populacao de regras individuais
seria dada por:

Se (X1 € “2”) t5 (X2 € “1”) entdo Y € ¢(.), para modelos TS;

e

Se (X € “2”) t5 (X3 € “1”) entdo YV € “5”, para modelos Mamdani,

onde ¢(.) representa uma fungdo ndo-linear a ser detalhada na se¢@o 4.4 e os termos lingiiisticos
indexados por “2” e “1” e eventualmente “5” para os modelos Mamdani sdo, neste caso, definidos
no 4° individuo do nivel 1. Os detalhes da codificacdo no nivel I serdo apresentados na secdo a
seguir.

As relagdes de interdependéncia, mostradas na figura 4.4 e discutidas anteriormente, imprimem
a abordagem proposta uma complexidade adicional, que ndo permite classificd-la nem como Pitts-
burgh nem como Michigan (ver capitulo 2, secdo 2.2.2). Neste sentido, a abordagem pode ser
classificada como uma abordagem mista entre as abordagens Pittsburgh e Michigan, ja que nos
niveis I, II e IV, um tdnico individuo de cada populacao € utilizado na composicao da solucdo e no

nivel III, um conjunto de individuos compde a solug¢do do problema.
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Hierarquia e Cooperagdo

Sistemas Nebulosos

/ Nivel IV \
(a) -
Base de Regras Parti¢oes Nebulosas
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\ Regras Individuais /
Nivel IT
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Figura 4.4: Hierarquia e cooperagdo entre: (a) espécies; (b) individuos de espécies diferentes.
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Esquema de Codificacdo das Funcoes de Pertinéncia

O esquema de codificacdo adotado no nivel I (particdes nebulosas) se baseia no conceito de posi-
coes relativas e € andlogo ao esquema de codificacdo de fungdes de pertinéncia triangulares descri-
tos em Lee & Takagi (1993). Uma vez que o cromossomo € definido, um processo de decodificagdao
€ necessdrio para se gerar o fendtipo da funcdo de pertinéncia (Delgado et al., 2001a).

A escolha deste tipo de codificagdo se baseia em dois argumentos principais:

e uniformidade: trés tipos de fun¢des de pertinéncia sdo possiveis (trapezoidal, triangular e
Gaussianas) e cada tipo necessita de um total de pardmetros diferentes (conforme visto no
capitulo 3, secdo 3.1.1). Portanto, optou-se por um esquema uniforme de codificagdo baseado
em 5 alelos que, associado a um processo de decodificacio, possibilitou a implementacao

destes trés tipos.

e relatividade: com o objetivo de reduzir o total de individuos invélidos resultantes da operagdo

de crossover, optou-se pelo esquema de codificacdo relativo que serd descrito a seguir.

A figura 4.5 traz os detalhes da relacdo entre gendtipo e fenotipo, que ocorre no nivel 1.

Nivel I: Particdes Nebulosas

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 . 1 2 3 4 5
‘sl‘Ll‘cu‘021‘Rlusg‘Lg‘clz‘022‘32‘... - Gendtipo - ‘sk‘Lk‘cM‘cM‘Rk‘
- !
] Cis ‘ 022*‘ Sz =2 ]“”
— Fendtipo = |
T e e e
}7 LT‘ — ri

Figura 4.5: Esquema de Codificacido das Funcdes de Pertinéncia Trapezoidal e Triangular.

As fungdes de pertinéncia (FP) sdo representadas por uma seqii€ncia de cinco alelos
{Sk:7 Lk; Clk:7 CZk:a Rk} )

onde £ identifica a posicdo da funcdo no universo associado. As FP podem assumir trés tipos

diferentes: (1) trapezoidal, (2) triangular, e (3) Gaussiana. O tipo da funcao € definido pelo alelo
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(Sk), localizado no locus 1 da seqiiéncia de cinco alelos. Valores nulos no primeiro locus (S = 0)
identificam as funcdes de irrelevancia (definidas no capitulo 3, se¢do 3.1.1). Com excec¢do do alelo
que representa o tipo da funcdo (que assume valores inteiros), cada alelo da seqiiéncia de 5 assume
valores reais que sao relativos a uma posicdo de referéncia que ocorre no locus 3 (C';) e mede
a distancia da fun¢do de pertinéncia k£ para a funcdo de pertinéncia k — 1 (no casode £ = 1 a
distancia é medida em relagdo ao limite esquerdo do universo). Logo, a posi¢do absoluta de um
termo especifico no universo depende da posi¢do do termo imediatamente anterior. Para a k-ésima
funcdo de pertinéncia, os seus valores absolutos seriam dados por: miy = Mok 1 + Cig; Mo =
Mg + Cor; by = map — Lg; bop = mor + Ry. Para a obtengdo do fendtipo das funcdes do tipo
trapezoidal, os alelos nos loci 2 a 5 sdo convertidos em seus valores absolutos { b, M1k, mag, bay }
que definem os pardmetros {a, m,n, b} destas fun¢des (ver capitulo 3, secdo 3.1.1). No caso de
funcdes triangulares, apds a determinacdo dos valores absolutos, o centro m; € encontrado pela
média entre my; € moi. Para funcdes Gaussianas, o valor modal € calculado da mesma forma que
o centro das fun¢des triangulares, mas uma modificacdo € necessdria para o cdlculo da dispersao:

a dispersdo é definida como o, = Disp,*/3, onde o valor de Disp, ™, que identifica a dispersdo

max

maxima, é dado por Disp;™ = (Ly+Ry)/2. Portanto, os limites préticos das fun¢des de pertinéncia

do tipo Gaussiana ndo excederdo 30. A figura 4.6 ilustra o esquema de codificacdo adotado.

1 2 3 4 5

Cik ‘OQk’ ‘Rk ‘ -

Sk

Ly

‘7 Ly, 4 | ‘7 Rk;“

DX — Lyp+Ry
e = 2

Figura 4.6: Esquema de Codificacdo da Fun¢do de Pertinéncia Gaussiana.

4.3.3 Algoritmo Genético Proposto

As espécies co-evoluem através de aplicacdes repetidas dos operadores evolutivos, conforme ilus-

trado pelo diagrama da figura 4.7.
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Geragao =1

Inicializar Populacdes

® Parti¢coes Nebulosas (Nivel I) Etapas
® Regras Individuais (Nivel II)  |----1 aleatdrias e
deterministicas

® Base de regras (Nivel III)
® Sistemas Nebulosos (Nivel IV)

\

Para Modelos Takagi-Sugeno (vide se¢éo 4.4)

@ Otimizar os conseqiientes de cada individuo na populacdo do nivel IV

Calcular o Fitness (vide sec¢do 4.3.5)
de cada individuo da populacio de sistemas nebulosos (nivel IV)
de cada individuo da populacao de base de regras (nivel I1I)
de cada individuo da populacdo de regras individuais (nivel II)

de cada individuo da populacio de parti¢des nebulosas (nivel I)
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Figura 4.7: Algoritmo genético utilizado no processo co-evolutivo.
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A etapa de inicializacdo compreende a geracdo de populacdes deterministicas ou aleatorias,

dependendo do nivel:

e Nivel I: as particdes nebulosas (PN) s@o representadas por cromossomos com codificacao
real que sdo inicializados de forma a gerar particdoes uniformes dos universos associados.
Esta condic@o de uniformidade € alcancada atribuindo-se os mesmos valores para os alelos
Sk, Ly, Ry e Cy e escolhendo os valores de ', mais adequados para distribuir de manei-
ra eqiiidistante, todos os termos definidos pela granularidade maxima G; em cada universo

associado a variavel x;.

e Nivel II: as regras nebulosas individuais (RI) sdo representadas por cromossomos com codi-
ficacdo inteira, que sdo gerados de forma aleatdria. No caso da possibilidade de regras gené-
ricas, as condicoes irrelevantes, codificadas por valores nulos, sdo introduzidas para produzir
regras com comprimento reduzido, i.e., regras simplificadas (com menos termos lingiiisticos
no antecedente). A tnica restri¢ao imposta € a de que todos os termos lingiiisticos associados

a cada varidvel devem estar presentes na populacdo de regras individuais.

e Nivel III: as bases de regras (BR) sdo representadas por cromossomos de tamanho fixo, com
codificacdo inteira e sdo inicializados de forma a garantir a presenca de todas as funcdes de
pertinéncia na respectiva BR. Esta condi¢do € alcancada através da andlise de quais regras
individuais devem ser incluidas para completar os indices dos termos lingiiisticos que estao
faltando. Exclusdes de regras ocorrem atribuindo-se valores nulos aos alelos corresponden-

tes.

e Nivel IV: os sistemas nebulosos (SN) sdo representados por cromossomo com codificacdao
mista e sdo inicializados com valores aleatorios, respeitando o tipo de valores que cada alelo
pode assumir (a Unica excecdo a geracdo aleatdria € o parametros p;). No caso de sistemas
nebulosos do tipo TS, somente os alelos nos loci 2,3,8 € 9 s@o considerados. Alelos inteiros
no locus 2 sdo gerados, de modo a cobrir todas as possiveis t-normas descritas na sec¢do 3.1.3,
que representam os operadores de agregacdo do antecedente das regras nebulosas A ,. Alelos
no locus 3 sdo inicializados com o valor p; = 2.0. Este valor foi escolhido arbitrariamente,
mas testes com outros valores indicaram que a inicializa¢do deste parametro afeta pouco o
resultado final. Alelos nos loci 8 e 9 sdo inicializados aleatoriamente e definem que base de

regras e particdo nebulosa serdo utilizada no respectivo sistema nebuloso.

As restricdoes impostas pela geragdo deterministica na etapa de inicializacdo garantem, além
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de parti¢cdes uniformes nos universos das varidveis envolvidas, a presenca de cada um dos termos
lingiiisticos possiveis em pelo menos uma das regras que compdem os sistemas nebulosos no ni-
vel IV.

Ap6s a inicializac@o das populagdes em todos os niveis, 0 proximo passo envolve a otimizac¢ao
dos parametros dos conseqiientes, em cada um dos sistema nebulosos do nivel IV. Este procedi-
mento, que serd detalhado na secdo 4.4, s6 € executado no caso de modelos TS. Quando o processo
evolutivo utiliza os modelos Mamdani, este passo € desconsiderado, pois 0s conseqiientes sdo re-
presentados por conjuntos nebulosos codificados no nivel I e ajustados pelos operadores evolutivos.

O passo seguinte, que compreende o calculo do fitness, tem inicio com a avalia¢do de desempe-
nho de cada sistema nebuloso, no dominio da aplicacio a ser considerada. Os detalhes do célculo
de fitness serdo apresentados na secio 4.3.5.

No ultimo passo, a condi¢do de parada (nimero méximo de geracdes ou critério de erro) é
testada. Caso esta condi¢do ndo seja atendida, aplicam-se os operadores evolutivos. A seqiiéncia
de aplicagdo dos operadores evolutivos é do topo para a base, ou seja, sele¢do, crossover e mutagdao
sdo primeiramente aplicados a todos os individuos do nivel IV, para entdo serem aplicados aos
individuos dos niveis hierarquicamente inferiores. Outras seqiiéncias foram testadas (base para
o topo, escolha aleatdria a cada geragdo, etc.) mas os melhores resultados foram obtidos com a
seqiiéncia do topo para a base, embora nao se tenha detectado uma razdo especifica para justificar

este fato.

4.3.4 Operadores Evolutivos

A selecao € o primeiro operador evolutivo empregado e utiliza a técnica do torneio para selecionar
80% dos individuos. Nesta técnica, escolhe-se uma porcentagem de cromossomos (10%), seleci-
onados aleatoriamente para participar em cada torneio e o melhor individuo (aquele com o maior
valor de fitness) vence. O restante dos individuos da populagdo (20%) € escolhido pelo método
de selecdo por diversidade. Aqui, o critério de diversidade focaliza a escolha nos cromossomos
“mais diferentes”, quando comparados com o melhor individuo. A medida de diversidade € dada
pela distancia Euclidiana, para cromossomos com valores reais, e distincia de Hamming, para cro-
mossomos com codificacdo inteira. O processo de selecdo € combinado com o elitismo, no qual o
Cromossomo com maior fitness sempre sobrevive para compor a proxima geragao.

O segundo operador evolutivo € o operador genético de crossover. Os pares de crossover sao

escolhidos com base no fitness (os melhores individuos t€m maior chance de serem escolhidos).
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Em geral, aplica-se o crossover simples, com o ponto de crossover escolhido de forma aleatdria,
mas outros operadores de crossover podem ser usados. O crossover uniforme também foi testado
mas, na maioria dos casos, o desempenho com crossover simples foi superior.

A mutacdo, o ultimo operador evolutivo, € aplicada aos cromossomos com codificacdo real,
inteira ou mista. Para cromossomos com codificagdo inteira, o novo valor € escolhido dentro de
um conjunto de valores possiveis. Para a codificacdo em valores reais, a mutagdo uniforme ou
nao uniforme (ver se¢do 2.3.3) é aplicada. As sec¢des anteriores evidenciaram o fato de que os
cromossomos, em alguns niveis, contém alelos que assumem valores inteiros e outros alelos que
assumem valores reais. Obviamente, o tipo de mutacdo vai depender do tipo de valor assumido
pelo alelo escolhido. A abordagem co-evolutiva proposta na forma de modulos (ou populacdes)
distribuidos de forma hierdrquica permite a implementacdo de um processo mais elaborado na
escolha do ponto de mutacdo: a escolha baseada no fitness. Neste trabalho a definicado de qual

ponto serd modificado por mutacio podera ser feita de duas maneiras:

e escolha aleatdria do ponto de mutagdo (EAlyy,): todos os pontos de todos os individuos t€ém

a mesma probabilidade de serem escolhidos;

e escolha do ponto de mutac@o baseada no firness (EFipn,): a codificagdo hierarquica permite
que, em algumas espécies, os alelos possam ser escolhidos com base no fitness (os piores t€m
maior chance de serem alterados), ja que estes alelos representam individuos em populagdes
hierarquicamente inferiores e possuem medidas de desempenho (fitness) associadas. Por
exemplo, considere a populacdo de base de regras (nivel III). Neste caso, todos os alelos de
um individuo que representa a base de regras selecionada para sofrer mutacdo representam

regras individuais no nivel II que possuem medidas de desempenho associadas.

A decisdo sobre qual a forma de escolha do ponto de mutacio € feita a cada geracdo e de
maneira aleatdria:

EAl e se mp < 0.5
Escolha do ponto de mutagio(t)

EFinu se rp > 0.5,

onde ¢ define a geracdo atual e r, ¢ um nimero aleatério no intervalo [0, 1]. Desta forma, o processo
evolutivo pode privilegiar uma busca mais direcionada em algumas geracdes e manter o cardter
aleatdério da mutagc@o em outras.

Conforme visto anteriormente, os alelos do nivel I (particdes nebulosas), representam valores

relativos. Esta flexibilidade na codificagdo permite que qualquer ponto do cromossomo possa ser
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escolhido no processo de crossover e mutacdo. A mutacdo para valores reais, utilizada no nivel I,
altera o formato e a localizacio (suporte) das funcdes de pertinéncia, mas restricoes sao impostas
para garantir a geracdo de individuos vélidos. Neste nivel, as duas condi¢des de visibilidade, -
completude e x-sobreposicdo, devem ser sempre observadas de modo a gerar particdes nebulosas
interpretdveis. Estas propriedades, que determinam graus de sobreposi¢do minimo () e méxi-
mo (k) entre as fungdes de pertinéncia no universo de cada varidvel de entrada, sdo garantidas pela
restri¢do no dominio Dy, = [ly, uy] associado a cada alelo no locus k (ver capitulo 2, se¢do 2.3.3).
Para o crossover, se as condi¢des de visibilidade forem violadas, um procedimento de reparacao
¢ utilizado para realocar as func¢des de pertinéncia para o limite mais proximo das posi¢des va-
lidas. Esta reparacdo € feito no fendtipo com conseqiiéncia para o genétipo de cada individuo
alterado. Os algoritmos de reparacdo representam uma grande vantagem das técnicas evolutivas
no ajuste das fun¢des de pertinéncia, quando comparadas com técnicas de otimizacao cldssicas.
Usualmente, problemas de otimizagao restrita vao sempre requerer procedimentos de solucdo mais
elaborados (Bick et al., 2000a,b).

No segundo nivel (regras individuais), crossover e mutacdo sdo aplicados de modo a obter
diferentes combinagdes dos termos lingiiisticos. A mutagdo, aplicada aos cromossomos de valores
inteiros, altera o valor atual v}, para um novo valor escolhido no alfabeto Alf, = {0, 1, ..., G} — v,
onde (i identifica o nimero maximo de termos lingiifsticos (granularidade médxima) para a k-ésima
varidvel de entrada, e o valor nulo codifica a irrelevincia dessa varidvel para a respectiva regra. E
importante salientar que, além de possibilitar o surgimento de regras mais simples, as condi¢des
irrelevantes imprimem uma outra caracteristica a abordagem que estd sendo proposta: a selecdo de
varidveis ou atributos (Hall, 1998). Isto porque, se numa determinada geracdo ¢, a k-ésima varidvel
¢ irrelevante em todas as regras individuais /?; que compdem uma determinada base de regras b,
esta varidvel é considerada irrelevante na aplicacdo, para todos os sistemas nebulosos que utilizam
a base de regras b. Isto ocorre quando v§ =0 Vj=1,---,m, onde m representa o tamanho da
base de regras b.

No nivel das bases de regras (nivel III), crossover e muta¢do alteram os indices inteiros associa-
dos as regras individuais. O valor atual v, é alterado por mutag@o para um novo valor, escolhido no
alfabeto Alfy, = {0, 1, ..., S;r} — v}, onde Sy identifica o tamanho da populagdo do nivel II, ou seja
o total de regras individuais possiveis. O valor nulo indica a elimina¢do da regra. Neste nivel, caso
a escolha do ponto de mutagdo seja do tipo EFiyn,, alelos que representam as regras individuais
com baixo fitness tém maior probabilidade de serem alterados por mutagao.

No nivel dos sistemas nebulosos (nivel IV), no caso de ado¢c@o de modelos TS, apenas os ope-
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radores de agregacdo dos antecedentes (A,), indices que apontam para a a base de regras (BR)
e particoes nebulosas (PN) sdo considerados. O operador de crossover produz uma recombina-
cdo de dois cromossomos testando diferentes operadores aplicados as diferentes bases de regras e
parti¢cGes nebulosas. A mutagdo inteira, aplicada aos alelos com valores inteiros, altera os valo-
res antigos para novos, escolhidos dentre todas as possibilidades. Por exemplo, os novos valores
dos alelos localizados no locus 2 (v' 5), que identificam o operador de agregacdo dos antecedentes
(A,) (ver figura 4.3), sdo escolhidos do conjunto {1,---,9} — v}, onde os indices inteiros iden-
tificam as t-normas apresentadas na se¢do 3.1.3. Para os alelos no locus 8 (v’ g), que identificam
a base de regras (BR), os novos valores sdo escolhidos do conjunto, {0,1, ..., S;;r} — v} e para
os alelos no locus 9 (v' ;), que identificam as particdes nebulosas (PN), sdo selecionados dentre
os possiveis valores do conjunto {0, 1, ..., S} — vg, onde Srrr e St identificam os tamanhos das
populacdes no nivel III (base de regras) e I (particdes nebulosas), respectivamente. O operador de
mutacdo real € aplicado aos alelos dos loci 3 e 5, que estdo associados aos parametros p;. Para
os modelos Mamdani, diferentes operadores de agregacdo das regras (A r) e semantica das regras
(f), assim como alternativas distintas para os métodos de transformacdo da saida nebulosa em
nao-nebulosa (MoM,CoA,CoG), sdo testados através de modificacdes realizadas pelos operadores
genéticos.

Uma vez que o elitismo € adotado, deve-se garantir que as operacoes realizadas nos niveis infe-
riores nao irdo degenerar o melhor sistema nebuloso, codificado no nivel IV. Dai, para os niveis I,
IT e II1, apds a execugdo de todos os operadores evolutivos aplicados a cada nivel, o melhor sistema
nebuloso € avaliado e as operagdes genéticas do nivel atual que pioram o desempenho do melhor in-
dividuo no nivel IV sdo descartadas. Este procedimento que descarta as operagdes no cromossomo
(em um nivel hierdrquico inferior) determina a substituicdo deste cromossomo pelo cromossomo

correspondente na geracdo anterior.

4.3.5 Avaliacao do Fitness

No processo de avaliacdo do fitness de individuos pertencentes a diferentes espécies, relagdes inter-
modulares sdo estabelecidas: o fitness de um individuo € calculado levando-se em conta o fitness de
individuos pertencentes a outras populacdes. A figura 4.8 ilustra o esquema geral de avaliacdo do
fitness adotado pelo processo co-evolutivo, para o qual a avaliacio nas diferentes espécies € dada

por:

1. Sistema Nebuloso (nivel IV): F(SN!) baseado no desempenho do respectivo sistema no dominio
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da aplicacio;
2. Base de Regras (nivel III): F(BR,) = max (F(SN}),---,F(SN/)); onde b, .., d representam os
sistemas nebulosos que utilizam a base de regras k;
3. Regra Individual (nivel II): F(RI}) = média (F(BR.,), -, F(BR})), onde m, ..,n identificam
as bases de regras que utilizam a regra individual j;
4. Parti¢do Nebulosa (nivel I): F(PN!) = max (F(SN%),--- , F(SN’)), onde z, .., z representam os
sistemas nebulosos que utilizam a parti¢cao nebulosa gq.
fitness individuo(s)
( Dominio da Aplicagcdo )
Célculo de Fitness
(Sistemas Nebulosos)
fitness Calculo de Fitness Calculo de Fitness fitness
o (Base de Regras) (Particdes Nebulosas)
individuo(s) = individuo(s)
\ 4
Cilculo de Fitness
(Regras Individuais)
fitness individuo(s)

Figura 4.8: Esquema de avaliacdo do fitness.

No nivel 1V, o fitness de cada individuo € avaliado decodificando-se o cromossomo que repre-

senta um sistema nebuloso e medindo o seu desempenho na solu¢do do problema que estd sendo

considerado. Por exemplo, para problemas de aproximagdo, em geral o fitness de cada sistema

nebuloso é computado como

fitness =

VEQM ’
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onde o EQM ¢ dado pela equacgdo (4.2), secdo 4.1.

O fitness de cada individuo dos niveis I e III € calculado baseado no desempenho dos sistemas
nebulosos nos quais ele participa. Neste caso, o melhor sistema nebuloso, escolhido dentro de um
grupo de individuos no nivel IV que utilizam a mesma BR e PN, define o valor do fitness de sua
base de regras e particdo nebulosa. Isto se justifica pelo fato de que, se uma determinada base de
regras ou particdo nebulosa estd presente em um sistema nebuloso com bom desempenho, o seu
fitness ndo deve ser piorado devido a sua participacdo em um sistemas nebulosos de fifness baixo,
daf a razdo de se usar o operador max. Para as regras individuais (nivel II), uma vez que existe uma
grande interac@o delas e uma regra sozinha dificilmente responde pelo fitness do sistema nebuloso,
a média é mais indicada. Neste caso, a regra € avaliada pela medida do quanto ela coopera com
outras regras para compor um sistema nebuloso no nivel I'V. A seta tracejada presente na figura 4.8
indica uma possivel relacdo, no cdlculo do fitness, entre os individuos das duas espécies envolvidas
(parti¢des nebulosas e regras individuais). No entanto, neste trabalho nenhuma rela¢io (no célculo

do fitness) entre estas duas espécies serd considerada.

4.4 O Modelo do Sistema Nebuloso com Conseqiientes Nao-

Lineares

O processo co-evolutivo descrito anteriormente permite a utilizacdo de um dentre os dois mode-
los de sistemas nebulosos mais comuns: Mamdani e Takagi-Sugeno. Na etapa de simulagdes e
resultados mostrados no capitulo 5, a énfase serd dada para os modelos TS pois, apesar da menor
interpretabilidade lingiiistica, estes modelos sdo extremamente Uteis na representacio de sistemas
complexos com um numero reduzido de regras (melhorando a caracteristica de compactacdo) e
permitem o uso de algoritmos de estimacao numérica, extremamente eficientes para se obterem os
parametros dos conseqiientes (melhorando a acuidade do modelo). Para maiores detalhes sobre as
aplicagdes envolvendo o modelo Mamdani, ver Delgado et al. (1999).

Nos modelos TS, o conseqiiente de cada regra pode ser formulado diretamente por uma relacao
funcional paramétrica entre as varidveis de entrada. Como exemplo, seja o sistema nebuloso com-

posto por m regras nebulosas 12;,j = 1,--- ,m, na forma:

Rj:Se X, é AL E X, é AJ E..E X, é Al entio YV ¢ g;(w;,x),
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onde x = [z;---x,] representa o vetor de varidveis base de entrada, e o vetor w; (de dimen-
sd0 () contém os pardmetros da fungdo do conseqiiente g;(.). Os tipos mais comuns encontrados
na literatura sdo as fung¢des constante () = 1) e linear (() = n + 1). Aqui, fun¢gdes nao-lineares

Q= @ + 2n + 1) serdo também consideradas, como a mostrada a seguir:

9;(Wj,X) = wjo + wWj Ty + -+ WinTp + Wiy T1T1 + - - +

Wj(2n)T1Tn + +Wj(2n+1)$2$2 +---+ ’LUj(n(n;l)_i_zn)l’na?n . (43)

A inclusdo de outros termos na equacao 4.3 depende da disponibilidade de recursos computacio-
nais. Por exemplo, para problemas com mais de duas varidveis de entrada (como no caso dos dados
da IRIS apresentados na se¢do 5.4.2), o termo envolvendo o produto cruzado de todas as varidveis
pode ser incluido de modo aumentar ainda mais a flexibilidade do modelo.

A base de regras do modelo TS utilizado ao longo deste trabalho pode ser de dois tipos:

e base de regras especificas (BRE): utiliza somente regras especificas nas quais todas as varia-

veis sdo relevantes (na codificacao, Ai > 0);

e base de regras genéricas (BRQG): utiliza também as regras genéricas nas quais existem varia-

veis irrelevantes (na codificagdo, Ai > 0).

A estrutura e os parametros do modelo TS sdo determinados pelo algoritmo co-evolutivo descri-
to na se¢do 4.3. Ap0s a especificacio destes parametros, os elementos do vetor w; = [wjo - - - wjg_1]"
podem ser calculados utilizando-se as técnicas de otimizagao que serdo discutidas nas sec¢oes 4.4.2
e 4.4.3.

4.4.1 Exemplo de Utilizacao do Modelo TS com Conseqiientes Nao-Lineares

Suponha um sistema nebuloso TS com conseqiientes ndo-lineares obtido ao final do processo co-
evolutivo pela abordagem descrita na sec¢do 4.3, atuando num dominio de aplica¢do envolvendo
duas varidveis x; € x5 € composto por 5 regras conforme mostrado na tabela 4.2.

Suponha também que o operador de agregacdo do antecedente obtido (A,) tenha sido o min e
que as particdes nebulosas nos universos das varidveis base x; e x, definem as FP associadas aos
termos lingiiisticos baixo, médio, e alto como ilustrado na figura 4.9.

Entdo, o mapeamento de entrada-saida do sistema nebuloso que utiliza a base de regras mostra-
da na tabela 4.2, definido numa regifio compacta 2 = [0, 1]%, e com parti¢do nebulosa ilustrada na

figura 4.9, seria como o mostrado na figura 4.10(a). As figuras 4.10(b)-(d) ilustram a influéncia de
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Tabela 4.2: Parametros do modelo TS exemplificado

Regra A{ Ag wjo wij1 wj2 wj3 Wj4 wjs
1 baixo baixo -1 0 0 0 0 0
2 baixo alto 1 0 0 -0.19 0.47 0
3 médio médio -0.43 -0.37 -0.35 0.62 -0.77 0.5
4 alto baixo 2 -0.5 0 0 0 0.85
5 alto alto 1 0.13 0.22 0 0 0

. baixo médio alto . baixo médio  alto
No-
827
‘T~NNo.e
<

0
oo 0
LA R S B B B

Z2

Figura 4.9: Particao nebulosa utilizada pelo modelo TS exemplificado.

cada regra agindo de forma isolada e auxiliam no entendimento do modelo TS com conseqiientes
ndo-lineares, a ser adotado neste trabalho. O exemplo de comportamento entrada-saida mostrado
na figura 4.10 procura evidenciar a capacidade de aproximacdo de mapeamentos de entrada-saida
nao-lineares por parte de sistemas nebulosos do tipo TS e com conseqiientes ndo-lineares. Este
exemplo recorreu a um mapeamento do $2 para o R!, portanto um mapeamento tridimensional,
por questdes de visualizacdo grafica, devendo-se salientar a validade das conclusdes extraidas para
mapeamentos de maior dimensdo. Nos problemas de aproximacgdo de func¢des e classificacao de
padrdes, a serem considerados no capitulo 5, o sistema nebuloso que ird implementar 0 mapeamen-
to entrada-saida, possivelmente ndo-linear, devera ser obtido automaticamente a partir de dados de
entrada-saida disponiveis. Os parametros do sistema nebuloso serdo otimizados por co-evolugao e,
no caso de modelos TS, serd necessario também otimizar os parametros da funcdo que represen-
ta o conseqiiente de cada regra. Nao € conveniente obter estes parametros também por processos
evolutivos, pois a relacdo deles com a saida do sistema nebuloso é linear (ver secdo 4.4.2), o que
permite a aplicacao de poderosos métodos de otimizagdo, caracterizados por fornecer a solugdo em

uma Unica expressao algébrica, portanto de forma fechada.

4.4.2 Otimizacao do Conseqiiente: Método Global

No processo de estimacdo global dos conseqiientes TS, todas as regras nebulosas sao consideradas

simultaneamente e o método dos quadrados minimos € utilizado para se encontrar o conjunto 6timo
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Figura 4.10: Mapeamento Produzido pelo Modelo TS exemplificado, considerando-se primeira-
mente a contribuicao de todas as regras e depois a contribuicao de cada uma delas separadamente.

*)T)T, onde w* € R™? e m define o total de regras.

de parAmetros w* = [(w})T -+ (w,

Sejam n varidveis de entrada e /1;(x,) o resultado da agregagdo do antecedente da j-ésima
regra nebulosa para o p-ésimo padrdo de entrada x, = [z1,-- %), p = 1,---,N. Entdo, a
p-ésima saida do sistema nebuloso € dada por

y(x,) = it 15 (Xp) g5 (W, Xp) 4.4)
g Z;nzl 11 (%)
Sabendo-se que g;(w;, x,) é dado pela equacdo (4.3), entdo é possivel definir 3; como
14 (%)

Bi(xp) = B} = =

7 ! 29:1 11 (xp)

e o vetor \;(x,) € R? como
s BTy folp...xnp]T ,

)‘j(Xp) = [ﬁf 5;]1.1;) fonp 5;11‘1;01.1;) 5;11‘2])1‘2])

de modo que a equagdo (4.4) possa ser reescrita como

y(xp) = (M) W,
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onde w = [wl ---wl]” e \(x,) € R™? € dado por
M) = (AL (xp) -+ A (3)]
Agora, seja a matriz A € RV*™? definida como
A=\x1) Ax2) -+ Axwa)]'.
Entdo, a saida estimada § = [y(x;) - - - y(xn)]T € RV é dada por
y=Aw.

Este € um sistema linear de equacdes, demonstrando que a saida do sistema nebuloso estd
efetivamente linearmente relacionada com os parametros do conseqiiente das regras TS. Além dis-
s0, como normalmente o nimero /N de dados de entrada-saida disponiveis € maior do que o nu-
mero m() de parametros a serem otimizados, entdo resulta um sistema linear sobredeterminado.
Considerando-se y, a saida desejada, encontra-se w*, através da solucdo do problema de otimi-
zag¢do dos quadrados minimos m“}n% | ya—§ ||2, onde || . ||

, representa a norma Euclidiana.

Portanto,
w* = (ATA) ATy, . (4.5)

Como apontado por Golub & Van Loan (1996), w* produz a solucdo y* = Aw*, mas como

posto(A) = m@) < N, entdo, embora seja vilida a seguinte expressao:

* : 1 S 2

W= arg |39 - vl
€ possivel que ¥* # y,, ou seja, o que se obtém € a solugdo mais proxima possivel daquela desejada,
em termos da norma Euclidiana.

Um outro aspecto da solugdo w* € R™? diz respeito a escolha de fungdes mais complexas. A
introdugdo da ndo-linearidade no conseqiiente resulta em um alto nimero () de pardmetros a serem
otimizados em cada uma das m regras. Se () € maior do que o necessario em uma dada aplicagao,
alguns parametros devem ser “podados” para se evitar redundancia nos conseqiientes das regras
nebulosas. Portanto, para se garantir que a matriz A7 A seja bem condicionada, um procedimento
de poda deve ser aplicado (Delgado et al., 2000b). O algoritmo que realiza este procedimento serd

detalhado na secdo 4.4.4.
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4.4.3 Otimizacao do Conseqiiente: Método Local

O processo de estimagdo local otimiza o conseqiiente considerando cada regra independentemente
da outra (Hoffmann & Nelles, 2000; Yen et al., 1998). Portanto, para N padrdes de entrada e,

considerando apenas a regra j, a saida do sistema nebuloso €

A~ A~

y=3;=47w;,
onde A; € RV*? ¢ dado por
Aj =) Aj(xe) - AT

Neste caso, o conseqilente 6timo w} = [wj, - w T pode ser obtido pelo método dos

: ]
§(*542n)
quadrados minimos ponderados, formulado da seguinte forma:

N Ll .
minz || ¥ —yq |2 =min- |(F —va)" ¥ F —ya)| ,
W 2 J W 2

onde ¥; € a matriz diagonal definida por:

B0 0 o 0
0 52 0 --- 0
V= 5.‘7. .
0 0 0 - p¥

Portanto, o conjunto de pardmetros 6timos para a regra I?; € dado por:
wi = (AT;A) ATy, (4.6)

Como no caso global, se a matriz A;F\IJ ;/\; for mal condicionada, um algoritmo de poda, como

o descrito na secdo a seguir, deve ser aplicado.

4.4.4 O Processo de Poda

A hipétese de que a matriz A € RV *™? seja de posto completo € que N > @ +2n + 1 no mé-
todo locale, N > m (@ +2n + 1) no método global, sdo condi¢des necessdrias e suficientes
para que w* seja obtido de forma fechada. A primeira condi¢do pode ser sempre satisfeita porque,
nos casos em que isto nao acontece, eliminam-se as colunas linearmente dependentes (LD), até que

a matriz A tenha posto completo.
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A seguir, serd apresentado o algoritmo que elimina as colunas LD de A, sempre que a matriz
AT A for mal condicionada (Delgado et al., 2000b). Este algoritmo se baseia no niimero de condi-
cdo de uma matriz Z obtido pelo estimador de condicdo LAPACK (Manual Matlab, 1999) e que

apresenta as seguintes caracteristicas:
e o estimador calcula a condic¢ao reciproca de Z na norma simples: RCOND(Z);

e o numero de condi¢io RCOND(Z) descreve o quao sensivel € a matriz Z ao erro do vetor do

lado direito, quando sistemas de equacdes sdo solucionados;
e RCOND(Z) se aproxima de 1 quando Z é bem-condicionada
e RCOND(Z) se aproxima de 0 quando Z € mal-condicionada.

O processo de poda proposto aumenta o nimero de condigio reciproca RCOND da matriz AT A,
eliminando as colunas de A que mais contribuem para a reducdo de RCOND(AT'A).

Para o caso local, a eliminagdo das colunas LD € feita na matriz A;, com conseqiiéncia no
RCOND(A?\IJjAj),j =1,---,m.

Os passos principais do processo de poda estdo detalhados no fluxograma ilustrado na figu-
ra 4.11. O algoritmo de poda atua tentando produzir uma matriz cujas colunas sejam todas line-
armente independentes (LI) e cujo nimero de condicio RCOND seja superior a um limiar pré-
estabelecido Ly,. Para isso, recebe como entrada a matriz Z = A(®), onde ¢ = colunas LI+LD
identifica o conjunto de todos os indices das colunas de A, e produz na saida, a matriz Z(r), onde
r =colunas LI identifica as colunas de Z que devem ser mantidas. O algoritmo inicia considerando
a matriz Z; = Z(p), onde p representa o conjunto de indices das colunas ndo-nulas. Caso a ma-
triz Z; possua nimero de condi¢@o superior ao limiar L, esta matriz € escolhida como a matriz
final. Caso o seu nimero de condig¢io esteja abaixo do limiar Ly, todas as suas colunas tém seu
status atualizado para o valor 0.5, indicando que estas colunas serdo submetidas a teste. A partir
daf inicia-se um processo de busca pelo conjunto r de colunas que produzam o melhor nimero de
condic@o na matriz ZTT Z,, comegando com a coluna C; de maior norma Euclidiana Ng.(C;). Caso
o niimero de condigdo de Z, = C¥'C; seja superior ao limite minimo, esta coluna é escolhida e seu
status € atualizado para 1. Realiza-se entdo uma busca entre todas as colunas que ainda ndo foram
escolhidas e seleciona-se como candidata aquela que produza a melhor combinagdo (em termos do
ndmero de condi¢do) quando agregada a matriz atual Z5. Esta nova coluna serd escolhida caso o
numero de condi¢do da nova matriz Z3 fique acima do limiar L, minimo e, neste caso, terd seu

status atualizado para o valor 1. Este processo de teste com as colunas se repete até que a agregacao
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Entrada: Z = A(®)

& — indices de todas as colunas deZ

r — indices das colunas LI deZ

Saida: Z, = Z(r)

status(z) = 0, onde z —

colunas nulas de Z

{

Z(p), onde

p=%-1z

J

status(p) = 1

RCOND(Z{'Z1) > Lprun

Verdadeiro
¢ Falso
status(p) = 0.5
v

Zy = [C;] onde i = arg

max | Nea(Cs) ||
s.a.{i € p}

{

Falso

RCOND(Z{ Z5) > Lprun

Verdadeiro

‘ status(i) =

! |

I

Z3 =[Z2 C;londei = arg

max || RCOND(Z] Zy) |
(3
s. a.{i € ® | status(i) = 0.5}

I

Zy = Z3

{

Zy

{Z(r) | r € ® status(r) =1}

Fim

Figura 4.11: Algoritmo para o processo de poda.



4.4. O MODELO DO SISTEMA NEBULOSO 113

de uma nova coluna leve o nimero de condi¢do para um valor abaixo do limiar L,.,. Nesta caso,
a ultima coluna candidata é descartada e todas as escolhidas anteriormente sdo selecionadas para

compor a matriz final Z,.

*

Uma vez que Z, = A, € RV*"Q ¢ de posto completo o vetor de pardmetros reduzido w* é

determinado através da equagao:
Wy = (ATA) ATy

O novo conjunto de parametros w; € um subconjunto do original w*. A cardinalidade deste
novo conjunto depende do limiar escolhido Lyn,. Os pardmetros que pertencem a w*, mas nio
pertencem a w, i.e., aqueles cujas colunas LD=® — r receberam status inferior a 1, sdo definidos
com valor nulo, indicando a redundancia destes na regra correspondente. A elimina¢do de todos os
parametros do conseqiiente de uma determinada regra, indica a redundéncia desta regra na base de
regras do sistema nebuloso correspondente.

No método de otimizagdo global, a dimensdo da matriz AT A, a ser invertida cresce de forma
quadratica com o nimero n de varidveis de entrada. Para problemas com muitas varidveis envolvi-
das (valor de n alto), pode ser mais apropriado diminuir a complexidade da funcao do conseqiiente,
reduzindo-se assim a dimensdo de w para aliviar o custo computacional.

Para o caso local, a matriz Z, = A;, € RY Q" ¢ de posto completo e o vetor de pardmetros

reduzido w7, € determinado através da equagéo:
T —IAT
W;r = (AJT\IJ]AJT) Ajr\Ijjyd .

O processo de poda, ao lado dos operadores genéticos, melhora a acuidade do modelo nebuloso,
pois possibilita o cdlculo do conseqiiente de forma fechada. Além disso, aumenta a interpretabili-
dade do modelo TS através da obten¢do de bases de regras mais compactas e formadas por regras

nebulosas consistentes, nas quais os termos redundantes ndo estdo presentes.
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Capitulo 5
Simulacoes e Resultados

O objetivo deste capitulo € testar, em diversos dominios de aplicac@o, os sistemas nebulosos re-
sultantes da abordagem co-evolutiva proposta no capitulo 4. Além da acuidade, serd analisada a
interpretabilidade dos modelos nebulosos obtidos, medida com base nos critérios de visibilidade,
simplicidade, compactacdo e consisténcia. A caracteristica de autonomia de projeto ficard evidente
uma vez que os resultados enfatizardo os parametros criticos dos modelos TS, como: os operadores
de agregacdo dos antecedentes; nimero e tipo das regras nebulosas; formatos e localizacdo das
funcdes de pertinéncia. Todos eles sao obtidos de forma automatica pela abordagem co-evolutiva.

Este capitulo traz os resultados das simulacOes realizadas para diversos problemas. Na se-
¢do 5.1, sdo apresentadas outras abordagens que deverao ser testadas na etapa de simulacdes e que
se baseiam em técnicas distintas da computacdo flexivel. Esta secdo traz ainda as consideragdes
gerais sobre cada uma destas abordagens. A sec¢do 5.2 mostra os resultados da aproximagdo de duas
fungdes no N? para dados com alto grau de confiabilidade. Esta se¢fo traz duas andlises distintas:
no primeiro caso, é feita uma andlise de acuidade levando-se em conta a capacidade de generaliza-
¢do dos modelos obtidos e custos computacionais envolvidos; no segundo caso, embora o objetivo
também seja minimizar o erro de aproximacao, os modelos nebulosos obtidos sdo avaliados em
termos da interpretabilidade, medida principalmente pelos critérios de visibilidade e compactagdo.
A se¢dio 5.3 traz problemas de aproximacdo no R? e no R3, sendo que, em ambos os casos, 0s
dados disponiveis para treinamento sdo perturbados por ruido branco com distribuicao normal. Na
secdo 5.4, os sistemas nebulosos s@o aplicados a dois problemas de classificagdo distintos: classi-
ficacdo no R?, utilizando os dados das espirais conceéntricas, e classificagdo no R*, utilizando os
dados da IRIS (Fisher, 1936). No problema da IRIS, uma andlise de custo computacional serd no-

vamente realizada. Por fim, na sec¢do 5.5, um experimento denominado de experimento de caminho

115
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fechado € realizado com o objetivo de avaliar a capacidade de busca do sistema co-evolutivo. Nesta
secdo, considera-se que o mapeamento no it* a ser aproximado € produzido por um sistema nebulo-
so especifico, e todas as simulagdes sao realizadas considerando-se diferentes niveis de dificuldade

no espago de busca, variando do caso mais simples para o mais complexo.

5.1 Abordagens de Comparacao

Nesta etapa de simulagdes e apresentacio dos resultados, os modelos nebulosos resultantes da abor-
dagem co-evolutiva (denominada de CoevolGFS - Coevolutionary Genetic Fuzzy Systems) serao

comparados com outros sistemas baseados em Computagao Flexivel (CF).

e Com o objetivo de avaliar os beneficios resultantes do uso da co-evolugdo, hierarquia e co-
operacdo entre os individuos de diferentes espécies, os sistemas nebulosos resultantes da
abordagem proposta serdo comparados com os modelos obtidos por uma abordagem evolu-
tiva tradicional implementada especialmente para esta comparacdo e denominada de EGFS -

Evolutionary Genetic Fuzzy Systems. Esta abordagem apresenta as seguintes caracteristicas:

— evolui modelos TS com conseqiientes nao-lineares;
— o operador de agregacao dos antecedentes € fixado pela abordagem como o min;

— evolui a base de regras, definindo quantas e quais regras irdo compor o sistema nebulo-
S0;

— ajusta os parametros das fungdes de pertinéncia dos universos das varidveis de entrada,
que podem assumir trés tipos: triangular, trapezoidal e Gaussiana, e cuja codificacdo

(baseada em posi¢des relativas) € a mesma adotada pela abordagem co-evolutiva;

— os parametros da base de regras e os relacionados com as fung¢des de pertinéncia siao
codificados no mesmo cromossomo. O conjunto destes cromossomos ird formar uma

unica populacgdo a ser evoluida ao longo das geragdes.

A figura 5.1 ilustra a codificagdo adotada pelo modelo EGFS. O cromossomo (ver figu-
ra 5.1(a)) é formado por duas partes: base de regras (BR) e particdes dos universos asso-
ciados (PN). A codificac@o destas duas partes (concatenadas para formar o cromossomo) é
andloga aquela utilizada pelos modelos co-evolutivos. Na parte do cromossomo que repre-
senta a base de regras, os alelos assumem valores inteiros, e cada regra (12;) € associada a

uma seqiiéncia, representando indices dos termos lingiiisticos nas proposi¢des de entrada. Na
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parte do cromossomo que representa as particdes nebulosas (PN), uma seqiiéncia de 5 alelos
codifica cada func¢do de pertinéncia FP. Primeiramente, sdo codificadas todas as FPs de cada
varidvel, que s6 entdo sdo agrupadas para formar a particao final. Uma tnica populacio (ver
figura 5.1(b)) evolui ao longo das geracdes. A descri¢do dos operadores evolutivos adotados

serd apresentada na secdo 5.1.1.

R e L PN ----m-moommmemmcnciccocooooo
| RI R2 Rm | | ¢
i — ‘0 ‘ 3 H 2 ‘ 4 H ces H 1 ‘0 HTI ‘LI ‘cn ‘czn ‘Rl Hrz ‘LZ ‘cn ‘czz ‘RZ ‘ DCCOdiﬁcagﬁo
Al(x1) A2(x1)
}
(@
BR Part(x1) Part(x2)
(- rfr e et i e e e b
(b)

Figura 5.1: Modelo evolutivo de comparacdo (supondo duas varidveis de entrada): (a) individuo;
(b) populagio.

e Visando a avaliacdo de outras técnicas da computacao flexivel na produgdo de sistemas hi-
bridos, um sistema neuro-nebuloso serd utilizado. Na maioria das simulacdes realizadas, os
resultados do modelo co-evolutivo proposto serdo comparados com aqueles obtidos pelo AN-
FIS que é, reconhecidamente, uma das referéncia mais importantes para comparar técnicas
de projeto de sistemas nebulosos que usam aprendizado e adaptacdo (Nauck & Kruse, 1999;
Rizzi et al., 1999).

e Para avaliar o compromisso acuidade/interpretabilidade dos modelos resultantes, em algu-
mas simulacdes utilizou-se uma rede neural multicamadas (Haykin, 1999), com uma tnica

camada intermediéria e treinada com backpropagation, denominada MLP-BckPr.
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e Com o objetivo de avaliar os aspectos de generalizacdo num contexto de classificagdo de pa-
drdes, o modelo obtido pela abordagem proposta serd também comparado com o classificador
nebuloso proposto por Castellano & Fanelli (2000). Este classificador, aqui denominado de

CompacFuzzClass, € obtido por uma abordagem que opera em trés etapas:

1. primeiramente, as regras nebulosas sdo geradas por um processo de agrupamento adap-
tativo (adaptively clustering) que particiona o espaco de entrada gerando aglomerados
(clusters) que representam as func¢des de pertinéncia, e define uma relacio entre estas

fungdes e os rétulos das classes;

2. num segundo estdgio, a acuidade do classificador € melhorada treinando uma rede

neuro-nebulosa usada para modelar o classificador nebuloso;

3. por fim, a interpretabilidade do classificador nebuloso € incrementada através da com-

pressdo da base de regras.

Na abordagem proposta por Castellano & Fanelli (2000) os dados de teste sdo utilizados para

validar o modelo obtido na etapa 3.

5.1.1 Consideracoes Gerais Sobre as Abordagens de Comparacao

Algumas consideragdes gerais serdo feitas nesta etapa de simulagdes e apresentacio dos resultados:
e Tamanbho fixo da(s) populaciao(des):

— CoevolGFS: As quatro populacdes representando as particoes nebulosas (nivel I), regras
individuais (nivel II), bases de regras (nivel III), e sistemas nebuloso (nivel IV) , t€ém

tamanho fixo St, Str, Srrr, S1v, respectivamente;

— EGFS: Uma tnica populagdo de tamanho fixo € utilizada no processo evolutivo.

e Fixacdo da populacdo do nivel II: Em aplicacdes da abordagem CoevolGFS envolvendo
um grande nimero de entradas e termos lingiiisticos, a evolu¢cdo da populacdo de regras
individuais (nivel II) é necesséria, em virtude do elevado niimero de proposicdes nebulosas
possiveis e ocorre conforme descrito no algoritmo proposto na sec¢do 4.3. Entretanto, como
todas as simulagdes apresentadas neste capitulo envolvem um nimero relativamente pequeno
de varidveis de entrada (no maximo 4), o nivel II ndo sofre altera¢des ao longo do processo

evolutivo. Nestes casos, o nivel II € fixo e representado por um conjunto formado por todas
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as proposi¢des nebulosas possiveis, com cardinalidade dada por S;; = Sgsp U Sgen, onde
Sksp fornece o tamanho do conjunto de todas as regras especificas possiveis e Sg.,, identifica
o total de elementos do conjunto de todas as regras genéricas possiveis. No caso dos testes

que utilizam as bases de regras especificas, tem-se S = Sggp.
e Operadores Evolutivos:

— CoevolGFS: varios métodos de selecao e operadores de crossover e mutacao foram tes-
tados, resultando em um conjunto de operadores evolutivos mais adequados: o método
de selecdo combinando selecdo por torneio e selecdo por diversidade; o elitismo que
assegura a sobrevivéncia do melhor individuo para a préxima geragao; o crossover sim-
ples, com escolha aleatdria do ponto de troca; e a mutagdo uniforme aplicada a todos os

alelos que assumem valores reais;

— EGFS: os mesmos operadores evolutivos adotados para a abordagem CoevolGFS foram

utilizados.

e Critérios de Visibilidade: Na abordagem CoevolGFS, os pardmetros dos critérios (y-com-
pletude e x-sobreposi¢do) sdo fixos, e definidos como v = 0.02 e k = 0.95. As escolha
destes valores tem por objetivo atender o critério de visibilidade das particdes nebulosas,
sem, no entanto, restringir demasiadamente o processo de busca do modelo co-evolutivo.

Tais defini¢des ndo se aplicam ao ANFIS e ao EGFS;

e Iteracoes: As geracOes do processo evolutivo e co-evolutivo, e as épocas do processo de

treinamento do ANFIS serdo contabilizadas por uma varidvel unica denominada ciclo.

e Granularidade maxima: Em todas as abordagens, a granularidade maxima (GranulMax)

dos universos das varidveis de entrada (z, 2, - - - , x,) € definida como
GranulMazx = [G1,Ga, -+ , Gy,

onde G,k = 1,--- ,n representa o nimero maximo de FPs permitido para cada varidvel de

entrada. Este parametro devera ser definido pelo usudrio em todas as abordagens.

¢ Distribuicao inicial das funcoes de pertinéncia: Em todas as abordagens, as parti¢cdes ne-

bulosas iniciais sdo uniformes.
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— CoevolGFS e EGFS: os tipos das funcdes de pertinéncia (triangular, trapezoidal ou
Gaussiana) nas particdes nebulosas uniformes diferem aleatoriamente de um individuo

para o outro;

— ANFIS: o tipo € fixo e deve ser definido pelo usuadrio.
e Regra M

— regra que associa os indices inteiros nas regras individuais aos termos lingiiisticos defi-

nidos pelo usudrio. Esta regra € definida de forma arbitraria e aplicada a posteriori.
e Base de regras:

— CoevolGFS: permite a utilizacdo de uma dentre as duas base de regras possiveis: base
de regras especificas (BRE) ou base de regras genéricas (BRG). Em ambos os casos,
o nimero maximo de regras (MaxReg) em cada base de regras pode ser limitado pela

granularidade maxima ou pode ser definido pelo usuédrio, com um valor menor;

— EGFS: base de regras genéricas (BRG), com MaxReg limitado pela granularidade;

— ANFIS: base de regras especificas (BRE), com total de regras = MaxReg fixo e definido
pela granularidade.

e Classes de funcoes no conseqiiente TS:

— CoevolGFS: supde uma dentre trés classes possiveis: constantes, lineares e ndo-lineares.
As fungdes ndo-lineares possuem, entre outros, termos quadraticos das varidveis de en-

trada e por isso sao denominadas fun¢des quadréticas;
— EGFS: supde apenas o uso de fungdes quadraticas;

— ANFIS: supde apenas o uso de fungdes lineares.
¢ Estimacio dos parametros do conseqiiente TS:

— CoevolGFS: os pardmetros 6timos, para as diferentes classes de fun¢des nos conseqiien-
tes, podem ser obtidos de duas formas distintas: 1) método dos quadrados minimos
descrito no capitulo 4, equacdo (4.5), e neste caso, o processo serd denominado de
método global; 2) método dos quadrados minimos ponderados descrito no capitulo 4,
equagdo (4.6), denominado de método local. Em ambos os casos, o processo de poda é

utilizado;
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— EGFS: quadrados minimos (método global), com poda;

— ANFIS: quadrados minimos recursivos.

e Limiar L;., do algoritmo de poda: O limiar L., do algoritmo de poda (descrito no
capitulo 4, secdo 4.4.4) utilizado pelas abordagens CoevolGFS e EGFS foi fixado como
Ly = 1. 1071,

e Dados de treinamento e teste: Para todas as abordagens, os dados de treinamento e teste
sdo uniformemente distribuidos no universo das varidveis associadas. Os erros resultantes
dos testes realizados ao longo do processo evolutivo, co-evolutivo e de treinamento fornecem
subsidios importantes acerca da capacidade de generalizagao do modelo obtido, quando con-
trastados com os erros de treinamento. Entretanto, os dados de teste nao sdo utilizados em
nenhuma etapa do processo evolutivo tradicional, do processo co-evolutivo, ou do processo
de treinamento do ANFIS. Como apenas os dados de treinamento sdo utilizados na escolha
do melhor individuo e os dados de teste ndo alteram o ajuste dos parametros dos sistemas
nebulosos ou ndo determinam a condi¢do de parada, estes dados (teste) ndo sao considerados

dados de validagao.

e Fitness: Para as abordagens evolutivas e co-evolutivas, o fitness de cada sistema nebuloso é
computado como fitness = 1/Erroy,., com erro de treinamento dado por Erro,, = +/EQM,
para os problemas de aproximacao e Erro,, =MissClass, para os problemas de classificacdo
de padrdes, onde EQM ¢é calculado pela equacdo (4.2) e MissClass define o total de padrdes

classificados incorretamente.

e Condicao de parada : nimero maximo de geracdes 7T’ ou critério de erro para os dados de

treinamento.

5.2 Aproximacao de Funcoes: Dados sem Ruido

Esta sec@o considera dois problemas de aproximagao de funcdes para avaliar, em termos de acui-
dade e interpretabilidade, os sistemas nebulosos obtidos pelo processo co-evolutivo. Diferentes
classes de funcdes no conseqiiente serdo avaliadas e os parametros associados serdo estimados pe-
los métodos de otimizacdo local e global. Bases de regras genéricas e especificas serdo testadas,

comparando-se a capacidade de generalizacdo dos modelos obtidos.
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5.2.1 Aproximacido do Mapeamento /': Analise de Acuidade

Neste experimento, o objetivo € aproximar uma combinacao linear de 10 fun¢des Gaussianas, como

mostrado na equacao a seguir:

Fl -0 = %, onde fl(xl,xQ) — 230:1 (wq exp (\/($1k1q3:+($2k2q)2>> |

com

w= [14 1.2 —-1.0 0.7 1.8 —-2.0 25 —-1.0 —04 1.9]
v= [14 22 16 12 24 3.0 24 34 2.6 1.8]
kh=1[-3 -3 -2 -1 -1 1 2 2 3 3

k=13 -3 01 -1 0 3 =3 1 —1].

Este mapeamento € particularmente complexo para ser aproximado porque, a despeito do fa-
to das ndo-linearidades serem de natureza local, a extensdo (raio de influéncia) de cada func¢ao
Gaussiana nao é a mesma, conforme pode ser observado na figura 5.2(a). Os dados de entra-
da (x1,,29,),p = 1,---, N sdo uniformemente distribuidos e restritos a regido compacta 2 =
[—4,4]%. A saida da fung@o f(z1p,29,), p = 1,---, N, estd limitada ao intervalo [0, 1.5].

O total de individuos em cada espécie da abordagem co-evolutiva (CoevolGFS) € dado por: 30
individuos na populagao de sistemas nebulosos (S7y = 30), 80 individuos na populacdo de base de
regras (Srrr = 80) e 15 individuos na populacdo de particdes nebulosas (S; = 15). Os operadores
de crossover e mutacdo sdo aplicados com probabilidade P = 0.2 e P, = 0.08, respectivamente,
para os 3 niveis (I, IIl e IV) que sofrem alteracdes. Estes valores de P e Py, foram escolhidos apds
inimeras tentativas de melhorar o desempenho do processo co-evolutivo. A granularidade maxima
(GranulMax) foi definida como GranulMax=[5,5]. O nimero méximo de regras (MaxReg) no
nivel III foi definido em fun¢do da GranulMax como 25. Neste nivel, o numero efetivo de regras
em cada base de regras pode mudar durante a evolucao, pois a mutacao e o crossover podem excluir
ou reintroduzir regras, gerando uma base de regras mais ou menos compacta, mas que respeite o
limite méximo estabelecido.

Os resultados das simulacdes estao resumidos na tabela 5.1, que traz: o nimero de ciclos neces-
sarios para satisfazer a condi¢@o de parada (Erro;, < 0.01 ou limite de geragdes 1" definido como
1000); o nimero efetivo de regras nebulosas que compdem o melhor sistema nebuloso (Regras);
o erro de treinamento (Erroy,.), com y4 = fi(21, x2) e considerando-se N = 225 e, finalmente, o
erro de teste (Erros), obtido utilizando-se 2500 padrdes de entrada. Com o objetivo de se avaliar

a capacidade de generalizagdo do modelo, simulacdes foram realizadas testando diferentes tipos
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de fungcdes no conseqiiente das regras TS: fun¢do linear (lin) e fun¢do nao-linear (quad); e dois
tipos de base de regras: base de regras especificas (BRE) e genéricas (BRG). Em todos os ca-
sos, o método global foi utilizado para otimizar os conseqiientes. A mesma granularidade maxima
(GranulMax=(5,5)) e maximo de regras (MaxReg=25) adotados pela abordagem co-evolutiva fo-
ram utilizados pelo ANFIS e EGFS. A titulo de compara¢do com a abordagem CoevolGFS, o total
de individuos na populag@o da abordagem EGFS foi definido como 30, representando 30 sistemas
nebulosos, e os operadores de crossover e mutacao foram aplicados com probabilidade P = 0.2 e

Py = 0.08, respectivamente.

Tabela 5.1: Resultados das simulacdes: problema de aproximacdo do mapeamento F

Abordagem Ciclos Regras Erroy,, Erro,,
ANFIS 1000 25 0.015 0.016
EGFS 49 23 0.0091 0.033
CoevolGFS-lin-BRE 1000 24 0.013 0.022
CoevolGFS-lin-BRG 1000 25 0.012 0.021
CoevolGFS-quad-BRE 5 23 0.0089 0.013
CoevolGFS-quad-BRG 3 20 0.0093 0.010

A tabela 5.1 mostra que a abordagem Coevol GFS-quad-BRG estabelece a melhor solugdo, pois
o sistema nebuloso resultante desta abordagem alcanca (em apenas 3 geracdes) melhores resultados
em termos de generalizacdo, com um menor nimero de regras. Na comparacdo das diferentes
abordagens co-evolutivas, o uso de conseqiientes ndo-lineares (quad) e de bases de regras genéricas
(BRG) se mostra mais apropriado para alcancar melhores resultados em termos do erro de teste. As
abordagens com funcdes lineares no conseqiiente (incluindo o ANFIS) ndo atingiram o limite de
erro pré-estabelecido (Erro;,. < 0.01). Na comparacao da evolug@o com a co-evolugao, as vantagens
da segunda também ficam evidentes, ja que o processo evolutivo tradicional resultou num modelo
menos interpretavel (mais regras) e com pior capacidade de generalizacdo.

A figura 5.2 ilustra o mapeamento original e a comparagdo dos resultados de erros de teste,
obtidos pelos modelos nebulosos produzidos pelo ANFIS e pelas abordagens EGFS e Coevol GFS-
quad-BRE. Os resultados da figura 5.2 comprovam a grande capacidade de aproximacao dos mo-
delos resultantes do processo co-evolutivo. Os picos verificados na superficie de erro se devem a
auséncia de amostras de treinamento justamente naquelas regides mais elevadas da superficie de
aproximacao.

A figura 5.3 ilustra a evolugdo dos erros de treinamento e teste ao longo de 100 ciclos (geracdes),

caso as condi¢cOes de parada fossem alteradas para (Erro, = 0e 1" = 100). O objetivo aqui é
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Figura 5.2: Resultados: (a) Funcdo original fi; erro de aproximagao produzidos por (b) ANFIS;
(c) CoevolGFS-quad-BRE; (d) Coevol GFS-quad-BRG.

testar o comportamento dos sistemas nebulosos que usam somente regras especificas com aqueles
que aceitam regras genéricas, ao longo do processo co-evolutivo. Como o método de selecao estd
associado ao elitismo, o erro de treinamento sempre diminui ou, no minimo, se mantém inalterado
de uma geracdo para outra. A figura 5.3(b) mostra o valor do erro que seria obtido, se o melhor
sistema nebuloso da populagdo a cada geragdo fosse utilizado para produzir a saida, para todos
os 2500 pontos de teste. Nota-se claramente, nas figuras 5.3(a) e 5.3(b), que o uso de bases de
regras especificas produz erros de treinamente menores, mas a capacidade de generalizacdo do
modelo melhora consideravelmente com a inclusdo de regras genéricas. Se os dados de teste fossem
utilizados para a validacdo do modelo de aproximac¢do com BRE, entdo o processo co-evolutivo
deveria ser interrompido antes da geracdo 17 uma vez que, neste ponto, o erro de teste comeca
a aumentar. Nas simula¢des apresentadas na tabela 5.1, como foi utilizado um limite de erro pré
estabelecido (Erros, < 0.01), este foi satisfeito na geragdo 3 para o caso BRG e na geragdo 5 para
o caso BRE.

A tabela 5.2 resume o custo computacional necessdrio para se atingir o critério de parada. As

abordagens co-evolutivas trabalham com multiplas populacdes formadas por centenas de indivi-
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Erro de Aproximagdo: (a) treinamento
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Figura 5.3: Evolucao do erro ao longo das geragdes.

Tabela 5.2: Comparacao de custo computacional

Abordagem Regras Ciclos Tempo de CPU (s)
ANFIS 25 1000 466.26

EGFS 23 49 553.83
CoevolGFS-quad-BRG 20 3 94.74

duos que representam os sistemas nebulosos. Por isso, em geral, o custo computacional destas
abordagens para uma geragdo (=~ 94.74/3 = 32.58s), é sempre muito elevado quando comparado
com custo do ANFIS para rodar uma época (= 466.26/1000 = 0.47s). A tabela mostra ainda que
a introducao da co-evolugdo também aumenta o custo computacional, que € menor para a aborda-
gem evolutiva tradicional (~ 553.83/49 = 11.3s). Embora a abordagem co-evolutiva apresente
custo computacional por geracdo superior, nas simulacdes apresentadas nesta secdo, a rapidez dos
modelos co-evolutivos em atingir o critério de parada (apenas 3 geracdes), garantiu um menor cus-
to no processo de obten¢do da solugdo final. Todavia, conforme serd discutido no capitulo 6, a
despeito da andlise de custo computacional apresentada na tabela 5.2, o dado mais importante diz
respeito ao total de regras de cada modelo, j4 que um modelo menor demandard menos recursos na

implementac¢do da solucao final.

5.2.2 Aproximaciao do Mapeamento F5: Analise de Interpretabilidade
O problema aqui consiste na aproximac¢ao do mapeamento

F; Q— §R, onde fz(ZL'l,ZL'Q) = Sln(xl) Sln(xQ)

Y

X X2

com 2 = [-10,10]%, conforme mostrado na figura 5.4(a). A aproximagdo utiliza N padrdes de

treinamento (1, Tap, f,), p = 1,---, N.
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Nesta sec@o, o enfoque da andlise serd para o aspecto de interpretabilidade do sistema de apro-
ximacao resultante. O problema de aproximacdo de funcdo serd solucionado com o objetivo de
comparar os resultados obtidos pelo sistema resultante da co-evolucao com aqueles produzidos pe-
lo ANFIS (considerado um sistema parcialmente interpretavel), pelo EGFS (cuja interpretabilidade
fica comprometida devido a otimizagao irrestrita das funcdes de pertinéncia) e também com os re-
sultados obtidos pelo MLP-BckPr (considerado um modelo do tipo caixa-preta, para o qual ndo ha
interpretacdo lingiiistica possivel). Na abordagem co-evolutiva utilizada nesta secdo, os parametros
6timos do conseqiiente nao-linear sdo estimados pelo método global e o SN utiliza base de regras
genéricas.

As abordagens ANFIS e MLP-BckPr foram treinadas durante 6000 épocas (total necessario
para que ndo houvesse grandes varia¢des no erro de treinamento) e os modelos das abordagens
CoevolGFS e EGFS evoluiram durante 1000 geragdes. O total de individuos em cada uma das
populagdes que evoluem € dado por: Sy = 100, Srrr = 80, e S; = 20. Os operadores genéticos
de crossover e mutacdo foram aplicados em todos os niveis que evoluem, com probabilidades
Pe = 0.25 e Py = 0.09, respectivamente. Para a abordagem EGFS, o tamanho da populacao
foi definido como 100. Para as abordagens evolutivas, co-evolutivas e ANFIS, foram testadas duas

situacdes diferentes, no que diz respeito ao objetivo do projeto automatico dos sistemas nebulosos:

1. objetivo principal € a interpretabilidade (medida pela compactacdo da base de regras): nes-
te caso a granularidade maxima foi definida como GranulMax=[3,3], resultando em Max-
Reg=9;

2. objetivo principal € a acuidade (medida pelo erro de teste): neste caso a granularidade maxi-

ma foi definida como GranulMax=[5,5], resultando em MaxReg=25.

Os modelos de redes neurais MLP-BckPr foram treinados em uma tnica situagdo considerando 25
neurdnios na camada intermedidria (este total foi escolhido para comparar com o sistema neuro-
nebuloso ANFIS que considera 25 regras). Para o ANFIS, diferentes tipos de fun¢des de pertinéncia
foram testados e os menores erros de aproximagao foram obtidos com as funcdes Gaussianas.

A tabela 5.3 traz os resultados dos sistemas nebulosos obtidos por co-evolu¢do (CoevolGFS),
por evolugdo tradicional (EGFS) e dos sistemas de aproximacgdo produzidos pelo ANFIS e MLP-
BckPr. Os resultados da tabela 5.3 mostram os erros de treinamento e de teste e o total de neurdnios
ou regras efetivas dos sistemas (tamanho). O erro de treinamento foi computado para N = 225,

enquanto que o erro de teste foi encontrado usando-se 2500 padrdes.
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Tabela 5.3: Resultados das simulacdes: problema de aproximac¢do do mapeamento F5

Abordagem Ciclos Erro,, Errog, GranulMax Tamanho
ANFIS 6000 0.042 0.041 [3,3] 9

EGFS 1000 0.015 0.020 [3,3] 9
CoevolGFS 1000 0.010 0.011 [3,3] 8
MLP-BckPr 6000 0.013 0.014 - 25
ANFIS 6000 0.003 0.003 [5,5] 25

EGFS 1000 0.005 0.013 [5,5] 25
CoevolGFS 1000 0.002 0.002 [5,5] 24

A tabela 5.3 mostra o bom desempenho da abordagem CoevolGFS, em termos do compromisso

interpretabilidade/acuidade para as duas granularidades testadas. No caso da granularidade menor
(GranulMax=(3, 3]), a superioridade da abordagem co-evolutiva (que representa o modelo mais
interpretdvel) fica ainda mais evidente, pois com uma base compacta formada por apenas 8 regras,
o sistema nebuloso € mais acurado do que o ANFIS (interpretabilidade média) formado por 9 regras
e obteve desempenho comparavel as abordagens com interpretabilidade baixa (EGFS com 25 regras
e MLP-BckPr com 25 neurdnios na camada intermedidria - caixa-preta).

A figura 5.4, ilustra a acuidade medida pela capacidade de generalizacdo dos sistemas de apro-
ximagdo mostrados na tabela 5.3, considerando-se (GranulMax=[3, 3]).

A tabela 5.4 mostra os elementos do sistema nebuloso obtido por co-evolucao, para a granula-
ridade [3, 3]. As 8 regras nebulosas, cujo vetor de pardmetros dos conseqiientes (w;) representa a
funcdo quadrética, utilizam o produto algébrico como operador de agregacao de antecedente (A,).
Este parametro, que emergiu do processo co-evolutivo, comprova a maior autonomia de projeto,
que tem ampla liberdade na escolha da norma mais adequada para agregar os antecedentes na regra,

ao contrario do ANFIS que fixa o operador de agregacdo dos antecedentes como minimo.

Tabela 5.4: Pardmetros do modelo TS obtido

Regra A{ A% wjo wij1 wj2 wj3 Wj4 wjs
1 # baixo 0.18 0 0.05 0 0 0
2 # médio -0.53 0 0.01 0 0.04 0
3 # alto 0.15 0 -0.04 0 0 0
4 baixo médio 0 -0.25 -0.02 -0.02 -0.08 0
5 médio baixo -5.14 0.04 -1.34 0 -0.08 0.01
6 médio médio 5.12 0.09 -0.37 0 -0.15 0.01
7 médio alto -4.11 0.03 1.10 0 -0.07 0
8 alto médio -0.56 0.38 -0.02 -0.03 -0.08 0
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Figura 5.4: (a) Funcdo original f; aproximagdo obtida por (b)ANFIS; (c) abordagem evolutiva
tradicional; (d) abordagem co-evolutiva.

A tabela 5.4 mostra que o sistema nebuloso resultante atende os critérios de interpretabilidade,
pois além de compacta, a base de regras € consistente e formada por regras simplificadas pelo uso
de condig¢des irrelevantes, representadas pelo simbolo (#). Conforme discutido na se¢do 5.1.1, os
termos lingiiisticos baixo, médio e alto foram definidos a posteriori. A base de regras salienta uma
caracteristica dos sistemas nebulosos resultantes, ou seja, regras mais gerais atuando juntamente
com regras mais especificas, como € o caso, por exemplo, da regra 2 (mais geral) e as regras 4, 6
e 8 (mais especificas). Para que estas regras ndo atuassem juntas na mesma base de regras, seria
necessario que uma delas tivesse mais flexibilidade no conseqiiente, permitindo assim a elimina-
¢do da outra. Os parametros nulos no conseqiiente sdo resultantes da eliminagdo automaética de
redundancia, patrocinada pelo processo de poda descrito no capitulo 4.

A figura 5.5 traz as particdes resultantes do ANFIS apds o treinamento e CoevolGFS e EGFS
apos a evolucdo. No caso do ANFIS e da abordagem CoevolGFS, o critério de visibilidade é
satisfeito, uma vez que os limites mdximo e minimo de sobreposi¢ao das funcdes de pertinéncia sdo
atendidos. Entretanto, no caso da abordagem EGFS, uma vez que nenhuma restri¢ao foi imposta,

o critério de y-completude para a particao do universo da varidvel base x; nao foi atendido.
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Figura 5.5: Parti¢des nebulosas resultantes (a) do ANFIS; (b) da abordagem EGFS; (c) da aborda-
gem CoevolGFS.

Os resultados desta se¢cdo mostram que o aumento da interpretabilidade, resultante de bases de
regras consistentes e compactas, com particdes nebulosas atendendo o critério de visibilidade, nem
sempre acarreta em grande perda de acuidade por parte do modelo. As simula¢des mostraram que a
abordagem CoevolGFS apresentou um bom compromisso entre acuidade e interpretabilidade, com

alto grau de autonomia de projeto.

5.3 Aproximacao de Funcoes: Dados com Ruido

O objetivo desta secdo € estimar o grau de sobre-ajuste (overfitting), resultante da aproximacao de
funcdes por modelos nebulosos, na presenca de dados com ruido. Isto porque, conforme salien-
tado por Berthold & Hand (1999), modelos extremamente flexiveis, como € o caso dos sistemas
nebulosos com conseqiientes ndo-lineares, se adaptam tdo bem que podem incorporar as peculiari-
dades causadas por perturbacdes aleatdrias. Portanto, nesta secdo serd analisado o comportamento
dos sistemas nebulosos na presenca de ruido branco, com distribui¢io normal. E esperado um
bom comportamento, em termos de generalizagcdo, para o modelo nebuloso com conseqiientes nao-

lineares, pois o grande potencial em termos de flexibilidade € controlado automaticamente pelo
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processo de poda de parametros do conseqiiente das regras.

Sempre que dados com ruido sdo utilizados para construir sistemas de modelagem, o com-
promisso entre o limiar e a variancia do erro de modelagem se torna a maior preocupacio, pois
estes dados estdo diretamente relacionados com a acuidade e capacidade de generalizacdo do mo-
delo (Berthold & Hand, 1999). Com o intuito de analisar este compromisso, serd considerado um

conjunto =, formado por v sub-conjuntos de padrdes de treinamento com ruido, dado por

E:{gla"'agv}a

onde cada ;, 7 = 1,--- , v, representa uma realizacdo independente.

5.3.1 Erro de Previsao

O modelo nebuloso pode ser usado para produzir a saida estimada f (x) a partir de um conjunto de
treinamento & = £. A diferenca entre a saida estimada f (x) e a realizag@o y da varidvel aleatéria
Y € definida como erro de previsdao do modelo (Berthold & Hand, 1999). A qualidade de f como
elemento de previsdo de Y, para uma realizacio especifica £ dos padrdes de treinamento, pode ser

obtida com base na esperanga em relag@o a distribuicéo p(Y'|x):
. 2
Esp {(Y - f(x19)) } , (5.7)

onde f (x|€) é a saida estimada pelo modelo para uma realizagdo particular £ e um determinado x.
Supondo que Esp[Y'|x] = f(x), a equacdo 5.7 pode ser reescrita em fungdo de sua parte redutivel

e irredutivel como:

Bsp | (v = xi9) | = (60— )"+ Bsp Ll 10))
4 4 (5.8)

parte redutivel parte irredutivel

A segunda parte do erro, denominada de parte irredutivel, mede o erro para a melhor estimagao
possivel de Esp[Y'|x]. Como esta parte ndo depende do estimador, o enfoque da andlise do erro de
previsdo serd para a primeira parte (redutivel).

A parte redutivel do erro na equacdo (5.8) mede a qualidade da estimacgao f (x|€) para uma
realizag¢do particular £&. Considerando-se todas as possiveis realizagdes (& € = = {& -+ ,&x}),

a medida geral da qualidade do estimador f pode ser decomposta em suas parcelas de limiar e
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variancia, tal como se segue:

Espg[(f(x>—f<x|£>)2]= (760 — Bspelfeie])” + Espg[(ﬂxm)—Espg[f(xm])Q]
4 1 (5.9

limiar variancia

Considerando-se que cada realizacdo ¢; é formada, ndo por um, mas por um conjunto de padrdes
distribuidos ao longo do universo, ou seja, & = (Xp;, Ypi), » = 1, -+, N, o erro quadratico médio

com ruido € definido em fun¢do dos seus componentes de limiar e varidncia, como:

N
1
EQM., (tr) = N Z (Err0uimiar (xp) + Erroye, (%)) (5.10)
p=1
onde Erroy;,,;q, € Erro,,, correspondem aos componentes de limiar e variancia do erro. Nas simu-
lagBes realizadas, o termo Esp, [.] vai ser substituido por sua aproximagdo finita (somatério que

considera um nimero finito de realizacoes).

5.3.2 Aproximacio no *? Usando Dados com Ruido

Nas simulag¢des realizadas nesta sec@o, supde-se que os dados disponiveis para a aproximacgao da

fungio f3 sdo perturbados por um ruido com distribui¢do normal N[y, o], tal que:
F3:Q_>§R7 F3:f3+N[M7U]7

onde f3(x) = sin(6mx) + 2z + exp(—(1/0.03%)(z — 0.59)?), u = 0 e 0 = 0.3, com Q = [0, 1],
conforme mostrado na figura 5.8(a). Esta funcdo é particularmente interessante porque € suave,
mas apresenta uma ndo-linearidade dominante, dada pelo termo sin(67x), e outra local, produzida
pelo termo exp(—(1/0.03%)(z — 0.59)?).

Dois casos serdo analisados: no primeiro caso, um conjunto = com um grande nimero de
realizagdes para treinamento serd utilizado no processo de estimacdo dos conseqiientes de uma
série de modelos TS, com diferentes parametros no antecedente: norma de agregacdo, tipos das
funcdes de pertinéncia, etc. Neste caso, nenhuma evolugdo € realizada e o objetivo € apenas testar a
estimagdo dos conseqiientes para diferentes parametros no antecedente. Com o objetivo de analisar
a influéncia do ruido no processo evolutivo, um segundo caso serd analisado no qual o conjunto
=, contendo apenas uma realiza¢do & = (x,,¥,), p = 1,---, N, serd utilizado como conjunto de

dados de treinamento no processo co-evolutivo dos sistemas nebulosos.
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Caso 1: Influéncia do ruido na estimacao dos conseqiientes TS (analise do compromisso limi-

ar/variancia)

Neste caso ndo ha evolugdo e o objetivo € analisar o compromisso limiar/variancia do erro na esti-
macao dos conseqiientes TS, consideraremos 1000 conjuntos de padrdes de treinamento &;, cada um
formado por N; = N = 300 pares de dados com ruido, resultando em =, = {&; - - -, &1000 }. Para
cada &;, os parametros do conseqiiente de diferentes sistemas nebulosos sdo calculados e a saida
f (x), para o problema de aproximagdo de F3, é estimada. A tabela 5.5 mostra o erro EQM, (tr) (defi-
nido na equagdo (5.10)), resultante da estimacao usando os dados com ruido, destacando seus com-
ponentes de limiar e variincia. A média do erro de teste EQM(ts) é obtida com base no EQM(ts)
resultante de cada estimagdo, utilizando-se o conjunto {7'sy, .., T'S1900 }, onde cada T's; é formado
por 3500 dados sem ruido. Nesta etapa de simula¢des, fixou-se um total de 6 fungdes de pertinéncia
(GranulMax=6) uniformemente distribuidas no universo de entrada. Como o objetivo € avaliar a
influéncia do ruido no célculo do conseqiiente, a particio nebulosa foi mantida fixa com grau de

sobreposicdo (Ov) dado por Ov =~v =k = 0.1.

Tabela 5.5: Componentes de Limiar e Variancia do Erro

Estimacgdo do Conseqiiente Limiar Variancia EQM, (tr) EQM(ts)
Global quadrética 0.008 0.005 0.01 0.16
Global constante 0.21 0.002 0.2 2.48
Local quadritica 0.068 0.004 0.07 0.85
Local constante 0.22 0.002 0.2 2.52

A tabela 5.5 mostra as quatro combinagdes utilizadas para o conseqiiente das regras na abor-
dagem co-evolutiva: estimacgdo global dos parametros da fun¢do quadratica; estimacao global dos
parametros da funcdo constante; estimac¢do local dos parametros da funcdo quadritica; estimacao
local dos parametros da fun¢do constante. Os resultados mostram que a estimagdo global conduziu
a componentes de limiar extremamente baixos e componentes de varidncia compardveis com as
demais abordagens. Do ponto de vista de interpretabilidade, como neste experimento as particoes
sdo uniformes e mantidas fixas, a diferenca se da nos conseqiientes das regras. Neste caso, a com-
binacdo de métodos locais e conseqiientes constantes pode ser mais apropriada para o aspecto de
interpretabilidade. Isto se justifica pelas seguintes vantagens resultantes do uso de fungdes constan-
tes e estimacgdes locais: a transformagao dos nimeros reais em termos lingiiisticos e a visualizacao
das descricdes locais dos parametros TS (Jin, 2000; Setnes et al., 1998).

A figura 5.6 ilustra os resultados mostrados na tabela 5.5. Aqui, os componentes de limiar e
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variancia do erro podem ser visualmente comparados. Os mapeamentos mostrados na figura 5.6
sdo resultados de parti¢cdes nebulosas uniformes (alto grau de interpretabilidade). No entanto, nota-
se que a funcdo f3 requer uma maior aten¢do (mais regras atuando) ao redor do ponto x = 0.6, e
isto ndo pode ser definido a priori. O fato de que nenhuma das abordagens foi capaz de mapear
a ndo-linearidade local sugere que o ajuste das fungdes de pertinéncia (FP) é necessario para se

atingir o nivel de acuidade desejado.

_Global quadratica __Global constante

— Orig — Orig
2.5¢ --- Aprox 7N\ 25 - -~ Aprox
Error ) Error

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(a) (b)

_ Local quadratica Local constante

— Orig — Orig
2,51 -~ Aprox !y 25 -~~~ Aprox
Error AN Error

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(c) (d)

Figura 5.6: Andlise gréfica do resultado da otimizagcdo dos parametros do conseqiiente: (a) otimi-
zacdo global com fun¢do nao-linear no conseqiiente ; (b) otimizacdo global com func¢do constante
no conseqiiente ; (c) otimizagao local com fun¢do nao-linear no conseqiiente; (d) otimizacao local
com fung¢do constante no conseqiiente.

Uma vez que o ajuste resultante do processo evolutivo altera o formato e a localizag¢do (suporte)
das fun¢Oes de pertinéncia, andlises da influéncia das sobreposicdes destas fungdes na estimagao
dos conseqiientes sdo altamente recomendéveis. A figura 5.7 mostra como os componentes de
limiar e varidncia do erro sdo afetados, considerando-se diferentes graus de sobreposi¢do (Ov =
{0,0.5, 1}) na particdo nebulosa da varidvel z. Nota-se que as abordagens baseadas em estimagio
local, abreviadas como Lquad e Lct, sdo mais sensiveis as alteragdes no grau de sobreposi¢do, tanto

para o componente de limiar, quanto para o componente de variancia do erro.
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Figura 5.7: Influéncia da sobreposicao das funcdes de pertinéncia: (a) variacdo do grau de sobre-
posicdo (as fungdes de pertinéncia sdo trapezoidais); (b) influéncia sobre o limiar; (c) influéncia
sobre a variancia.

Caso 2: Influéncia do ruido no processo co-evolutivo (analise de sobre-ajuste)

Embora a anélise anterior seja importante do ponto de vista tedrico, na pritica, um nimero grande
de realizacdes nem sempre € possivel. Portanto, para testar as abordagens dentro de um panorama
mais proximo da realidade, a co-evolug@o dos sistemas nebulosos utiliza somente uma realizacao
com ruido, tr = ;, na fase de treinamento e um conjunto de teste (ts) sem ruido para avaliar efeti-
vamente o modelo.

A tabela 5.6 mostra o erro de treinamento (EQM(tr)) e teste (EQM(ts)), calculados pela equa-
¢do (4.2), para os melhores sistemas nebulosos, obtidos dos processos co-evolutivos na geracao
100. As mesmas combinag¢des de classe de funcdo e método de otimizagao testadas no caso 1 sdo
utilizadas nos conseqiientes das regras. Os resultados dos erros sdo comparados com o ANFIS
treinado com 100 épocas. Em todas as simulacdes realizadas, supdem-se N = 300 padrdes de
treinamento com ruido { = (w,, Fs,), p = 1,--- , N, conforme ilustra a figura 5.8(a), e N = 3500
padrdes de teste. Como no caso anterior, a GranulMax € definida como GranulMax=6. Uma vez
que a aplicacdo envolve apenas uma varidvel, este limite também determina o nimero méaximo de
regras nebulosas (MaxReg=6) em cada uma das bases de regras.

A figura 5.8 ilustra a capacidade de generalizacdo de algumas das abordagens mostradas na
tabela 5.6. Nota-se que a maior flexibilidade associada as abordagens que utilizam estimagado glo-
bal dos parametros das fun¢des quadraticas ndo implica necessariamente em sobre-ajuste, porque
qualquer flexibilidade excessiva pode ser eliminada pelo algoritmo de poda apresentado na se-

¢do 4.4.4. Com a restricao imposta pelo limite MaxReg=6, a Gnica abordagem capaz de indicar a
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Tabela 5.6: Resultados das simulacdes: problema de aproximac¢do do mapeamento F3

Abordagem EQM(tr) EQM(ts) Regras
ANFIS 0.0732475 0.103288 6
CoevolGFS Global quadratica 0.070662 0.098229 6
CoevolGFS Global constante 0.139271 0.145969 6
CoevolGFS Local quadratica 0.095581 0.127486 5
CoevolGFS Local constante 0.171676 0.174976 6

nao-linearidade local (regido em evidéncia na figura 5.8(c)) foi a que combinou conseqiientes nado-
lineares com técnicas globais de otimizacdo. Para as demais abordagens, esta particularidade nao
foi observada porque a forte restricio no ndmero de regras (apenas 6 regras) for¢a o processo de
aproximacao a focalizar a atencdo apenas nas nao-linearidades dominantes. Conforme mostram as
figuras 5.8(b) e 5.8(d), sistemas nebulosos com conseqiientes lineares (como € o caso do ANFIS)
ou constantes (Local constante) necessitam de mais de 6 regras para representar, simultaneamen-
te, as ndo-linearidades locais e dominantes. Aumentando-se a granularidade até atingir o limite
GranulMax=MaxReg=9, o ANFIS melhorou sua capacidade de aproximacao até ser capaz de ma-
pear estas nao-linearidades (ver figura 5.8(b) com linhas tracejadas). Este aumento no nimero de
regras, representou um ganho em termos de desempenho para o ANFIS que ndo foi acompanhado
pela abordagem com conseqiiente constante. O mapeamento das ndo-linearidades locais, exigiu da
abordagem CoevolGFS Local constante um nimero maior de regras (25 regras para esta aplicacao
especifica).

Os resultados mostram que, para as abordagens com conseqiientes constantes ou lineares, o
ndmero de regras necessdrias € inversamente proporcional a suavidade da funcdo a ser aproximada,
e isso representa uma das grandes desvantagens do uso de sistemas nebulosos com conseqiientes
lineares.

A figura 5.9 ilustra a particdo nebulosa do melhor individuo resultante da abordagem Coe-
volGFS Global quadrdtica e do sistema nebuloso resultante do ANFIS treinado com 6 regras ne-
bulosas. Conforme mostrado pela figura 5.9(b), mesmo sob fortes restri¢des, a particio nebulosa
da abordagem co-evolutiva, atendeu os critérios de interpretabilidade e o ajuste possibilitou atingir
a maior aten¢do necessdria nas redondezas do ponto x = 0.6: duas regras atuantes, o que nao
aconteceu no caso do ANFIS: uma tnica regra atuante (ver figura 5.9(a)).

A utilizacdo de diferentes classes de funcdes no conseqiiente, juntamente com a possibilidade
de escolha entre dois métodos para a obtengdo dos parametros TS 6timos, produziram modelos

com diferentes balangos entre acuidade e interpretabilidade: modelos menos acurados e mais inter-
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Figura 5.8: Aproximacdo para dados com ruido (geracdo 100): (a) Func¢do Original e dados amos-
trados com ruido; Aproximacao dada por: (b) ANFIS que emprega otimizacdo global com funcao
linear no conseqiiente (bom desempenho para a regido em evidéncia, quando se empregam 9 re-
gras); (c) CoevolGFS que emprega otimizacao global com fun¢do ndo-linear no conseqiiente (bom
desempenho para a regido em evidéncia, com apenas 6 regras); (d) CoevolGFS que emprega otimi-
zac¢do local com fungdo constante no conseqiiente.

pretaveis, que adotam conseqiientes constantes otimizados por métodos locais; e modelos menos

interpretdveis e mais acurados, com conseqiientes ndo-lineares otimizados por métodos globais.

5.3.3 Aproximacio no R* Usando Dados com Ruido

O problema de aproximacao tratado nesta secdo avalia a acuidade no espago tridimensional, consi-

derando dados com ruido. O problema € aproximar a fun¢do
Fy: Q= R, Fy(v1,29) = fa(wy,22) + Nlp, 0],

onde Q = [0,1)%, fi(z1,z2) = 1.9(1.35 + exp(x;) sin(13(z; — 0.6)?) exp(—z2) sin(7zs)), = 0
e 0 = 0.3, como ilustrado na figura 5.11(a-b). A fun¢do f,(z1,x2) é bem conhecida e aparece

em uma série de aplicagdes apresentadas na literatura (Cherkassky et al., 1996; Rojas et al., 1999).
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Figura 5.9: A particdo nebulosa para o sistema nebuloso obtido por: (a) ANFIS treinado em 100
épocas; (b) abordagem CoevolGFS Global quadrdtica na geragao 100.

A aproximagdo é realizada considerando-se N = 225 padrdes com ruido (zi,, Tap, Fip), P =
1,---,N.

Os modelos evoluiram por 1000 geragdes na abordagem co-evolutiva e, como no caso da se¢ao
anterior, tem-se: Spy = 100, S;;r = 80, e S; = 20. A granularidade méaxima das parti¢des
nebulosas foi definida como [3, 3]. Cada base de regras no nivel III contém no maximo 9 regras
nebulosas, mas o nimero efetivo de regras pode ser menor, ao final da co-evolugdo. As operagdes
de crossover e mutacdo sao realizadas com probabilidades P = 0.3 e P); = 0.1, respectivamente,
para todos os niveis que evoluem (niveis IV, Il e I).

A tabela 5.7 traz os resultados para o sistema nebuloso obtido pelo processo co-evolutivo (na
geracdo 1000), assim como a solu¢do produzida pelo ANFIS (treinado com 1000 épocas). Para
o ANFIS, a particdo do espago de entrada é fixa e definida como [3,3]. Novamente, diferentes
tipos de funcdes de pertinéncia foram testados, e os melhores resultados foram obtidos usando-se
funcdes Gaussianas. Enquanto os erros de treinamento foram calculados considerando-se N = 225

padrdes de treinamento com ruido, os testes foram realizados para 2500 pontos.

Tabela 5.7: Resultados das simulacdes: problema de aproximagdao do mapeamento F

Abordagem EQM, (tr) Erro,, Regras
ANFIS 0.32 0.21 9
CoevolGFS 0.25 0.13 8

Conforme mostrado na tabela 5.7, a abordagem co-evolutiva (Coevol GFS) atingiu o melhor
compromisso entre capacidade de generalizacdo e compactagdo da base de regras.

A figura 5.10 ilustra a evolugdo dos erros de treinamento e teste, tanto para o melhor sistema
nebuloso da abordagem CoevolGFS (linha cheia), quanto para o ANFIS (linha pontilhada). Como
pode se verificar, o erro de treinamento € superior ao erro de teste porque este Ultimo € calculado

sobre os dados sem ruido.
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Figura 5.10: Evolugdo do erro de aproximagdo de Fj.

As figuras 5.11(c) e (d) ilustram a capacidade de generalizagdo dos modelos obtidos pelo AN-

FIS (treinado com 1000 épocas) e pelo processo co-evolutivo ao final de 1000 geragdes.
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Figura 5.11: (a) Func¢@o original fy(z1,z2); (b) Dados de treinamento; Aproximagdo dada pelo

ANFIS; (d) Aproximagdo dada por CoevolGFS.

Nota-se que, mesmo sob o aumento da flexibilidade resultante do uso de conseqiientes nio-

lineares, o processo de poda do algoritmo proposto na secao 4.4.4 elimina as redundancias e reduz

o sobre-ajuste. E mais, as restricdes impostas pelo critério da visibilidade produzem particoes

que atendem o critério de y-completude e rk-sobreposi¢cdo, conforme mostra a figura 5.12(b). No

caso do ANFIS (figura 5.12(a)), os critérios de visibilidade também foram atendidos, no entanto a
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producdo de particdes do universo com maior granularidade resultou em uma base de regras maior,

reduzindo um pouco a interpretabilidade do modelo.
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Figura 5.12: Particdes nebulosas resultantes (a) do ANFIS; (b) da abordagem Coevol GFS.

5.4 Problemas de Classificacao

Nesta secdo, o objetivo € avaliar o desempenho dos sistemas nebulosos num contexto de classifi-
cacdo de padrdes, resultando em classificadores baseados em regras nebulosas, ou simplesmente,
classificadores nebulosos. Numa primeira etapa, os dados das espirais concéntricas (Lang & Wit-
brock, 1988) serdo utilizados para avaliar a eficiéncia dos modelos obtidos para solucionar um pro-
blema de classificacdo complexo, envolvendo duas varidveis. Numa segunda etapa, o desempenho
do modelo co-evolutivo, em espago de dimensdo mais elevada, € investigado através da utilizagcdo
dos dados de classificagdo da IRIS. Em ambos os casos, os resultados do modelo proposto sdao
comparados aos resultados obtidos com o ANFIS, sendo que no caso da IRIS, o modelo nebuloso
obtido por evolugdo tradicional e o modelo proposto por Castellano & Fanelli (2000) também serdo

avaliados.

5.4.1 Dados das Espirais Concéntricas

O problema das espirais concéntricas é bastante conhecido na literatura e teve origem no campo das
redes neurais artificiais. De uma forma geral, as propostas co-evolutivas t€ém obtido bons resultados.

Por exemplo, Juillé & Pollack (1996) solucionaram o problema das espirais, co-evoluindo uma
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estrutura de programacdo genética, e Potter & De Jong (2000) co-evoluiram uma rede neural com
12 neur6nios escondidos, capaz de classificar corretamente todos os padrdes de treinamento. O
objetivo aqui serd solucionar este problema através da co-evolucdo de parametros de um sistema
nebuloso, produzindo um modelo interpretavel (mais compacto).

Supde-se que os dados de entrada sdo as coordenadas x, = (xy,x2); p = 1,---, N; das duas
espirais que tém origem no ponto (0, 0), conforme mostrado na figura 5.13.

Dados de Treinamento

©000o0qg
4t 00 ° o, a
o ° N

o INTETTVIN o
ab N

Figura 5.13: Dados de treinamento no problema das espirais.

Para desenvolver o classificador nebuloso supde-se que, se f(x,) € a saida do sistema nebuloso

para o padrdo de entrada x,,, entdo a seguinte atribuicdo € realizada para relacionar o valor de f(x,)
com a classe C'l;:

C'l; se round x,)) = +1
Classe = ! (7)) (5.11)

Cly seround (f(x,)) = —1

onde,

int(a) —1 sea—int(a) < —0.5

round(a) = int(a)  se —0.5 < a—int(a) < 0.5
int(a) +1 sea—int(a) > 0.5
Aqui, o principal objetivo é o desenvolvimento de um classificador nebuloso, capaz de associar

cada coordenada (x;,x2) com a espiral apropriada. As coordenadas sdo rotuladas para indicar a
qual das duas espirais elas se referem. Um padrdo de treinamento € representado por uma tripla
(21, 22,Cl), onde Cl = +1 para uma espiral, e Cl = —1 para a outra. Dois conjuntos sdo gerados
e cada um é composto por 97 pontos. Os classificadores nebulosos sdo co-evoluidos usando-se o

conjunto formado por N = 194 pontos, 97 para cada espiral.
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Isto significa que: se a saida f(x,) € [0.5,1.5) entdo a classe é Classe 1 (representada pela
regido em branco na figura 5.15); se a saida é f(x,) € [—0.5, —1.5) a classe é Classe 2 (regido em
cinza na figura 5.15). Se a saida ndo pertence a nenhum destes intervalos a classe € indeterminada
(regido em preto na figura 5.15).

O tamanho das populacdes para cada espécie é dado por: Sy = 100, Sy = 80, e ST = 20.
As operagOes de crossover e mutacdo sao realizadas com probabilidades Po = 0.3 e Py, = 0.1,
respectivamente, para os trés niveis que evoluem. As parti¢des nebulosas adotam uma granularida-
de méxima dada por [3,3], com as fun¢des de pertinéncia uniformemente distribuidas no intervalo
[—6, 6], para a variavel z, e [—6.5, 6.5], para a varidvel 5. Com o objetivo de produzir uma base
de regras extremamente compacta, 0 nimero maximo de regras foi definido como MaxReg= 4.

A figura 5.14 mostra o total de classificacOes erradas para o melhor individuo (linha cheia)
e para a média da populacdo (linha pontilhada), ao longo do processo co-evolutivo. O melhor
individuo na primeira geracdo classifica 45 pontos de forma incorreta, mas apds 529 geracdes o

classificador nebuloso resultante € capaz de classificar corretamente todos os pontos.
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Figura 5.14: Erro de classificagdo ao longo do processo co-evolutivo.

A tabela 5.8 resume o desempenho do classificador nebuloso resultante do processo co-evolutivo
(num total de 1000 gerac¢des), comparado com aquele resultante do ANFIS (treinado com 1000 épo-
cas). O ANFIS opera com uma granularidade fixa, definida como [3, 3], e fun¢des de pertinéncia
Gaussianas. As mesmas atribuicdes de classes usadas pelo sistema co-evolutivo sdo adotadas pelo
ANFIS, para relacionar a saida real a uma das duas classes possiveis.

A figura 5.15 ilustra o desempenho dos classificadores nebulosos resultantes da abordagem co-
evolutiva e do ANFIS, mostrando que o mapeamento produzido pela abordagem co-evolutiva estd

mais proximo dos dados originais.
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Tabela 5.8: Resultados das simulac¢des para o problema das espirais.

Abordagem Ciclos Regras Erro de Classificagcao
ANFIS 1000 9 18
CoevolGFS 529 4 0
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Figura 5.15: Desempenho dos classificadores nebulosos resultantes (a) do ANFIS; (b) da aborda-
gem CoevolGFS.

Verifica-se que a classificagdo produzida pelo ANFIS, foi considerada insatisfatoria (18 erros).
Testes realizados com outros tipos de fun¢des de pertinéncia (trapezoidal, triangular) e ampliacao
do maximo de geracdes (1" = 6000) ndo trouxeram melhora no desempenho do ANFIS. Isto mostra
que, para o total de regras estipulado (9 regras definidas pela granularidade [3, 3]), o mapeamento
determinado pelos conseqiientes lineares do ANFIS ndo € capaz de separar corretamente as classes.
Somente com o aumento da granularidade para [4, 4] (num total de 16 regras), o sistema foi capaz
de classificar corretamente todos os 194 padroes.

As regras que compdem a BR do classificador nebuloso, obtido por co-evolucio na geragdao

529, sdo mostradas a seguir:

Ry : Se x| é baixo E x5 é baixo entdo y = —0.31 4+ 1.6x; — 0.26x5 + 0.34x% + 0.17x% — 0.1z 29
Ry : Se w1 é médio B x4 € baixo entdo y = 15.27 — 1.29x1 + 7.76x5 — 0.052% + 0.8422 — 0.4611 79
R3: Sexy émédioE x4 éaltoentioy = —17.21 —2.21x1 4+ 7.60x5 — 0.081‘% - 0.781‘% +0.45z1 24
R, : Sexi éaltoE xy éaltoentdo y = 1.14 4+ 2.07x, + 1.24x5 — 0.251‘% - 0.2830% — 0.34z1 29

O operador de agregacao dos antecedentes representando a conjunc¢do (E) obtido pelo processo

co-evolutivo foi a norma triangular t;, com parametro associado p; = 9.96. Conforme pode se
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verificar, a base de regras é extremamente compacta e consistente. As fungdes de pertinéncia
associadas aos termos lingiiisticos baixo, médio e alto estdo ilustradas na figura 5.16. A particao
nebulosa, atende os critérios de visibilidade.

L baixo médio alto L baixo alto

A(z1)
(

0.5 < 0.5

0 0
-5 Yz, 5 -5 Uy 5

Figura 5.16: Termos lingiiisticos associados as fun¢des de pertinéncia para as varidveis de entrada
1 € To.

Notadamente, a abordagem co-evolutiva resultou num sistema nebuloso classificador extrema-
mente compacto, atendendo os demais critérios de interpretabilidade, e cujo desempenho atingiu
os niveis de acuidade desejados, sem a necessidade da interven¢do do projetista para definir para-
metros cruciais, como as fungdes de pertinéncia, a base de regras e o operador de agregacdo dos

antecedentes das regras.

5.4.2 Dados da IRIS

Os classificadores nebulosos resultantes da co-evolugdo serdo agora avaliados em um outro con-
texto, considerando-se os padrdes de entrada conhecidos como dados de classificagdo da IRIS. Po-
pularizado por Fisher (1936), este problema de classificagdo, envolvendo trés classes, possui 150
vetores pertencentes ao R, representando 50 exemplos de cada espécie de flores: Iris setosa (Cly),
Irisversicolor (Cly), e Iris virginica (Cl3). Os padrdes de treinamento x, = (21, Tap, T3p, Tap), D =
1,---, 150, foram normalizados dentro do intervalo [0, 1]. Os atributos sdo os seguintes: x,, mede
o comprimento da sépala da flor, z9, mede a largura da sépala, x3, mede o comprimento da pétala
e 74, mede a largura da pétala.

Os processos de treinamento e teste dividem o conjunto de dados disponiveis, utilizando 75 pa-
drdes cada um (25 padrdes escolhidos aleatoriamente para cada classe). Os propdsitos desta divisdao
sdo: avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo no contexto de classificacdo e comparar com
os resultados obtidos por Castellano & Fanelli (2000).

Tomando-se f(x,) como a saida do classificador nebuloso (para um padrdo de entrada x,),

obtido pelo processo co-evolutivo, a seguinte atribui¢do é realizada para relacionar a saida f(x,)
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com cada uma das classes Cl;:

Cly — round(f(x,))
Cly — round(f(x,))
Cls — round(f(x,))

1
2,
3,
onde round(.) é dado pela equacdo (5.11).

Os tamanhos das popula¢des de cada espécie do processo co-evolutivo sdo: Sy = 30, Sy =
70 e Sy = 10. As operagdes de crossover e mutacdo sdo realizadas com probabilidades Po = 0.2
e Py = 0.08, respectivamente, para os trés niveis que evoluem. A abordagem CoevolGFS su-
poe BRG e otimizagdo global dos pardmetros da fun¢do nao-linear nos conseqiientes TS. Com o
objetivo de comparar com os resultados obtidos por Castellano & Fanelli (2000), o niimero mé-
ximo de regras em cada base de regras foi definido como MaxReg=4. A granularidade méxima
¢ definida como GranulMax=[2, 2, 2, 2]. Para a abordagem EGFS, adota-se uma populag¢do com-
posta por 30 individuos, com as mesmas taxas de operadores genéticos adotadas pela abordagem
CoevolGFS. O ANFIS e a abordagem EGFS operam com a mesma granularidade do modelo co-
evolutivo (GranulMax=[2, 2, 2, 2]), resultando num méximo de regras dado por MaxReg=16, para
as duas abordagens.

A tabela 5.9 mostra os erros de classificacdo de treinamento e teste obtidos pela abordagem de
Castellano & Fanelli (2000), ANFIS, EGFS e Coevol GFS.

Tabela 5.9: Resultados das simula¢des para o problema da IRIS

Abordagem Ciclos Regras Erros de Classificagdao
Treinamento Teste
CompacFuzzClass Castellano & Fanelli (2000) - 5 0 4
ANFIS 100 16 0 6
EGFS 100 13 0 8
CoevolGFS 100 4 0 3

Conforme mostrado na tabela 5.9, o classificador nebuloso resultante da co-evolugao apresenta
um desempenho superior as demais abordagens, uma vez que este obtém o melhor compromisso
entre acuidade e interpretabilidade (medida pela compactacdo da base de regras).

A base de regras produzida pela abordagem CoevolGFS € consistente e apresenta condi¢des ir-

relevantes em todas as regras, tornando-as mais simples (mais curtas), conforme mostrado a seguir:

Ry : Se x3 € baixo E x4 é baixo entdo y = 0.86 — 0.3z1 4+ 0.1925 4+ 0.3123 4+ 0.0924, — 0.14x% —
0.2323 — 2.86x2
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Ry : Se xq € baixo E x5 € baixo E x3 é altoentdo y = 1.15 — 1.97z; — 6.06x5 + 1.822x3 4+ 3.41z4 +
5.1823

R3: Se xy éalto E x5 é baixo E x4 € alto entdo y = 9.7 — 0.17x, + 1.97x9 4+ 2.65x3 — 33.724 +
0.3622 — 3.44x3 — 0.823 + 3122

R, : Sexy éaltoE x5 é alto E x4 é baixo entdao y = 1.52 — 0.492, + 0.2z5 + 3.83x3 + 0.3224 +
0.2922 — 0.4222 — 2.4222 — 0.2422 + 0.3331 090374

O operador de agregacdo do antecedente representando a conjun¢do (E) é dado pela t-norma t,,
mostrada no capitulo 3, se¢do 3.1.3, com parametro associado p; = 1.66. As fun¢des de pertinéncia

associadas aos termos lingiiisticos baixo e alto sao mostradas na figura 5.17. Novamente, nota-se

1 baixo alto 1 baixo 1 baixo 1 baixo alto
alt
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o
=
=]

A (1)

Ad(22)

A (xs3)
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0 ; 1 0 ; 1 0 ; 1 0 ; 1
0 05331 0 05372 [y 051:3 0 05$4

Figura 5.17: Particao nebulosas para as variaveis x, To, T3, € 4.

um bom nivel de acuidade, obtido com uma base de regras compacta, e uma parti¢io nebulosa que
atende os critérios de interpretabilidade.

E importante salientar que existem muitos resultados na literatura que conseguiram 100% de
classificacOes corretas quando, no processo de treinamento, sdo escolhidos os 150 padrdes dispo-
niveis, i.e. dados de treinamento (1'r = 150) e dados de teste (1T's = 0). Treinada com a totalidade
dos padrdes disponiveis, a abordagem CoevolGFS também foi capaz de classificar corretamente
todos os dados. No entanto, como objetivo aqui € avaliar a capacidade de generalizacio do mo-
delo, toda a énfase foi dada para as simulacdes com dados de treinamento (1'r = 75) e dados de
teste (I's = 75).

A tabela 5.10 ilustra os desempenho em termos de custo computacional, requerido pelo modelo
co-evolutivo e pelo ANFIS, quando contabiliza-se 0 mesmo nimero de ciclos para cada abordagem.
Conforme j4 salientado na se¢@o 5.2.1, os menores valores no caso do ANFIS podem ser justifica-
dos pelo fato de 1 ciclo (época) do sistema ANFIS requerer um passo incremental de otimizacao
dos parametros do antecedente das regras e do conseqiiente para apenas um sistema nebuloso. Para
as abordagens evolutiva e co-evolutiva, 1 ciclo (geragcdo) envolve o ajuste do antecedente e otimiza-

cdo do conseqiiente, ndo para um, mas para uma populacdo de sistemas nebulosos. O maior custo
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computacional da abordagem co-evolutiva, justifica-se pela obten¢cao de um sistema mais parcimo-
nioso, com um menor nimero de regras (apenas 4). Este aspecto serd discutido mais profundamente

na conclusdo deste trabalho (capitulo 6).

Tabela 5.10: Comparagao de custo computacional

abordagem Regras Ciclos Tempo de CPU(s)
ANFIS 16 100 16

EGFS 13 100 1074

CoevolGFS 4 100 41290

5.5 Experimentos de Caminho Fechado

Toda vez que um modelo nebuloso com alto grau de flexibilidade é proposto, uma questao surge:
qual seria o desempenho do modelo se os dados de treinamento fossem gerados por um sistema
nebuloso simples? Em outras palavras, em que nivel pode ser medida a capacidade de projeto do
sistema que estd sendo proposto, para reproduzir as particularidades de um elemento especifico
mais simples no espaco de busca, escolhido arbitrariamente para gerar os dados de treinamento?
Este processo, denominado experimento de caminho fechado (Iyoda & Von Zuben, 2002), sera
utilizado para testar, sob diferentes niveis de dificuldade, a capacidade de busca do modelo co-
evolutivo, proposto para o projeto automético de sistemas nebulosos.

Suponha que os dados de treinamento sejam gerados pelo sistema nebuloso exemplificado na
secdo 4.4.1, cujos parametros serdo reproduzidos na tabela 5.11 para maior comodidade do leitor.
Este sistema, denominado Sistema Nebuloso Original (SNO), € composto por 5 regras nebulosas

Rj,j =1,---,5, envolvendo duas varidveis x;, k = 1, 2, da forma:
Rj : Se X1 é A{ E X2 é A% entio Y = Wjo + Wj1T1 + Wja2T2 + ’LUj3l’% + ’LUj4.T% + WisT1T2 -

onde a conjuncdo (E) é dada pelo min. A titulo de comparacdo, a base de regras e a particao
nebulosa que formam o SNO serdo novamente mostradas na tabela 5.11 e na figura 5.18(a), respec-
tivamente. O mapeamento resultante do processo de inferéncia no (SNO), serd também ilustrado
na figura 5.19(a).

Com o objetivo de mostrar a capacidade de busca do sistema proposto, foram definidos trés
niveis de dificuldade, variando de um nivel de dificuldade menor (nivel A), passando por um nivel

intermedidrio (nivel B), até um nivel de dificuldade maior (nivel C), conforme detalhado a seguir:
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e nivel A: A granularidade maxima é definida como GranulMax=[3, 3] e o nimero maximo de
regras € definido como MaxReg=5. Como estes valores sdo os mesmos valores do sistema
nebuloso original, a busca fica direcionada para a composicdo das regras (combinacao dos
indices que identificam as FP) e a particdao nebulosa (formato e localizagcdo das FP). O método
de busca parte de uma particdo nebulosa uniforme na geragdo inicial, para tentar atingir a
particao nebulosa desejada (mostrada na figura 5.18(a)), tentando sempre diferentes base de
regras (todas formadas por 5 regras individuais). Nio existe a possibilidade de exclusao de

regras na base de regras;

e nivel B: A granularidade médxima é definida como GranulMax=[3, 3] ¢ o nimero maximo de
regras € ampliado para MaxReg=9. Neste caso, somente a granularidade méxima (Granul-
Max) € igual a do sistema original. Todos os demais parametros do sistema nebuloso original,
incluindo o numero de regras efetivas, a combinacdo dos termos lingiiisticos, e a parti¢ao ne-
bulosa, devem ser encontrados pela abordagem co-evolutiva. A exclusdo de regras na base

de regras € possivel.

e nivel C: A granularidade maxima é ampliada para GranulMax=[5, 5] ¢ 0 nimero méximo
de regras € definido como MaxReg=25. Este € o caso mais dificil, pois a abordagem co-
evolutiva deve ser capaz de eliminar um grande nimero de regras desnecessdrias, encontrar a
combinacdo 6tima na base de regras e, ainda, eliminar termos redundantes e ajustar os demais

termos da particao nebulosa. A exclusdo de regras é possivel.

Independente do nivel de dificuldade, o problema do caminho fechado consiste em se encon-
trar o modelo TS apropriado, baseado apenas nos dados de treinamento obtidos pelo mapeamento
produzido pelo SNO, ou seja, geram-se dados de treinamento de um sistema nebuloso especifico
e a partir destes dados busca-se reproduzir o proprio sistema nebuloso que gerou os dados. Aqui,
o conjunto de treinamento € composto por 225 padroes. A abordagem co-evolutiva com BRG e
otimizacao global dos conseqiientes ndo-lineares, submetida aos trés niveis (A, B e C) de dificul-
dade na busca, € utilizada para se encontrar o conjunto de parametros mais apropriados para tentar
reproduzir o mapeamento original a partir dos dados disponiveis. Para os niveis B e C, um fator
de penalizagdo foi incluido no célculo do fitness para privilegiar os sistemas nebulosos com bases
mais compactas. No processo co-evolutivo o total de individuos em cada uma das populagdes é:
Srv = 100, S;rr = 50, e S = 40. As operacdes de crossover e mutacdo sdo realizadas com

probabilidade de P = 0.3 e P,y = 0.1, respectivamente, para todos os niveis que evoluem.
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A tabela 5.11 traz os parametros do sistema nebuloso original (SNO) e os parametros dos siste-

mas nebulosos resultantes do processo co-evolutivo, para os trés niveis de dificuldade.

Tabela 5.11: Os parametros dos sistemas nebulosos resultantes

A

Ay

Nivel Regra wjo w1 w2 wy3 Wj4 Wi5
1 baixo baixo -1 0 0 0 0 0
2 baixo alto 1 0 0 -0.19 0.47 0
SNO 3 médio médio -0.43 -0.37 -0.35 0.62 -0.77 0.5
4 alto baixo 2 -0.5 0 0 0 0.85
5 alto alto 1 0.13 0.22 0 0 0
1 baixo baixo -0.97 -0.95 0.01 2.71 -0.59 3.70
2 baixo alto 13.27 0.96 -30.31  -13.11 1947 0.62
A 3 médio médio -1.19 2.18 0.08 1.17 -0.12  -2.95
4 alto baixo 1.70 0.58 -3.26 -0.90 949 6.75
5 alto médio -10.06  31.68 -13.77 -12.66 16.60 -8.29
1 baixo baixo -0.97 -1.27 -0.25 6.33 0.36 0.22
2 baixo alto 19.16  -42.62 -33.39 -28.83 16.17 47.59
B 3 médio médio 0.38 -4.04 -0.52 6.14 -043 -0.62
4 alto baixo 2.05 -0.41 -3.42 -0.23 998 6.71
5 alto médio -11.41  39.09 -18.96 -10.26 38.37 -29.36
1 muito baixo médio -1.03 1.28 -0.69 -5.80 1.74 -0.80
2 muito baixo  muito alto  32.33 -71.32  -55.76 -10.01 25.36 73.13
3 baixo alto 1.01 -2.79 -4.65 5.08 1.91 2.97
C 4 alto alto 0.98 -11.77  2.88 14.85 271 -1.65
5 muito alto baixo 1.07 1.66 -1.80 -1.29 -8.34 3.04
6 muito alto alto -2.97 33.58 -40.14 -16.85 3226 -2.43
7 muito alto muito alto  -0.48 19.16 -15.75 -4.85 14.33 -11.78

Conforme mostrado na tabela 5.11, todas as bases de regras resultantes sdo consistentes e, para

os niveis A e B, estdo proximas da base de regras do sistema nebuloso original (SNO).

A figura 5.18 ilustra os termos lingiiisticos Ak = 1,2e5=1,---,5, definidos nos universos

associados. Todas as particdes que emergem da co-evolugdo atendem os critérios de visibilidade e,

para os niveis A e B, estdo bem préximas das parti¢des do sistema original.

O mapeamento produzido pelo sistema nebuloso original (SNO) € ilustrado na figura 5.19(a).

Ap6s 1000 geragdes o sistema nebuloso resultante de cada processo co-evolutivo produziu um

mapeamento conforme mostrado nas figuras 5.19(b-d).

Os resultados mostrados nesta se¢ao comprovam a eficiéncia do modelo proposto para encontrar

elementos mais simples em espagos de busca complexos. Nota-se que, para os niveis A e B,

a abordagem co-evolutiva foi capaz de produzir uma boa aproximacdo da curva original. Para
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Figura 5.18: Parti¢des nebulosas: (a) do sistema nebuloso original; (b) do sistema co-evolutivo para
o nivel A; (c) do sistema co-evolutivo para o nivel B; (d) do sistema co-evolutivo para o nivel C.

estes dois niveis, as pequenas discrepancias entre as fungdes de pertinéncia e base de regras dos
sistemas nebulosos resultantes, em relacdo a particdo e base de regras do SNO, sao compensadas
pela flexibilidade dos conseqiientes nao-lineares.

Para o nivel C, o resultado, embora mais distante do original, mostra a grande capacidade de
compressao do modelo, uma vez que com um méximo de 25 regras, o processo co-evolutivo con-
vergiu para um sistema com apenas 7 regras. Os resultados deste nivel mostram que a compressao
das regras ndo foi acompanhada pela eliminacio de termos desnecessarios nas particdes nebulosas,

evidenciando a dependéncia do modelo em relagcdo a granularidade méxima.
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Figura 5.19: Mapeamento de Entrada-Saida produzido por: (a) sistema nebuloso original; (b) sis-
tema co-evolutivo sujeito as restricdes impostas no nivel A; (c) sistema co-evolutivo sujeito as
restricdes impostas no nivel B; (d) sistema co-evolutivo sujeito as restricdes impostas no nivel C.



Capitulo 6
Conclusoes

A teoria da computagdo flexivel estd em busca continua por dispositivos poderosos que representem
e processem a informacao. O objetivo maior € a obtencao de solugdes finais com menor demanda
por recursos computacionais. A principal conseqiiéncia desta iniciativa € a substitui¢do dos dis-
positivos de propodsito geral por dispositivos mais dedicados, que utilizem heuristicas especificas
para a definicdo dos atributos do sistema a ser modelado. Esta é uma condicdo necessdria para que
solugcdes parcimoniosas sejam obtidas na resoluc@o de problemas complexos em inteligéncia com-
putacional (Kearns & Vazirani, 1994). Quando a estrutura da solu¢do final ndo € definida a priori
e depende da natureza e complexidade do problema, os modelos resultantes se tornam dispositivos
nao-paramétricos (Hirdle, 1990).

Algoritmos de aprendizado, para os quais tanto a estrutura dos sistemas nebulosos quanto os
parametros do modelo sio obtidos por treinamento baseados em dados de entrada-saida, constituem
uma classe poderosa de dispositivos ndo-paramétricos. Toda vez que a complexidade do problema
ndo pode ser determinada a priori, a possibilidade de ajuste da estrutura do sistema nebuloso deve
ser explorada para se estimar a real flexibilidade do modelo de aproximacdo. A questdo € como
encontrar a configuracdo do sistema nebuloso que mapeie corretamente cada padrdo de entrada no
correspondente padrao de saida desejado.

Neste trabalho, a avaliagdo de desempenho das abordagens para o projeto automético de siste-

mas nebulosos foi medida com base em quatro aspectos distintos:
e acuidade da solucdo obtida;
¢ interpretabilidade da solugdo obtida;

e autonomia no processo de obten¢do da solucdo;

151



152 CAPITULO 6. CONCLUSOES

e custo computacional para se implementar a solu¢do obtida.

A abordagem proposta neste trabalho apresentou um modelo ndo-paramétrico baseado em co-
evolucdo, com componentes de hierarquia e cooperagdo, para o projeto automdtico de sistemas

nebulosos. As principais caracteristicas da abordagem, sdo detalhadas a seguir:

e co-evolucao - O processo co-evolutivo se baseou em populacdes de diferentes niveis hie-
rarquicos representando espécies distintas, que codificaram solugdes parciais do problema
de projeto automatico de sistemas nebulosos. A estrutura modular e hierdrquica pdde ser
implementada de modo que individuos em quatro niveis distintos - particdes nebulosas (ni-
vel I), regras individuais (nivel II), base de regras (nivel III) e sistemas nebulosos (nivel IV)
- mantivessem uma relacdo cooperativa, e o fitness de um individuo dependesse do fitness de

individuos pertencentes aos outros niveis.

e hierarquia - Individuos dos niveis superiores foram construidos a partir de individuos de
niveis inferiores, ou seja, individuos de um nivel mantém relagdes de interdependéncias na
instanciagdo de individuos de outros niveis. Relac¢des hierdrquicas também foram estabele-

cidas no célculo do fitness dos individuos, nos diferentes niveis que evoluem.

e cooperacao - O processo co-evolutivo induziu uma cooperagdo entre os individuos das di-
ferentes espécies. A cooperagdo foi alcancada, tanto nas relacdes de interdependéncia dos

individuos, quanto na etapa de avaliacdo do fitness.

e acuidade - A abordagem proposta produziu sistemas nebulosos acurados, capazes de aproxi-
mar funcdes com diferentes niveis de complexidade, com erro de treinamento e teste dentro
de limites aceitdveis. A possibilidade da ocorréncia de sobre-ajuste, resultante do uso de mo-
delos extremamente flexiveis, como € o caso de modelos TS com conseqiientes ndo-lineares,

foi atenuada através do algoritmo de poda proposto.

e interpretabilidade - Os sistemas nebulosos resultantes apresentaram bases de regras com-
preensiveis para um operador humano, formadas por um nimero reduzido de regras, todas
consistentes, simplificadas pela presenca de condicdes irrelevantes, e cujas particdes nebulo-

sas atenderam os critérios de visibilidade estipulados.

e autonomia de projeto - Parametros criticos dos sistemas nebulosos, como operadores de
agregacdo dos antecedentes, nimero de regras nebulosas, tipo, formato e localizacao das

funcgdes de pertinéncia, emergiram do processo co-evolutivo, ao invés de serem definidos a
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priori, tornando a autonomia de projeto mais préxima de ser alcancada. No entanto, alguns
parametros continuam sendo arbitrados, como a granularidade maxima nos universos das

variaveis associadas.

o flexibilidade - O uso de diferentes classes de fungdes no conseqiiente e diferentes métodos
de otimizacao dos parametros associados permitiu uma maior liberdade para se escolherem

modelos com diferentes compromissos entre acuidade e interpretabilidade.

e selecio de variaveis - O uso de base de regras genéricas permitiu a selecdo de quais variaveis
sdo relevantes para cada regra individualmente. Além disso, € possivel a realizacdo de sele-
cdo de varidveis no ambito geral da aplicacdo, embora as simulagdes realizadas ndao tenham

evidenciado esta caracteristica.

e tratabilidade computacional - As simulacdes mostraram que a abordagem co-evolutiva,
embora demandando em média mais recursos computacionais do que as abordagens alternati-
vas consideradas, foi capaz de manter a tratabilidade computacional no processo de obtencao

da solugdo.

e parcimonia - A abordagem baseada em co-evolugdo produziu solucdes finais bastante par-
cimoniosas. Com o paradigma co-evolutivo, houve uma tendéncia de se aumentar o custo de
projeto com o objetivo de se reduzir o custo de implementagdo da solucdo final. Em muitas
circunstancias, o alto custo computacional de projeto é perfeitamente justificivel, especial-
mente quando a solucao resultante (modelo nebuloso para solucionar o problema) € parcimo-
niosa e acurada (Sober, 1975). Por exemplo, se o sistema nebuloso representa uma solugao
para um problema de engenharia, o dispositivo computacional correspondente serd, prova-
velmente, implementado em larga escala na industria. Portanto, no célculo do custo final do
produto manufaturado, o custo requerido para se implementar a solugdo (custo de producao
do produto, que é menor para modelos ndo-paramétricos parcimoniosos) devera prevalecer
sobre o custo para se obter a solu¢do (custo computacional no processo de modelagem), que

¢ maior para modelos ndo-paramétricos parcimoniosos.

Todas as simulacdes realizadas consideraram uma Unica varidvel de saida, mas a extensao da
abordagem para multiplas saidas pode ser obtida de forma direta, tanto para o0 modelo Mamda-
ni, quanto para o modelo Takagi-Sugeno. As simula¢des envolvendo problemas de aproximagao
de dados com alta confiabilidade, aproximacdo de dados sujeitos a ruidos, classificagdo de pa-

drdes e experimentos de caminho fechado mostraram a autonomia e flexibilidade do sistema para
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encontrar modelos acurados, com grande capacidade de generalizacdo, e que atenderam os crité-
rios de interpretabilidade estabelecidos. Os melhores desempenhos obtidos, frente a um modelo
neuro-nebuloso bastante poderoso, como € o caso do ANFIS, e a modelos obtidos por um método
evolutivo tradicional, confirmaram a expectativa de que a co-evolucao, associada a hierarquia e co-

operacgdo, representa uma alternativa promissora para o projeto automatico de sistemas nebulosos.

6.1 Perspectivas Futuras

Embora a eficiéncia da abordagem proposta tenha sido comprovada através de inlimeros testes
e simulacgdes, algumas etapas ainda requerem experimentos e estudos mais avangados e deverdao
ser tratadas em trabalhos posteriores. Por exemplo, a questao relacionada a autonomia do projeto
como um todo, incluindo os pardmetros dos SNs e do AG. A abordagem certamente diminui os
pardmetros de projeto dos sistemas nebulosos, mas insere pardmetros importantes associados ao
algoritmo genético proposto. Alguns testes foram realizados para se avaliarem diferentes taxas
dos operadores genéticos, tipos de selecdo, etc. Verificou-se que elevando-se 0 nimero maximo
T de geracdes para se atingir o critério de parada, a sensibilidade do processo evolutivo a esses
parametros € reduzida. Entretanto, nenhuma anélise quantitativa foi feita neste sentido. Existe
portanto a necessidade de testes mais abrangentes, considerando diferentes condi¢des iniciais para
que resultados mais conclusivos possam ser derivados.

Outros pontos importantes a serem tratados em trabalhos futuros sio:

e A implementagdo de um processo de agrupamento (clustering) para encontrar uma granula-
ridade maxima e indicar a localiza¢ao inicial das fun¢gdes de pertinéncia mais apropriada para

cada aplicacgao;
e Maior énfase na interpretabilidade do modelo. Para isso, é necessaria:

— aimplementacao de um mecanismo de transformac¢do de conseqiientes constantes (nu-
meros reais) em conjuntos nebulosos, para aumentar a representacdo lingiiistica dos

modelos TS com conseqiientes constantes;

— a difus@o do uso de modelos Mamdani, ja que estes modelos sdo considerados mais

interpretdveis do que os modelos Takagi-Sugeno;

e A realizacdo de novas simulacdes envolvendo:
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— casos para os quais ndo é possivel se disponibilizar a saida desejada (aqui, os con-
seqiientes TS precisam ser evoluidos, visto que ndo hd como se aplicar o método dos
quadrados minimos). Nestes casos, a escolha entre modelos Mamdani e TS poderia ser
feita de forma automatica, ja que os modelos TS nao teriam desempenho muito superior

devido a auséncia do processo de otimizacdo dos conseqiientes;
— dados com distribui¢do ndo-uniforme (especialmente distribui¢cdes esparsas);

— problemas de controle e identificagdo de sistemas dindmicos;
e Modificac¢des no algoritmo genético proposto com o objetivo de:

— reduzir o custo computacional para produzir a solucdo em universos envolvendo um
nimero elevado de varidveis de entrada. Esta possibilidade depende da implementagao
de métodos de selecdo de varidveis mais elaborados e eficientes, j4 que métodos de
selecdo envolvendo buscas exaustivas podem ser impraticaveis para um grande ndmero
de variaveis (Hall, 1998);

— testar outras técnicas para implementar o elitismo e a reparacao;
— testar outros operadores genéticos (por exemplo: crossover aritmético);

— incorporar outros métodos de busca local, além do que ja € realizado pela otimizacao

dos conseqiientes T'S;

— implementar novas configuracdes hierdrquicas que permitam, inclusive, incluir as clas-
ses de funcdes e os métodos de otimizagdo dos conseqiientes como pardmetros a serem

evoluidos;

— adaptar a técnica proposta a outras estruturas de processamento de informacao;

e ModificacOes na etapa de otimizagdo dos conseqiientes para avaliar outros algoritmos de

eliminacao de redundancia em comparagdo com o algoritmo de poda proposto;

e Inclusdo dos operadores do mecanismo de inferéncia e restricdes na particdo para a abor-
dagem EGFS (ndo emprega co-evolugdo), para que resultados mais conclusivos possam ser

extraidos a respeito das vantagens do uso da co-evolucao.

e Modelagem e solucdo do projeto automaético de sistemas nebulosos por programagio multi-
objetivo. Este topico ja tem sido trabalhado e os resultados preliminares foram apresentados
em Delgado et al. (2002a,b);
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e A implementacdo de um pacote de software (toolbox) para Matlab ou outras linguagens de

programacao (Java .



Glossario

Acronimos
AE Algoritmo Evolutivo, pag. 13.
AG Algoritmo Genético, pag. 6.

ANFIS  Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems, pag. 5.
BR Base de Regras, pag. 89.

BRE Base de Regras Especificas, pag. 106.

BRG Base de Regras Genéricas, pag. 106.

CE Computagdo Evolutiva, pag. 1.

CF Computagio Flexivel, pag. 1.

CoA Centro de Area, pag. 71.

CoevolGFS Coevolutionary Genetic Fuzzy Systems, pag. 116.
CoG Centro de Massa, pag. 71.

EE Estratégia Evolutiva, pag. 11.

EGFS Evolutionary Genetic Fuzzy Systems, pag. 116.

EQM Erro Quadrético Médio, pag. 83.

EQM, Erro Quadrético Médio calculado para dados com ruido, pag. 132.

FP Func¢do de Pertinéncia, pag. 89.
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GFS Genetic Fuzzy Systems, pag. 6.

GranulMax Granularidade Maxima do universo, pag. 119.

HGFS Hierarchical Genetic Fuzzy Systems, pag. 87.

LD Linearmente Dependente, pag. 110.

LI Linearmente Independente, pag. 111.

MaxReg Maximo de Regras em uma base de regras, pag. 120.

MLP-BckPr Multi Layer Perceptron treinada por Brackpropagation, pag. 117.
MoM Média dos Maximos, pag. 70.

MP Modus Ponens, pag. 63.

OWA Operador de Média Ponderada Ordenada, pag. 54.

PE Programacao Evolutiva, pag. 11.
PG Programacéo Genética, pag. 22.
PN Particdo Nebulosa, pag. 104.

RCOND Estimador de condi¢@o reciproca de uma matriz, pag. 111.
RN Redes Neurais, pag. 2.
SN Sistema Nebuloso, pag. 2.

SNO Sistema Nebuloso Original, pag. 146.

TS Takagi-Sugeno, pag. 7.
Simbolos
A Operador de conjuncao, pag. 50.

Vv Operador de disjuncao, pag. 50.
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7

I

Bj

Hj

/“Lmk

condicdo irrelevante (don’t care) nas proposicdes do antecedente ou conseqiiente da

regra nebulosa, pag. 63.

Operador da composi¢do sup-t entre duas relacdes nebulosas quaisquer, pag. 56.
Operador da composic¢ao inf-s entre duas relacdes nebulosas quaisquer, pag. 57.
Espaco j-dimensional dos dados entrada-saida, pag. 107.

Resultado normalizado da agregacio do antecedente na regra j, pag. 108.

Grau minimo de sobreposi¢do entre as funcdes de pertinéncia na particdo do universo,

pag. 83.

Grau minimo de sobreposi¢do entre as funcdes de pertinéncia na particdo do universo,

pag. 83.

vetor que armazena as agregacoes normalizadas e entradas, pag. 108.

Média na distribuicao normal (dados com ruido), pag. 131.

Funcgdo de pertinéncia de um conjunto nebuloso A definido no universo X, pag. 44.

Funcdo de pertinéncia do complemento A de um conjunto nebuloso A definido em X,

pag. 49.

Fungdo de pertinéncia da intersecdo AN B de dois conjuntos nebulosos A e B definidos

em X, pag. 49.

Fung¢do de pertinéncia da unido A U B de dois conjuntos nebulosos A e B definidos

em X, pag. 49.
Resultado da agregacdo do antecedente na regra j, pag. 73.

Matching entre cada proposicao atdmica (associada a varidvel k) do antecedente e a

proposi¢do atdmica na proposi¢do de entrada para uma regra qualquer, pag. 73.
Realiza¢do independente dos dados com ruido, pag. 130.

Desvio padrdo na distribui¢do normal (dados com ruido), pag. 131.
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o Dispersao na fungdo de pertinéncia Gaussiana, pag. 97.
X Variavel aleatéria com distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1], pag. 25.
A(.) Funcio que depende da geragdo t e dos limites do dominio do alelo e define o incre-

mento (ou decremento) da mutacdo real ndo-uniforme., pag. 30.

A Matriz dos coeficientes do sistema de equag@o linear y = Aw, pag. 109.

(11

Conjunto formado por sub-conjuntos de padrdes de treinamento com ruido, pag. 130.

) indice de todas as colunas da matriz A, pag. 112.

U, matriz de ponderagdo para o problema dos quadrados minimos ponderados, pag. 110.

Q Regido compacta na qual estio definidos os mapeamentos a serem aproximados, pag. 106.
A Proposicao de entrada (fato) utilizada no modus ponens generalizado ou no raciocinio

nebuloso, pag. 63.

Al termo lingiifstico associado a k-ésima varidvel de entrada na j-ésima regra da base de

regras, pag. 71.
A — B Conjung¢ao nebulosa (granulo) envolvendo os conjuntos A e B, pag. 67.

A= B  Implicagdo nebulosa envolvendo os conjuntos A e B, pag. 67.

A, Operador de agregacdo dos antecedentes da regra nebulosa, pag. 62.

A, Operador de agregacdo dos conseqiientes da regra nebulosa, pag. 62.

Ap Operador de agregacao das regras que compdem uma base de regras, pag. 68.

Alf, Conjunto de valores possiveis que podem ser atribuidos ao k-ésimo alelo de um indivi-

duo qualquer, pag. 22.
by, Alelo ou bit no locus k de um cromossomo com codificacdo bindria, pag. 33.
b1k Extremo esquerdo (parametro a) da fungdo trapezoidal, pag. 97.

o Extremo direito (parametro b) da funcdo trapezoidal, pag. 97.
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B’ Proposicao de saida (conclusio) extraida no modus ponens generalizado ou no racioci-
nio nebuloso, pag. 63.

Bj termo lingiiistico associado a k-ésima varidvel de saida na j-ésima regra da base de

regras, pag. 71.

Ca, Elementos do universo para os quais os graus de pertinéncia sao superiores ou iguais a
o, pag. 47.

Cik Alelo que define a distancia da funcao de pertinéncia para a anterior, pag. 97.

Coy, Alelo que define a abertura central (n — m) da fung@o trapezoidal, pag. 97.

Cl Roétulo que define a classe nos problemas de classificacdo de padroes, pag. 140.

cilA Extensao cilindrica, pag. 65.

Dy, Dominio Dy = [ly, ux] que define os valores minimo (I)) e maximo (ux) que um alelo

no locus k pode assumir, pag. 22.
Disp;™* Dispersdo méxima definida para a fungiio de pertinéncia Gaussiana, pag. 97.

EAlpmut  Escolha aleatéria do ponto de mutagéo, pag. 101.

EFipmut  Escolha do ponto de mutagdo baseada no fitness, pag. 101.

f Semantica da regra nebulosa, pag. 60.

fi Semantica da regra nebulosa dada por uma implica¢do (norma-i), pag. 60.

fi Semantica da regra (conjunc¢ao) definida por Larsen (norma-t=produto algébrico), pag. 61.
fm Semantica da regra (conjun¢do) definida por Mamdani (norma — t=min), pag. 61.

ft Semantica da regra nebulosa dada por uma conjun¢do (norma-t), pag. 60.

fs Semantica da regra nebulosa dada por uma disjun¢do (norma-s), pag. 60.

F Funcdo de avaliacao desempenho (ou fitness), pag. 14.

F(h}) Medida de de desempenho (ou fitness) do individuo ¢ na geracdo ¢, pag. 14.
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Familia de conjuntos nebulosos definidos no universo X, pag. 58.

Funcido no conseqiiente da regra j para os modelos TS, pag. 77.

Colecido j de gendtipos na geracdo ¢, definida no espaco genotipico G, pag. 16.
Espago genotipico, pag. 15.

Numero maximo de termos lingiifsticos para a k-ésima varidvel de entrada, pag. 102.
Gramatica para a geragcdo dos termos ou rétulos, pag. 58.

Individuo 7 na geracdo ¢, pag. 13.

Altura (valor maximo da funcdo de pertinéncia) do conjunto nebuloso A, pag. 47.
Intersecdo na regra composicional de inferéncia, pag. 65.

Alfabeto de entrada no espacgo genétipo x fendtipo, pag. 15.

Alelo que define abertura do lado esquerdo (m — a) da fungéo trapezoida, pag. 97.
Limiar do algoritmo de poda, pag. 111.

Total de regra numa base de regras, pag. 68.

Mapeamento que define a epigénese, pag. 16.

Mapeamento que define a selecdo e migracao de individuos dentro da populagdo local,

pag. 16.

Mapeamento que define a representacio ou sobrevivéncia genotipica, pag. 17.
Mapeamento que define alteragdes genéticas (mutagdo e crossover), pag. 17.
Meédia esquerda (parametro m) da funcdo trapezoidal, pag. 97.

Média direita (parametro n) da fun¢do trapezoidal, pag. 97.

Regra que associa um rétulo a um conjunto nebuloso, pag. 58.

Total de varidveis de entrada, pag. 108.
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Qe

Total de padrdes de entrada, pag. 83.

Nicleo (elementos com grau de pertinéncia igual a 1) do conjunto nebuloso A, pag. 47.
Distribui¢do normal dos dados com ruido, pag. 131.

Indice do padrio de entrada, pag. 83.

Parametro das normas triangulares: norma-t e norma-s, pag. 52.

Colecao j de fendtipos na geracao ¢, definida no espaco fenotipico P, pag. 16.
Espacgo fenotipico, pag. 15.

Proposicao (conjungdo) no antecedente da regra nebulosa, pag. 62.
Proposicdo (conjuncio) no conseqiiente da regra nebulosa, pag. 62.
Probabilidade de crossover, pag. 27.

Proposicao de entrada utilizada pelo mecanismo de inferéncia, pag. 71.
Probabilidade de mutacdo, pag. 29.

Proposicao de saida inferida pelo mecanismo de inferéncia, pag. 71.
Proposicao de saida inferida na regra 7, pag. 73.

Populagdo na geracdo ¢, pag. 13.

Probabilidade do individuo 7 ser selecionado para compor a populagdo na préoxima

geragdo, pag. 24.

Funcgio de pertinéncia de um conjunto A qualquer, pag. 44.
Projecdo no universo X, pag. 65.

Dimensio do vetor de pardmetros w;, pag. 77.

Proposicao (disjunc¢io) no antecedente da regra nebulosa, pag. 62.

Proposicao (disjunc¢io) no conseqiiente da regra nebulosa, pag. 62.



164

GLOSSARIO

Indice das colunas LI de A, pag. 111.

realizagdo da varidvel aleatéria y; com distribuigao uniforme no intervalo [0, 1], pag. 30.
Relacao ou regra nebulosa, pag. 54.

j-ésima regra nebulosa em uma base de regras, pag. 68.

Alelo que define abertura do lado direito (b — n) da fungdo trapezoidal (distancia para

o valor de referéncia), pag. 97.
Tamanho do cromossomo que representa um individuo qualquer na populagio, pag. 22.
j-ésima norma-s, pag. 52.

Suporte (elementos com grau de pertinéncia maior do que zero) do conjunto nebuloso
A, pag. 47.

Alelo que define o tipo da fung¢do de pertinéncia, pag. 97.

Total de individuos na populagdo P?, pag. 13.

j-ésima norma-t, pag. 50.

Limite maximo de geracdes, pag. 30.

Conjunto dos termos lingiiisticos da varidvel lingiiistica X, pag. 58.

Posigdes arbitrarias para as entradas ndo-nebulosas associadas a varidvel k, pag. 76.
Alelo no locus k de um individuo qualquer na geracio ¢, pag. 29.

Alelo que representa o gene no locus k do individuo 7 na geracao ¢, pag. 22.

Vetor dos parametros da func@o g no conseqiiente da regra j para os modelos TS,

pag. 77.
Conjunto 6timo de todos os parametros no conseqiiente, pag. 108.
Vetor das varidveis base representando as variaveis de entrada, pag. 78.

Variavel lingiiistica definida no universo X, cuja varidvel base é x, pag. 58.
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X Universo de um conjunto qualquer, pag. 43.

Xk k-ésima varidvel de entrada (varidvel lingiiistica), pag. 71.

Yp Saida desejada para o p-ésimo padrdo de entrada, pag. 83.

Up Saida estimada para o p-ésimo padrdo de entrada, pag. 83.

Yi k-ésima varidvel de saida, pag. 71.

Z Matriz de entrada do algoritmo de poda, cujas colunas LD serdo eliminadas, pag. 111.

zZ Conjunto dos numeros inteiros, pag. 29.



166 GLOSSARIO



Bibliografia

Aarts, E. & Korst, J. (1989). Simulated Annealing and Boltzman Machines - A stochastic Approach
to Combinatorial Optimization and Neural Computing. John Wiley & Sons.

Atmar, W. (1994). ’Notes on the Simulation of Evolution’. IEEE Transactions on Neural Networks,
Vol. 5, N. 1, pp 130-148.

Bick, T., Fogel, D. B., & Michalewicz, Z., editors (2000a). Evolutionary Computation 1: Basic
Algorithms and Operators. Institute of Physics Publishing.

Bick, T., Fogel, D. B., & Michalewicz, Z., editors (2000b). Evolutionary Computation 2: Advanced
Algorithms and Operators. Institute of Physics Publishing.

Berthold, M. & Hand, D. J., editors (1999). Intelligent Data Analysis: An Introduction. Springer-
Verlag.

Castellano, G. & Fanelli, A. M. (2000). ’A staged approach for generation and compression of
fuzzy classification rules’. In Proceedings of FUZZ-IEEE’2000, San Antonio, USA. pp 42-47.

Chen, M.-S. & Liou, R. (1999). ’An Efficient Learning Method of Fuzzy Inference System’. In
Proceedings of FUZZ-IEEE’99, Seoul, Korea. pp 634-638.

Cherkassky, V., Gehring, D., & Mulier, F. (1996). *Comparison of Adaptive Methods for Function
Estimation from Samples’. IEEE Transactions on Neural Networks, Vol. 7, N. 4, pp 969-984.

Cordén, O., del Jesus, M. J., Herrera, F., & Villar, P. (2001a). ’ A Multiobjective Genetic Algorithm
for Feature Selection and Granularity Learning in Fuzzy-Rule-Based Classification Systems’. In
Proceedings of 9thIFSA World Congress and 20thNAFIPS International Conference, Vancouver,
CA. pp 1253-1258.

167



168 BIBLIOGRAFIA

Cordén, O. & Herrera, F. (1999). ’A two-stage evolutionary process for designing TSK fuzzy
rule-based systems’. IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics, Vol. 29, N. 6, pp 703-714.

Cordén, O., Herrera, F., Gomide, F., Hoffmann, F., & Magdalena, L. (2001b). ’Ten Years of
Genetic Fuzzy Systems: Current Framework and New Trends’. In Proceedings of 9thIF'SA
World Congress and 20thNAFIPS International Conference, Vancouver, CA. pp 1241-1246.

Cordon, O., Herrera, F., Hoffmann, F., & Magdalena, L. (2001c). Genetic Fuzzy Systems. Evoluti-
onary Tuning and Learning of Fuzzy Knowledge Bases. Advances in Fuzzy Systems - Applica-
tions and Theory. World Scientific.

Davis, L., editor (1987). Genetic Algorithms and Simulated Annealing. Morgan Kauffmann Pu-
blishers.

De Jong, K. A. (1975). An Analysis of the Behavior of a Class of Genetic Adaptive Systems. PhD

thesis, Departament of Computer and Communications, University of Michigan.

Delgado, M., Von Zuben, F., & Gomide, F. (1999). "Modular and Hierarchical Evolutionary Design
of Fuzzy Systems’. In Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference -
GECCO’99, Orlando, USA. pp 180-187.

Delgado, M. R., Von Zuben, F., & Gomide, F. (2000a). ’Evolutionary design of Takagi-Sugeno
fuzzy systems: a modular and hierarchical approach’. In Proceedings of the Ninth IEEE Inter-
national Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE), San Antonio, USA. pp 447-452.

Delgado, M. R., Von Zuben, F., & Gomide, F. (2000b). *Optimal Parameterization of Evolutionary
Takagi-Sugeno Fuzzy Systems’. In Proceedings of 8th Information Processing and Management
of Uncertainty in Knowledge-Based Systems Conference (IPMU), Madrid, Spain. pp 650-657.

Delgado, M. R., Von Zuben, E., & Gomide, F. (2001a). ’Hierarchical Genetic Fuzzy Systems’.
Information Sciences - Special Issue on Recent Advances in Genetic Fuzzy Systems, Vol. 136, N.
1-4, pp 29-52.

Delgado, M. R., Von Zuben, F., & Gomide, F. (2001b). 'Local and Global Estimation of Takagi-
Sugeno Consequent Parameters in Genetic Fuzzy Systems’. In Proceedings of 9thIFSA World
Congress and 20thNAFIPS International Conference, Vancouver, CA. pp 1247-1252.



BIBLIOGRAFIA 169

Delgado, M. R., Von Zuben, F. J., & Gomide, F. (2002a). ’Hierarchical Genetic Fuzzy Systems:
Accuracy, Interpretability and Design Autonomy’. In Trade-off Between Accuracy and Inter-
pretability in Fuzzy Rule-Based Modeling - Studies in Fuzziness and Soft Computing (In Press).
Physica-Verlag.

Delgado, M. R., Von Zuben, F. J., & Gomide, F. (2002b). ’Multi-Objective Decision Making:
Towards Improvement of Accuracy, Interpretability and Design Autonomy in Hierarchical Ge-

netic Fuzzy Systems’. In Proceedings of 2002 IEEE International Conference on Fuzzy Systems
(FUZZ-IEEE) - Aceito., Honolulu, HI.

Dubois, D. & Prade, H. (1980). Fuzzy Sets and Systems: Theory and Applications. Academic

Press.

Dyckhoff, H. & Pedrycz, W. (1984). *Generalized Mean as a Model of Compensative Connectives’.
Fuzzy Sets and Systems, Vol. 14, pp 143—-154.

Ehrlich, P. R. & Raven, P. H. (1964). ’Butterflies and Plants: a Study in coevolution’. Evolution,
Vol. 18, pp 586-608.

Espinosa, J. & Vandewalle, J. (2000). *Constructing Fuzzy Models with Linguistic Integrity from
Numerical Data-AFRELI Algorithm’. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Vol. 8, N. 5, pp
591-600.

Fisher, R. A. (1936). 'The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problems’. In Annual
Eugenics, volume 7. pp 179-188.

Fogel, D. B. (1995). Evolutionary Computation - Toward a New Philosophy of Machine Intelligen-
ce. IEEE Press.

Fogel, D. B., Owens, A. J., & Walsh, M. J. (1966). Artificial Intelligence through Simulated
Evolution. John Wiley.

Glover, F. & Laguna, M. (1997). Tabu Search. Kluwer Academic Publishers.

Golub, G. H. & Van Loan, C. E (1996). Matrix Computations. Johns Hopkins Series in the

Mathematical Sciences. Johns Hopkins University Press, 3rd edition.

Gonzales, A. & Perez, R. (1998). ’Completeness and Consistency Conditions for Learning Fuzzy
Rules’. Fuzzy Sets and Systems, Vol. 96, pp 37-51.



170 BIBLIOGRAFIA

Hall, M. (1998). Correlation-based Feature Selection for Machine Learning. PhD thesis, Hamilton,

NZ: Waikato University, Department of Computer Science.

Hang, X. Z. C.-C. (1997). "The Min-Max Function Differentiation and Training of Fuzzy Neural
Networks’. IEEE Transactions on Neural Networks, Vol. 7, N. 5, pp 1139 — 1150.

Hartl, D. L. & Clark, A. G. (1989). Principles of Population Genetics. Sinauer.
Haykin, S. (1999). Neural Networks - A Comprehensive Foundation. Macmillan, 2nd edition.

Heider, H. & Drabe, T. (1997). ’A Cascaded Genetic Algorithm for Improving Fuzzy Systems
Design’. International Journal of Approximate Reasoning, Vol. 17, N. 4, pp 351-368.

Herrera, F. & Magdalena, L. (1998). *Introduction: Genetic Fuzzy Systems’. International Journal
of Intelligent Systems, Vol. 13, pp 887—-890.

Hillis, W. D. (1990). ’Co-Evolving Parasites Improve Simulated Evolution as an Optimization
Procedure’. Physica D, Vol. 42, N. 1-3, pp 228-234.

Hoffmann, F. & Nelles, O. (2000). ’Structure identification of TSK-fuzzy systems using genetic
programming’. In Proceedings of IPMU 2000, Madrid, Spain. pp 438-445.

Hoffmann, F. & Pfister, G. (1995). A New Learning Method for the Design of Hierarchical Fuzzy
Controllers Using Messy Genetic Algorithms’. In Proceedings of the 6th IFSA World Congress,
Sao Paulo, Brazil. pp 249-252.

Holland, J. H. (1975). Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of Michigan Press.

Homaifar, A. & McCormick, E. (1995). ’Simultaneous Design of Membership Functions and Rule
Sets for Fuzzy Controller Using Genetic Algorithms’. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Vol.
3, N. 2, pp 129-1309.

Hornik, K., Stinchcombe, M., & White, H. (1989). *"Multilayer Feedforward Networks are Univer-
sal Approximators’. Neural Networks, Vol. 2, N. 5, pp 359-366.

Hirdle, W. (1990). Applied Nonparametric Regression. Cambridge University Press.

Ishibuchi, H. & Nakashima, T. (1999). ’Genetic-Algorithm-Based Approach to Linguistic Appro-
ximation of Nonlinear Functions with Many Input Variables’. In Proceedings of FUZZ-IEEE’99,
Seoul, Korea. pp 779-784.



BIBLIOGRAFIA 171

Ishibuchi, H., Takeuchi, D., & Nakashima, T. (2001). *GA-based Approaches to Linguistic Mo-
deling of Nonlinear Functions’. In Proceedings of 9thIFSA World Congress and 20thNAFIPS

International Conference, Vancouver, CA.

Iyoda, E. M. (2000). Inteligéncia computacional no projeto automatico de redes neurais hibridas
e redes neurofuzzy heterogéneas. Dissertacdo de Mestrado, Faculdade de Engenharia Elétrica e

de Computacdo, Unicamp, Campinas, SP, Brasil.

Iyoda, E. M. & Von Zuben, F. J. (2002). ’Hybrid Neural Networks: An Evolutionary Approach
with Local Search’. Integrated Computer-Aided Engineering, Vol. 9, N. 1, pp 57 - 72.

Jang, J.-S. (1993). *ANFIS: Adaptive-Network-based Fuzzy Inference Systems’. IEEE Transacti-
ons on Systems, Man, and Cybernetics, Vol. 23, N. 3, pp 665-685.

Jang, J.-S., Sun, C.-T., & Mizutani, E. (1997). Neuro-Fuzzy and Soft Computing. Prentice Hall.

Jin, Y. (2000). ’Fuzzy Modeling of High-Dimensional Systems: Complexity Reduction and Inter-
pretability Improvement’. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Vol. 8, N. 2, pp 212-221.

Juillé, H. & Pollack, J. B. (1996). *Co-evolving Intertwined Spirals’. In Proceedings of the Fifth
Annual Conference on Evolutionary Programming, San Diego, USA. pp 461-468.

Karr, C. L. (1991a). ’Applying Genetics to Fuzzy Logic’. Al Expert, Vol. 6, N. 3, pp 38-43.
Karr, C. L. (1991b). *Genetic Algorithms for Fuzzy Controllers’. Al Expert, Vol. 6, N. 2, pp 26-33.

Kearns, M. J. & Vazirani, U. V. (1994). An Introduction to Computational Learning Theory. MIT

Press.
Klement, E. P., Mesiar, R., & Pap, E. (2000). Triangular Norms. Kluwer Academic Publishers.
Kosko, B. (1997). Fuzzy Engineering. Prentice Hall.

Koza, J. R. (1992a). Genetic Programming II: Automatic Discovery of Reusable Programs. MIT

Press.

Koza, J. R. (1992b). Genetic Programming: On the Programming of Computers by means of
Natural Selection. MIT Press.



172 BIBLIOGRAFIA

Koza, J.R., Andre, D., Bennett, F. H., & Keane, M. A. (1998). Genetic Programming IIl: Automatic

Programming and Automatic Circuit Synthesis. Morgan Kauffmann.

Lang, K. J. & Witbrock, M. J. (1988). ’Learning to tell two spirals apart’. In Touretzky, D., Hinton,
G., & Sejnowski, T., editors, Proc. 1988 Connectionist Models Summer School, San Mateo CA.
Morgan Kaufmann, pp 52-59.

Larsen, P. M. (1980). ’Industrial Applications of Fuzzy Logic Control’. International Journal of
Man-Machine Studies, Vol. 12, N. 1, pp 3-10.

Lee, M. A. & Takagi, H. (1993). ’Integrating Design Stages of Fuzzy Systems using Genetic
Algorithms’. In Proceedings of FUZZ-IEEE’93, San Francisco, USA. pp 612-617.

Lin, C.-T. & Lee, C. S. G. (1996). Neural Fuzzy Systems. Prentice Hall.

Lukasiewicz, J. (1970). *Philosophical Remarks on Many-Valued Systems of Propositional Logic’.
In Studies in Logic and the Foundations of Mathematics. North Holland.

Mamdani, E. H. & Assilian, S. (1975). An Experiment in Linguistic Synthesis with a Fuzzy Logic
Controller’. International Journal of Man-Machine Studies, Vol. 7, N. 1, pp 1-13.

Manual Matlab (1999). MATLAB The Language of Technical Computing. The MathWorks, Inc.,

version 5.3 edition.

Michalewicz, Z. (1996). Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. Springer-
Verlag.

Mitchell, M. (1996). An Introduction to Genetic Algorithms. MIT Press.

Moriarty, D. E. & Miikkulainen, R. (1997). ’Forming Neural Networks Through Efficient and
Adaptive Coevolution’. Evolutionary Computation, Vol. 5, N. 4, pp 373-399.

Moriarty, D. E. & Miikkulainen, R. (1998). ’Hierarchical Evolution of Neural Networks’. In
Proceedings of the IEEE International Conference on Evolutionary Computation, Alaska, USA.
pp 428-433.

Moscato, P. (1999). "Memetic Algorithms: A Short Introduction’. In Corne, D., M, D., & Glover,
E., editors, New Ideas in Optimization, pages 219 — 234. McGraw Hill.



BIBLIOGRAFIA 173

Nauck, D. & Kruse, R. (1999). ’Neuro-Fuzzy Systems for Function Approximaton’. Fuzzy Sets
and Systems, Vol. 101, pp 261-271.

Nomura, H., Hayashi, 1., & Wakami, N. (1991). ’A self—tuning Method of Fuzzy Control by
Descent Method’. In Proceedings of the International Fuzzy Systems Association, Bruxelles,
Belgium. pp 155-158.

Nozaki, K., Ishibuchi, H., & Tanaka, H. (1997). ’A simple but powerful heuristic method for
generating fuzzy rules from numerical data’. Fuzzy Sets and Systems, Vol. 86, pp 251-270.

Olsson, B. (2001). *Co-evolutionary Search in Asymetric Spaces’. Information Sciences, Vol. 133,
pp 103-125.

Pedrycz, W. & Gomide, F. (1998). An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and Design. MIT Press,
Cambridge.

Potter, M. A. & De Jong, K. A. (2000). ’Cooperative Coevolution: An Architecture for Evolving
Coadapted Subcomponents’. Evolutionary Computation, Vol. 8, N. 1, pp 1-29.

Rechenberg, 1. (1965). Cybernetic solution path of an experimental problem. Technical report,
Royal Aircraft Establ., Farnborough, UK.

Rechenberg, 1. (1973). Evolutionsstrategie: Optimierung Technischer Systeme nach Prinzipien

Biologischer Evolution. Frommann-Holzboog.
Resher, N. (1969). Many-Valued Logic. Mc Graw Hill.

Rizzi, A., Frattale, F. M., & Martinelli, G. (1999). ’Automatic training of ANFIS networks’. In
Proceedings of FUZZ-IEEE’99, Seoul, Korea. pp 1655-1660.

Rocha, A. F. (1992). Neural Nets: A Theory of Brains and Machines. Lecture Notes in Artificial
Intelligence. Springer-Verlag.

Rojas, 1., Pomares, H., Fernandez, F. J., Bernier, J. L., Pelayo, F. J., & Pietro, A. (1999). A New
Methodology to Obtain Fuzzy Sytems Autonomously form Training Data’. In Proceedings of
IEEE Intern Fuzzy System Conference, Seoul, Korea. pp 527-532.

Rosin, C. & Belew, R. K. (1997). ’New Methods for Competitive Coevolution’. Evolutionary
Computation, Vol. 5, N. 1, pp 1-29.



174 BIBLIOGRAFIA

Roughgarden, J. (1976). ’Resource Partitioning Among Competing Species: a Coevolutionary

Approach’. Theoretical Population Biology, Vol. 9, N. 3, pp 388-424.

Sareni, B. & Krihenbiihl, L. (1998). ’Fitness Sharing and Niching Methods Revisited’. IEEE
Transactions on Evolutionary Computation, Vol. 2, N. 3, pp 97-106.

Schwefel, H.-P. (1981). Numerical Optimization of Computer Models. John Wiley.

Setnes, M., Babuska, R., & Verbruggen, H. B. (1998). ’Rule-Based Modeling: Precision and
Transparency’. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics—Part C., Vol. 28, N. 1, pp
165-169.

Shi, Y., Eberhart, R., & Chen, Y. (1998). ’Evolutionary Modular Fuzzy System’. In Proceedings
of International Conference on Evolutionary Computation, Alaska, USA. pp 428—433.

Shi, Y., Eberhart, R., & Chen, Y. (1999). ’Implementation of Evolutionary Fuzzy Systems’. IEEE
Transactions on Fuzzy Systems, Vol. 7, N. 2, pp 109-119.

Siarry, P. & Guely, F. (1998). ’A Genetic Algorithm for Optimizing Takagi-Sugeno Fuzzy Rule
Bases’. Fuzzy Sets and Systems, Vol. 99, N. 1, pp 37-47.

Simpson, P. K. (1992). *Fuzzy Min-Max Neural Networks- Part I: Classification’. IEEE Transac-
tions on Neural Networks, Vol. 3, N. 5, pp 776-786.

Sober, E. (1975). Simplicity. Oxford University Press.

Steels, L. (1995). *When are Robots Intelligent Autonomous Agents?’. Journal of Robotics and
Autonomous Systems, Vol. 15, pp 3-9.

Takagi, H. & Lee, M. (1993). *Neural Networks and Genetic Algorithms approaches to auto design
of fuzzy systems’. In Proceedings of Fuzzy Logic in Artificial Intelligence, Linz, Austria. pp 68
-79.

Takagi, T. & Sugeno, M. (1983). ’Derivation of Fuzzy Control Rules from Human Operator’s
Control Actions’. In Proceedings of the IFAC Symp. on Fuzzy Information, Knowledge Repre-

sentation and Decision Analysis, Marseilles, France. pp 55-60.

Thrift, P. (1991). "Fuzzy Logic Synthesis with Genetic Algorithms’. In Proceedings of the Fourth
International Conference on Genetic Algorithms, San Diego, USA. pp 509-513.



BIBLIOGRAFIA 175

Tsukamoto, Y. (1979). *An Approach to Fuzzy reasoning Methods’. In Ragade, R. & Yager, R.,
editors, Advances in Fuzzy Set Theory, pages 137-149. Amsterdam: North-Holland.

Von Zuben, F. J. (2000). Computac¢ado evolutiva: Uma abordagem pragmaética. Tutorial: Notas de
Aula da disciplina IA707, Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo - Universidade

Estadual de Campinas.

Vose, M. D. (1991). ’Generalizing the Notion of Schema in Genetic Algorithms’. Artificial Inteli-
gence, Vol. 50, pp 385-396.

Wineberg, M. (2000). Improving the Behavior of the Genetic Algorithm in a Dynamic Environment.

PhD thesis, School of Computer Science - Carleton University, Ottawa, Canada.

Wolpert, D. H. & Macready, W. G. (1997). ’No Free Lunch Theorems for Optimization’. /EEE
Transactions on Evolutionary Computation, Vol. 1, pp 67-82.

Yager, R. (1988). ’On Ordered Weighted Averaging Aggregation Operations in Multicriteria Deci-
sion Making’. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Vol. 18, pp 183-190.

Yao, X. (1993). ’A Review of Evolutionary Artificial Neural Networks’. International Journal of
Intelligent Systems, Vol. 4, pp 203 — 222.

Yen, J., Wang, L., & Gillespie, C. W. (1998). "Improving the Interpretability of TSK Fuzzy Models
by Combining Global Learning and Local Learning’. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Vol.
6, N. 4, pp 530-537.

Zadeh, L. A. (1965). 'Fuzzy Sets’. Information and Control, Vol. 8, pp 338-352.

Zadeh, L. A. (1975). ’The Concept of Linguistic Variable and its Application to Approximate
Reasoning’. Information Sciences, Vol. 8, pp 199-249 (part I), 301-357 (partll).

Zimmermann, H. & Zysno, P. (1980). ’Latent Connectives in Human Decision Making’. Fuzzy
Sets and Systems, Vol. 4, pp 37-51.



176 BIBLIOGRAFIA



Indice de Autores

Aarts & Korst (1989), 13

Atmar (1994), 15, 17

Bick et al. (2000a), 1, 12, 27, 29, 102

Bick et al. (2000b), 1, 12, 27, 102

Berthold & Hand (1999), 2, 12, 43, 58, 59,
129, 130

Castellano & Fanelli (2000), 59, 118, 139, 143,

144
Chen & Liou (1999), 6, 87
Cherkassky et al. (1996), 136
Cordén et al. (2001c¢), 6
Cordén et al. (2001b), 82
Cordén et al. (2001a), 59
Cordén & Herrera (1999), 3, 5
Davis (1987), 23
De Jong (1975), 26
Delgado et al. (2000a), 5, 78, 91
Delgado et al. (2000b), 7, 109, 111
Delgado et al. (2001b), 82
Delgado et al. (2001a), 3, 6, 8, 59, 84, 87, 90,
96
Delgado et al. (2002a), 155
Delgado et al. (2002b), 155
Delgado et al. (1999), 6, 105
Dubois & Prade (1980), 54
Dyckhoff & Pedrycz (1984), 54
Ehrlich & Raven (1964), 35

177

Espinosa & Vandewalle (2000), 71, 83, 84,
88,91

Fisher (1936), 115, 143

Fogel et al. (1966), 11

Fogel (1995), 1, 11, 12, 15

Glover & Laguna (1997), 13

Golub & Van Loan (1996), 109

Gonzales & Perez (1998), 84, 85

Hall (1998), 102, 155

Hirdle (1990), 8, 151

Hartl & Clark (1989), 15

Haykin (1999), 2, 117

Heider & Drabe (1997), 6, 88, 91

Herrera & Magdalena (1998), 82

Hillis (1990), 36

Hoffmann & Nelles (2000), 3, 5, 83,91, 110

Hoffmann & Pfister (1995), 6

Holland (1975), 12, 15, 19, 37

Homaifar & McCormick (1995), 87, 91

Hornik et al. (1989), 4

Ishibuchi et al. (2001), 84, 85

Ishibuchi & Nakashima (1999), 6, 47, 84, 88,
91

Iyoda (2000), 20, 29

Iyoda & Von Zuben (2002), 146

Jang (1993), 3-5, 83, 84, 86, 87,91

Jang et al. (1997), 1-3, 47, 55, 57, 63, 66, 68,



178

70, 76,79

Jin (2000), 83, 88, 91, 132

Juillé & Pollack (1996), 139

Karr (1991b), 3, 83, 87

Karr (1991a), 87, 91

Kearns & Vazirani (1994), 151

Klement et al. (2000), 53, 54

Kosko (1997), 5

Koza (1992b), 22

Koza (1992a), 22

Koza et al. (1998), 22

Lang & Witbrock (1988), 139

Larsen (1980), 61

Lee & Takagi (1993), 5, 6, 96

Lin & Lee (1996), 1-3, 5, 6, 42, 68, 86

Lukasiewicz (1970), 41, 60

Mamdani & Assilian (1975), 61, 75, 76

Michalewicz (1996), 6, 13, 19, 22, 25, 29

Mitchell (1996), 10, 13, 15, 19, 23, 26

Moriarty & Miikkulainen (1997), 37, 89

Moriarty & Miikkulainen (1998), 3, 4, 37, 39,
89, 90

Moscato (1999), 13

Nauck & Kruse (1999), 3, 117

Nomura et al. (1991), 85, 91

Nozaki et al. (1997), 83

Olsson (2001), 35, 36

Pedrycz & Gomide (1998), 2, 42, 47, 49, 50,
54, 58-60, 65, 66, 71, 73, 81

Potter & De Jong (2000), 6, 7, 36, 38—40, 89,
90, 140

Rechenberg (1965), 11

Rechenberg (1973), 11

INDICE DE AUTORES

Resher (1969), 41

Rizzi et al. (1999), 5, 59, 86, 117
Rocha (1992), 2

Rojas et al. (1999), 136

Rosin & Belew (1997), 35, 36
Roughgarden (1976), 35

Sareni & Krihenbiihl (1998), 35
Schwefel (1981), 11

Setnes et al. (1998), 71, 83, 88, 91, 132
Shi et al. (1998), 5, 6

Shi et al. (1999), 6,91

Siarry & Guely (1998), 6, 87, 91
Simpson (1992), 59

Sober (1975), 153

Steels (1995), 85

Takagi & Sugeno (1983), 7, 75, 76
Takagi & Lee (1993), 5,7

Thrift (1991), 87, 91

Tsukamoto (1979), 76

Von Zuben (2000), 15, 16, 32
Vose (1991), 19

Wineberg (2000), 18

Wolpert & Macready (1997), 5
Yager (1988), 54

Yao (1993), 3, 4

Yen et al. (1998), 88, 110

Zadeh (1965), 1, 2, 41, 49

Zadeh (1975), 58, 65

Hang (1997), 5

Zimmermann & Zysno (1980), 54



Indice de Assuntos

abordagem aproximacao, 107
Michigan, 13, 94 de funcgdes, 83, 121
Pittsburgh, 13, 14, 94 finita, 131

acuidade, 5, 83, 152 universal, 4

adaptacdo, 3, 10 assimetria, 36
evolutiva, 17 associatividade, 51, 52
agregacao, 49
das regras, 7, 68, 143
dos antecedentes, 3, 7, 62, 103

dos conseqiientes, 62

ativacdo da regra, 73, 76
auto-organizacao, 2
automatizagao, 5

autonomia, 85, 153

agrupamento, 59
adaptativo, 118
nebuloso, 59

alelos, 10

alfabeto, 11, 22

algoritmos
co-evolutivos, 36
de poda, 111
de reparagdo, 102
evolutivos, 13, 14
genéticos, 6, 12, 90
meméticos, 13

altura, 47

ambigiiidade, 43

antecedente, 60

aplicacdes préticas, 8

aprendizado, 8

179

de projeto, 85, 152

backpropagation, 86, 117
base de dados, 3, 70
base de regras, 3, 7, 67, 70
especificas, 106
genéricas, 106
busca, 10
estocastica, 13
local, 2, 13
tabu, 13

caixa-preta, 4

caixeiro viajante, 20
camada intermedidria, 4, 37
cardinalidade, 113, 119
cascata, 88

centro de



180 INDICE DE ASSUNTOS

area, 70, 71 reciproca, 111, 113
massa, 70, 71 condi¢des
ciclo, 119 de contorno, 51, 52
classificagdo de padrdes, 139 iniciais, 5, 18
classificador nebuloso, 139, 140 irrelevantes, 63
clustering, 86, 154 conexoes, 37
clusters, 118 conhecimento do especialista, 3-5, 46, 81
co-evolugao, 6, 35, 38, 90, 152 conjuncao, 49, 60
co-normas triangulares, 50, 53 conjuntos
codificacdo classicos, 44
binaria, 22 convexos, 48
inteira, 22 nebulosos, 2, 41, 44
mista, 22 normais, 48
real, 22 conseqiientes, 60
colunas linearmente constantes, 7, 78
dependentes, 110, 113 lineares, 78
independentes, 111 lingiiisticos, 70
combinacao nao-lineares, 7, 78
convexa, 29 consisténcia, 5, 85
linear, 122 continuidade, 47
compactagdo, 5, 85 contra-dominio, 54
competicao, 17, 36 controle, 42
complemento, 49 convergéncia, 4
completude, 83, 84 cooperacao, 7, 37, 39, 93, 152
complexidade, 1, 88 critério de
compressao, 59, 118, 149 distancia, 27, 39
computacao erro, 5, 83
evolutiva, 1 cromossomo, 1, 10
flexivel, 1 crossover, 11, 17
comutatividade, 51, 52 aritmético, 29, 155
concentracao, 48 de multiplos pontos, 28, 29
condi¢do simples, 28, 101, 119

de parada, 100 uniforme, 28, 29, 101



INDICE DE ASSUNTOS

custo computacional, 8, 125, 153

dados

da IRIS, 115

de entrada-saida, 47

de teste, 17

de treinamento, 17

de validacdo, 121

ruidosos, 129
decodificagao, 87, 96
defuzzyfication, 7, 70
degeneracgdo, 103
degradacdo, 81
descendentes, 11
diferenciabilidade, 47
dilatacdo, 48
dispersdo, 46, 97
dispositivos ndo-paramétricos, 151
distribui¢ao

esparsa, 155

normal, 115, 129, 131

uniforme, 25
diversidade, 24
dominio, 29-31, 54, 58, 70
dominios de aplicacdo, 8, 38, 115
don’t care conditions, 47, 63, 84

ecossistema, 1, 38
elitismo, 26
epigénese, 16
epocas, 119
erro de

classificagdo, 144

aproximacao, 115, 126

181

previsdo, 130

teste, 123

treinamento, 121
espécie, 1, 11
espaco

fenotipico, 15

genotipico, 15

multimodal, 13
especialista, 42, 59
esperanca matemadtica, 130
espirais concéntricas, 115, 139
estratégias evolutivas, 11-13
evolucgdo, 1, 123

hierarquica, 90

natural, 10-12, 15

tradicional, 126, 139
experimento de caminho fechado, 116, 146
exploracao, 2, 12, 13, 25
explotacdo, 2, 13

extensao cilindrica, 65

factibilidade, 23, 29
fenétipo, 15
fitness, 7, 17, 21
flexibilidade, 129, 153
fun¢ao de
desempenho, 14, 20, 21
irrelevancia, 47, 63, 97
pertinéncia, 2, 44, 93
func¢des quadraticas, 120, 134

fuzzy clusters, 59

gendtipo, 15
gene, 1, 10, 15, 22



182

generalizagdo, 2, 17

genoma, 11, 15

geracgdo, 2, 16

granulo, 67

grafo, 56

grafo nebuloso, 68

gramética, 58

granularidade, 59
maxima, 99

granularizacao, 59, 93

heuristica, 20, 89
hierarquia, 7, 94, 152
hospedeiro-parasita, 36

hospedeiros, 36

idempoténcia, 53
implicagdo
de Lukasiewicz, 61
l6gica, 41, 60
nebulosa, 60, 61
imprecisao, 1, 43
incerteza, 43
inferéncia
composicional, 71
escalonada, 73
inovacao, 10
instalagdes industriais, 42
integridade lingiiistica, 88
inteligéncia computacional, 151
intensificacdo de contraste, 49
interagdo, 105
interdependéncia, 36, 93

interpretabilidade, 83, 152

INDICE DE ASSUNTOS

intersecao, 49
iteragdo, 13, 14, 17, 119

16gica
bi-valores, 41
classica, 61
multi-valores, 41
nebulosa, 41
lei
da contradi¢do, 50, 52
da exclusido do meio, 50, 52
de Morgan, 50
linguagens de programacao, 156

lista de atributos, 11, 19

maquinas
de estado finito, 11, 15
inteligentes, 1
média
dos maximos, 70
generalizada, 54
ponderada, 75
ordenada, 54
método
de otimizagdo global, 7, 107
de otimizagao local, 7, 110
dos quadrados minimos, 88
ponderados, 7, 110
recursivo, 86
do gradiente, 6
forte, 19
fraco, 19
hill climbing, 12

simulated annealing, 13



INDICE DE ASSUNTOS

moédulos, 38, 90, 101
minimos locais, 6, 87
mapeamento entrada-saida, 106, 107
matching, 73-76
matlab, 156
matriz de posto completo, 110
mecanismo de raciocinio, 3
migragdo, 16, 17
modelo
Mamdani, 7, 76
matematico, 42
nao-paramétrico, 152
Takagi-Sugeno, 7, 76
modificadores, 58
modularidade, 6
modus ponens, 63
generalizado, 63, 64
monotonicidade, 51
mutagdo, 11, 17, 29
inteira, 30
real, 30
nao-uniforme, 30
uniforme, 30

simples, 30

nucleo, 47, 48

nimero de condigdo, 111
nivel de similaridade, 73
nao-linearidade, 2, 109
necessidade, 54
neuronios, 2, 37

nicho, 35, 38
normalizacgdo, 48

normas triangulares, 50, 52, 53

norma Euclidiana, 109, 111

operadores
compensatorios, 54
evolutivos, 36, 100
genéticos, 13, 126
operador humano, 42
ordenacao, 25, 29, 36
organismos dipldides, 11, 12

overfitting, 129

pétala, 143
parametros de sistemas nebulosos, 4
paralelismo, 6
parasitas, 36
parcimonia, 153
pares
de crossover, 27, 100
ordenados, 44
particao nebulosa, 7, 59, 90
esparsa, 59
fina, 59
uniforme, 59
penalidade, 23
perturbacdes aleatorias, 129
plausibilidade, 43
pleiotropia, 15, 27
poligenia, 15, 27
ponto de
crossover, 28
mutacao, 29
populacdo, 7, 13
possibilidade, 43, 54

pressao seletiva, 23-25

183



184 INDICE DE ASSUNTOS

previsdo de séries temporais, 68 lingiiisticas, 81, 84
processamento de informacao, 2 nebulosas, 2, 60
processo de poda, 109, 111 relacdes nebulosas, 54
produto representacao
algébrico, 56 cromossomica, 6, 82
cartesiano, 54 distribuida, 2
produtos manufaturados, 42 do conhecimento, 3, 42, 81
programacgao reproducdo, 12
evolutiva, 11 restricdes ambientais, 18
genética, 22 robdtica, 68
multi-objetivo, 155 robustez, 2
projecao, 65 ruido branco, 115, 129

projetista, 3 oala 143
sépala,
projeto automético, 3, 81 /p . '
s, 47. 60 simbolos ambientais, 17
roposicoes, 47,
PrOPOSIS saida

crisp, 70, 71

desejada, 155

nebulosa, 79
selecdo, 12, 100

atdmicas, 60, 73
monovariaveis, 61
multivariaveis, 62

nebulosas, 41

rétulo, 58 aleatoria, 26
raciocinio de variaveis, 102, 153
aproximado, 42, 63 natural, 9
humano, 42, 63 por
nebuloso, 3, 64 classificagdo, 25
recombinacdo, 11 desempenho, 13
reconhecimento de padrdes, 42 diversidade, 26, 100, 119
redes neurais, 2, 126 roleta, 24
redundancia, 7 torneio, 25
regides promissoras, 12, 18 steady-state, 26
regra semantica da regra, 7, 60, 93
composicional de inferéncia, 42, 64 simplicidade, 84
regras singleton, 45

individuais, 7, 93 sistemas



INDICE DE ASSUNTOS

adaptativos, 9

co-evolutivos, 116, 141

computacionais, 3, 15
dinamicos, 155
evolutivos, 9, 11, 15
hibridos, 1, 4, 5, 117
inteligentes, 68, 81

nebulosos, 2, 42, 68, 99

neuro-nebulosos, 4
sistemas classificador, 37
sobre-ajuste, 129

sobreposicdo, 84

sobrevivéncia genotipica, 17

solucoes
otimas, 32
candidatas, 11
desejadas, 12
factiveis, 23
infactiveis, 23
parciais, 7, 90
parcimoniosas, 151
potenciais, 3
soma simétrica, 54
suavidade, 20, 135
subcomponentes, 6
subconjunto nebuloso, 48
subjetividade, 42
super-individuo, 23, 25

superficie de desempenho, 17

suporte, 3,47, 102, 133

taxa de
crossover, 27

mutacgao, 29

tecnologia da informacdo, 42

teoria da probabilidade, 43
termos
lingiiisticos, 2, 58
nao-primarios, 58
primarios, 58
quadraticos, 120
redundantes, 113
tomada de decisdo, 6, 68

transparéncia, 83, 88

tratabilidade computacional, 4, 153

unido, 49
uniformidade, 96, 99
universo, 44

de discurso, 58

usuario, 3

valor
absoluto, 97
modal, 46, 97
verdade, 41
variavel
aleatodria, 25, 130
base, 106, 128
de entrada, 102
de saida, 87, 153

irrelevante, 85, 102, 106

variancia do erro, 130-132
variagao
aleatéria, 9, 30
genética, 10
verossimilhanga, 43

vida artificial, 42

185



186 INDICE DE ASSUNTOS

visdo computacional, 42
visibilidade, 5, 83



