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RESUMO

Identificagio de sistemas € um processo iterativo, que facilita obter novo
conhecimento sobre a natureza do sistema observado a cada nova iteragdio. A

identificacdo de sistemas esta vinculada a invengio e avaliagdo de teorias cientificas.

. O propésito deste trabalho € explorar métodos alternativos para o processo da
identificacdo de sistemas. O modelo proposto ¢ um modelo baseado em regras, que
representa as relagdes entre os agentes do sistema. A incerteza associada aos sistemas €

incorporada no modelo via teoria dos conjuntos difuisos.

A técnica de busca utilizada para descobrir as regras e escolher as fun¢des de
pertinéncia dos conjuntos difusos que otimizam a resposta do modelo, sdo os algoritmos
genéticos. A natureza robusta e os mecanismos simples dos algoritmos genéticos fazem

deles uma ferramenta adequada para este proposito.

Os algoritmos genéticos s3o uma técnica baseada nos principios evolutivos de
Darwin. No entanto, biologicamente sempre foi discutido de que forma as adaptagSes
adquiridas por aprendizado durante o tempo de vida de um individuo sdo passadas para
seus descendentes. Neste trabalho consideramos estas teorias biologicas e propomos um

modelo onde evolugio e aprendizado interagem.



ABSTRACT

System identification is an interactive process that facilitates the acquisition of
new knowledge about the nature of an observed system at every iteration cycle. It has a

direct relationship with the invention and evaluation of scientific theories.

The general purpose of the present work is to explore alternative methods for
the identification of systems. The proposed model is based on production rules, which

represent the relationship between different system’s agents.

The uncertainty inherent to a system was incorporate in the model through the
use of Fuzzy Sets Theory. Genetic Algorithms were used as the search technique for the
processes of rule discovery and making a choice between several possible membership
functions, and, at the same time, to optimize the performance of a model. The robust
nature and simple mechanisms of the genetic algorithms make them a suitable tool for

such tasks.

Genetics Algorithms is a mathematical technique based on Darwin’s evolutionary
principles. But, an idea that has always had attractions is that adaptations acquired
during an individual’s lifetime, by learning or in other way, are passed on to its
offspring. This work propose and uses a model that incorporates evolution and

learning.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Introduciio

O trabalho que ora apresentamos constitui-se do relato de pesquisa desenvolvida
sobre a proposta de um modelo adaptativo para a identificagdo difusa de sistemas, € tem a
seguinte estrutura:

Neste capitulo, fazemos uma introdugdo sobre a impdrténcia da identificagio de
sistemas como método cientifico, as motivagdes que nos levaram a realizar a presente

pesquisa e por consequenciais os objetivos da mesma.

No capitulo 2, enumeramos as ferramentas e.trabalhos encontrados na literatura,
sobre identificagdo difusa de sistemas. Fazemos algumas consideragdes sobre estes trabathos
e ressaltamos as principais diferengas com o modelo proposto. O estado da arte dos
principais ferramentas utilizadas no modelo € abordado.

No capitulo 3, é apresentada a fundamentagiio do modelo proposto, assim como a
descri¢io do algoritmo proposto para a implementagio do modelo. Ambos os itens sdo
defendidos ¢ amplamente explanados. A contribuiciio cientifica e originalidade deste
trabalho sdo encontradas nesse capitulo.

No capitulo 4, varias funcdes e sistemas sio simulados com o algoritmo
implementado, e seus resultados expostos, discutidos e comparados com os resultados
obtidos por outros trabalhos.

No capitulo 5, sio compiladas as conclusdes da presente pesquisa, discutidos os
objetivos alcangados, as principais limitagdes do algoritmo proposto, ¢ sugeridos futuros
trabalhos de pesquisa na area.



1.2 Sistemas e Modelos

A tarefa de observar os fendmenos que acontecem no ambiente en que vivemos, com
o fim de construir modelos que permitam fazer previsGes, controlar ou afetar tais fendmenos
foi e é uma das principais fungoes da ciéncia. A importancia da construir de modelos de
fenOmenos que acontecem ao nosso redor, baseia-se no fato de que a construgio destes
modelos esta diretamente vinculada a avalia¢do de teorias cientificas (Fogel, 1991), objetivo

primordial da ciéncia.

Durante muito tempo, a ci€ncia desenvolveu métodos que, a seu ver, levavam a uma
descrigdo exata dos processos fisicos e naturais. A ciéncia baseava-se em leis deterministas e
era associada a certeza. Assim, considerava-se que a matemética e as relagOes numeéricas nos
levaram a um conhecimento mais seguro do que nos diziam nossos sentidos. Estes métodos
s30 geralmente processos iterativos que nos conduzem a modelos que representam os

fendmenos que estamos identificando.

Para especificar os passos que levario a obter os modelos de fenémenos que
acontecem em nosso ambiente, é necessario ter primeiramente uma defini¢io formal de
sistemas, como também citar os mecanismos e ferramentas disponiveis que permitirdo obter
tal modelo. Como se vera adiante, as ferramentés utilizadas e as caracteristicas destas sdo de
fundamental importéncia para que o modelo obtido responda de forma satisfatdria ao sistema
observado.

Entdo, antes de estabelecer qual € a tarefa do construtor do modelo, é necessario
definir o que se entende por sistema. Neste trabalho, utilizam-se algumas das idéias
desenvolvidas por Caswell (1972) sobre sistemas. Pode-se definir um sistema como uma
colecio de agentes, onde cada um comporta-se de um modo, iSto é, possui um
comportamento proprio, capaz de interagir com os outros, para satisfazer um conjunto

especifico de exigéncias e manter um comportamento coerente com seu ambiente.

Os agentes referidos poderiam ser desde simples células, genes, formigas, varidveis
numéricas, string de bits ou até um organismo humano. Estes agentes, segundo a defini¢do

de sistemas utilizada e conforme dissemos anteriormente, possuem um comportamento



proprio e interagem com os outros agentes, influindo em seus comportamentos € sobre o
ambiente. Tal fato fornece um indicativo claro da existéncia de relagdes agente-agente e

agente-ambiente.

Para poder afirmar que os agentes exibem comportamento, € necessario haver um
conjunto de estruturas, escolhidas pelo observador, onde € representado o conhecimento dos
agentes, e através das quais sdo adquiridas as estratégias de adaptacdo de cada agente, para
responder s exigéncias ambientais. As exigéncias ambientais podem mudar com o tempo, 0
que implica que as interagOes entre agentes do sistema e destes com o ambiente, nio sdo
estaticas. Assim, as estruturas comportamentais do sistema devem aceitar as adaptacdes que
o comportamento dos agentes deve ter para responder de forma adequada as exigéncias do

ambiente e as exigéncias dos outros agentes.

O conhecimento representado nestas estruturas (Caswell, 1972) servira para obter a
descrig@o do sistema por meio do comportamento de seus agentes através do tempo. Isto &,
em cada instante de tempo, o comportamento dos agentes serd determinado por uma
instincia dessas estruturas. Assim, a descri¢io comportamental do sistema é uma série
temporal determinada pelas instancias de cada agente.

Uma vez identificados os agenmtes do sistema e as estruturas que contém o
comportamento de cada agente, para especificar completamente o sistema, necessita-se do
estabelecimento das relagdes agente-agente e agente-ambiente. O estabelecimento das
relagBes entre os agentes expressa as limitagSes de recursos disponiveis no ambiente € como
a distribuigfio dos recursos entre os agentes do sistema influi em seus comportamentos.

Uma vez definido o que se entende por sistemas, pode-se estabelecer a tarefa do
construtor do modelo. De maneira formal, a tarefa do construtor consiste na identificacdo dos
agentes e de seus comportamentos, assim como das relagbes significativas entre os agentes
do sistema, e deles com o ambiente. Para realizar esta identificagdo, o construtor tem a
disposi¢do varias ferramentas e procedimentos de analise.

O primeiro passo na construgio de um modelo é a divisdo do universo em um



sistema e seu ambiente. Isto significa delimitar o sistema e identificar os agentes que

pertencem ao mesmo € 0s que nio pertencem.

O segundo passo é representar o comportamento dos agentes, que é percebido pelo
observador como uma relagdo causa-efeito. Assim, as estruturas comportamentais podem ser
representadas como uma estrutura de estimulos e respostas. O critério usual da escolha dos
estimulos e respostas estd baseado no conhecimento que o observador possui sobre o

sistema.

Por estes motivos, a modelagem de sistemas tem muito de arte, além de ciéncia, ja
que seu estudo estd baseado na premissa de modelar o observado pelo construtor do modelo
que possui, além do conhecimento objetivo obtido das observagdes e do acumulo de
informagdes, muito conhecimento subjetivo, intuitivo e qualitativo do sistema, obtido da sua

experiéncia no convivio com os fendmenos observados.

Uma vez identificados os agentes, comportamentos e relagdes, podera ser construido
um modelo do sistema que, testado com o sistema real, poderd modificar-se e ajustar-se. E
através deste processo iterativo que o observador forma o modelo final do sistema. Assim,
este processo de identificacdo pode ser visto como um processo iterativo que obtém, a cada

iteragdo, novo conhecimento sobre o sistema observado.

1.3 Identificacio de Sistemas

Existem diferentes maneiras de obter um modelo para um determinado sistema
(Ljung, 1987), incluindo modelos matematicos, intuitivos e graficos, sendo os primeiros os
mais utilizados. Neste sentido, sio muito comuns as técnicas de anilise quantitativa,
baseadas na modelagem matematica e no conhecimento objetivo, que, por meio do uso de
simbolos, equagdes e outras sentengas matemdticas, represemtam uma certa realidade,
(Zadeh, 1973). Isto significa que os agentes, seus comportamentos ¢ relagdes s30 expressos

através de um modelo matematico.

Para construir um modelo matematico de um sistema, pode-se adotar duas formas



~(Ljung, 1987):

a) baseando-se em leis fisicas e relagGes que supostamente governam o comportamento do
sistema, ou |

b) utilizando procedimentos de identificagdo, para inferir um modelo baseado em dados
observados do sistema. Isto ocorre quando a modelagem direta é impossivel, devido a
que o conhecimento do mecanismo do sistema € incompleto, ou as suas propriedades

exibidas mudam de forma imprevisivel.

Em Ljung (1987), sfo descritos varios procedimentos para obter modelos
matematicos derivados a partir de dados de entrada-saida de um fen6meno observado. No
entanto, alguns sistemas cujo comportamento ¢ classificado como de dificil identificagdo,
resistem a tais procedimentos matematicos. Nestes casos, o observador tem basicamente dois .

problemas:

a) aidentificagdo das partes componentes do sistema (agentes, comportamentos e relagdes)
e

b) a dificuldade de representar o conhecimento e a intui¢io que ele possui do sistema com
as técnicas de analise quantitativa.

Por tal motivo, para poder obter um modelo do sistema com as ferramentas
disponiveis, o observador tende a simplificar a realidade observada. Esta simplificagdo
observa-se basicamente nas relagSes entre agentes e entre eles e seu ambiente, ja que os
procedimentos quantitativos sdo limitados no tratamento de relagGes altamente nio lineares e
dinamicas. Como conseqiiéncia, o modelo obtido nio reflete a realidade tal como ela é.

Entre os sistemas que s3o classificados como de dificil identificagdo, podem ser
citados: os processos de tomada de decisdo, os sistemas econdmicos, os sistemas fisicos e

quimicos, e os processos biologicos, entre outros (Crosby, 1987, Rosen, 1987).

Os processos de tomada de decisdo, por exemplo, podem ser considerados como

sistemas de dificil identificagio, devido as influéncias dos fatores humanos sobre eles. A



habilidade na manipulagio de conceitos vagos, mal definidos, ambiguos; a tolerincia a
imprecisdo e, conseqiientemente, a inferéncia de conhecimento destes conceitos, sdo
habilidades humanas. Assim, os fatores humanos sdo muito complexos para serem descritos
com todas as suas propriedades, limites, tolerdncias, por intermédio de uma ferramenta
matematica, que seja éapaz de descrever e integrar todas as medidas mencionadas
anteriormente (Zadeh, 1973).

De fato, as relagdes matematicas podem s6 descrever certos aspectos do mundo real,
e sua utilizagio se deve muitas vezes a falta de outras ferramentas mais apropriadas, como
explica Zadeh (1973):

“ .. as técnicas quantitativas convencionais de andlise de sistemas séo
intrinsecamente inadequadas para delinear sistemas fortemente influenciados pelo
homem ..” e afirmou, “ ... para ser capaz de fazer insergdes significativas a
respeito do comportamento de sistemas humanistas, é necessdrio abandonar o alto
rigor e precisdo de nossa andlise matemdtica e ser mais tolerante, pois tal

comportamento é aproximado por natureza ...”.

A complexidade dos sistemas anteriormente citados inclui multidimensionalidade,
estruturas hierdrquicas, interagSes mituas (Yager e Filev, 1994). Estas caracteristicas podem

ser assim resumidas:

a) os sistemas exibem um rico e variavel comportamento, sendo governados por complexas
relagGes causa-efeito;

‘ b) o comportamento de sistemas inteiros é, em algum sentido, mais que a soma de suas
partes, 0 que, para alguns autores (Farmer e Packard, 1986a; Forrest, 1990) é um
indicativo de ndo linearidade;

¢) os sistemas mencionados se desviam do comportamento previsto sobre a base de

qualquer aproximacio dinimica, e 0 desvio varia com o tempo (Rosen, 1987).

O motivo da dificuldade em identificar sistemas com as caracteristicas citadas €
explicado por alguns pesquisadores, de maneira muito clara, como se descreve a seguir.



Para Ruthen (1993) o enfoque de resoluggo, que tenta identificar todas as partes e
agentes do sistema, se ndo € impossivel, é muitas vezes impraticavel neste tipo de sistemas.
Isto € devido a dificuldade de descrever todas as interagdes entre as diferentes partes e
agentes do sistema, j& que estes contém muitas partes e agentes.

Back e Chen (1991) descrevem o problema com os seguintes argumentos:

“ ... tradicionalmente, tem-se analisado grandes sistemas do mesmo modo que os
pequenos, principalmente porque os métodos desenvolvidos para Sistemas Simples
tém tido sucesso. Eles tentam predizer o comportamento de grandes sistemas,
estudando seus elementos  separadamente e analisando seus mecanismos
individualmente ..” e concluem, “ ... tais sistemas contém muitos componentes e
sdo governados por muitas interagdes, o que torna impossivel construir modelos

matemdticos que sejam realistas e teoricamente manejavelis ... >,

Neste sentido, para resolver o problema da identificagdo de sistemas, as pesquisas se
direcionam ao campo da Inteligéncia Artificial. Assim, surge a idéia da identificagfo difusa
de sistemas, onde um conjunto de dados de entrada-saida do sistema € utilizado para estimar
o comportamento de regras logicas, que representam um modelo do sistema a ser
identificado.

1.4 Objetivos do Trabalho

Considerando a anilise exposta nos itens anteriores ¢ devido a importincia da
identificacdio de sistemas para a ciéncia e dos paradigmas e ferramentas utilizados na
modelagem de um sistema, o objetivo principal deste trabalho é:

1°)  desenvolver um modelo adequado para o tratamento do problema da identificagdo de
sistemas. O modelo desenvolvido devera fornecer um modelo formal do sistema
identificado.

Para o alcance deste objetivo, 0 modelo proposto devera cumprir os seguintes

requisitos basicos:



a)

b)

d

ser capaz de processar as entradas ambientais e armazenar o conhecimento obtido a
partir da experiéncia. Isto significa que o modelo utiliza dados numéricos do sistema
real;

organizar esse conhecimento para reconhecer situagOes anteriores;

adaptar-se aos requerimentos e mudancas ambientais e

descobrir os agentes relevantes do sistema em quest3o, assim como as relagdes existentes

entre os diferentes agentes do sistema.

Para cumprir os requisitos citados, o modelo baseia-s¢ em varias idéias assim

consideradas:

A utilizagio de regras do tipo Se-Entio para representar as relagbes entre os agentes do
sistema e seu meio ambiente. Um modelo, formado por um conjunto de regras,

representa o comportamento do sistema , como se vera no capitulo 3.

A idéia de representar as relagdes entre os agentes do sistema com regras do tipo Se-
Entio leva a considerar a possibilidade da modelagem aproximada em lugar de exata.
Assim, consideramos ferramentas de aproximagfio ao comportamento de sistemas, as
quais sio mais adequadas para serem utilizadas na adaptagdo as exigéncias ambientais e
dos outros agentes do sistema.

A utilizagio de processos adaptativos para formar o modelo do sistema. Isto significa

que a identifica¢fio da estrutura do sistema em termos de regras pode ser realizada pelos

processos adaptativos. Nesse sentido, distinguimos dois processos adaptativos diferentes:

— a evolugdio, baseada nas informagdes genéticas obtidas dos ancestrais, onde se
processam as mudangas mais gerais, a longo prazo e

— o aprendizado, baseado na experiéncia, onde se processam as mudangas com

metas imediatas.

As ferramentas comumente utilizadas para simular os processos adaptativos sdo

fundamentadas principalmente na teoria evolutiva de Darwin. No entanto, biologicamente

sempre foi discutido de que forma as adaptacSes adquiridas durante o tempo de vida do



individuo, por aprendizagem ou outros caminhos, sdo passadas a seus descendentes. Neste
trabalho, consideramos estas teorias bioldgicas e propomos um modelo onde o aprendizado e

a evolug@o interagem. Como conseqii€ncia, um outro objetivo primordial deste trabalho é:

2°)  incorporar a evolugdo e o aprendizado em um modelo, e estudar as suas

interagGes.

Um outro objetivo deste trabalho, como conseqiiéncia dos anteriores, é:

3°)  formalizar 0 modelo proposto em um algoritmo que devera implementar os
requisitos citados anteriormente com as hipoteses em que se baseia o modelo
proposto. O algoritmo devera ter como pardmetro de entrada um conjunto de dados
de entrada-saida do sistema real. O algoritmo sera capaz de gerar uma base de regras
que aproxime o comportamento dos dados de entrada-saida ao comportamento do
sistema real. O algoritmo proposto € testado na identificagdo de varias fungdes e

sistemas.



10

CAPITULO I

IDENTIFICACAO DIFUSA DE SISTEMAS

2.1 Introducio

Como foi enunciado no capitulo anterior, os paradigmas e ferramentas utilizados na
modelagem de um sistema sdo de fundamental importancia para que o modelo obtido reflita

o fendmeno observado.

Para resolver o problema da identificagdo de sistemas, as pesquisas direcionam-se ao
campo da Inteligéncia Artificial, objetivando de procurar métodos que permitam
implementar modelos alternativos aos métodos matematicos, e resolver algumas das
dificuldades que o construtor de modelos enfrenta, como a representagdo do conhecimento
intuitivo e subjetivo. A meta comum desses métodos € resolver problemas que resistam aos
métodos convencionais de analise e identificagdo de sistemas, como foi colocado no capitulo
anterior. Esta familia de métodos considera ferramentas que representam de forma mais
adequada as caracteristicas dos sistemas anteriormente mencionados no item 1.2.

Assim, algumas das ferramentas utilizadas tentam emular os especialistas humanos
na execugdo de uma tarefa especifica (Sistemas Especialistas). Outras ferramentas
preocupam-se com o tratamento das incertezas e imprecisdes inerentes ao raciocinio humano
e dos fendmenos observados (Sistemas Difusos), enquanto outras, ainda, tentam reproduzir
algumas das virtudes dos seres vivos, como a sua capacidade de aprender pela experiéncia
(Redes Neuronais) e de adaptar-se as mudangas ambientais (Algoritmos Evolutivos).

Neste capitulo sdo apresentadas algumas ferramentas com as caracteristicas
enunciadas no paragrafo anterior, € a maneira como elas tém sido utilizadas em varios
trabalhos no tratamento do problema da identificagdo de sistemas. Os trabalhos encontrados
na literatura, que est3o na direcdo deste trabalho, sdo citados, e as diferencas com o modelo e
o algoritmo proposto sio ressaltadas.
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2.2 Sistemas Especialistas

Um Sistema Especialista (Hayes-Roth, Waterman e Lenat, 1983; Buchanan e
Shortliffe, 1984; Waterman, 1986) ¢ um programa de computador que usa conhecimento
sobre um dominio especifico e executa uma tarefa simulando as capacidades que
especialistas humanos tém de resolver problemas. Assim, a meta mais importante de um
Sistema Especialista € trabalhar como um especialista humano que executa uma determinada
tarefa.

Os Sistemas Especialistas representam de forma computacional os processos
decisorios dos tomadores de decisdes em dominios especificos do conhecimento humano.
Porém, muito do conhecimento dos especialistas ¢ heuristico, o que pode ser definido como
uma estratégia, um método, uma simplificacio ou uma regra de decisdo, geralmente
empirica, usada pelo especialista para limitar o espago de solugdes do problema (Barr ¢
Feigenbaum, 1982). Assim, pode-se dizer que os Sistemas Especialistas ancoram seu poder
nas informagdes que armazenam em suas bases de conhecimento. Portanto, a qualidade dos
Sistemas Especialistas est4 diretamente vinculada a base de conhecimento e as inferéncias
que se pode fazer sobre tais bases.

Como conseqiiéncia, extrair o conhecimento dos especialistas passou a ser um dos
principais alvos das pesquisas da Inteligéncia Artificial. Este processo de aquisicio do
conhecimento, quando possivel, pode ser muito dificil, devido as caracteristicas subjetivas €
incertezas atribuidas ao conhecimento dos especialistas humanos.

Além da dificuldade na aquisigio de conhecimento, os Sistemas Especialistas
apresentam varios outros problemas quando s3io enfocados a partir da 6tica da modelagem
de sistemas, dentre os quais podemos citar:

a) as incertezas da base de conhecimento, atribuidas & imprecisdo do conhecimento e
fatores humanos (Zadeh, 1985; Bouchon, 1985) e

b) a base de conhecimento, uma vez obtida, permanece estitica, portanto, de dificil
aplicago em sistemas dindmicos.



12

A dificuldade atribuida & imprecisio do conhecimento humano € tratada dentre
outras ferramentas, pela Logica Difusa, ferramenta adequada para o tratamento dos dados
com subjetividade, vagueza e imprecisdo dos tomadores de decisdo, implementados no que

chamaremos de Sistemas Difusos.

A aquisi¢do do conhecimento dos especialistas humanos e as causas referentes as
caracteristicas dindmicas do conhecimento foram tratadas com o desenvolvimento,
principalmente, do aprendizado de maquina . Entre os paradigmas do aprendizado de
maquina encontram-se os paradigmas evolucionario e conexionista.

2.3 Sistemas Difusos

Os Sistemas Difusos estimam fungSes e sistemas com descrigio parcial do
comportamento do sistema, onde os especialistas “ podem > prover o conhecimento
heuristico, ou esse conhecimento pode ser inferido a partir de dados de entrada-saida do

sistema.

Assim, os Sistemas Difusos estimam fungdes de entrada-saida, sem um modelo
matematico, simplesmente através de ciifno as saidas dependem das entradas. Por tal motivo,
os Sistemas Difusos podem ser vistos como um sistema estimulo-resposta, onde o sistema
tem uma determinada resposta, para um determinado estimulo (Kosko, 1991).

Neste sentido, pode-se dizer que os Sistemas Difusos sdo sistemas baseados em
regras que utilizam varidveis lingiiisticas difusas (Zadeh, 1975a e 1975b) para executar o
processo de tomada de decisio. A figura 1 mostra o fluxo de dados através do Sistema
Difuso, onde se pode observar os varios médulos que formam parte do modelo e que serdo

descritos a seguir.
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Figura 1: Estrutura do Sistema Difuso

Fungdes de Pertinéncia

Base de Regras

Fuzzfication Defuzzification

Tomada de Decisdo Légica

Entradas do Saidas do

Fonte: Lee (1990b)

Um Sistema Difuso, como ja foi enunciado, é um sistema baseado em regras,
portanto um de seus modulos serd a base de regras. Estas regras sdo do tipo Se-Entdo, € as
variaveis do antecedente e conseqiiente utilizadas sio varidveis lingiiisticas.

Os possiveis valores de uma variavel lingiiistica sio representados por conjuntos
difusos (Zadeh, 1975a e 1975b). A forma de caracterizar um conjunto difuso € através de
uma fung3o que associa a cada elemento do dominio da variavel, um valor que indica o grau
de pertinéncia do elemento ao conjunto difuso. Tais fun¢Ges sdo chamadas de fungdes de
pertinéncia (figura 2). As fun¢Ges de pertinéncia dos conjuntos difusos, assim como as regras
do sistema, sdo definidas, a priori, pelo especialista humano.

O processo de fuzzification (Lee, 1990a) que utiliza as fungSes de pertinéncia
predefinidas, mapeia cada variavel de entrada do sistema em graus de pertinéncia de algum

conjunto difuso que representa a variavel em questio.

A Tomada de Decisdo Logica € de vital importincia no Sistema Difuso, ja que nela
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se realiza o processo de inferéncia para obter, a partir das regras do sistema e da entrada do
ambiente, uma agdio a ser realizada pelo sistema. A Tomada de Decisio Logica ¢ realizada
através da chamada regra de inferéncia composicional (Zadeh, 1975¢;, Mandami, 1977).

Figura 2: FungGes de Pertinéncia Pertencentes a Variavel Lingiiistica Temperatura
do Secador da Massa Cerdmica

p(x)

1.0
/\/\As

\/\/\ s
550 600 650 700

500

Fonte: Tcholakian (1992)
Assim, no processo de inferéncia, temos trés passos (Yager e Filev, 1994):

1°)  Encontrar o nivel de contribui¢do de cada uma das regras. O grau de contribui¢io
¢ dado pelo valor de pertinéncia obtido da intersegZio entre o valor lingiiistico do
antecedente das regras e o valor de entrada obtido do ambiente. Por exemplo, na
regra:
Se x1 =Ai e x2=Bi Entio y=Ci
o grau de contribui¢io € dado por:
Ri()=Aix) ABi 2), )
onde A representa a intersec¢io, modelada por um determinado operador, por
exemplo, o operador Min. Em (Mizumoto e Zimmermann, 1982), descrevem-se €

comparam-se varios operadores que podem ser utilizados no processo de inferéncia.

2°) A saida de cada regra individual € dada por :
Fig)=(Ri@rnGO)) @
3°) A agregacdo das saidas das regras individuais para obter um subconjunto difuso de F
sobrey é
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F@)=VviFi() =Vi(Ri@r G6)), 3)
onde v representa a uniio, modelada por outro operador, como por exemplo o
operador Max.

Na figura 3, temos um exemplo do método de inferéncia Max-Min, com duas
variaveis de entrada e uma de saida, e as seguintes regras:
Se xI=Al e x2=BI Entio y=CI
Se xI1=A2 e x2=B2 Entio y=C2

Para terminar de descrever os modulos que formam o Sistema Difuso, temos o
processo de defuzzification que calcula a saida com base na inferéncia obtida no médulo de
tomada de decisdo logica, com as fungdes de pertinéncia das variaveis lingiisticas da parte
conseqiiente das regras (Lee, 1990b), para obter uma saida néo difusa.

Figura 3: Processo de Inferéncia Max-Min

l Al - Bl Cl
A2 B2 ! Cc2 \
\ /1 :
 Entrada X1) Entrada (0X2)
|
Saida (Y)

Fonte: do Autor

Os Sistemas Difusos tém sido utilizados com grande éxito no desenvolvimento de
sistemas de controle e alguns exemplos sdo dados em Kickert e Van Nauta Lanke (1976),
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Pappis e Mandami (1977), Sasaki e Akiyama (1988), Yu, Cao e Kandel (1990) e Tcholakian
(1992). Os Sistemas Difusos foram propostos basicamente para resolver problemas como a

vagueza, subjetividade e imprecisdo do conhecimento dos especialistas.

No entanto, os Sistemas Difusos, apesar de solucionarem alguns dos problemas
citados, atribuidos aos Sistemas Especialistas, também trazem outros problemas, como a
divisio do espago das variaveis do sistema em subespagos difusos, a escolha dos valores
lingiiisticos representados por comjuntos difusos, e as fungSes de pertinéncia que
caracterizam os conjuntos difusos. Todos estes itens sio projetados com ajuda do especialista
humano, o que, em varios casos, ¢ muito dificil de obter. Além disso, a obtencio da base de
regras continua sendo fundamentada nos especialistas humanos.

2.4 Identificacio Difusa de Sistemas

Existem varias situagbes nas quais podemos derivar um Modelo Difuso de um
fendmeno observado. Segundo Dubois e Prade (1980), estas situagdes podem ser:

a) as descrigbes lingiiisticas, obtidas de um especialista humano, que refletem o
conhecimento qualitativo de um processo e permitem construir um conjunto de regras
légicas difusas, como, por exemplo, em Tcholakian (1992);

b) o caso em que temos equagdes conhecidas que descrevem o comportamento de um
processo, mas os pardmetros ndo podem ser precisamente identificados e, portanto, 3o
interpretados de uma forma difusa;

c) equagbes conhecidas para o processo sio demasiado complexas e séo interpretadas em
um caminho difuso para construir um modelo;

d) os dados da entrada e saida sdo utilizados para estimar o comportamento de regras
16gicas difusas. Este procedimento é conhecido como identificacdo difusa de sistemas, e
consiste basicamente de duas partes:

— aidentifica¢do da estrutura do modelo e
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— aidentificagdo dos pardmetros do modelo.

Os passos mais importantes do processo de identificagio difusa podem ser descritos

como segue:

1°)  determinar as variaveis que constituem os antecedentes e os conseqiientes das regras;

2°)  determinar as fungOes de pertinéncia dos conjuntos difusos, isto é, a particio do
espago das variaveis do antecedente e das variaveis conseqiientes em subespagos
difusos;

39 gerar as relagOes entre as varidveis do antecedente e as varidveis do consequente das

regras, a partir de dados de entrada-saida.

Os primeiros trabalhos nesta diregdo encontram-se em Takagi e Sugeno (1985),

Sugeno e Kang (1988), e Sugeno e Tanaka (1991). Em todos estes trabalhos utilizam-se
regras logicas, cuja parte antecedente s3o varidveis difusas, e a parte conseqiiente, uma

combinagdo linear das variaveis do antecedente.

O algoritmo proposto por Takagi e Sugeno (1985), basicamente, é um algoritmo

iterativo que podemos resumir nos seguintes passos.

19

2°)

39)

Considerando um sistema de miltiplas entradas e uma saida, por exemplo k
variaveis de entrada, formamos k& modelos compostos cada um por uma tnica
variavel, dividindo o espago de entrada em dois valores lingiiisticos, e calculamos as
fungdes de pertinéncia através de um problema de programacio nio linear.

O conseqiiente ¢ uma combinagio linear das variaveis da premissa, e os parimetros
sdo calculados utilizando métodos estatisticos como o de minimos quadrados.

Os k modelos sdo avaliados, utilizando como indice de desempenho a diferenca
quadratica entre os valores de saida obtidos pelo modelo proposto e os dados de

saida reais do sistema.
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4°)  Pegando o methor modelo, por exemplo, 0 modelo formado pela variavel xi,
novamente montamos k modelos, agora com a variadvel do modelo anterior
considerado melhor, mais uma variavel dividida em dois valores lingiiisticos. No

caso do modelo i, a variavel xi ¢ dividida em quatro valores lingiiisticos.

5°)  Continua-se com o mesmo procedimento, até que o indice de desempenho fique
estavel.

Virias criticas podem ser feitas ao algoritmo anteriormente descrito. As regras deste
tipo representam corretamente o comportamento global do sistema, no entanto, o
comportamento local ndo € descrito corretamente, (Yen e Gillespie, 1995).

Outro problema esta na forma de calcular as variaveis do antecedente das regras, o
que é um problema evidentemente combinatério, e limita muito sua aplicagio. Um terceiro
problema ¢ o algoritmo que calcula as fungGes de pertinéncia das variaveis antecedentes,
que foi reduzido a um problema de programacdo matematica ndo linear.

Outros trabalhos, que tratam da identificagdo difusa de sistemas, preocupam-se com
a geragio das regras difusas (Wang e Mendel, 1992). No trabalho de Wang e Mendel, as
funcdes de pertinéncia sdo predefinidas, como sendo todas iguais e simétricas, isto &, o
dominio de cada varidvel ¢ dividido em espagos de entrada-saida iguais. O algoritmo

consiste basicamente em:

a) dividir o espago de entrada-saida em regides difusas;

b) gerar as regras difusas desde dados de entrada-saida do sistema;

¢) proporcionar um grau a cada regra, para posteriormente resolver possiveis conflitos de
regras;

d) formar uma base de regras difusa;

) utilizar um método de defuzzification para obter uma saida a partir da base de regra
formada.

As criticas a este algoritmo s3o a simetria das fung¢Ses de pertinéncia e a divisdo do



19

dominio de cada variavel em espagos de entrada-saida iguais. O problema de proporcionar
graus as regras é resolvido por outros autores por redes neuronais, como, por exemplo, em
Kosko (1991), ou utilizando o modelo de Dempster-Shafer, como ¢ citado em Yager e Filev
(1994).

No trabalho de Delgado e Gonzalez (1993), trata-se do problema da identificagio
dos parametros do sistema, isto €, encontrar os valores antecedentes e conseqiientes de cada
regra. Ja outros trabalhos, por exemplo, Higgins e Goodman (1994), utilizam redes neuronais
como método de aprendizado de fun¢des de pertinéncia e regras.

2.5 Algoritmos Genéticos

Desde a década de 60, alguns cientistas em computagdo comegavam a pesquisar
sistemas evolucionarios, com a idéia de que a evolugio poderia ser utilizada como
ferramenta de otimizagio para resolver problemas de engenharia e problemas matematicos.
Em Golberg (1989), encontramos uma breve historia da evolugdo de tais sistemas e os
primeiros trabalhos nesta area. Mas, os Algoritmos Genéticos como hoje sdo conhecidos,
foram propostos por John Holland em 1975 (Holland, 1992) !

Os Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989; Davis, 1991; Rawlins, 1991; Beasley,
Bull e Martin, 1993a ¢ 1993b; Forrest, 1996) sdo uma técnica de busca baseada na
teoria evolucionaria. Basicamente, os Algoritmos Genéticos diferem de outras técnicas de
busca nos seguintes pontos:

a) sioindependentes do dominio do problema;

b) trabalham com string de caracteres, geralmente em codigo binario, para  representar
um conjunto de pardmetros. A representacgio dos individuos também pode ser feita com
valores inteiros ou reais;

¢) usam regras probabilistas para guiar a busca, e ndio regras deterministas;

d) sio um método indutivo, e nfio dedutivo, porque procuram solugdes através da
justaposi¢do de hipoteses;



e) sdo relativamente imunes a alta dimensionalidade, minimos locais e a ruidos;

f) s6 necessitam de informacio concernente & qualidade da solugdo produzida por cada

g

conjunto de pardmetros (informagdo da fungdo objetivo) e nfio requerem, como nos
métodos de otimizagio, informagdo derivada, ou completo conhecimento dos pardmetros
e da estrutura do problema;

consideram uma populagdo de pontos, e nio um s6. Aqui, encontra-se implicito o
paralelismo dos algoritmos genéticos, ja& que esses pontos vdo evoluir jumtos,
partilhar e disputar recursos, e aqueles que melhor se adaptarem aos requisitos
ambientais gerardo descendentes.

Nos Algoritmos Genéticos, cada ponto do espago de solugdo € considerado como

um cromossomo ou um individuo. O conjunto de cromossomos forma o que é chamado

de populaggo. Os individuos da populagdo evoluem, de geragdo em geragio, por meio de

operagdes entre Os Cromossomos, como cruzamento e mutagdo. O ciclo basico dos

Algoritmos Genéticos estd mostrado na figura 4.

A obtencgdo da populagio da geragdo £ + 1, a partir da populagio da geragdo ¢, é

realizada da seguinte maneira:

19

2°)

Uma vez representados os individuos, calcula-se o valor que representa a
capacidade do cromossomo, com respeito ao problema a resolver, isto €, a
adequagdo do individuo ao meio ambiente. Esta medida de capacidade é chamada de
fitness. Esta medida é importante, porque cromossomos com fifnesses baixos, terdo
menos possibilidades no processo evolutivo. Assim, a escolha dos cromossomos
mais adequados estd em fungio do fitness, e é realizada pelo operador de seleggo.

Os cromossomos sdo selecionados de forma aleatéria: aqueles mais aptos as
exigéncias ambientais tém maior probabilidade de serem selecionados. O
cruzamento ¢ realizado entre dois cromossomos. A decisdo se 0s cromossomos vao
ser cruzados ou ndo esta determinada por uma probabilidade de cruzamento. Quando
o cruzamento ¢ realizado, uma posi¢do fisica do cromossomo € determinada, de

1 Areferéncia bibliografica corresponde a segunda edicdo do livro.
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forma aleatéria, como ponto de corte do cromossomo. Assim, os dois cromossomos
intercambiam suas partes cortadas, formando dois descendentes. Na figura 4,

vé-se como é realizada esta operagao.

Figura 4: Ciclo Basico dos Algoritmos Genéticos

r—-'
1il{1j0jl0|1}{0]||324]2 Casament
2] |1|10{0|0}0||25 |3 1{0{1(1}]1
3i1o0jrlol1jo}li00 |4 1joj0i0f0
4l l1lof{1j1}1]|s521}1 Ranking Cruzamento
Populagdo 1iejojo |0

Individuos

Fonte: Adaptado de Sudjianto, Wasserman e Sudabo (1996)

39 Para os descendentes obtidos, pode-se aplicar a operagdo de mutagio, em fungio de
uma probabilidade de mutac3o. Esta operagio € aplicada a cada posicdo fisica do
cromossomo. Em cromossomos codificados em binario, o operador muda zeros
por uns e vice-versa (figura 4). Assim, sfo gerados novos individuos, que vdo passar
para a proxima geraggo.

Os Algoritmos Genéticos tém sido utilizados em uma variedade de problemas, como
problemas de otimizagdio (Goldberg e Kuo, 1987), otimizagdo multimodal (Golberg e Deb,
1989; Tcholakian, 1994a), otimizagio multiobjetivo (Fonseca ¢ Fleming, 1993), problemas
de otimizagio combinatéria (Khurl, Bick e Heitkétter, 1993), tais como o problema do
caixeiro viajante (Homaifar, Guan e Liepins, 1993), problema de fluxo maximo (Munakata e
Hashier, 1993), Job shop scheduling (Rahmani e Ono, 1993; Bruns, 1993; Kidwell, 1993).
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Também tém sido utilizados na identificagiio difusa de sistemas como sera descrito no

proximo item.

2.6 Os Algoritmos Genéticos na Identificacfio Difusa de Sistemas

Devido as vantagens dos Algoritmos Genéticos descritas anteriormente, alguns
" trabalhos tém surgido para tentar resolver o problema da identificagdo difusa de sistemas.
Em Cordé6n e Herrera (1996a e 1996b) distinguem-se trés grupos de trabalho na identificagdo
difusa de sistemas utilizando algoritmos genéticos:

a) os que descobrem a Base de Dados, isto €, os pardmetros do sistema, os limites das
variaveis de entrada-saida do sistema, as fungBes de pertinéncia das variaveis do sistema;

b) os que descobrem a Base de Regras, isto é, as regras de comportamento do sistema;

¢) por Gltimo, os que descobrem a Base de Conhecimento, que agrupa a Base de Dados e a
Base de Regras.

Os trabalhos encontrados na literatura, tém utilizado os Algoritmos Genéticos para
melhorar a eficiéncia dos Sistemas Difusos, descobrir funges de pertinéncia e as regras do
sistema. Estes trabathos sio de autoria de Karr (1991a, 1991b, 1992, 1996), Espy, Vombrack
e Aldridge (1992), Tcholakian (1993 e 1994b), Yen e Gillespe (1995), Vergara ¢ Moraga
(1995), Herrera, Lozano e Verdagay (1995), Cordon, Herrera, Herrera-Viedma e Lozano
(1995), Cordon e Herrera (1996a e 1996b).

Os trabathos de Karr (1991a, 1991b, 1992, 1996), na modelagem de um sistema de
controle, consistem de um modelo que consta de trés médulos: um moédulo de controle, que
consiste de um controlador logico difuso; um médulo de analise, que descobre as alteracGes
que se produzem no ambiente; e um médulo de aprendizado que, baseado em algoritmos
genéticos, altera as fungdes de pertinéncia. Karr (1991a) reconhece a dificuldade de
selecionar fungGes de pertinéncia para que os controladores sejam eficientes. O algoritmo
genético apresentado € baseado em codigo binario e calcula as fungdes de pertinéncia do
sistema de controle. Em Karr (1991a, 1991b e 1992), o modelo € aplicado sobre um sistema
de pH; em Karr (1996), o modelo é aplicado a um sistema caético.
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Em Espy, Vombrack e Aldridge (1992), utilizam-se os algoritmos genéticos para
calcular fungdes de pertinéncia, baseadas em uma codificagdo dos cromossomos da
populacdo como valores inteiros. Em Tcholakian (1993 e 1994b), também sdo utilizados os
algoritmos genéticos baseados em uma codificagio inteira, para calcular fungSes de
pertinéncia de um sistema difuso baseado em regras. Através do algoritmo genético, s3o
obtidas as fun¢des de pertinéncia das variaveis difusas que produzem os melhores resultados
quando comparado o valor do sistema real com o valor do modelo difuso.

O trabalho de Yen e Gillespe (1995) pode ser destacado pela utilizacdo de uma
fungdo fitness que combina uma medida de fimess local e uma medida de fiess global. Esta
proposta foi fundamentada na afirmagio de que as regras do tipo Se-Entdo propostas por
Takagi e Sugeno (1985) nio descrevem corretamente o comportamento local.

Os trabalhos citados acima utilizam o algoritmo genético apenas como método de
busca dos pardmetros das fungGes de pertinéncia; estes trabalthos podem ser incluidos no
primeiro grupo na classificagdo realizada por Cordén e Herrera (1996a € 1996b). Nestes
exemplos, as regras difusas do sistema ja sfo conhecidas, o que estabelece uma diferenca
essencial com o trabalho aqui apresentado, onde as regras que representam o modelo do

sistema deverdo ser descobertas.

Os trabalhos de Vergara e Moraga (1995), Herrera, Lozano e Verdagay (1995),
Cordén, Herrera, Herrera-Viedma e Lozano (1995), Cordon e Herrera (1996a e 1996b),
utilizam um algoritmo dividido em trés processos evolutivos diferentes:

1°)  Gerar um conjunto de regras desde dados de entrada-saida, pof meio de um processo
evolutivo, baseados em uma particio difusa preestabelecida. O Algoritmo Genético
aqui utilizado € codificado com valores reais, € um individuo representa uma regra.
O algoritmo consiste em um processo iterativo, que permite que um conjunto de
regras difusas seja obtido para cobrir o conjunto de exemplo de dados de entrada-
saida.

2°)  Um processo evolutivo para simplificar a Base de Regras. Aqui, utiliza-se um outro
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Algoritmo Genético binario, onde um individuo representa uma Base de Regras
completa. O algoritmo consiste em retirar da Base de Regras possiveis sobreposicdes

de regras.

3°)  Um processo evolutivo que ajusta as fungGes de pertinéncia das regras difusas,
baseadas na Base de Regras ja descoberta. Aqui utiliza-se um Algoritmo Genético de
codigo real. Este algoritmo pode ser incluido no primeiro grupo da classificagio de
Cordon e Herrera (1996a e 1996b).

Em outro trabalho, Valenzuela-Rendén (1991), propdem os Sistemas Classificadores
Difusos, utilizando o potencial dos Sistemas Classificadores como paradigma de
aprendizado, e o potencial da Logica Difusa como representagao da incerteza e do raciocinio
aproximado. Sistemas Classificadores representam um aprendizado de maquina, baseado no
principio adaptativo extraido da genética de populagBes biologicas e da economia (Booker,
Golberg e Holland, 1989; Holland, Holyoak, Nisbett € Thagand, 1993).

Em Parodi e Bonelli (1993), encontra-se um Sistema Classificador Difuso que utiliza
um esquema de distribuigdo de créditos para as regras, diferente do Bucket Brigade, baseado
em aprendizado supervisionado. O Bucket Brigade é o algoritmo de avaliagdo das regras
utilizado pelos Sistemas Classificadores (Booker, Golberg e Holland, 1989, Holland,

Holyoak, Nisbett ¢ Thagand, 1993).

No modelo de Parodi e Bonelli (1993), os cromossomos do Algoritmo Genético
representam uma regra do tipo Se-Ent&io, onde cada varidvel do sistema ¢ representada por
dois pardmetros que formam uma fung3o de pertinéncia. Cada variavel tem associado um
conjunto difiiso, isto é, cada variavel é descrita por uma funcio de pertinéncia. Cada
classificador contém a descricdo das fungGes de pertinéncia que comrespondem a cada
variavel de entrada-saida, a qual consiste de parmetros que definem os conjuntos difusos
associados. O problema com esta abordagem é o fato de que a solugdo vai depender do
nimero de regras que estio diretamente associadas aos individuos da populagdo do
Algoritmo Genético.
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~ Uma diferenga substancial dos trabalhos citados com o proposto aqui esta na
distingio que fazemos entre os processos adaptativos e a fungdo de cada processo na
identificacio do modelo do sistema, assim como a interagio entre a evolugdo e o
aprendizado. Outra diferenca a ser destacada € que os trabalhos anteriormente citados nfio
fornecem um modelo descritivo do sistema identificado.

Outra diferenca é que em nossa representagdo do individuo incluimos as funges de
pertinéncia e as regras do sistema juntos. Esta e a distingio entre processos adaptativos s3o as
diferencas essenciais do trabalho proposto com os trabathos do grupo da Universidade de
Granada (Vergara ¢ Moraga, 1995; Herrera, Lozano e Verdagay, 1995; Cordon, Herrera,
Herrera-Viedma e Lozano, 1995, Cordon e Herrera, 1996a e 1996b). Enquanto estes
trabalhos utilizam trés processos evolutivos, para identificar a estrutura e pardmetros do
sistema, neste trabalho utilizamos um tnico processo. Isto implica diferengas na estrutura do
modelo, na representagio dos individuos e suas regras, e na avaliagdo das estruturas e

pardmetros do sistema.

Com respeito aos trabalhos de Valenzuela-Rendon (1991) e Parodi e Bonelli (1993),
além das diferencas enunciadas nos paragrafos anteriores, pode ser acrescentada a
construcdo da base de regras que representa o modelo do sistema.

2.7 Processos Adaptatives: Evolucio e Aprendizado

Visualizhndo um sistema como um conjunto de agentes que se adaptam as
exigéncias ambientais e dos demais agentes do sistema, pode-se afirmar que os sistemas tém
caracteristicas dinimicas. As caracteristicas dindmicas destes sistemas surgem devido ao fato
de que qualquer agente que interage em um ambiente que soffe mudancas nfo pode
antecipar todas as possiveis situagdes, mas pode e deve ser capaz de efetuar uma adaptacio
em suas estratégias, para se ajustar as mudancas desse ambiente.

E dificil apresentar uma definicio rigorosa de adaptagfio. Para alguns pesquisadores
(Farmer e Packard, 1986b; Forrest, 1990), o comportamento adaptativo ¢ uma propriedade
emergente, conhecida como comportamento emergente, a qual aparece a partir da interagdo
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de simples componentes. Podem-se distinguir basicamente dois processos adaptativos, com
diferentes caracteristicas e fungdes sobre os agentes do sistema: a evolugdo e o aprendizado.

As principais hipoteses sobre a teoria da evolugdo, discutidas até hoje, comegaram a
surgir na primeira metade do século XIX. Foi Jean Baptista Lamarck que apontou a
adaptagdo dos individuos ao ambiente como o problema central da evolugdo.

De acordo com Lamarck, os 6rgdos que desenvolvem intensa atividade crescem e se
tornam mais eficazes, ¢ aqueles pouco utilizados se atrofiam e degeneram (lei do uso e
desuso). Estas alteracGes poderiam ser transmitidas aos descendentes (heranca de caracteres
adquiridos). Ao longo de muitas geragGes, 0 acumulo dessas alteragdes poderia levar ao
aparecimento de novas espécies (Soncini, 1993).

Portanto, para Lamarck, as diferentes espécies de animais tinham desenvolvido
exatamente aquilo de que precisavam, e a heranga das caracteristicas adquiridas durante o
tempo de vida de um individuo foi a principal causa da evoluggo. Isto €, as caracteristicas
adquiridas pelo individuo por meio de seu proprio esforco eram herdadas depois por seus
descendentes.

Quando Charles Darwin iniciou sua viagem de exploragdo cientifica a partir da qual
elaborou as principais idéias de sua teoria cientifica, a idéia de evolugdo de Lamarck ja era
conhecida. Apesar das vastas argumentagdes em contrario, muitos estudiosos faziam sua
defesa. Assim, mais do que comprovar que a evoluggo ocorre, o empenho de Darwin recaiu
em explicar como ela se processa €, no centro de suas preocupagdes, estava a adaptacdo dos
individuos (Soncini, 1993).

Darwin apontou dois fatores como determinantes do processo evolutivo: a selegdo
natural e as variagdes hereditarias. A sele¢3o natural ¢ o mecanismo da evolugdo bioldgica,
que faz com que as espécies melhor adaptadas ao ambiente tendem a sobreviver e deixar

descendéncia.

Em qualquer populagdo ocorrem variagSes hereditarias. Algumas delas tornam seus
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portadores mais aptos a explorar seu ambiente. Estes sobrevivem e se reproduzem deixando
uma descendéncia portadora dessas variagbes. Por outro lado, individuos portadores de
varia¢des que os tornam pouco habeis a explorar seu ambiente, acabam por desaparecer, nio
conseguindo, portanto, deixar descendéncia (Soncini, 1993).

Assim, as variagdes hereditirias que ocorrem em uma populagio podem ser
vantajosas ou ndo para os individuos que as experimentam. Aqueles individuos mais aptos as
exigéncias ambientais sobrevivem e se reproduzem, deixando descendentes, € os menos
aptos acabam desaparecendo. Com o passar das geragdes, os individuos methores dominam
a espécie. E desta maneira que age a selegio natural, atuando sobre as variagdes hereditarias,
eliminando os individuos portadores de variagdes que dificultam ou impedem a
sobrevivéncia e mantendo aqueles individuos cujas variagGes permitem methor explorar o
ambiente (Soncini, 1993). A grande contribui¢io deixada por Darwin foi a idéia da selecdo
natural atuando sobre as variagdes hereditarias, como mecanismo fundamental da evolugdo.

Pode-se resumir a diferenca basica entre as idéias de Darwin e de Lamarck, da
seguinte maneira: para Lamarck, exisia um mapeamento de condigbes ambientais e
fenétipos que determinam o genétipo, e para Darwin, as condigdes ambientais € o genétipo
determinavam o fenétipo. Entende-se por fentipo as caracteristicas fisicas e morfologicas de
um individuo, e por genétipo o conjunto de genes de um individuo.

Mas, tanto Lamarck como Darwin, deixaram muitas perguntas ainda sem respostas.
Entre estas perguntas, podemos apontar: qual ¢ a causa dessas variag3es hereditarias, e como

elas ocorrem ?

Assim, o inicio do século XX foi marcado pela polémica entre os neolamarckistas e
neodarwinistas, ambos tentando solucionar os pontos obscuros da teoria da evolugio.

Os neolamarckistas negavam a seleco natural e apontavam, como pilar da evolugao,
os efeitos hereditarios do uso e desuso, e os efeitos hereditérios da agdo direta do meio sobre
os organismos. Os neodarwinistas rejeitavam tudo da teoria de Darwin, menos a selegdo
natural, a qual é considerada como o mecanismo central da evoluggo (Soncini, 1993).
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~ Foi a genética que mostrou a auséncia de base do neolamarckismo, ao explicar que
as caracteristicas dos individuos sdo determinadas por genes € que os genes, € ndo os
caracteres, é que sio transmitidos de uma geragio a outra. Portanto, caracteres adquiridos

nio sao herdados.

A genética também apontou que o codigo genético de uma populagio pode mudar
devido a trés fatores principais: as migragdes, a recombinagdo genética ¢ as mutagSes
(Soncini, 1993).

As migragdes introduzem novos genes numa populagio, na medida em que os
migrantes levam consigo seu patrim6nio genético e, ao se reproduzirem, transferem-no aos

seus descendentes. Desta forma, novas variagdes de caracteristicas surgem na populagio.

J4 a recombinagdo genética é conseqiiéncia da reproduc¢do sexuada. Embora nio
introduza novos genes na populagio, garante novas combinages genéticas nos individuos
que compdem essa populagio.

As mutagBes, fator mais importante de alteragSes no codigo genético, produzem
variagGes nos genes que podem ser transmitidos a geragio seguinte, isto €, as mutagdes s&o
capazes de alterar as caracteristicas hereditrias de um organismo. As mutagOes parecem
ocorTer sem causa aparente, mas o fato € que surgem novos genes nessa populagdo e, com

eles, variagdes de caracteristicas.

Para a teoria evolucionista, estas pequenas alterag3es, se consideradas em grandes
intervalos de tempo, sdo capazes de causar profundas transformagSes em uma determinada

espécie.

Biologicamente, as mutagSes sdo mudancas no codigo genético de um ser vivo e
responsaveis pelo surgimento de novas caracteristicas que podem ou nfio ser benéficas. O
que define se uma mutagdo € vantajosa ou ndo a um individuo, ou a sua espécie, € a
interagio com o meio ambiente. Estas diferencas ddo aos individuos vantagens ou
desvantagens sobre os outros.
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Desta forma, a genética confirmou que o desenvolvimento de um individuo, desde
seu nascimento até sua morte, € um mapeamento do genétipo e o ambiente para o fenétipo.
O mapeamento inverso € impossivel biologicamente. No entanto, uma idéia que sempre tem
sido atrativa é que adaptagbes adquiridas durante o tempo de vida do individuo, por
aprendizado ou outros caminhos, sdo passadas a seus descendentes (Smith, 1987).

Uma das perguntas que se deve responder é como esse aprendizado ou experiéncias
do individuo s3o passadas para seus descendentes. Em Smith (1987), afirma-se que com o
desenvolvimento da biologia molecular, temos como rejeitar a idéia de que as adaptagdes
individuais podem alterar a informagio genética. No entanto, é possivel para um individuo
aprender para facilitar a evolug@io. A idéia é que o aprendizado auxilia a sobrevivéncia e,
entdo, os organismos poderiam variar geneticamente em sua capacidade de aprender,

incrementando a freqiiéncia dos genes responsaveis pelo aprendizado.

Definir o termo aprendizado é muito dificil. No entanto, um denominador comum
de muitos sistemas de aprendizado € a capacidade que possui o individuo de fazer mudangas
a0 longo do tempo, com a intengio de melhorar o desempenho de tarefas definidas por seu
ambiente. Isto permite que o desempenho dos agentes no sistema melhore.

As idéias de que o aprendizado poderia auxiliar a evolugdo surgiram em 1896, e
foram propostas por James Mark Baldwin (1896). Estas idéias, subseqiientemente
conhecidas como efeito Baldwin, foram consideradas como um “novo fator” da teoria

evolutiva.

Baldwin considerava que a aprendizagem individual pode explicar fendmenos
evolucionarios que parecem requer heranca lamarckista. Este autor explica que a
aprendizagem inicialmente facilita a evolugio de comportamentos complexos,
posteriormente, os comportamentos aprendidos sdo substituidos pelo comportamento
instintivo. Assim, comportamentos aprendidos poderiam ser comportamentos instintivos em
geragdes subseqiientes, sem apelar & heranca lamarckista. Portanto, o efeito Baldwin ndo
requer o mapeamento de fenétipo e ambiente em gen6tipo, como requer a teoria de Lamarck,

o que biologicamente ndo € aceitavel.
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Depois de quase meio século, em que as discussGes sobre as causas das variagdes
hereditarias pareciam ter sido encerradas, o trabalho de Cairns e colegas (Cairns, Overbaugh
e Miller, 1988) reabriu tais discussdes (Goodman, 1992) .

O trabalho de Cairns sugere que algumas bactérias tém a capacidade de “escolher”
mutagdes vantajosas para se adaptarem ao ambiente. A hipétese de Cairns € uma heresia em
termos darwinianos, ja que entra em aparente contradicdo com a idéia convencional de que
as mutag¢des sdo aleatorias. Esta hipotese lembra Lamarck. As bactérias “lamarckistas” de
Cairns desenvolveram mutagOes para poder aproveitar um tipo de agucar abundante no
ambiente. |

Este experimento levou Cairns a afirmar : “... 0 experimento sugere que populagoes
de bactérias tenham algum modo de produzir (ou reter seletivamente) apenas as mutagdes
mais apropriadas ... ”. Assim, as mutag3es vantajosas $6 ocorreram depois que as bactérias
tiveram contato com o meio, “aprendendo” a comer agcar. Estas afirmagSes contradizem a
idéia de que as mutagdes sdo totalmente aleatorias; ou como indica Lenski e Mittler (1993),
“ .. alguns experimentos sugerem que as células poderiam ter mecanismos para escolher
qual mutagdo ocorre ... <.

O que Cairns e seus colegas afirmam é que as mutagSes s3o mais freqlientes quando
o organismo est sob press3o seletiva para que a mutagio aparega. Quando populagdes de
simples células estdo sujeitas a certas formas de pressdo seletiva, emergem variantes que
mudam o DNA, que poderiam trazer apropriadas mudancas no fen6tipo. Assim, o ambiente
nio sO seleciona entre variantes preexistentes, como na visio convencional da evolu¢do
(Thaler, 1994), mas também interatua com o organismo para gerar a variagdo na qual a
seleciio atua. Desta forma, o gen6tipo original da populagio poderia ser suplementado pelas

variantes.

Este fendmeno de mutagio sob selegdo é chamado de “selecdo induzida” ou de
“mutagdo direcionada”. A idéia deste tipo de mutagfio sugere que ocorre quando o resultado
fenétipo € vantajoso; portanto deve existir uma relagdo muito especifica entre mutagdo e
ambiente. Mutacio direcionada requer que as mutagSes vantajosas ocorram para responder
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especificamente a condi¢Ges seletivas particulares (Lenski e Mittler, 1993).

O problema que existe € que, biologicamente, nio se conhece um vinculo genético
claro, uma relagdo causa-efeito entre por uma bactéria em um meio com aglcar € o
surgimento das mutagdes que permitem que ela utilize esse alimento. Uma explicagdo
neodarwinista para este tipo de mutacdo € que algumas mutagGes sdo favorecidas quando
estdo sob pressio seletiva. Isto é, a probabilidade de ocorrer uma mutagiio em certos
individuos que estdo sob pressdo seletiva ¢ maior que em aqueles progenitores onde no
existe esta pressao (Lenski e Mittler, 1993).

Baseado nas idéias de mutagdo direcionada, Thaler (1994), apresenta uma visio mais
completa de evolucdo, onde os conceitos acima expostos sio considerados e ampliados
(figura S). Thaler (1994), afirma que a selegdo natural atua em alelos particulares e que o
metabolismo genético gera alelos com uma alta probabilidade de passar os testes de seleg@o
ambiental. Se o ambiente influi afetando a geragdio de variagGes, pode subseqiientemente
afetar a selegdo. -

Figura 5: Uma Visdo mais Completa de Evoluggo
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Fonte: Thaler (1994)
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Os itens enumerados na figura S podem ser interpretados da seguinte maneira:
(1) O ambiente tem influéncia na selegdo.
(2) O ambiente ¢ percebido pelo individuo.
(3) Os individuos utilizam essa percepgao para modificar sua fisionomia (fen6tipo).
(4) Os organismos utilizam a percepgdo do ambiente para modificar seu metabolismo
genético.
(5) O ambiente atua nas variagdes genotipicas.
(6) O ambiente atua diretamente no DNA dos genes.
(7) O organismo modifica sua interagio com o ambiente com seu novo fenotipo.

Em resumo, pode-se afirmar que adaptacio envolve um processo de otimizagio no
qual um sistema “aprende” através de sua experiéncia, em uma escala de tempo rapida, onde
acontecem os problemas locais, e “evoluem™ em uma escala de tempo mais lenta, onde se
processam as mudancas mais gerais, ndo propriamente correspondentes ao agente como um
individuo, mas sim a espécie do individuo. Por exemplo, em um jogo, as jogadas acontecem
em uma escala de tempo rapida, o ajuste das estratégias aparece e acontece em uma escala de
tempo lenta.

Portanto, os agentes se adaptam em dois niveis: individual e espécies. Adaptacdo
individual é considerada uma forma de aprendizado, e a adaptagio de espécies € considerada
uma forma de evolugio. Ou, de outra forma, entendemos por aprendizado as mudangas que
um agente soffe em seu tempo de vida, e por evolugio, as mudangas sofridas pela espécie no
tempo de existéncia da espécie.

Para que os termos aprendizado e evolugdo fiquem mais claros, podem ser citadas as
suas diferencas expostas anteriormente como: v

a) Ambos os processos operam em diferentes escalas de tempo: o aprendizado no
tempo de vida de um individuo, a evoluggo sobre a espécie do individuo.

b) aprendizado est baseado na experiéncia do individuo e a evolucdo na adaptagdo
deste aos requerimentos do ambiente. |

c) aprendizado realiza um tipo de busca local, com metas imediatas, a curto prazo.
A evolugiio realiza um tipo de busca global, a longo prazo, ja que sua meta €
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assegurar a vida a seus descendentes. TS0
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Recentemente, varios pesquisadores tém estudado a interagio entre evolugdo e o
aprendizado (Hinton e Nowlan, 1987; Belew, 1989; Ackley e Littman, 1991; Gruau e
Whitley, 1993; French e Messinger, 1994; Whitley, Gordon e Mathias, 1994). Estes
trabalhos tém em comum mostrar as vantagens, em termos de desempenho do aprendizado,
quando este interage com a evolugo.

Davis (1991) denomina Algoritmos Genéticos Hibridos a combinagZo de algoritmos
genéticos convencionais (item 2.5) com métodos de aprendizado ou otimizagdo local. A
forma utilizada comumente em Algoritmos Genéticos Hibridos é equivalente a idéia de
evolugiio de Lamarck, isto é, um aprendizado que modifica o codigo genético do individuo.
Outro caminho onde aprendizado e evolugdo interagem, é permitir que o aprendizado mude
o valor da fungdio fitness, o que representa um aprendizado conhecido como efeito Baldwin,
aprendizado que ndo afeta o codigo genético do individuo. Ambas as estratégias de
aprendizado sio mais eficientes e efetivas que o Algoritmo Genético convencional, segundo
Whithey, Gordon e Mathias (1994).

No trabalho de Hinton e Nowlan (1987), implementa-se o efeito Baldwin, utilizando
os Algoritmos Genéticos e um processo de aprendizado randdmico que desenvolve uma rede
neuronal. A codificagio genética especifica a topologia da rede, indicando qual das 20
conexdes potenciais podera ser utilizada para conectar um conjunto de neurdnios. A fungdo
objetivo é tal que a rede “correta” incrementa o fitness, que em outro caso diminui. O codigo
genético utilizado consiste de um alfabeto de 3 caracteres (0, 1, ?), o qual especifica auséncia
de conexdo, presenca de conexdo ou conexdo ndo especificada. Se a conex3o € ndo
especificada, ela poderia ser feita randomicamente ou por aprendizado. Assim, o
aprendizado é uma busca randdmica de possiveis conexdes ndo especificadas, denotadas
pelo caractere “ ? .

No trabalho de Ackley e Littman (1991), é utilizado um algoritmo de aprendizado
para otimizar a fungio fitness durante o tempo de vida do individuo. No material genético do
individuo, é representada uma fung3o de “boa forma” que representa o aprendizado durante
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o tempo de vida do individuo, sob a assungdo que esta funcdo é a representacdo exata da
funcio fitness.

No trabalho de Gruau e Whitley (1993), adiciona-se aprendizado ao processo de
desenvolvimento e evolucgo de arvores gramaticais. Aqui sfo explorados o efeito Baldwin e
a estratégia de aprendizado de Lamarck.

Em Whitley, Gordon e Mathias (1994), também utilizam-se as duas formas de
aprendizado (Baldwin e Lamarck) e mostra-se que Lamarck converge ao étimo local
enquanto que Baldwin consegue convergir ao 6timo global. Uma afirmaggo importante deste
trabalho € que a alteragio do fitness sem alterar o codigo genético € uma forma de simular o
efeito Baldwin.

Mayley (1996), destaca os beneficios e custos do aprendizado. Entre os beneficios,
pode-se destacar a adaptabilidade temporal, adaptabilidade espacial ¢ manutengio da
diversidade genética, 0 que garante que individuos geneticamente diferentes séo capazes de
aprender comportamentos semelhantes. Isto implica que a evolugdo de uma populagdo pode
ser guiada por tratamento fenotipico adquirido por membros de uma populagio em seu

tempo de vida.

Dos trabalhos anteriormente mencionados, pode-se concluir que sio utilizados dois
tipos de algoritmos, um baseado nos algoritmos genéticos utilizados como uma busca global,
~ outro, em algoritmos de aprendizados utilizados como busca local. A busca local € realizada
ativamente, via heranca lamarckista, ou passivamente, via efeito Baldwin.

Em nosso trabalho, a idéia de aprendizado utilizada € diferente 4 apresentada nos
trabalhos mencionados anteriormente. Em lugar de modificar diretamente o codigo genético
dos individuos ( aprendizado tipo Lamarck ), ou em lugar de alterar a fungéo fitness (
utilizado como aprendizado do tipo efeito Baldwin), o método proposto baseia-se na idéia de
que os individuos percebem o ambiente, portanto aprendem durante seu tempo de vida,
fazendo com que as mutagdes mais benéficas estejam mais propensas a ocorrer. Estas

mutagdes mais benéficas nfio ocorrem no proprio individuo, mas este aprendizado €
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transmitido para seus descendentes de forma passiva. Desta forma, é possivel que aquelas
mutagOes mais apropriadas tenham uma maior possibilidade de manifestar-se nas geragdes

posteriores.

A idéia de aprendizado utilizado estd fortemente influenciada pelas idéias de
mutag3o direcionada, no entanto € utilizada a explicagdo neodarwinista para o aumento das
freqiiéncias de genes que formam as caracteristicas que s3o responsaveis por uma boa
resposta ao ambiente.



CAPITULO I
MODELO PROPOSTO : FUNDAMENTACAO E IMPLEMENTACAO

3.1 Introducio

Devido a importincia da modelagem de sistemas como método cientifico,
contrastada com a dificuldade e até a impossibilidade de se construir modelos matematicos
que descrevam o comportamento de sistemas, é prudente a consideragio de um modelo que

auxilie na tarefa do observador do sistema.

A identificagdo da estrutura do sistema e de seus pardmetros ¢ a meta do modelo
proposto. Para alcancar este proposito, o modelo a ser proposto neste capitulo baseia-se nas
seguintes idéias:

a) utilizagdo de regras do tipo Se-Entdo para representar as relagbes entre os agentes do
sistema e destes com seu meio ambiente;
b) alogica difusa, utilizada em duas fungdes diferentes neste trabatho:
— como ferramenta de aproximagio ao comportamento dos agentes e
— como mocielo para inclusdo de graus nos processos adaptativos, sendo utilizada
no tratamento das imprecisSes e inexatiddo inerentes aos proprios processos
adaptativos;
¢) os processos adaptativos utilizados para encontrar o modelo do sistema podem ser
distinguidos como:
— aevolugdo para processar as mudangas de longo prazo e
— o aprendizado, onde se processam as mudangas de curto prazo.

Neste capitulo, serdo expostas as principais idéias utilizadas para o desenvolvimento

do modelo proposto, assim como sua implementagdo, em um algoritmo.
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3.2 Modelo Proposto

No capitulo 1, foram expostas a importancia da modelagem de sistemas como
método cientifico e a necessidade de ferramentas que permitam a obtengdo de um modelo do
sistema observado. Na defini¢io de sistemas, apresentada no item 1.1, foi colocado que os
agentes que formam o sistema exibem comportamento proprio e, portanto, é necessaria a
existéncia de um conjunto de estruturas que servirdo para descrever o comportamento dos
agentes do sistema. Na continuagdo especificamos formalmente a definicdo de sistemas
utilizada no item 1.1, tomando como ponto de partida a especificagdo de Caswell (1972).

As estruturas comportamentais dos agentes de um sistema podem ser representadas
como (cl, c2, ..., cn), com dominio em CI, C2, ..., Cn. Assim, em qualquer instante de
tempo #, 0 comportamento dos agentes pode ser representado pelos valores destas estruturas:

[c1@,c2@, ..., cn(®] € (CI1xC2x ...Cn) )

Assim, o comportamento dos agentes é uma série temporal de instincias que pode
ser representada através de uma varidvel comportamental (&) e sua equag@o :
S:@,t) >(CIxC2x...Cn) ®)

O dominio da varidvel comportamental & é A, o conjunto de todas as séries
temporais em (20, £I) e dominio (CI x C2x ... Cn). Portanto A inclui todos os possiveis.
comportamentos dos agentes. Uma descrigio comportamental completa é obtida quando é
possivel especificar o conjunto de comportamentos que ocorrem em um instante de tempo, €
que pode ser considerado um subconjunto de A (A%), isto €é:

0 eA*c A 6)
Obter o subconjunto A* é a meta da modelagem de sistemas.

No entanto, na prética, as estruturas comportamentais s3o impostas pelo observador,
como uma estrutura estimulo-r&sposta A idéia é dividir a estrutura comportamental dos
agentes em um conjunto de estimulos e rdspostas. Assim, em lugar das estruturas
comportamentais (cI, c2, ..., cn), tem-se um conjunto de estimulos (el, €2, ... , em) com
dominio (E1, E2, ... , Em) e um c;hjunto de respostas (r1, 2, ... , rp) com dominio (R, R2,



.. s Rp). Assim, a variavel comportamental (&) fica:

6 =(&4) (7

onde g:(t0,t1) > (ElxE2x ... Em), e (8)
A (@0,t1) >(RIxR2x ... Rp), )

entio de (6) deduzimos que 0=(c,A) e A*C A (10)

O maior esforgo na modelagem de um sistema esta em selecionar e representar os
estimulos-respostas, ja4 que 0s comportamentos e estratégias dos agentes do sistema sio
representados aqui (Holland, 1995). O critério usual da escolha dos estimulos e das respostas
é o que o observador percebe, isto £, uma relagio. causa-efeito. . A relagio causa-efeito pode
ser descrita como:

A=T(d ‘ (11)
esta relagdo I"ocorre entre yaloresinstantﬁneos'decsﬁmlﬂosermpostas,jsto.é:
r(®)=y(e®) (12)

A equagdo (12) significa que, para determinados valores de estimulos, tem-se uma unica
resposta. Assim, a fungdo ¥ € uma funcion — 1.

Uma possivel maneira de representar uma relagio causa-efeito € através de regras do
tipo Se-Entdo, as quais sdo um caminho para descrever o comportamento dos agentes € as
interagdes entre os agentes e seu ambiente. Isto significa que a fung8o y esta representada por
uma regra do tipo Se-EﬁtEio. As regras do tipo Se-Entdo trabalham como regiGes que
identificam o comportamento do sistema, como se pode observar na figura 6.

Por exemplo aregra“Se x=A4 Entdio y =B *“, onde os conjuntos 4 ¢ B
representam uma regido do dominiodex.eggmspecﬁvamente, cobrem uma regido do espago
do sistema. Na nomenclm anterior, podemoS dizer que os conjuntos 4 e B sdo os
dominios de determinados estimulos-resposta (x, y) associados aos agentes do sistema.

Por outro lado, o critério usual da escolha dos estimulos e das respostas é o que 0 -
observador percebe como uma relago causa-efeito. Devido ao fato de que a descri¢io. dos
estimulos e respostas estd baseada no conhecimento do observador, este conhecimento é
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impreciso e incerto por natureza. Esta ¢ a principal motivagdo para a utilizagio da logica
difusa.

Figura 6:Regides Cobrindo o Comportamento do Sistema

Y

Fonte: Adaptado de Kosko (1992)

Se os conjuntos 4 ¢ B da regra anterior fossem difusos, a regra poderia ser
considerada uma regra difusa. Neste sentido, o dominio das variaveis x e y seria dividido em
regides difusas representando diferentes valores lingiiisticos das varidveis, como ¢ mostrado
pela figura 7.

Para descrever o comportamento do sistema, devemos encontrar o subconjunto A*,
ou, de outra forma, encontrar o conjunto de relagdes I” (ou regras) que representam o
modelo. Se geramos um conjunto de regras para o sistema, é necessario estabelecer uma
condigio sobre este conjunto. Esta condigio consiste em cobrir com as regras geradas todos
os estimulos-respostas disponiveis, 0 que garante que inchu todas os comportamentos
possiveis do sistema. O algoritmo que encontra estas regras deve garantir esta condi¢io.

Estas regras que constituem o modelo do sistema poderiam comegar com um
conjunto de regras aleatorias, ou com regras obtidas de algum conhecimento prévio que se
tenha do sistema. Entretanto, serdo os processos adaptativos que, considerando grandes
intervalos de tempo, realizardo o ajuste das regras e, portanto, a obtengdo final do modelo do

sistema.




Figura 7: Regi6es Difusas Cobrindo o Comportamento do Sistema

Y

Fonte: Adaptado de Kosko (1992)

Os processos adaptativos sdo um método valido para a avaliagdo e invengdo de
teorias cientificas (Fogel, 1991), se considerados como mecanismos de busca iterativos, que
tentam aproxirhar o modelo obtido ao sistema observado. Os individuos da populagdo sdo
hipéteses do comportamento do sistema. Isto significa que os comportamentos e relagdes dos
agentes sio representados no cddigo genético dos individuos da populagdo. A validade
destas hipoteses fica demonstrada pela sobrevivéncia de seus descendentes.

O processo evolutivo atua sobre os individuos da populagdo, alterando as
caracteristicas genéticas dos mesmos, o que garante a diversidade genética da populagio. Por
outro lado, o aprendizado é representado pelo tempo de vida dos individuos onde, através da
experiéncia, eles incrementam ou diminuem suas possibilidades de sobrevivéncia futura.

Assim, o modelo adaptativo proposto (figura 8) é formado de dois niveis: um nivel
evolutivo ou global, que atua, através do codigo genético, sobre as geragbes da populagio; e
um nivel local ou de aprendizado, que atua no tempo de vida dos agentes, pela resposta do
individuo aos estimulos do ambiente. Assim, no nivel local, os individuos percebem o
ambiente na forma de valores lingiiisticos e respondem a ele através de suas estratégias que
sio representadas por regras do tipo Se-Entdo e estdo codificadas no codigo genético do

proprio individuo.
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No aprendizado ou nivel local, a Légica Difusa ¢ utilizada como ferramenta de
aproximacdo entre instancias do comportamento do sistema e as regras do modelo. Na
evolugdo ou nivel global, onde as mudangas ocorrem nas estruturas comportamentais, a
Légica Difusa ¢é utilizada na representagdo do codigo genético dos individuos.

As fungdes principais do individuo no nivel local sdo responder aos estimulos
ambientais, aprender da experiéncia e modificar sua avaliagdo do ambiente. Para que este
aprendizado seja transmitido a seus descendentes, propomos que cada gene do individuo
tenha uma probabilidade de mutagdo propria. Desta forma, o individuo altera as
probabilidades de seus genes em fing¢do de seu aprendizado no tempo de vida. Quando o
individuo responde satisfatoriamente aos estimulos ambientais, as probabilidades se alteram
para que o individuo, ao cruzar-se com outros individuos, transmita seu codigo genético sem
alteragOes. Desta .fomla, o individuo estaria passando aos descendentes, de forma indireta
(passiva), o aprendizado em seu tempo de vida, 0 que seria uma maneira do aprendizado

auxiliar & evolugdo, como foi colocado no item 2.7.

A figura 8, mostra que as entradas s3o percebidas pelo individuo como valores de
pertinéncia de seus valores lingiiisticos, para tomar uma decisdo em fun¢o das estratégias
que possui e que estio codificadas em seu genétipo. Quando a decisdo é tomada, o individuo
responde ao ambiente. Isto € realizado com todos os dados de treinamento, o que representa
o tempo de vida do individuo. As respostas que o individuo da ao ambiente sdo acumuladas
para obter o fitness do individuo. Esta fung¢fo de fitness é que deve garantir que o conjunto de
regras encontradas cubra todos os conjuntos de estimulos-respostas. Na geracdo subseqiiente,
o Algoritmo Genético convencional € aplicado, alterando a diversidade genética da
populagéo.
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Figura 8: Modelo Adaptativo Proposto

* Tomada de Decisio Nivel Local
. PerCepEio [r— -----cn-mmnnfrmmmmm o .- Respostado |
'| do Ambiente | N | Individuo :
: : Populagdo : :
| Algoritmos Genéticos | ! Nivel| Global
Entradas Ambiente Saidas
Fonte: do Autor

3.3 Implementaciio do Modelo Proposto

Propomos neste item um algoritmo para o modelo sugerido. O algoritmo possui trés
médulos principais, dois correspondentes & fase de treinamento do algoritmo e um terceiro
modulo que trata da construgfo final da base de regras. A fase de treinamento possui dois
sub-modulos principais, comrespondentes 4 evolugdio das geragdes das populagdes de
individuos € ao tempo de vida de cada individuo da populago.

O algoritmo possui, além dos médulos referidos acima, alguns pardmetros de entrada
necessarios no comego do algoritmo, que devem ser fornecidos pelo usuario, além do banco
de dados com informacgdes de dados de Entrada-Saida sobre o sistema que se deseja
identificar. Estes parimetros sdo correspondentes ao Algoritmo Genético, como o niimero de
individuos da populagdo e as probabilidades iniciais dos diferentes operadores.

Outro parimetro importante é o niimero de valores lingiiisticos de cada variavel do
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sistema, isto é, a divisio do espago das variaveis em regides difusas, o que esta diretamente
vinculado a representagdo dos individuos da populagdo do Algoritmo Genético. Esta divisdo
é muito importante, j4 que estd diretamente vinculada ao niimero potencial de regras do
sistema, devido ao fato de este niimero ser resultado da combinaggo dos valores lingiiisticos
das variaveis do sistema (Ishibuchi, Nozaki, Yamamoto e Tanaka, 1995).

3.3.1 Representaciio dos Individuos

A representagio dos individuos foi escolhida de forma que facilite tanto a
representagio das fungSes de pertinéncia dos valores lingiiisticos, como a obtengdo da base
de regras que representa o modelo formal do sistema identificado.

Para se conseguir tais propositos, a representacdo dos individuos escolhida foi tal que
cada individuo possui todos os valores lingiiisticos codificados nos 16cus dos cromossomos
como valores inteiros. Por exemplo, se o sistema que se deseja identificar tem duas variaveis,

cada uma com cinco valores lingiiisticos, sua representagdo pode ser visualizada na figura 9.

Figura 9: Representagdo de um Individuo com Duas Carateristicas e Cinco Locus

0 18 45 73 100 [ 0 27 49 76 100
Varidvel X Varidvel Y

Fonte: do Autor

Em nossa nomenclaturi dizemos que o individuo i tem duas carateristicas x e y, €
que cada carateristica tem 5 genes que representam os picos das fungSes de pertinéncia, que
s3o consideradas como triangulares. Esta representagdo tem a vantagem de o ponto de corte
entre dois valores lingiiisticos ocorrer no ponto 0.5 (ver figura 10); isto facilita 0 computo
dos futuros célculos. Os extremos de cada fungiio de pertinéncia estdo representados pelos
l6cus vizinhos do 16cus que representa o pico. Na figura 10, observa-se a representagdo da

caracteristica x do cromossomo da figura 9.

Uma observagio importante nesta representacio € que um individuo representa um
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modelo do sistema, isto é, um conjunto de regras difusas que aproxima os dados de entrada-
saida aos valores do sistema real. Esta é uma diferenga essencial deste modelo,
comparativamente aos trabalhos citados no item 2.6. Desta forma, quando o processo
evolutivo entra em agdo, esta-se simulando uma populagio de modelos de regras, e ndo uma

populacgdo de regras.

Figura 10: FungBes de Pertinéncia de Uma Caracteristica de um Individuo

n{x) 1.0
/\As
\/\X
o 18 45 73 100
Fonte: do Autor
3.3.2 Nivel Local

Uma vez definidos todos os parimetros de entrada do algoritmo, podemos executa-
lo. Comegando por uma primeira geragio aleatéria de individuos, cada individuo da
populagio é testado com os dados de entrada-saida do sistema que estamos identificando.
Aqui, o algoritmo possui os seguintes sub-modulos: a fuzzification, a defuzzification e a
escolha das regras que serdo utilizadas com o método de inferéncia, que se encontram
implicitas no modelo, como veremos nos paragrafos a seguir. Estes sub-modulos modelam a
percepgio do individuo do ambiente, para poder tomar uma decisao e dar uma resposta.

O médulo de fuzzification, como ja foi explicado no capitulo 2, mapeia uma variavel
de entrada em graus de pertinéncia de algum conjunto difuso. Assim, os dados de entrada (xi
, yi) sdo projetados sobre as fungdes de pertinéncia formadas pelo individuo testado, e assim
sio obtidos os valores de pertinéncia de cada dado de entrada e saida, como mostra a figura
11
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Pode-se observar que o método de fuzzification corta no maximo duas fungdes de
pertinéncia. Isto se d4 devido & maneira como foram definidas estas fungGes. Isto também
implica que o mimero potencial de modelos que podem ser aplicados, para um mesmo
conjunto de dados de entrada-saida, € 2"' conjuntos de duas regras, onde n ¢ o niimero de

variaveis do sistema.

Figura 11: Fuzzification Aplicado sobre a Caracteristica de Um Individuo.

P
b3

Entrada X_= 26,1

Fonte: do Autor

A decisio que deve ser tomada ¢ saber qual modelo (conjunto de regras) deve ser
aplicado para um conjunto especifico de dados. Por exemplo, tendo duas variaveis de
entrada (A e B) e uma de saida (C), com cinco valores lingiisticos para cada variavel, dados
os valores de entrada-saida (x1, x2, y), e aplicando o método de fuzzification, consideramos
. que os valores lingiiisticos que os valores (x1, x2, y) cortam, s3o A1, A2, B4, BS, C2, (3. Os
modelos que podem ser aplicados, sdo por exemplo:

Se Al e B4 Entio C2, Se A2 e B5 Entdo C3 , Modelo 1;
Se Al e B4 Entio C3, Se A2 e B5 Entdo C2 , Modelo 2;
Se Al e B5 Entio C2, Se A2 e B4 Entdo C3 , Modelo 3;
Se Al e B5 Entio C3, Se A2 e B4 Entdo C2 , Modelo 4.

E importante notar que de todos estes possiveis modelos que podem ser aplicados

para um conjunto de dados especificos, s6 um deles deve ser considerado: aquele que obtém
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o melhor resultado. Este fato ¢ importante, j4 que o médulo de treinamento do algoritmo
podera escolher diferentes modelos de regras para dados similares.

Tendo as regras que devem ser aplicadas, calculamos o valor obtido pelo modelo,
através do modulo de defuzzification. Para cada regra aplicada na inferéncia, € calculado o
valor de saida. Este valor esta dado pela area sombreada da figura 12, que € calculada como
sera mostrado no proximo paragrafo:

Seja AT a area total da fungdio de pertinéncia, B a base dessa fungdo, a altura do
tridngulo (/) sabemos que € igual a 1, entdo:
AT=(B*h)/2= B/2 (13)

Seja AS a area sombreada, e AB a area do tridngulo formado acima da 4rea sombreada, entdo
temos que:
AS=AT-AB. (19)

A altura deste tridngulo AB ¢ dada por ( I- H ), sendo H o valor obtido pela
fuzzification das variaveis de entrada e obtido pelo operador do método de inferéncia.

Assim, a area branca tém o valor:
AB=(B*(1-H)*(1-H))/2. (15)
A area sombreada fica como:
AS=(B*H *(2-H))/2. (16)

Uma vez calculada esta area para cada regra do modelo aplicado, combinamo-las
para obter o valor final (figura 13), resultando seguinte calculo:
((AS1 * PMI) + (AS2 * PM2) ) / (AS1 + AS2), a7
onde ASI e AS2 sio as areas sombreadas das duas fungdes de pertinéncia que contribuem
para a obtengo do valor final, PM1 e PM2 sio os picos dessas fung3es de pertinéncia.
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Figura 12: Calculo da Area Sombreada.

p(y) 1

Fonte: do Autor

Figura 13: Método de Defuzzification

B(Y) I

Fonte: do Autor

Neste nivel local é onde implementamos o esquema de aprendizado. Cada gene do
individuo tem associada uma probabilidade de mutagio. Esta probabilidade ¢ alterada para
cada gene em funcdo da resposta do individuo as exigéncias ambientais, como é comentado
a seguir:
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Para cada dado ambiental (xk, yk), quando ¢é aplicado o método de fuzzification sobre
as fungOes de pertinéncia da varidvel de saida, observa-se uma diferenca com o valor
projetado obtido pela fuzzification na varidvel de entrada (figura 14). Para cada dado
ambiental, temos um erro Rk, dado pela diferengas entre os graus de pertinéncia. Na formula
(18), esta colocado o erro Rk, onde Pik € o grau de pertinéncia do termo lingiiistico, Ai
correspondente & varidvel x ¢ Pmk é o grau de pertinéncia do termo lingtiistico Bm
comrespondente a variavel y.

Rk =| Pik- Pmk | (18)

Ao mesmo tempo, existe um erro entre o valor real de sistema () e o valor encontrado pelo
modelo ( y*) (figura 14).

| Ek =|yk - yk* | (19)

Figura 14: Comparag3o entre Fuzzification e 0 Método de Inferéncia Aplicado sobre a

Variavel de Saida

Fonte: do Autor

O proximo passo é normalizar as medidas das formulas (18) e (19):
Vnk (i)=Rik / (2. Rjk) ' (20)
j

onde j representa todos os termos lingiiisticos que foram afetados pelas regras utilizadas
pelos dados (xk, yk), e i um determinado termo lingiiistico de uma varidvel do sistema.
Também normalizamos a formula (19), obtendo a formula (21).

Enk= |yk-yk* | / | ymax - ymin | 1)
onde ymax e ymin podem ser duas constantes que representam os valores maximo e
minimo do sistema, respectivamente.
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Uma vez normalizadas as medidas, distribuimos o erro Enk entre os termos
lingiiisticos que contribuiram com a saida ( y*):
Dk (i) =Enk *Vnk (i) 22)

onde i representa um termo lingiistico de uma variavel lingiiistica.

Contabilizamos para cada termo lingiiistico, quantas vezes contribuiu positivamente
com uma saida:
N(i)=N(i)+1 (23)

Este método é aplicado para todos os dados do ambiente (x , ). Quando este
processo esta terminado, a probabilidade de mutaggo de cada termo linggiistico (gene) Pm
(i) é dada por:

Pn@=(X Di®) / NO® (24)
J

3.3.3 Nivel Global

Uma vez que todos os individuos da populagio foram avaliados ¢ passaram pelo
nivel local, o segundo médulo de treinamento comega a ser aplicado. Trata-se do algoritmo
genético propriamente dito, como foi explicado no item 2.5. Aqui, o codigo genético dos
individuos da populagio pode ser alterado, 0 que permite o aparecimento de novos
individuos e garante que 0 processo evolutivo seja realizado.

O fitness de cada individuo € dado por:

ET=(1/(2*n) *(3 (ymax - ymin)® - ( yi*-yi )?), 29)

onde yi ¢ o valor real do sistema, e yi* é o valor obtido pelo algoritmo e ymax e ymin sio os
valores reais maximo e minimo do sistema respectivamente; a soma ¢ realizada sobre todos
os dados de treinamento, #. Observa-se que ET é méaximo, quando o segundo termo da

somatoria tende a zero, e isto acontece quando yi — yi*.

Além dos operadores de mutagio e cruzamento utilizados no Algoritmo Genético,

como foi descrito no item 2.5 (como a representac@o nos locus dos cromossomos foi com
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valores inteiros), séo utilizados outros dois operadores, creep e merge, que ajudam a manter
a diversidade genética da populagdo (Espy, Vombrack e Aldridge, 1992). Em nosso
algoritmo, estes operadores sio implementados de maneira diferente & encontrada na
bibliografia ja citada.

O operador creep realiza, para cada locus do individuo onde o operador ¢ aplicado,
uma “pequena” alteragio no valor do locus. Esta alteragio ¢ realizada em fungdo de uma
probabilidade de creep, que determina se o operador ¢ aplicado ou niio. Quando o operador
é aplicado, a “pequena” alteragio ¢ realizada da seguinte maneira: dado o valor do locus,
sorteia-se um valor randomicamente entre os valores dos locus vizinhos. O valor sorteado
ficara no lugar do valor atual.

O operador merge pega dois individuos e gera um terceiro que representa a mistura
entre os dois individuos escolhidos. Esta alteragio é realizada em funcio de uma
probabilidade de merge. Esta mistura se da em nivel de 6cus, isto €, o 16¢cus i do individuo
xI se combina com o locus i do individuo x2. Esta combinag3o entre os locus ¢ realizada
através de uma combinagZio linear, onde os coeficientes sio sorteados randomicamente para
cada locus.
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CAPITULO IV
SIMULACOES REALIZADAS E RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Introduciio

Neste capitulo, ¢ testado o algoritmo descrito no capitulo anterior, com diferentes
fungBes e sistemas. Sao simulados diferentes tipos de fung3es, com a intengio de obter uma
idéia do funcionamento do algoritmo em identificar diferentes tipos de comportamentos.
Algumas fungbes sdo testadas utilizando o algoritmo proposto com e sem o esquema de

aprendizado, para comparar os resultados obtidos. |

Os resultados obtidos sdo apresentados e comparados com os resultados obtidos em
outros trabathos, como os de Valenzuela-Rendén (1991), Parodi e Bonelli (1993), Cordén e
Herrera (1996a, 1996b e 1996¢) e Takagi e Sugeno (1985).

Para realizar as simulagGes, foi gerada uma série aleatoria de dados de treinamento
de 100 dados, para as cinco primeiras fung3es, € uma série de 100 dados para teste. Foram
realizadas simulagdes com 100, 500 e 1000 geragSes e com diferentes mimeros de valores
lingiiisticos. Para as fungGes f6 e f7, mostradas a seguir, foi gerada uma série de 1681 dados
aleatérios (41 dados para a variavel xI e 41 para a variavel x2), e 168 dados de teste, como
foi utilizado em Cordén e Herrera (1996a € 1996b). Para a ﬁmgﬁ_dﬂ?, foi gerada uma série de
26 dados para cada varidvel respectivamente, como dados de treinamento e para teste foram
utilizados 67 dados com em Cordén e Herrera (1996¢).

Os paridmetros utilizados no algoritmo genético sio:
a) populagdo de 50 a 100 individuos,
b) probabilidade de cruzamento e de merge de 0.8,
¢) probabilidade de mutagio inicial de 0.01 e 0.005,
d) probabilidade de creep 0.025.
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4.2 Funcoes Testadas

As fungdes testadas sio:
-fl: y=x;comx e [0 1]; (26)
-f2: y=x?*; comx € [0; 1]; @27)
-Biy=4*(x - 0.5)2,- comx e[61]; 28)
-f4: y=sen(20*x); com x €[ 0; 1]; (29)
f5:y= sen® (5x Pixx)yse2*In(2)%(x - 01/ 0"”2; (30)

com x 6[0;1];

-f6: y= (xlz +x22);oomx1,x2 e[-5; 5]; 31

-f7:y= (x12 + x22 -cos(18 * x; ) - cos (18 ¥ Xy )) (32)

comx;,x; €[-1;1];

2

-f8:y=e" *sen®x, + &% *sen’x;; (33)

comx;,x; €[ -8 8];

As funcBes f1 e f3 foram utilizadas nos trabalhos de Valenzuela-Rendén (1991) e
Parodi e Bonelli (1993). A funggio f# foi simulada por Parodi e Bonelli (1993); ja as fungdes
J6 e f7 encontram-se em Cordon e Herrera (1996a e 1996b); a fungio f8 encontra-se em
Cordén e Herrera (1996¢). A fungiio f3 é uma fungdo multimodal, e foi utilizada para ver o
comportamento do modelo neste tipo de fungdes.

Na seqiiéncia sdo apresentadas algumas figuras, mostrando diferentes simulagdes
realizadas para as fungSes anteriormente apresentadas, assim como 'quadros comparativos
das simulagbes realizadas com o algoritmo implementado utilizando o esquema de
aprendizado e sem utilizar o esquema proposto. Também sdo apresentados quadros
comparativos com os resultados encontrados por outros trabalhos. Os resultados sdo
discutidos, e sdo apresentadas algumas conclusdes sobre os quadros mostrados.



53

- Na apresentagio das figuras representamos com linha lisa (de cor azul) o
comportamento real da funcdo, ¢ a linha com pontos (de cor verde) representa o
comportamento encontrado com o modelo de regras que o algoritmo encontrou para cada
simulaggo.

Figura 15: Resultado da Fung:ao ﬂ com 7 Valores Lll’lglllSthOS el8 Regxas

g § f?’: ]rnuplut qruph

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000




gg gnuplot graph

. 1000

Figura 16: Resultado da Funggio fI com 5 Valores Lingiiisticos e 6 Regras
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Figura 17: Resultado da Fung@o f2 com 7 Valores Lingiiisticos € 16 Regras
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Figura 18: Resultado da Fun¢do f2 com 5 Valores Lingiiisticos e 6 Regras
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No quadro 1 e 2, apresenta-se um resumo dos resultados das fun¢des fI e f2. Ambos
os quadros comparam os resultados encontrados com o algoritmo proposto, utilizando o
esquema de aprendizado, indicado por (CA), e sem utilizar o esquema de aprendizado (SA4).
Sdo comparados também simulagSes para diferentes mimeros de iteragdes ( 100, 500 ¢ 1000)
e diferentes valores lingiiisticos ( 5 € 7 ) para as variaveis difusas.

O erro utilizado € o erro absoluto (34), expresso em porcentagem (Valenzuela-
Rendom, 1991; Parodi e Bonelli, 1993):

EA=(1/b-a)*| |y*-y| dy. (4
Valores Lingiiisticos |f1(5,C4) |fl(5,8S4) |f1(7,CA) |f1(7,54)
Geragdes EA EA EA EA
71 (100) 4474 5.789 2.681 3.298
11 (500 2.831 2.856 1.508 1.879
11 (1000) 2.299 2350 0.963 1.341

Quadro 1: Comparagio dos Erros da Funcdo f1, com Aprendizado e sem Aprendizado




Valores Lingiiisticos |f2(5,C4) |(f2(5,S4) (f2(7,CA) |f2(7,S4)
Geragdes EA FA FA FA
12 (100) 4.956 6317 3377 4.637
12 (500) 3276 3388 2.402 2700
12 (1000) 2.538 2.581 1984 2.150

Quadro 2: Comparagiio dos Erros da Fungfio f2, com Aprendizado e sem Aprendizado

A primeira conclusdo que se pode tirar dos dados expressos nestes quadros é que no
algoritmo em que se utiliza o esquema de aprendizado, os resultados sio notoriamente
melhores que no algoritmo sem tal esquema. Este fato valida a utilizagio de um esquema de

aprendizado interagindo com o processo evolutivo. Valida também o esquema de
aprendizado apresentado no item 3.3.2.

Também pode-se observar que com o aumento das geragdes, as diferencas
encontradas por ambos os algoritmos diminui. Isto parece ser um indicativo de que o
aprendizado acelera a convergéncia, encontrando methores resultados com menor niimero de
iteragdes. Com o aumento das iteragdes, a vantagem do aprendizado tende a diminuir. Uma
terceira conclusdo esperada dos quadros 1 e 2 é que, com o aumento das geragdes e o

aumento da parti¢io do dominio das fungSes em valores lingiiisticos, os resultados também
melhoram.
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Figura 19: Resultado da Fungio f3 com 5 Valores Lingiiisticos € 17 Regras
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Figura 20: Resultado da Fungfio f3 com 7 Valores Lingiiisticos € 24 Regras
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Figura 21: Resultado da Fungio f3 com 9 Valores Lingiiisticos e 50 Regras

gnuplot graph

900 [
800 [
700 |
600 |
500 |
400 |
300 |
200 |
100 |

0 100 200 300 400 500 700 800 900 1000

Fonte: do Autor

O quadro 3 compara os resultados obtidos com o modelo proposto, e os resultados
obtidos por outros pesquisadores utilizando diversos algoritmos. Os algoritmos comparados
sdo:

(1) Valenzuela-Rendon (1991);

(2) Parodi e Bonelli (1993);

(3) Modelo Proposto neste trabalho, com 5 valores lingiiisticos;
(4) Modelo Proposto com 7 valores lingjiisticos ;

(5) Modelo Proposto com 9 valores lingiiisticos;

(6) Modelo Proposto com 10 valores lingiiisticos;

(7) Modelo Proposto com 12 valores lingiiisticos.

Algoritmo | (1) [(2) |(3) [(4) [(5) |(6) |(7)
Fungdo EA EA EA | EA EA EA EA
f1 1.79 | 1.19 | 237 | 159 | 096 - -
3 376 | 348 759 | 466 | 342 | 297 |1.29

Quadro 3: Comparagdo de Resultados das Fungdes f1 e f3
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Observa-se que o modelo aqui proposto apresenta resultados semelhantes e até
melhores que os resultados encontrados por outros autores. Deve ser ressaltado que o modelo
proposto por Valenzuela-Rendén (1991), utiliza 40 regras para obter o resultado apresentado
na quadro 3, enquanto o modelo proposto utiliza 5, 7, 9, 10 e 12 valores lingiiisticos
respectivamente. O trabalho de Parodi e Bonelli (1993), ndo indica o mimero de regras
utilizadas nas simulagGes apresentadas.

Como € mostrado no quadro 3, dependendo da fungio, o algoritmo proposto
encontra resultados semelhantes aos encontrados por outros algoritmos, com 5 ou 7 valores
lingiiisticos. Semelhantemente as constatagdes feitas através da leitura dos quadros 1 e 2, no
quadro 3 pode-se observar como o algoritmo se comporta com o aumento do nimero de
valores lingiiisticos. Os resultados mostram que o comportamento do algoritmo melhora, o
que era esperado, ja que aumenta o nimero de regras do modelo, o que permite uma maior
exatiddao do modelo.

Figura 22: Resultado da Fungdo f# com 7 Valores Lingiiisticos e 36 Regras
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Figura 23: Resultado da Fung3o f4 com 9 Valores Lingiiisticos e 43 Regras
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Figura 24: Resultado da Fungdo f4 com 12 Valores Lingiiisticos e 61 Regras
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O quadro 4 mostra um resumo dos resultados da fingdo f4, comparados com os
resultados de Parodi e Bonelli (1993).
Algoritmo |(1) |(2) |(3) [(4)
Fungdo EA |EA |EA |EA
¥z 467 | 481 | 407 | 351
Quadro 4: Comparagio de Resultados da Fungio f4

Legenda:
(1) Parodi e Bonelli (1993), ,
(2) Modelo Proposto neste trabalho, com 7 valores lingiiisticos;
(3) Modelo Proposto com 9 valores lingiiisticos;
(4) Modelo Proposto com 12 valores lingiiisticos.

No quadro 4 pode-se observar que os resultados apresentados pelo modelo proposto
sdo similares e até melhores aos resultados encontrados por Parodi e Bonelli (1993). As
conclusdes sobre 0 aumento no nimero de valores lingiiisticos das variaveis da fungiio sdo
similares as conclusGes do quadro 3.

Figura 25: Resultado da Fungfo f5 com 5 Valores Lingiiisticos e 16 Regras
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Flgura 26: Resultado daFung:ao 15 com 9 Va]omngmsncose 4_1Regms
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Figura 27: Resultado da Fung:ao fS com 12 Valores Llngulstlcos e77 Regras
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O quadro 5 mostra os resultados obtidos pela simulacio da funcio f5.

Algoritmo | (1) | (2) | (3)
Fungdo EA EA EA
VAl 739 | 334 (271

Quadro 5: Resultados da funcio f3 .

Legenda:

(1) Modelo Proposto neste trabalho, com 5 valores lingiiisticos;
(2) Modelo Proposto com 9 valores lingiiisticos;

(3) Modelo Proposto com 12 valores lingiiisticos.

A intencdo de simular esta fungio ( f3) €é mostrar a-habilidade do algoritmo em
identificar fungGes nio monétonas e multimodais. Como aconteceu nas funges anteriores, 0
algoritmo foi capaz de identificar o comportamento da fungio; a aproximagio encontrada
depende novamente do nimero de regras encontradas e do niimero de valores linggiisticos

das variaveis do sistema.

Figura 28: Representagdo grafica da funggo f6.
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O quadro 6 mostra os resultados da fungfio f6 (ver figura 28). Os resultados sdo
comparados com os resultados de Cordon e Herrera (1996b), que apresentam além de seus
resultados, os obtidos por Wang e Mendel, pelo algoritmo por eles proposto. O erro utilizado
aqui € o erro médio quadritico (35). Os resultados apresentados por Cordén e Herrera
(1996b) sdo os das fases um, dois e trés de algoritmo, como foi discutido no capitulo 2. A
figura 29 mostra graficamente os erros da f6, o que permite obter uma idéia visual da

aproximagcdo encontrada.
EQ=(1/(2*n) *3 (|yi*-yil)?. (35)
]

O TOJT@O O @ @GOG [®

EQ #R EQ #R EQ0 |Eo #R EQ [#R
1.99247 | 70 1.63051 58 465181 | 49 3.26233 | 70
199247 |70 1.77093 63 294546 | 81
241140 | 98 1.77914 67 0.69687 2.58822 | 102
241140 | 98 2.13019 73 1.11825 1.89826 | 132

Quadro 6: Comparaggo dos Resultados da Fung3o f6




Legenda:
(1) Cordon e Herrera (1996b), fase 1;
(2) Cordon e Herrera (1996b), fase 2;
(3) Cordén e Herrera (1996b), fase 3;
(4) Wang e Mendel (1992),
(5) Modelo Proposto, com 7 valores lingiiisticos.
Figura 30: Representagéo Grafica da Funggo f7
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O quadro 7 mostra os resultados da fungdo f7 (ver figura 30), iguais as do quadro 6.

Para obter os dois ltimos resultados do modelo proposto, o sistema foi simulado com 9 e 12
valores lingiiisticos, respectivamente. A figura 31 mostra graficamente os erros da fungéo f7.

(1) [(1) (2) (2) | (3) (4) |(4) | (5) |(5)
EQ #R EQ #R EQ EQ |#R EQ |#R
0.34682 | 251 [0.25605 170 |0.21841 |2.09409 49 1041804 | 193

034682 | 251 |0.26800 167 0.23429 036745 | 217
026803 | 346 [0.21396 232 10.19523 029401 | 259
026803 | 346 |0.232196 | 253 }0.21017 0.09593 |580

Quadro 7: Comparagdo dos Resultados da Fungéo f7



Figura 31: Representagio grafica dos erros da funcdo f7
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O quadro 8 mostra os resultados da fung3o f8 (ver figura 32) onde:
(1) Cordén e Herrera (1996¢), fase 1;
(2) Cordon e Herrera (1996¢), fase 2;
(3) Corddn e Herrera (1996¢), fase 3;
(4) Wang e Mendel (1992);
(5) Modelo Proposto, com 7 valores lingiiisticos.
(1) (1) | (2) (2) | (3) (4) (4) | (5) |(5)
EQ #R EQ #R EQ EQ #R EQ #R
489709 | 84 (228174 39 | 12083.8 |159576.9 49 |8341.7 130
22893.7 40 8876.9 17951.1 | 73

Quadro 8: Comparagio dos Resultados da Funcio f3
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Os quadros 6, 7 e 8 mostram o resultado das fung3es f6 , f7 e f8, respectivamente. A
intencdo destas fun¢Ses € mostrar o comportamento do algoritmo com fungdes de dimensio
maior do que nas simulaghes anteriores. Os resultados encontrados sio notoriamente
melhores do que os resultados encontrados pelo algoritmo proposto por Wang ¢ Mendel
(1992). Ja quando comparamos com os resultados encontrados pelos algoritmos propostos
por Cordén e Herrera (1996a, 1996b e 1996¢), o algoritmo proposto apresenta resultados

semelhantes em alguns casos, melhores e piores em outros.

Estes ultimos resultados requerem uma analise mais minuciosa. Os algoritmos
proposto por Cordon e Herrera (1996a, 1996b e 1996¢), tém a vantagem consideravel de ter
trés fases (especificamente so trés processos evolutivos diferentes ): uma primeira fase para
encontrar a base de regras, uma segunda para simplificar a base de regras, e a terceira para
ajustar as fungSes de pertinéncia. Cada fase tém uma representacdo diferente dos individuos
da populagdo e do objetivo do processo evolutivo, como foi especificado no item 2.6. Esta é
uma vantagem consideravel, a propor um so processo evolutivo que se encarrega de

descobrir as fungSes de pertinéncia e as regras difusas.

Nas simulag3es realizadas neste trabalho, observou-se que o mimero de regras varia
de simulagdo para simulagio em fungio dos dados aleatérios utilizados no treinamento do
algoritmo. Este fato fica claramente visualizado nos quadros 6, 7 e 8, onde se apresentam
varias simulagdes, € o nimero de regras descobertas varia de forma notoria, utilizando em

alguns casos, 0 mesmo niimero de valores lingiiisticos.

4.3 Sistemas Simulados

O sistema simulado € o de um processo de limpeza da agua, testado por Takagi e
Sugeno (1985). Os resultados obtidos com 0 modelo aqui proposto s3o comparados com os
resultados obtidos por esses pesquisadores.

O processo de limpeza da 4gua consiste basicamente da mistura, em um tanque, de
agua do rio com produtos quimicos, chamados PAC. A igua misturada flui para um tanque
de sedimentag3o, de onde depois de algumas horas passa para outro tanque onde ¢ filtrada
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para produzir 4gua limpa. O principal controle neste processo consiste na determinacio do
PAC a ser adicionado a agua.

As variaveis que influem no processo e que podem ser medidas s3o:
TBI, turbidez da agua original;
TB2, turbidez da agua tratada;
PAC, total de PAC adicionado na 4gua;
TE, temperatura da agua;
PH, Ph da agua;
CL, cloro da agua;
Al, alcalinidade da 4gua.

As variaveis consideradas nesta simulagio sdo PAC, TE, PH, Al.
As simulagdes foram realizadas com 3 e 5 valores lingiiisticos para cada variavel,
respectivamente. Foram gerados 600 dados de treino, utilizando o modelo estatistico
fornecido por Takagi e Sugeno (1985):

1/2 -
PAC=911%(TB1) -79.8*PH +12.7*CL+1255.6 (36)
Os dados utilizados na geragio dos novos dados sdo os fornecidos na Tabela II do

trabalho de Takagi e Sugeno. A medida de erro utilizada é a média dos erros absolutos:

EAb=(1/n)* ¥ |y*-yi )
1
No quadro 9, podem-se observar os resultados obtidos.
Modelo Estatistico | Modelo Difuso de | Modelo Proposto Modelo Proposto
Tagaki e Sugeno | (3 val. lingiiisticos) | (5 val. lingiiisticos)
128.0 48.5 74.95 39.66

Quadro 9: Comparagio dos Erros de Diferentes Modelos Aplicados no Processo de Limpeza
da Agua.

- O individuo escothido pélo algoritmo, no caso de 3 valores lingisticos para cada

varidvel, encontrou 16 regras, e os seguintes valores, para cada variavel do sistema :
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PH: 6.90-7.05-730

TE: 16.60-19.17 - 23.60

AL: 35.00 - 52.64 - 55.00

PAC : 900.00 - 938.50 - 1400.00

O individuo escolhido pelo algoritmo, no caso de 5 valores lingiiisticos para cada
variavel, encontrou 28 regras € os seguintes valores, para cada variavel do sistema :

PH: 690-7.03-7.07-720-7.30

TE: 16.60-17.08 - 19.08 -21.20-23.60

AL: 35.00-40.60-51.60-52.66-55.00

PAC : 900.00 - 920.50 - 1172.50 - 1326.50 - 1400.00.

As conclusdes que podem ser obtidas do quadro 9 podem ser enumeradas da
seguinte maneira. Foram realizadas dois tipos de simulagGes, com 3 e 5 valores lingiiisticos
para cada varidvel do sistema, respectivamente. O quadro compara os resultados nas duas
simulagBes realizadas com o trabalho de Takagi e Sugeno. Neste caso, a comparagdo de
resultados numéricos deve ser observada com cuidado, por vérios motivos: os dados
utilizados nas simulages sio diferentes, Takagi e Sugeno utilizam dados reais, o modelo
proposto gera dados em fungdo da formula utilizada na solugdo estatistica fornecida em
Takagi e Sugeno (1985).

Outra diferenga importante é que as regras utilizadas pelos dois algoritmos tém
estruturas diferentes. Enquanto aqui utilizamos uma estrutura de regras do tipo Mandami
(1977), o trabalho de Takagi e Sugeno (1985) utilizou um tipo de regras onde o consequente
¢ uma combinagio linear das variveis do sistema. A simulago deste sistema ¢ vélida para

conferir como se comporta o algoritmo em casos de sistemas de dimensdes maiores.
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CAPITULOV

CONCLUSOES E PROBLEMAS EM ABERTO

5.1 Introdugio

Neste capitulo, ressaltam-se os itens mais importantes do trabalho aqui apresentado.
Destacam-se a contribuicdio cientifica do mesmo, assim como sua originalidade e os
objetivos alcancados. Discutem-se os resultados obtidos nas simulagSes realizadas,
apresentados no capitulo 4. As limitagdes do modelo e do algoritmo apresentado no capitulo
3 sdo enumerados, assim como os trabalhos complementares,‘que podem aperfeigoar este
trabalho.

Este capitulo foi dividido em duas partes: numa primeira, discutem-se de forma geral
os resultados obtidos nas diferentes simulagdes realizadas, os objetivos alcangados descritos
no item 1.3, e enumeram-se as limitages do algoritmo. Numa segunda parte, enumeram-se
os possiveis trabalhos furturos.

5.2 Resultados, Objetives Alcancados e Limitacdes

Como conclusdo final dos resultados obtidos, valida para todas as simulagdes
mostradas nos quadros do capitulo anterior, pode-se afirmar que o algoritmo proposto foi
satisfatorio em seus resultados, quando testado em diferentes tipos de comportamentos.
Foram simuladas fungGes lineares, ndo lineares, sendides, unimodais e multimodais, para
observar como o algoritmo consegue responder aos diferentes comportamentos das fungdes.

Os quadros apresentados no capitulo anterior também mostram que os resultados
melhoram com o aumento dos valores lingiiisticos, aumentando o niimero de regras
descobertas pelo algoritmo, melhorando notoriamente a precisfo da identificagio encontrada
pelo algoritmo.
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A discussio e comparagio de resultados com outros métodos, como foi apresentado
no capitulo 4, embora fundamental do ponto de vista da analise de performémce do modelo e
do algoritmo, ndo deveria esconder o fato de que sua abordagem apresenta nio uma forma

competitiva de identificar sistemas, mas sim um novo paradigma de identificago.

As comparagdes dos resultados do algoritmo proposto com outros trabalhos foram
feitas com a intengdo de mostrar que 0 modelo proposto € outra alternativa viavel a ser
utilizada no problema da identificagio difusa de sistemas. Os resultados numéricos das
diferentes simulagdes confirmam este propésito, ja que eles se apresentaram satisfatorios e
semelhantes aos resultados apresentados por outros algoritmos.

Isto da lugar a afirmar que o modelo de regras que descobre o modelo proposto €
valido. Desta maneira, o objetivo principal do trabalho, isto é, obter um modelo formal, foi
alcangado, baseado em regras de um sistema como alternativa a um modelo matematico.

Isto mostra que a utilizacdo dos processos adaptativos e a logica difusa, para
encontrar as relagdes entre os agentes do sistema e o comportamento dos mesmos, de uma
forma aproximada é valida. Esta validade é mostrada através dos resultados obtidos ¢ da
comparaco destes resultados com os obtidos por outros trabalhos.

Os resultados do capitulo anterior mostram também que a idéia da utilizagdo do
processo de aprendizado interagindo com o processo evolutivo ajuda na convergéncia do
algoritmo. A contribuicdo deste trabalho neste ponto, fundamenta-se no método de
aprendizado utilizado, diferente dos métodos apresentados em outros trabalhos, como foi
mostrado no item 2.7. Desta forma foi alcancado outro objetivo proposto de forma
primordial.

O algoritmo proposto pode ser utilizado em diversos tipos de sistemas, como foi
observado pelos exemplos testados, que englobam fun¢bes com diferentes tipos de
comportamento, fun¢Ses de varias varidveis e outras; no entanto, o algoritmo tem varias
restrigdes como ¢ descrito a seguir. Observe-se que as restrigdes sio referentes ao algoritmo

implementado, € n3o ao modelo proposto.
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Para ser utilizado, o algoritmo necessita de um banco de dados com informagdes de
entrada-saida sobre o sistema a identificar. O algoritmo encontra as relagdes entre as
variaveis do sistema, a partir do banco de dados, o que pressupde que tais relagSes entre as
variaveis ja existe. Isto significa que o algoritmo nfo identifica varidveis nfio representativas
ou supérfluas. O banco de dados deve ser representativo do dominio das varidveis do
sistema, ja que as regras geradas devem cobrir todo o dominio das variaveis.

A divisio do dominio das variaveis em valores lingiiisticos deve ser fornecida pelo
usuério, como parimetro de entrada. O desempenho do algoritmo esta diretamente vinculado
a esta divisdo, devido a0 esquema de geragio das regras. Por este motivo, este parimetro
pode ser considerado como uma restrigio do algoritmo. Isto n3o significa que o usuério
deva ter um conhecimento prévio do sistema, significa que o modelo nio descobre o nimero
6timo de valores lingiiisticos para cada sistema identificado.

A necessidade de gerar todas as regras possiveis para cada dado do ambiente e de
escolher aquele modelo de methor resultado, é uma restrigdo importante do algoritmo, ja que

este mimero de regras cresce de forma exponencial, com o aumento de variaveis do sistema.

A representagio do codigo genético dos individuos, a utilizagio dos métodos de
inferéncia, do método de fuzzification e defuzzification ndo invalidam o modelo proposto, ja
que é possivel utilizar outros métodos para estes modulos sem modificar a estrutura do
modelo.

Como conclusio final, é possivel afirmar que o algoritmo proposto encontra um
modelo formal do sistema identificado. Esta aproximagio fornecida pelo modelo de regras
difusas pode ser considerada aceitavel, como mostram os resultados apresentados. Assim, 0
modelo consegue auxiliar no problema da representagio e aquisi¢do do comportamento de
agentes e relagdes que atuam sobre o sistema.
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5.3 Trabalhos Futuros

S3o varios os trabalhos que podem ser realizados no sentido de melhorar o algoritmo
proposto. Estas methoras véo desde o aperfeicoamento de alguns médulos do algoritmo, até
a simulagio de sistemas com outras caracteristicas que ndo as dos sistemas aqui

apresentados.

O processo de aprendizado utilizado foi simulado através das probabilidades de
operadores de mutagio individualizadas para cada caracteristica do individuo. No entanto,
existem outras formas de implementar o processo de aprendizado, como foi descrito no item
2.7, que podem ser testadas. Além disso, as novas idéias sobre as mutacGes e novos modelos
de evolugdio que surgem na érea biologica, certamente poderdo induzir a novos algoritmos de
aprendizado.

Foi utilizado um esquema de representacdo do individuo no cromossomo, de tal
forma que as fungSes de pértinéncia tém certas particularidades, como serem triangulares e
com seu ponto de corte no valor 0.5. Outras representagdes do individuo podem ser
implementadas e testadas.

Além disso, poderdo ser realizadas simulaghes de sistemas que possuam outras
caracteristicas, que os classificam como de dificil identificagdo (segundo foi descrito no item
1.2), como, por exemplo, sistemas que possuem competi¢do e cooperagio de individuos em
um ambiente. Nestes casos, a experiéncia e o aprendizado obtidos no tempo de vida de um
individuo podem ser muito importantes para as fituras geragGes. A simulag@o de sistemas
que tenham estas caracteristicas deve ser realizada para se obter conclusdes mais precisas
sobre os métodos de aprendizado e sua interagdo com a evolugéo.

No item 3.2, foi descrita uma especificagdo formal de sistemas, onde se afirmou que,
para determinados valores de estimulos, tem-se uma tnica resposta ( fungio n — 1, equagdo
12). No enténto, a geragio de miltiplas respostas para 0 mesmo estimulo € resultado do fato
de que o comportamento do agente nfio s6 depende dos valores dos estimulos, mas também
de sua historia. A teoria de estados € capaz de expressar a dependéncia do comportamento
dos agentes através da sua historia em um caminho que poderia gerar uma determinada
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relagdo estimulo-resposta, e retém o carater dindimico do comportamento do agente. Assim, -
constroi-se uma descri¢do espago-estado do agente. Esta descri¢do tem duas partes basicas,
construidas pelo observador, uma variavel de estado e um estado relagio estimulo-resposta.
Esta alternativa poderia ser abordada em trabalho futuro.
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