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Resumol Pesguisas recentes tém mostrado que sistemas inteli gentes hibridas (unindo témicas como computagdo evolucionaria e
redes neurais) fornecan métodas eficientes para ali cagdes préticas. Ao se mmpensar as deficiéncias de uma témica com os benefici-
0s de outra, criam-se estruturas de enorme patencial (Jain e Jain, 1999 Ruan, 1997). Sabe-se que nem sempre épossve definir fa-
cilmente alguns parametros dos controladores nebulosos, devido a inexisténcia de alguma heuristica goroveitavel, ou impasshili dade
de modelar de forma razoavel o conredmento preexistente sobre o sstema. Com o oljetivo de minimizar ese problema, elaborou-se
um procedimento utili zando algoritmos genéticos para otimizar o conjunto das funcdes de pertinéncia de um sistema nebuloso (fuzzy
system), testado re Ssmulag@o docontrole da pressio arterial de um paciente. Tal metoddogia dribui um aspedo robusto e degante a
funcao requerida, comparativamente a outros métodcs apli cveis a problemas dessa natureza.

Abstractd] Recent researches have shown that hybrid intelli gent systems (matching techniqueslike evolutionary computing and reu-
ral networks) provide dficient methods to practical appli cations. When the defedives features of a technique are mmpensate for the
benefit of other, it ismade structures with huge patential (Jain e Jain, 1999 Ruan, 1997). It isknown that nat alwaysit is posshle to
define easly some of the fuzzy controllers parameters, due to missof some heurigtic, or imposshility of modeling in a reasonable
way the preexistent knowledge about the system. With the objedive of minimizing that problem, a procedure was elaborated using
genetic algarithms for optimizing the membership functions t of a fuzzy system, tested in the smulation d blood pressure manage-
ment of a patient. Such methoddogy provides a robust asped to the required function, comparatively to athers methods that would be

applied to problems of this nature.
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1 Introducéo

Sistemas de @ntrole baseados no conceto de |6gica
nebulosa (fuzzy logic), desenvolvido por Lofti Zadeh
em meados de 196Q tém sido utili zados com suces
em diversas &reas, tais como: detrodomésticos, in-
dustria automohili stica, sistemas de auxilio a tomada
de dedsdo e mntrole industrial (Jain e Jain, 1997).
Nestas apli cagdes, as témicas tradicionais podem ter
dificuldade dou imposshilidade de atingir niveis
desgados de diciéncia, frente as caracteristicas
intrinsecas ao sistema, devido a necessdade de se
agregar conhedmento espedalizado de operadores
humanaos, muitas vezes expreso sob formas impre-
Cisas, vagas, ou até mesmo em situagdes em que 0
sistema posali dindmica pouco conhedda.

No entanto, na medida em que a complexidade
do proces aumenta, torna-se dificil estabelece a
configuragdo ideal de alguns dos componentes de
um sistema nebuloso. Pode-se, ent8o, aplicar ferra-
mentas cuja fungdo primordial é fornecer, apés uma
fase dita aprendizagem, a solucdo procurada (Ruan,
1997. Para 0 caso em estudo, no qual é smulado o
controle da pressio arterial de um paciente, aborda-
se a otimizacdo das funcbes de pertinéncia para o
sstema fuzz. A ferramenta escolhida sdo os algo-
ritmos genéticos, métodos dindmicos de busca base-
ados em meaanismos de evolugdo e selec@o naturais,
em metéfora abiologia genética. Neste ponto € pos-
sivel fazer uso da habili dade de incorporar a priori

restriges ssbidamente necessirias para melhorar o
desempenho do controlador nebuloso (Jain e Jain,
1997).

Os resultados positi vos atingidos ratificam a vi-
abili dade da fus@o dessas abordagens em um sistema
Unico inteligente.

2 Légicae mntrole Fuzzy

Em oposicdo a ldgica clédssca de dois valores, a
l6gica nebulosa € multivalores, ou sga, atribui a
uma dirmagdo néo o valor ‘verdadeiro’ ou o ‘falso’,
esim um grau de veracidade dentro de um intervalo
numerico. Além disw, é posdvel um tratamento das
implicagbes légicas seguindo regras naturais de
raciocinio, analisando condigdes e esipulando con-
sequéncias (National Instruments, 1997 Shaw e
Simdes, 1999 Tsoukalas e Uhrig, 1997). Seus fun-
damentos advém da teoria dos conjuntos nebul osos
(fuzzy sets), que permite a manipulagdo de valores
incertos, expresges verbais abstratas (e.g. pequeno,
préximo, muito rapido, etc.).

No entanto, embora sga posdvel moddar fen6-
menos através da logica fuzzy, € requerido um pro-
cessamento computacional sobre esee modelo. E na
etapa de “fuzzficagdo” ou “nebulizacdo” que tais
informagdes sho convertidas em nuimeros fuzzy para
entdo ocorrer a formulacdo e exeaucdo de uma es-
tratégia de mntrole. As grandezas provenientes do
dominio do mundo real, captadas por sensores, dis-
positivos computadorizados ou mesmo provenientes



de outros ssgmentos do proces de mntrole, sofrem
essa conversdo por meio da definicdo de um con-
junto de variavels nebul osas (fungdes lingliisticas de
pertinéncia) que descrevem a entidade no dominio
de abrangéncia. Normalmente utili zam-se mnem&-
nicos para descrever essas variavels, por exemplo:
variagdo da pressio, erro, temperatura. Em princi-
pio, as fungdes de pertinéncia podem asumir qual-
quer formato, porém comumente estas €0 definidas
como triangulares (como exibido na Fig. 1) ou tra-
pezoidais.
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Figura 1: Exemplo de fungdes de pertinéncia (National |nstruments,
1997)

A definicdo satisfatéria da quantidade egrau de
superposi¢do entre as fungdes de pertinéncia é fun-
damental quando da @licacdo de um controlador
nebuloso (Shaw e Simdes, 1999. Ela influencia
diretamente na fase seguinte do proces: a inferén-
ciaou ldgica de tomada de dedsdo.

Trata-se de um conjunto de regras (base de @-
nhedmento) do tipo se ... entdo ... que descrevem a
dependéncia entre as variave's lingliisticas de entra-
da e a de saida. Essa relagdo geramente édetermi-
nada heuristicamente.

A inferéncia consiste de dois pasws: Agregacao,
guando se avalia aparte se ... de @daregra, através
do gperados “AND nebuloso”, o qual forneceo me-
nor (min) dos dois valores de pertinéncia (n) compa-
rados, indicando qudo adequadamente ada regra
descreve o0 estado atual do sistema; e a etapa de
composicdo, ponderando as diferentes conclusdes
dasregras ativas b 0 @erador “OR nebuloso”, que
prove 0 maior dos parametros (max) (Nationa Ins-
truments, 1997 Shaw e Simbes, 1999 Tsoukalas e
Uhrig, 1997).

Por outro lado, apds a inferéncia da &do a ser
tomada, necessta-se de uma traducdo do valor lin-
gliistico para avariavel numérica de saida, que pode
representar fungbes como gjustar a posicdo de um
batdo au acionar uma vélvula. Este pas é mnhead-
do como “defuzzificacdo” ou “desnebulizacdo’.
Como pode acontece de surgirem saidas distintas
num mesmo momento, com diferentes graus de
pertinéncia, deve-se encontrar o melhor compromis-
S0 entre essas agdes contrastantes. Um método que
atinge essa meta € o “centro da &ea”, porém este
requer muito esforco computacional, pois sirgem em

sua defini¢do integrais que deve ser calculadas (Na-
tional Instruments, 1997).

Uma segunda @ardagem (adotada neste traba-
Iho), consiste an calcular a média ponderada entre
os valores de @da termo da variave lingiiistica de
saida, segundo a equacdo (1), onde us € a saida de
controle final e os uys S80 as sidas intermediarias
(National Instruments, 1997).
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3 Algoritmos Genéticos (AG’s)

Baseados nas teorias da Evolucdo Darwiniana
(Charles R. Darwin, 18091882 e da Selecdo Natu-
ral (Gregor Mendd, 18221884, tém por ohetivo
encontrar o individuo &imo de uma populagéo ge-
neticamente refinada. Ese modelo fazuma analogia
computacional com os critérios probabilisticos da
sdlec@o e evolugdo naturais, por meio de simulagbes
de geragBes que se sucedem, formando assm uma
populagdo final mais adequada, ou adaptada, ao
sistema em questdo (Gabrid F., 1998.

Para tanto, primeiramente é feita uma repre-
sentacdo cromosdmica dos individuos da popul agdo.
Os cromosomos 0 compostos por genes, digitos
alfanuméricos, que serdo, tal como na hiologia,
aterados quando da reproducdo. Cada individuo é
uma possdve solucdo do problema. No caso estuda-
do, elabora-se uma representacdo das funcbes de
pertinéncia por seus pontos notaveis (como séo fun-
¢bes triangulares, armazena-se a informagdo do
vértice edas duas ®mi-bases; ver Fig. 2), com a
simplificagdo do uso de simetria em relacdo ao eixo
das ordenadas.
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Figura2 : Par@metros otimizados

O algoritmo inicia seu desenvolvimento criando
aleatoriamente a primeira populagdo. A partir dai, é
calculada a alaptabili dade relativa de adaindividuo
a0 sistema. Frente a ese dlculo, sdo seledonados
(também por sorteio, mas obedecando critérios pro-
babili sticos) os e ementos que pertencado a geracao
seguinte. Para completar a populacdo, efetua-se a
reproducdo dos pais sledonados, implementando-
se, entdo, operadores genéticos, como Reambinacao



(Crossover), Mutagdo e Inversdo. Cada operador
genético tem uma taxa de ocorréncia goropriada, em
metéfora a biologia. O proces se repete até que
uma condi¢do de parada espedficada seja @endida.
Essa condicdo pode se basear na estagnacdo da evo-
lugdo da adaptabilidade média da populagdo, na
repetibili dade do melhor individuo, ou mesmo num
limit e de geragOes pré-fixado (Gabrid F., 1999.

As vantagens no uso dos AG’s para aotimiza-
¢80 podem ser vistas na ndo necessdade de testar
efetivamente @ada combinacdo de pontos de um
dominio em busca do mehor resultado (busca
exaudtiva). Dado o aspedo dindmico da evolucéo,
simulténeos pontos do espaco sdo verificados, explo-
rando a existéncia de um méximo global para a
solucdo do problema. Além diso trata-se @da indi-
viduo sob o ponto de vista de sua gtiddo para ser
considerado solugé@o do problema, e ndo através de
derivadas ou de informagBes correlatas (Gabrid F.,
1998 Jain e Jain, 1999. Conjedura-se entdo que a
adaptabili dade relativa de um individuo é parametri-
zada pelo erro quadrético em uma simul agdo.

4 Sistema de Controle de Pressao Arterial

Para verificar a eficiéncia do conjunto de funcdes de
pertinéncia encontradas durante o desenvolvimento
do algoritmo genético, efetuou-se a smulacéo, via
software, do controle fuzzy da pressio arterial de um
paciente no periodo pés-operatdrio. O sistema deve-
riarealizar a supervisdo da variacdo da pressio, sob
certas condigdes iniciais, estabilizando em um valor
determinado.

Como configuracdo de partida, supde-se que a
pressio arterial € 150 mmHg. Desgja-se dlterar ese
valor para 100 mmHg, através da infusdo de um
medicamento vaso-dilatador (Nitroprussatro de
S6dio), 0 qual atua no arganismo de modo a baixar a
pressio. Porém, a quantidade de infusdo deve obede-
cer cartas restricOes fisiolégicas; neste @so, 0 domi-
nio da glicacdo varia entre 0 e 180 ml/h. Dess
modo, quando a pressio aumenta (ou permanece
num nivel eevado), é detuada uma infusdo de acor-
do com o erro entre o valor atual da pressio e o valor
de referéncia. Caso contrério, como ndo existe uma
infusdo negativa, suspende-se a infusdo e aguarda-se
0 aumento natural da pressio.

O moddo matemético do comportamento da
pressio arterial média de um paciente sob a infusdo
do nitroprussatro de sddio é dada por, (Pgjunem et
alii, 1990,

PAM =Py = DP(t) + Py(t) + v(t) 2

onde PAM ¢é a pressio arterial média, Py € a pressio
arterial inicial e DP é a variacdo da pressio devido
acdo do nitroprussatro de sodio, Py € a reacdo do
organismo a droga e v(t) € o ruido estocastico.

O modelo deterministico continuo que descreve
arelacdo entre a variacdo da pressio arterial e ataxa
de infusdo do medicamento &
Ke—TIS 1+ ae—Tcs) ) (3)

1+ts
onde DP é a variacdo da pressio, | é a taxa de infu-
sdo, K é a sensihili dade ao farmaco, a € a constante
de redrculagdo, Ti é o atraso de transporte inicial,
Tc é o tempo de atraso da redrculacdo e t € uma
constante de tempo do sistema.

O modelo matemético discretizado correspon-
dente a ese proces é dado por:

DP(s)=

-d -m
9 ot 4)
1-aq

DP(t) =

ou sga,
y(K)—ayy(k—1)=bgu(k—d)+bmu(k—-m—d) ®)

onde os parémetros by, by, a;, d e m sdo olidos
através da versdo discretizada da equagdo (3) e y(k)
corresponde a variagdo da pressio. O ruido estocas-
tico foi desprezado neste trabalho.

Considerando um intervalo de amostragem de
15 segundos, aj, b, d, by, € m tém seus valores
mostrados na Tabela 1, (Pgjunem et alii, 1990. A
duas variaveis, d e m, foi dada maior atencdo pois
representam os retardos da ado do controlador no
paciente. Foram entéo realizadas smulagdes varian-
do esses parametros dentro do intervalo de 2 até 5
(Pajunem et alii, 1990).

Tabela 1l : Pardmetros da Evolugdo da Pressio Arterial

Variave Valor Nominal
a 0.741
by 0.187
d 3
b 0.075
m 3
5 Resultados

Em principio, foi implementado um método pura-
mente iterativo na busca da melhor definicdo das
funcdes de pertinéncia, avaliando um conjunto res-
trito de ombinagles. Sua representacdo computaci-
onal consistia de um vetor com os vértices das fun-
¢Oes (triangulares) e um parémetro que indicava a
largura de suas bases. Diversificava-se ess largura,
dentro de limites coerentes, mudando em cada pas
0 grau de superposicdo das fungdes. De forma ané
loga procedeu-se @m os vértices das fungbes de
pertinéncia. Mantendo-se fixa alargura da base das
fungdes, estes deixaram de ser constantes. Através
de um fator multi pli cativo reali zava-se toda asimu-
lacdo, desde a situacdo em que os veértices estavam
bem proximos até aquela na qual estavam distantes.
O préximo pas® foi variar sSmultaneamente a



abertura da base das fungdes de pertinéncia e a posi-
¢do de seus vértices. Ao final do proces, apenas
identificava-se qual configuragdo apresentou o me-
nor erro.

Haja visto essa ndo seria amehor solucdo para
0 problema de otimizagdo das fungdes de pertinén-
Cia, procurou-se outro enfoque para sua determina-
¢do: os algoritmos genéticos, (Jain e Jain, 1999
Ruan, 1997).

Asdm, criou-se uma populagdo inicial de 200
individuos que @ntinham a definicdo de todo o
conjunto de fungdes de pertinéncia. Cada individuo
da populacdo representava uma configuracdo poss-
vel das fungdes de pertinéncia, como exposto anteri-
ormente. Aproveitando a smetria em relacdo ao eixo
das ordenadas e sabendo-se que no total existiam
cinco fungBes de pertinéncia para descrever as vari-
ave's linglisticas (erro e variacdo do erro), cada
individuo, com representacdo hinaria, englobava sais
variaveis. Cada variavel era representada por um
conjunto de 18 genes. Logo, o tamanho do cromos-
somo foi 108 nes. Além diso, estabdecarse a
exigéncia de que ndo existise regido, dentro dos
limites estudados, sem alguma funcdo definida, i.e.
obrigatoriamente haveria superposicdo de funcdes.
Porém, num dado ponto, ndo mais de duas fungdes
poderiam estar ativas. Esss restrigdes exibem a
posshili dade de o sistema incorporar conhedmento
prévio do caminho em busca de uma solugdo (Jain e
Jain, 1997).

As funcles de pertinéncia otimizadas no algo-
ritmo genético representavam as varidveis linguisti-
cas erro e variagdo doerro. Cinco fungdes de perti-
néncia descreviam as posdveis qualificacOes dessas
varidvels, segundo os termos linglisticos. muito
negativo, negativo, zero, positivo e muito pdasitivo.
Como simplificagdo, adotou-se a equivaléncia entre
as formas das fungdes das duas varidveis, porém as
escalas entre das eram diferentes.

A variavel de mntrole, ou de saida, correspon-
dendo a infusdo apli cada, tinha por fungdes de perti-
néncia pulsos unitérios (singletons, com sete agoes
digtintas), (National Instruments, 1997). A Tabela 2
exibe o conjunto das regras de inferéncia finalmente
adotado, apGs uma avaliacdo e reestruturagdo do
criado inicialmente.

Tabela2 : Regrasdeinferéncia

Erro
N Z ] P | MP
olmMP| z | z [ PP [MDP| M
Wp [z [z [mpP| PP | P
% z | z | z [mpPp| PP [MDP
SN [z [wep|mpr ]| PP [MDP
>MN| z [mPP| PP | PP | MDP

Natabea, Z = zero, MPP= muito pouco positi-
vo, PP=pouco positivo, MDP = médio positivo, P =
positivo, MP = muito positivo, IM = infusdo méxi-
ma, N = negativo e MN = muito negativo.

Com todos os pardmetros definidos, acionou-se
0 proces de otimizagdo usando 0 AG. A cadagera-
¢do, redlizava-se uma smulagdo, com a mesma
configuragdo inicial e durante o0 mesmo periodo de
tempo (neste @so, um ndmero fixo de iteractes),
com todos os individuos da populacdo, associando a
cada um deles um rétulo numérico: a alaptabili dade
relativa. Mais espedficamente, a cada iteracdo na
simulagdo, acumulava-se o erro quadrético (quadra-
do da diferenca entre o valor de referéncia da pres-
s80 e o0 valor no momento). Ao fim do proces
iterativo, dividia-se ese a@ro acumulado pela quan-
tidade de passos e tomava-se 0 inverso dessa divisio
como o walor da aaptabili dade relativa do indivi-
duo. Deste modo, quanto menor fosse o erro durante
todo um desenvolvimento do proces, maior seria a
adaptabili dade do individuo em questdo e, devido ao
modo como era feita asdleg@o, maior era aprobabi-
lidade dese demento permaneceg na populacido
futura. A equacdo (6) exibe a funcdo relativa a erro
quadrético, a qual deve ser minimizada.

J= ; V(K =Y er (K)? (6)

Aqui, n é o numero de iteracOes, y(k) € a saida
da planta (variacdo da pressio) e y,« (k) é a saida
desgjada (referéncia) para aplanta.

Em seguida, é feita uma selegdo dos individuos
mais aptos, por meio do méodo estocastico roull ete
whed, ou roleta, (Gabrid F., 1998. Consiste an
dividir um intervalo em regides proporcionais a
adaptabili dade relativa, redlizando-se o sorteio de
um ndmero nese interval o e seledonando-se o indi-
viduo correspondente. Como normalmente ocorrem
repeticdes, e apenas uma amostra de @da individuo
pode pertenca a populagdo seguinte, o restante da
populacdo é gerado através da “reproducdo” entre os
seledonados. Adotou-se 0 método de recombinagdo
(crossover): dados dois pais, gera-se um filho cujo
material genético € uma combinacdo de seqUéncias
das cadeias de seus ancestrais (Gabrid F., 1998
Ruan, 1997).

Assm a populagdo evoluia aé @nvergir para
uma solucdo (Fig. 3). O critério de mnvergéncia foi
a estagnacgdo da evolugdo: verificava-se a diferenca
entre as adaptabili dades de duas populagdes conse-
cutivas. Se ess diferenca for menor que um nivel
estabeleddo (107), incrementava-se um contador de
estagnacdo. Quando ess varidvel alcangass o valor
20, o proces era finalizado. Entdo, sdedonava-se
o melhor individuo da Ultima populago como confi-
guracdo d&ima das funcdes de pertinéncia.
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Figura 3 : Evolugao da populagéo (48 geragdes)

Em outras palavras, como o mé&odo dos algo-
ritmos genéticos idealmente fornece uma solugéo
correspondente ao maximo de uma funcdo, a posse
do individuo de maior adaptabilidade, garantindo
um menor erro durante o proces de mntrole, re-
flete a otimizagdo das funcles de pertinéncia do
controlador implementado.

Uma solucdo encontrada para avariavel erro €
mostrada na Fig. 4.

Funclies de Pertinénecia para ‘Erro’

1 L
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Figura 4 : FungBes de pertinéncia para o erro

ApGs sicessvas exeaugdes do programa otimi-
zador implementado, observou-se acentuada seme-
Ilhanca entre as fungBes ohtidas, mesmo frente ao
aspedo de aeatoriedade (parcial, pois € mmbinado
com critérios probabilisticos) do sistema evolutivo.
Além dis, exceto em casos espurios, todas as ©lu-
¢Oes apresentavam um valor de adaptabili dade rela-
tiva do melhor individuo praticamente igual. Outra
caracteristica observada foi a configuragdo da fungéo
mediana (termo linglistico zero) colbrindo uma
grande &rea do dominio, significando que, na regi&o
de estabili zag8o do sistema, mais acurada deve ser a
acdo do controlador (menos influéncia de outras
regras).

A Fig. 5 mostra o resultado da simulagdo do
controlador fuzzy com o melhor conjunto de fungdes
de pertinéncia, para um paciente om m=d=3. Ocor-
re uma rpida subida do valor requerido, um peque-
no solre-sinal, da ordem de 1,5%. Para asimulagdo
foram feitas 100 iteracOes, observando-se a estabil i-
zacdo de y(k) antes da vigésima quinta iterag&o.
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iteractes

Figura 5 : Desenvavimento da variagdo da pressio

Tal resultado deve mnsiderar o fato de que tra-
ta-se de uma implementacdo totalmente via softwa-
re, ndo surgindo erros devido a perturbacfes exter-
nas.

O sinal de mntrole, representando a infusdo de
nitroprussatro de sodio, apresentou um comporta-
mento préximo ao esperado, qual seja, um valor
elevado no inicio do proceso e posterior estabili za-
¢80 em sincronia com a varidvel analisada, y(k). O
grafico do valor da infusdo por iteragdo € mostrado
naFig. 6.

InfusfSo (ml/h}
72.00

49.50

iteractes
Figura6 : Infusdio x tempo

Efetuando alteraco dos parémetros de atraso da
acdo do controlador (constantes D e M), observou-se
pequena modificacdo dos resultados. Ao se diminuir
0 atraso, obteve-se uma evolucdo mais répida, porém
com um sobre-sinal da ordem de 4,3%. Ao se au-
mentar o atraso, 0 sistema evoluiu mais lentamente,
gerando um solre-sinal alto (entre 8% e 10%). Em
amboas os casos, ap6s a estabili zagdo o erro foi tam-
bém muito pequeno.

Tendo em vista que as constantes de atraso (D e
M) caracterizam os atraso na reagdo do paciente a
infusdo, foi feito o seguinte experimento: com as
funcdes de pertinéncia encontradas para asituacdo D
= M = 3, verificou-se 0 comportamento de um indi-
viduo paraoqual D = M = 5. IsD equivale a “trai-
nar’ o sistema para um paciente eanalisar se de é
aplicave a outro. Nota-se, no entanto, que os resul-
tados $50 menos eficientes. ConformeasFig. 7e 8, a
aplicacdo de uma solugdo &ima num paciente dife-
rente ndo produz resultados idénticos. Mesmo assm,
como tem sido comprovado empiricamente an estu-
dos comparativos (Pajunem et alii, 1990, o contro-
lador fuzzy tende a sofrer uma perda de desempenho
menor que a sofrida por um controlador PID, quan-
do mudam as caracteristicas do paciente.

Yk
54.844

iteragfes

Figura7: OtimizaggocomM =D =5
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Figura8 : Otimizagdo com M = D = 3 esmulag&o num paciente
paraoqua M=D=5

Finalmente, verificase que para ese sistema
pequenas alteracbes na base de regras de inferéncia,
ou nas fungdes de pertinéncia do sinal de @ntrole
acarretam variacbes no comportamento da variéve
anali sada (variacdo da pressio). A Tabela 3 mostra a
definicdo da varidvel de mntrole que apresentou
melhores resultados.

Tabela3: Variavd linglisticasinal de cntrole (infusdo)

Indiceda | Termo || a0 (mi/h)
funcéo linguistico

0 z 0

1 MPP 495

2 PP 515

3 MDP 72

4 P 100

5 MP 140

6 M 180

Em comparag@o com o primeiro método adota-
do, busca exaustiva fornecendo a mesma solugéo, o
tempo para encontrar a configuragéo ideal foi sensi-
velmente menor.

6 Conclusbes

A crescente adogdo de sistemas baseados em légica
nebulosa na solucdo de problemas de engenharia
confirma a eficiéncia dese enfoque, (Tsoukalas e
Uhrig, 1997). Pesquisas em todo o mundo, no en-
tanto, surgem objetivando explorar ainda mais ese
campo de potencial eminente, de forma a facili-
tar/possbilitar, e otimizar, a definicdo dos compo-
nentes de um controlador nebuloso. Métodos que
integram mais de um tipo de sistema inteligente,
unindo s méritos de um para compensar deficiénci-
as isoladas, sdo ferramentas poderosas para superar
esses desafios (Jain e Jain, 1999 Ruan, 1997). Veri-
ficase que a utilizagdo de algoritmos genéticos re-
amente é uma témica eficiente para determinar
parédmetros de um fuzz logic controller, fornecendo
resultados extremamente satisfatérios.

Mesmo considerando o ambiente ideal de s-
mulacdo do controlador, estima-se que abordagens
andlogas podem ser usadas para gpli cacOes préticas
em outras areas da ciéncia. De fato, em 1991, ja se
langava no Japdo os primeiros produtos utili zando a

combinag@o de sistemas nebulosos e redes neurais
artificiais (neurofuzzy systems) diredonados aos
consumidores domeésticas, e en 1994 surgiam pro-
dutos domésticos coreanos aplicando algoritmos
genéticos (Ruan, 1997).

As perspedivas para trabalhos futuros relacio-
nam-se a otimizacdo de todo o sistema de @ntrole
nebuloso, desde a etapa dcancada, abrangendo as
funcbes de pertinéncia das varidveis internas do
controlador, até a configuragdo de todo o conjunto
das regras de inferéncia e respedivos snais de @n-
trole. Possvelmente integrar-se-ao autras témicas de
inteligéncia atificial, como redes neurais, de modo a
solucionar problemas apenas parcialmente mnhed-
dos, ou mesmo agueles para 0s quais ndo existe
nenhuma base heuristica disponivel.
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