Otimizacao das Fungdes de Pertinéncia de um Controlador Nebuloso
utilizando Algoritmos Genéticos
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Resumo

Pesquisas recentes tém mostrado que sistemas
inteligentes  hibridos (unindo técnicas como
computacdo evolucionaria e redes neurais) fornecem
métodos eficientes para aplicacBes praticas. Ao se
compensar as deficiéncias de uma técnica com os
beneficios de outra, criam-se estruturas de enorme
potencial [6,7]. Entdo, dada a dificuldade na definicéo
de alguns parédmetros dos controladores nebulosos,
elaborou-se um procedimento utilizando algoritmos
genéticos para otimizar o conjunto das funcdes de
pertinéncia de um sistema nebuloso fuzzy system),
testado na simulagdo do controle da pressdo arterial
de um paciente. Tal metodologia atribui um aspecto
robusto e elegante a funcdo requerida,
comparativamente a outros métodos aplicaveis a
problemas dessa natureza.
palavras-chave: Controle Nebuloso, Algoritmos
Genéticos, Controle de Presséo Arterial, Otimizag&o.

1. Introducdo

Sistemas de controle baseados no conceito de
|6gica nebulosa (fuzzy logic), desenvolvido por Lofti
Zadeh em meados de 1960, tém sido utilizados com
sucesso em diversas &eas, tails como:
eletrodomésticos, indUstria automobilistica, sistemas
de auxilio & tomada de decisdo e controle industrial
[6]. Nestas aplicagdes, as técnicas tradicionais podem
ter dificuldade e/ou impossibilidade de atingir niveis
desgjados de eficiéncia, frente as caracteristicas
intrinsecas ao sistema, devido & necessidade de se
agregar conhecimento especializado de operadores
humanos, muitas vezes expresso sob formas
imprecisas, vagas, ou até mesmo em situagdes em que
0 sistema possui dinémica pouco conhecida.

No entanto, na medida em que a complexidade
do processo aumenta, torna-se dificil estabelecer a
configuragdo ideal de alguns dos componentes de um
sistema nebuloso. Pode-se, entéo, aplicar ferramentas
cuja funcdo primordial € fornecer, apds uma fase dita
aprendizagem, a solugdo procurada [7]. Para o caso

em estudo, no qual é simulado o controle da pressdo
arterial de um paciente, aborda-se a otimizagdo das
funcBes de pertinéncia para o sistema fuzzy. A
ferramenta escolhida sdo os algoritmos genéticos,
métodos dindmicos de busca baseados em
mecanismos de evolucdo e selecdo naturais, em
metafora a biologia genética. Neste ponto é possivel
fazer uso da habilidade de incorporar a priori
restricdes sabidamente necessérias para melhorar o
desempenho do controlador nebul 0so [6].

Os resultados positivos atingidos ratificam a
viabilidade da fusdo dessas abordagens em um
sistema Unico inteligente.

2. LogicaeControle Fuzzy

Em oposicéo & légica cléssica de dois valores, a
|6gica nebulosa é multivalores, ou segja, atribui a uma
afirmagéo ndo o valor ‘verdadeiro’ ou o ‘falso’, e sim
um grau de veracidade dentro de um intervalo
numeérico. Além disso, € possivel um tratamento das
implicagcbes ldgicas seguindo regras naturais de
raciocinio, analisando condigdes e estipulando
conseqiiéncias [1,3,4]. Seus fundamentos advém da
teoria dos conjuntos nebulosos (fuzzy sets), que
permite a manipulagdo de valoresincertos, expressdes
verbais abstratas (e.g. pequeno, préximo, muito
répido, etc.).

No entanto, embora seja possivel modelar
fenbmenos através da logica fuzzy, é requerido um
processamento computacional sobre esse modelo. E
na etapa de “fuzzificagdo” ou “nebulizacdo” que tais
informagdes sdo convertidas em ndmeros fuzzy para
entdo ocorrer a formulagdo e execugdo de uma
estratégia de controle. As grandezas provenientes do
dominio do mundo real, captadas por sensores,
dispositivos ~ computadorizados  ou mesmo
provenientes de outros segmentos do processo de
controle, sofrem essa conversdo por meio da
definicdo de um conjunto de varidveis nebulosas
(fungdes linglisticas de pertinéncia) que descrevem a
entidade no dominio de abrangéncia. Normalmente
utilizam-se mnemodnicos para descrever essas



variaveis, por exemplo: variagdo da pressdo, erro,
temperatura. Em principio, as fungdes de pertinéncia
podem assumir qualquer formato, porém comumente
estas sdo definidas como triangulares (como exibido
nafigural) ou trapezoidais.
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Figura 1: Exemplo de fungdes de pertinéncia [3]

A definicdo satisfatéria da quantidade e grau de
superposicdo entre as funcdes de pertinéncia €
fundamental quando da aplicacéo de um controlador
nebuloso [1]. Ela influencia diretamente na fase
seguinte do processo: a inferéncia ou légica de
tomada de deciséo.

Trata-se de um conjunto de regras (base de
conhecimento) do tipose ... entdo ... que descrevem a
dependéncia entre as varidveis linglisticas de entrada
e a de saida. Essa relag@o geralmente é determinada
heuristicamente.

A inferéncia consiste de dois passos: Agregacdo,
guando se avalia a parte se... de cadaregra, através
do operados “AND nebuloso”, o qual fornece o
menor (min) dos dois valores de pertinéncia (m
comparados, indicando quéo adequadamente cada
regra descreve o estado atual do sistema; e a etapa de
composic¢ao, ponderando as diferentes conclusbes das
regras ativas sob o operador “OR nebuloso”, que
prove o maior dos parametros (max) [1, 3, 4].

Por outro lado, apds a inferéncia da agéo a ser
tomada, necessita-se de uma tradugdo do valor
linglistico para a variavel numérica de saida, que
pode representar fungdes como ajustar a posicéo de
um botdo ou acionar uma vavula. Este passo é
conhecido como “defuzzificagdo” ou desnebulizagéo.
como pode acontecer de surgirem saidas distintas
num mesmo momento, com diferentes graus de
pertinéncia, deve-se encontrar o melhor compromisso
entre essas agbes contrastantes. Um método que
atinge essa meta é o “centro da area’, porém este
requer muito esforgo computacional, pois surgem em
sua definicéo integrais que deve ser calculadas [3].

Uma segunda abordagem (adotada neste
trabalho), consiste em calcular a média ponderada
entre os valores de cadatermo davariavel linglistica

de saida, segundo a equagéo (1), onde us € a saida de
controlefinal e os u; s S0 as saidasintermediarias[3].

c

3. Algoritmos Genéticos (AG'’Ss)

Baseados nas teorias da Evolugdo Darwiniana
(Charles R. Darwin, 1809-1882) e da Selecéo Natural
(Gregor Mendel, 1822-1884), tém por objetivo
encontrar o individuo 6timo de uma populacéo
geneticamente refinada. Esse modelo faz uma
analogia computacional com 0s  critérios
probabilisticos da selecdo e evolugdo naturais, por
meio de simulagbes de geragfes que se sucedem,
formando assim uma populagdo final mais adequada,
ou adaptada, ao sistemaem questéo [5].

Para tanto, primeiramente € feita uma
representagdo cromossdmica dos individuos da
populagdo. Os cromossomos s80 compostos por
genes, digitos alfanuméricos, que serdo, tal como na
biologia, aterados quando da reproducdo. Cada
individuo € uma possivel solucdo do problema. No
caso estudado, elabora-se uma representacdo das
funcdes de pertinéncia por seus pontos notaveis
(como sdo fungdes triangulares, armazena-se a
informacéo do vértice e das duas semi-bases; ver
figura 2), com a simplificagéo do uso de simetria em
relacdo ao eixo das ordenadas.
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Figura 2 : Parametros otimizados

O agoritmo inicia seu desenvolvimento criando
aleatoriamente a primeira populagdo. A partir dai, é
calculada a adaptabilidade relativa de cada individuo
ao sistema. Frente a esse cédlculo, so selecionados
(também por sorteio, mas obedecendo critérios
probabilisticos) os elementos que pertencerdo a
geracdo seguinte. Para completar a populagéo, efetua-
se a reproducdo dos pais selecionados,
implementando-se, entdo, operadores genéticos, como
Recombinacdo (Crossover), Mutacdo e Inversdo.



Cada operador genético tem uma taxa de ocorréncia
apropriada, em meté&fora a biologia O processo se
repete até que uma condicdo de parada especificada
seja atendida. Essa condicdo pode se basear na
estagnac@o da evolucdo da adaptabilidade média da
populacgdo, na repetibilidade do melhor individuo, ou
mesmo num limite de geracBes pré-fixado [5].

As vantagens no uso dos AG's para a
otimizacdo podem ser vistas na ndo necessidade de
testar efetivamente cada combinag&o de pontos de um
dominio em busca do melhor resultado (busca
exaustiva). Dado o aspecto dindmico da evolugéo,
simultdneos pontos do espaco sdo verificados,
explorando a existéncia de um maximo global para a
solugdo do problema. Além disso trata-se cada
individuo sob o ponto de vista de sua aptiddo para ser
considerado solucdo do problema, e ndo através de
derivadas ou de informagbes correlatas [5,6].
Conjectura-se entdo que a adaptabilidade relativa de
um individuo é parametrizada pelo erro quadratico
em uma simulagéo.

4. Sistemade Controle de Pressao Arterial

Para verificar a eficiéncia do conjunto de
funcbes de pertinéncia encontradas durante o
desenvolvimento do algoritmo genético, efetuou-se a
simulagéo, via software, do controle fuzzy da presséo
arterial de um paciente no periodo pds-operatério. O
sistema deveria realizar a supervisdo da variagdo da
pressdo, sob certas condi¢des iniciais, estabilizando
em um valor determinado.

Como configuragdo de partida, supfe-se que a
pressdo arterial € 150 mmHg. Deseja-se alterar esse
valor para 100 mmHg, através da infusdo de um
medicamento vaso-dilatador (Nitroprussiatro de
Sodio), o qual atua no organismo de modo a baixar a
pressdo. Porém, a quantidade de infusdo deve
obedecer certas restri¢des fisioldgicas, neste caso, o
dominio da aplicagdo variaentre 0 e 180 mi/h. Assim,
guando a pressdo aumenta (ou permanece num nivel
elevado), é efetuada uma infusdo de acordo com o
erro entre o valor atual da pressdo e o valor de
referéncia. Caso contrério, como ndo existe uma
infusdo negativa, suspende-se a infusdo e aguarda-se
0 aumento natural da pressao.

O modelo matemético do comportamento da
pressdo arterial média de um paciente sob a infusdo
do nitroprussiatro de sodio é dada por, [2],

PAM = P, - DP(t) + P, (t) + v(t) (2

onde PAM é a pressdo arterial média, Py é a pressao
arteria inicia e DP é a variagdo da presséo devido
acdo do nitroprussiatro de sodio, Py € a reagdo do
organismo adroga e v(t) € o ruido estocastico.

O modelo deterministico continuo que descreve
arelacdo entre a variagdo da pressdo arterial e ataxa
de infusdo do medicamento é:

Ke— Ti5(1+ ae TCS)
1+ts

DP(9) = 1(s) (3)

onde CP é avariacdo da pressdo, | € ataxade infusdo,
K é a sensibilidade ao farmaco, a é a constante de
recirculagdo, Ti €0 atraso detransporteinicial, Tc é o
tempo de atraso darecirculacdo e t € uma constante
de tempo do sistema.

(0] modelo matemético discretizado
correspondente a esse processo é dado por:

Dp(t) :Mm) 4
1- aq

A

ou sgja,
y(K) - ay(k- J) =bu(k- d) +b uk- m- d) (5)

onde os pardmetros b, by, &, d e m sdo obtidos
através da versdo discretizada da equacéo (3) e y(k)
corresponde a variagdo da pressdo. O ruido
estocastico foi desprezado neste trabal ho.

Considerando um intervalo de amostragem de
15 segundos, aj, bg, d, by, € m tém seus valores
mostrados natabela 1, [2]. A duas variaveis foi dada
maior atencdo, d e m, pois representam os retardos da
acdo do controlador. Assim, realizou-se simulagBes
variando esses parédmetros dentro do intervalo de 2
aébs, [2].

Variavel | Vaor Nominal
A 0.741
Bo 0.187
D 3
Bm 0.075
M 3

Tabela 1 : Parametros da Evolugéo da Presséo Arterial

5. Resultados

Em principio, foi implementado um método
puramente iterativo na busca da melhor defini¢cdo das
fungBes de pertinéncia, avaliando um conjunto
restrito de combinagbes. Sua representagdo
computacional consistia de um vetor com os vértices
das funcBes (triangulares) e um parémetro que
indicava a largura de suas bases. Diversificava-se
essalargura, dentro de limites coerentes, mudando em



cada passo o grau de superposi¢do das funcgdes. De
forma andloga procedeu-se com os vértices das
funcdes de pertinéncia. Mantendo-se fixa alargura da
base das funcdes, estes deixaram de ser constantes.
Através de um fator multiplicativo realizava-se toda a
simulacdo, desde a situagcdo em que 0s vértices
estavam bem préximos até aguela na qual estavam
distantes. O préximo passo foi  variar
simultaneamente a abertura da base das funcdes de
pertinéncia e a posicao de seus vértices. Ao final do
processo, apenas identificava-se qual configuracdo
apresentou 0 menor erro.

Haja visto essa ndo seria a melhor solugdo para
0 problema de otimizacdo das funcbes fuzzy,
procurou-se outro enfoque para sua determinagdo: os
algoritmos genéticos, [6, 7].

Assim, criou-se uma populagdo inicial de
individuos que continham a definicdo de todo o
conjunto de funcBes de pertinéncia. Cada individuo
da popul agéo representava uma configuragéo possivel
das funcbes de pertinéncia, como exposto
anteriormente. Além disso, estabel eceu-se aexigéncia
de que ndo existisse regido, dentro dos limites
estudados, sem aguma funcdo definida, i.e.
obrigatoriamente haveria superposicdo de funcoes.
Porém, num dado ponto, ndo mais de duas funcGes
poderiam estar ativas. Essas restrigbes exibem a
possibilidade de o sistema incorporar conhecimento
prévio do caminho em busca de uma solugéo, [6].

As duas variaveis linglisticas otimizadas no
algoritmo genético foram oerro e avariacéo do erro.
Cinco funcges de pertinéncia descreviam as possiveis
qualificacbes dessas varidveis, segundo o0s termos
linglisticos: muito negativo, negativo, zero, positivo e
muito positivo. Como simplificagdo, adotou-se a
equivaléncia entre as formas das func¢fes das duas
variaveis, porém as escalas entre elas eram diferentes.

A variavel de controle, ou de saida
correspondendo a infusdo aplicada, tinha por funcfes
de pertinéncia pulsos unitérios (singletons, com sete
acOes distintas), [3]. A tabela 2 exibe o conjunto das
regras de inferéncia finalmente adotado, apds uma
avaliacdo e reestruturacdo do criado inicialmente.

Erro
MN] N[ z [ P [ ™mP
ol MP | z [ z [ PP [MOP| M
whp [ z [ z [mpp[PP | P
al z [z | z [mpr|Prp [MDOP
fg N | z [mPpp|mPP| PP | MDP
>ImMn| z [mPP| PP | PP [MDP

Tabela 2 : Regras de inferéncia
Na tabela, Z = zero, MPP = muito pouco
positivo, PP = pouco positivo, MDP = médio

positivo, P = positivo, MP = muito positivo, IM =
infusilo maxima, N = negativo e MN = muito
negativo.

Com todos os parametros definidos, acionou-se
0 processo de otimizagdo usando o AG. A cada
geracgdo, realizava-se uma simulag8o, com a mesma
configuragdo inicial e durante 0 mesmo periodo de
tempo (neste caso, um numero fixo de iteracdes), com
todos os individuos da populagdo, associando a cada
um deles um rétulo numérico: a adaptabilidade
relativa (como visto, baseada no erro quadrético).
Deste modo, quanto menor fosse o erro durante todo
um desenvolvimento do processo, maior seria a
adaptabilidade do individuo em questéo e, devido ao
modo como era feita a selecBo, maior era a
probabilidade desse elemento permanecer na
populagéo futura.

Assim, foi feita uma selecdo dos individuos
mais aptos, por meio do método estocastico roullete
wheel, ou roleta, [5]. Consiste em dividir um intervalo
em regides proporcionais a adaptabilidade relativa,
realizando-se o sorteio de um nimero nesse intervalo
e selecionando-se o individuo correspondente. Como
normalmente ocorrem repeticbes, e apenas uma
amostra de cada individuo pode pertencer a
populagdo seguinte, o restante da populagdo é gerado
através da “reproducdo” entre os selecionados.
Adotou-se 0 método de recombinag@o €rossover):
dados dois pais, gera-se um filho cujo material
genético é uma combinacdo de seqiiéncias das cadeias
de seus ancestrais [5, 7].

Assim a populagdo evoluia até convergir para
uma solucgéo (figura 3). O critério de convergénciafoi
a estagnacdo da evolugdo: verificava-se a diferenca
entre as adaptabilidades de duas populaces
consecutivas. Se essa diferenga for menor que um
nivel estabelecido (10%), incrementava-se um
contador de estagnacdo. Quando essa variavel
alcangasse o valor 20, o processo era finalizado.
Ent&o, selecionava-se o melhor individuo da Ultima
populagdo como configuragdo 6tima das fungdes de
pertinéncia.
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Figura3: Evolugéo da populacdo (23 geragdes)

Apbs sucessivas execucBes do programa
otimizador implementado, observou-se acentuada
semelhanca entra as fungdes obtidas, mesmo frente ao
aspecto de aleatoriedade (parcial, pois € combinado



com critérios probabilisticos) do sistema evolutivo.
Além disso, exceto em casos esplrios, todas as
solugBes apresentavam um valor de adaptabilidade
relativa do melhor individuo praticamente igual.
Outra caracteristica observada foi a configuracéo da
funcdo mediana (termo linglistico zero) cobrindo
uma grande area do dominio, significando que, na
regido de estabilizacdo do sistema, mais acurada deve
ser aagdo do controlador (menos influéncia de outras
regras). Uma solucéo encontrada para a variavel erro
€ mostrada nafigura 4.

Tempo transcorrido: 5.0 s Geracoes: 23

Fungoes de PertinBncia para ‘Erro’

-47.59 .59
Figura 4 : Funcdes de pertinéncia para o erro

A figura 5 mostra o resultado da simulagéo do
controlador fuzzy com o melhor conjunto de funcbes
de pertinéncia, para um paciente com m=d=3. Ocorre
uma rapida subida do valor requerido, um pequeno
sobre-sinal, da ordem de 1,5%. Para a simulagéo
foram feitas 100 iteracBes, observando-se a
estabilizacdo de y(k) antes da vigésima quinta
iteracao.

Yk)

iteragfas

Figura 5 : Desenvolvimento da variacdo da pressao

Tao bom resultado deve levar em conta o
aspecto de que como trata-se de uma implementacéo
totalmente via software, ndo surgiram erros devido a
perturbacBes externas, como ruido na captacdo dos
dados.

O sinal de controle, representando a infusdo de
nitroprussiatro  de  sodio,  apresentou  um
comportamento préximo ao esperado, qual seja, um
valor elevado no inicio do processo e posterior
estabilizagdo em sincronia com a varidvel analisada,
y(k). O gréfico do valor da infusdo por iteragdo é
mostrado na figura 6.

Figura 6 : Infuséo x tempo

Efetuando alteragcdo dos parémetros de atraso da
acdo do controlador (constantes D e M), observou-se
peguena modificagdo dos resultados. Ao se diminuir
0 atraso, obteve-se uma evolugdo mais rapida, porém
com um sobre-sinal da ordem de 4,3%. Ao se
aumentar o atraso, o sistema evoluiu mais lentamente,
gerando um sobre-sinal alto (entre 8% e 10%). Em
ambos os casos, apds a estabilizacdo o erro foi
também muito pequeno.

Tendo em vista que as constantes de atraso (D e
M) caracterizam o0s atraso na reagéo do paciente a
infusdo, foi feito o0 seguinte experimento: com as
fungBes de pertinéncia encontradas para a situagéo D
= M = 3, verificou-se 0 comportamento de um
individuo paraoqual D = M = 5. Isso equivale a
“treinar” o sistema para um paciente e analisar se ele
€ aplicavel a outro. Nota-se, no entanto, que 0s
resultados sdo menos eficientes. Conforme as figuras
7 e 8, aaplicagdo de uma solugdo 6tima num paciente
diferente ndo produz resultados idénticos. Mesmo
assim, o controlador fuzzy sofre uma perda de
desempenho menor que a sofrida por um controlador
PID, quando mudam as caracteristicas do paciente.

Figura 7 : Otimizagdo com M=D=5



Figura 8 : Otimizagcdo com M = D = 3 e simula¢cdo num
paciente paraoqual M=D=5

Finamente, verificase que para esse sistema
pequenas alteracdes na base de regras de inferéncia,
ou nas funcBes de pertinéncia do sinal de controle
acarretam variagfes no comportamento da variével
analisada (variagdo da pressdo). A tabela 3 mostra a
definicdo da varidvel de controle que apresentou
melhores resultados.

Indice da _Termo Infusdo (ml / h)

funcéo linguistico

0 Z 0

1 MPP 49,5

2 PP 51,5

3 MDP 72

4 P 100

5 MP 140

6 IM 180
Tabela3: Variave linglistica sinal de controle (infusio)

Em comparagdo com o primeiro método
adotado, busca exaustiva fornecendo a mesma
solugdo, o tempo para encontrar a configuragao ideal
foi sensivelmente menor.

Os resultados com o controlador fuzzy séo
melhores que os apresentados por controladores
classicos do tipo PID e controladores adaptativos,
principal mente quando temos variagdo nos atrasos de
transporte, [2].

6. Conclusbes

A crescente adocdo de sistemas baseados em
l6gica nebulosa na solugdo de problemas de
engenharia confirma a eficiéncia desse enfoque, [4].
Pesquisas em todo o mundo, no entanto, surgem
objetivando explorar ainda mais esse campo de
potencial eminente, de forma a facilitar/possibilitar, e
otimizar, a definicdo dos componentes de um
controlador nebuloso. Métodos que integram mais de
um tipo de sistema inteligente, unindo os méritos de
um para compensar deficiéncias isoladas, sdo
ferramentas poderosas para superar esses desafios
[6,7]. Verifica-se que a utilizacdo de algoritmos

genéticos realmente € uma técnica eficiente para
determinar pardmetros de um fuzzy logic controller,
fornecendo resultados extremamente satisfatérios.

Mesmo considerando o ambiente ideal de
simulag&o do controlador, estima-se que abordagens
analogas podem ser usadas para aplicacdes praticas
em outras dreas da ciéncia. De fato, em 1991, ja se
langava no Japao os primeiros produtos utilizando a
combinacdo de sistemas nebulosos e redes neurais
artificiais (neurofuzzy systems) direcionados aos
consumidores domeésticos, e em 1994 surgiam
produtos domésticos coreanos aplicando algoritmos
genéticos [7].

As perspectivas para trabalhos futuros
relacionam-se a otimizagcdo de todo o sistema de
controle nebuloso, desde a etapa alcancada,
abrangendo as funcbes de pertinéncia das variaveis
internas do controlador, até a configuragdo de todo o
conjunto das regras de inferéncia e respectivos sinais
de controle, de modo a solucionar problemas apenas
parcialmente conhecidos, ou mesmo agueles para 0s
guais ndo existe nenhuma base heuristica disponivel.
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