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Resumo. O objetivo deste artigo é mostrar algumas das formas de integração entre a lógica nebulosa
e os algoritmos evolutivos, sendo que a integração visa um aumento na qualidade da solução obtida.
Após um panorama geral, mostra-se especificamente como aplicar os algoritmos evolutivos dentro da
lógica nebulosa no refinamento de funções de pertinência. Nesse contexto, apresentam-se três tipos
de refinamento: baseado em distâncias, baseado em intervalos de desempenho e baseados em centro-
largura. Uma aplicação de cada tipo de refinamento é mostrada em estudos de caso. Dentre os algoritmos
evolutivos considerados, aborda-se a utilização de algoritmos genéticos e estratégias evolutivas. Uma
discussão sobre os métodos mostrados também é apresentada.
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1 Introdução

A inteligência artificial (IA) tem despertado bastante in-
teresse em diversas comunidades. Basicamente o obje-
tivo da inteligência artificial é adicionar a capacidade de
raciocínio a um computador. Dentre as diversas técni-
cas de IA existentes estão a lógica nebulosa (LN) [11] e
os algoritmos evolutivos (AEs) [13].

A lógica nebulosa é uma extensão da lógica tradi-
cional, onde os valores 0 e 1 (verdadeiro e falso) da
lógica tradicional são estendidos para valores contínuos
nesse mesmo intervalo. Essa característica da lógica
nebulosa permite que computadores possam trabalhar
com incerteza e imprecisão (características intrínsicas
do conhecimento humano).

A teoria dos algoritmos evolutivos baseia-se na teo-
ria da evolução de Darwin, onde os indivíduos mais
fortes interagem entre si propagando seu genes e gerando
descendentes mais aptos às novas condições.

A integração entre algoritmos evolutivos e a lógica
nebulosa pode ocorrer de diversas formas e tem como
principal objetivo um aumento na qualidade de uma
solução. Na LN a qualidade da solução pode ser, por e-
xemplo, uma maior aproximação do resultado fornecido
pelo sistema nebuloso 1 do resultado esperado. En-
quanto que no caso de AEs, um aumento na qualidade
da solução pode ser, por exemplo, um resultado ótimo

1Qualquer sistema que utilize a lógica nebulosa como técnica de
IA é conhecido como sistema nebuloso.

mais próximo do mínimo/máximo global.
Neste trabalho destaca-se a utilização de AEs no re-

finamento de funções de pertinência de sistemas nebu-
losos. Para cumprir seu objetivo este artigo esta divi-
dido da seguinte maneira: as Seções 2 e 3 apresentam
os conceitos básicos da lógica nebulosa e dos algorit-
mos evolutivos, respectivamente; a Seção 4 descreve as
diversas formas como a LN e os algoritmos genéticos
(AG) podem ser integrados; na Seção 5 são discutidos
alguns estudos de caso; finalmente, na Seção 7 são apre-
sentadas as conclusões deste trabalho.

2 Lógica Nebulosa

A principal diferença entre a lógica tradicional e a LN
é a faixa de valores considerados como verdadeiro. En-
quanto que na lógica tradicional existem somente os
valores 0 e 1 (verdadeiro e falso), na LN os valores ver-
dadeiro e falso são expressos em termos de graus.

Basicamente um sistema nebuloso funciona como
mostrado na Figura 1. O sistema recebe uma entrada
que é fuzzificada utilizando funções de pertinência. Em
seguida, o valor fuzzificado é passado por uma máquina
de inferência. Finalizando, o resultado da máquina de
inferência é transformado em um valor real através de
um método de desfuzzificação [11, 17]. A base de conhe-
cimento é formada por uma base de dados (funções de
pertinência) e por uma base de regras.

A Figura 2 mostra um exemplo de função de perti-



Figura 1: Sistema Nebuloso

nência, o qual atribui um valor qualitativo à temperatura
da água, sendo que temperatura passa a ser uma vari-
ável nebulosa. A função de pertinência apresentada esta
dividida em três conjuntos nebulosos, sendo que dada
uma temperatura qualquer, esta pode pertencer a um ou
mais conjuntos ao mesmo tempo, o que não pode ocor-
rer na lógica tradicional. Por exemplo, a temperatura
30o pertence ao conjunto fria com um grau de aproxi-
madamente 0,2 e morna com um grau de aproximada-
mente 0,8.

Figura 2: Exemplo de Função de Pertinência

O processo de inferência é baseado em regras do
tipo SE Antecedente THEN Conseqüente. Essas regras
são armazenadas na base de conhecimento. Uma regra é
um relacionamento entre dois ou mais conjuntos nebu-
losos, por exemplo: SE X = A ENTÃO Y = B, onde
A e B são termos lingüísticos, e X e Y são variáveis
lingüísticas em um certo domínio. Um exemplo de uma
regra real é apresentado na Equação 1.

SE pressão = baixa ENTÃO valvula = aberta:

(1)
Basicamente o processo de inferência é responsável

pelo raciocínio de um sistema nebuloso. Como ocorre

matematicamente o processo de raciocínio pode ser visto
em [11, 16]

3 Algoritmos Evolutivos

Basicamente, um algoritmo evolutivo processa uma po-
pulação de possíveis candidatos a uma solução ótima.
Cada indivíduo ou cromossomo é formado por genes,
onde cada gene reflete um parâmetro ou variável de um
sistema.

Um AE funciona da seguinte maneira: (1) Inicializa-
se uma população de possíveis soluções; (2) Avalia-
se a população gerada; (3) Selecionam-se os pais para
gerar uma nova população; (4) Os pais são recombi-
nados gerando uma nova população; (5) A nova po-
pulação sofre mutação; (6) A nova população substitui
os genitores ou compete com os pais pela sobrevivên-
cia de acordo com o algoritmo adotado; (7) Se o critério
de término for atingindo o algoritmo é finalizado, caso
contrário retorna para o passo (2).

Algoritmo 1 - Estrutura de um Algoritmo Evolutivo
t 0

inicializar P (t)

Avaliar P (t)

enquanto Critério de Parada não Atingido faça
t t+ 1

Seleciona P (t) de P (t� 1)

Altera P (t)

Avalia P (t)

fim enquanto

Cada iteração do processo é chamada de geração.
Geralmente o critério de parada é uma certa quantidade
de gerações, embora outros critérios, como a compara-
ção de erros, possam ser utilizados.

Para avaliar a capacidade de um indivíduo como uma
possível solução é necessário utilizar uma função obje-
tivo, a qual deve fornecer um valor qualitativo da pos-
sível solução, esse valor qualitativo, chamado de Ap-
tidão, vai determinar o quão forte é esse indivíduo den-
tro da população. Os indivíduos mais fortes tem me-
lhores chances de propagar seus genes para um próxima
geração. Nesse sentido, operadores genéticos - cruza-
mento e mutação - são utilizados para gerar os novos
descendentes. Dessa forma, a qualidade das soluções
aumenta a medida que novos ciclos de cruzamento e
mutação são gerados [13].

O objetivo do cruzamento ou recombinação é com-
partilhar informações entre indivíduos. Com ele combi-
nam-se as capacidades de dois pais para formar um ou
mais descendentes, com a possibilidade de gerar um in-
divíduo que futuramente irá gerar indivíduos ainda mais



fortes [9]. Já o objetivo da mutação é alterar um ou
mais genes para impedir uma convergência prematura
da solução.

Os algoritmos genéticos (AGs) e as estratégias evo-
lutivas (EEs) compartilham as mesmas características
gerais tais como: uma população de indivíduos, um es-
quema de seleção, uma política de substituição e am-
bos utilizam algum tipo operador genético. Entretanto,
dentro das características gerais apresentadas existem
algumas diferenças:

� Representação de Indivíduos: Os indivíduos po-
dem ser representados de diversas formas. A dife-
rença é que cada indivíduo nos AGs é represen-
tado por apenas um vetor de reais 2. Enquanto
que nas EEs um indivíduo é representado por um
par de vetores na forma (x; �). O primeiro ve-
tor de objetos (x1; :::; xn) constitui um candidato
à solução dentro do espaço de busca. O segundo
vetor (�1; :::; �n) representa o desvio padrão que
será aplicado a cada elemento xi quando o mesmo
sofrer mutação. No caso das EEs os operadores
genéticos são aplicados ao par de vetores.

� Seleção de Indivíduos e Aplicação dos Operadores
Genéticos: Nos AGs os indivíduos são primeiro
selecionados e em seguida utilizam-se os operado-
res genéticos para gerar novos indivíduos. Enquan-
to que nas EEs a seleção é feita depois da utiliza-
ção dos operadores genéticos.

� Política de Substituição: De maneira geral, nos
AGs os novos indivíduos gerados substituem os
pais. Nas EEs os indivíduos são selecionados base-
ando-se na sua Aptidão, ou seja, os melhores in-
divíduos passam para a próxima geração. Nesse
contexto, os indivíduos nas EEs são selecionados
apenas entre os recém gerados EE � (�; �) ou
competem com seus pais pela sobrevivênciaEE�
(�+ �), onde � representa a quantidade de pais e
� representa a quantidade de descendentes.

4 Integração entre LN e AEs

Os algoritmos evolutivos podem ser utilizados no de-
senvolvimento de sistemas nebulosos desde a aquisição
de conhecimento até o refinamento do sistema. A aqui-
sição de conhecimento é uma das tarefas mais com-
plexas da modelagem de sistemas nebuloso, pois os es-
pecialistas muitas vezes não tem idéia de como expres-

2Quando um AG é representado por um vetor de reais ele é
chamado de Real-Coded. No caso de ser representado por um vetor
de binários ele é dito binary-coded.

sar o próprio conhecimento 3. Nesse contexto, os al-
goritmo evolutivos podem ser utilizado em três etapas
diferentes do processo de desenvolvimento de sistemas
nebulosos:

� Geração automática de regras - as regras que com-
põem a base de regras podem ser geradas tendo
como base exemplos pré-definidos.

� Simplificação de regras - É possível que no pro-
cesso de geração das regras haja uma sobrecarga
de aprendizado. Este comportamento ocorre quan-
do os exemplos são satisfeitos com um grau maior
que o desejado através de regras redundantes. Para
solucionar esse problema e melhorar a precisão do
sistema nebuloso é necessário retirar as regras re-
dundantes.

� Ajuste de funções de pertinência e das matrizes
de conhecimento - Nesta etapa pode-se ajustar os
parâmetros da base de dados, ou seja, ajustar as
funções de pertinência. Para utilizar esta etapa se-
paradamente pressupõem-se que já exista um sis-
tema nebuloso.

Especificamente, neste trabalho têm-se o interesse
no refinamento das funções de pertinência, pois a teo-
ria da interação entre LN e AEs é relativamente vasta.
A aplicação dos AEs pode-se estender também aos de-
mais tipos de algoritmos evolutivos. A Figura 3 mostra
um modelo para um sistema nebuloso genético. Basi-
camente, em cada geração o AG altera os dados conti-
dos na base de conhecimento enquanto o sistema nebu-
loso fornece as novas saídas. No término da execução
o AG deve ser capaz de apresentar a melhor de todas as
solução avaliadas.

Figura 3: Modelo de um Sistema Nebuloso Genético

4.1 Tipos de Refinamento em Funções de Pertinên-
cia

Nesta seção são mostradas três formas de realizar o refi-
namento de funções de pertinência: refinamento baseado

3Em um sistema nebuloso, o conhecimento de um especialista é
armazenado na base de regras.



em distâncias [10], refinamento baseado em intervalos
de desempenho [15] e refinamento baseado no centro-
largura [5].

4.1.1 Refinamento baseado em distâncias

O refinamento baseado em distância segue o esquema
da Figura 4. Os extremos de cada conjunto nebuloso,
a partir do segundo conjunto até o penúltimo, devem
necessariamente coincidir com o centro dos conjuntos
nebulosos vizinhos. Para cada conjunto nebuloso o cen-
tro ci de Ai com índice i < j deve permanecer a es-
querda do conjunto nebuloso Aj respeitando ci < cj .
Essa propriedade permite representar a função de per-
tinência apenas utilizando as distâncias �i entre con-
juntos adjacentes, sendo que os centros são obtidos pela
Equação 2.

Figura 4: Refinamento baseado em distâncias

ci = ci�1 +�i = c0 +

iX

k=1

�i (2)

Cada indivíduo é representado por um vetor de reais,
onde cada elemento do vetor corresponde a um � i, ou
seja, existe um único parâmetro para cada conjunto nebu-
loso Ai. Supondo uma função de pertinência com 5
conjuntos nebulosos, sua representação cromossômica
seria: (�1;�2;�3;�4;�5).

4.1.2 Refinamento baseado em intervalos de de-
sempenho

No refinamento baseado em intervalos de desempenho,
o conjunto nebuloso pode ser alterado conforme o inter-
valo de desempenho selecionado, como pode ser visto
na Figura 5. Os intervalos de desempenho são definidos
através das Equações 3, 4 e 5.

[al
t
; ar

t
] = [at �

bt � at

2
; at +

bt � at

2
] (3)

[bl
t
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t
] = [bt �
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2
; bt +

ct � bt

2
] (4)

Figura 5: Refinamento baseado em intervalos de desempenho

[cl
t
; cr

t
] = [ct �

ct � bt

2
; ac +

ct � bt

2
] (5)

Cada indivíduo é representado por todos os pontos
que formam a função de pertinência. Dessa forma, a
representação da Figura 6 seria na forma de:

Ii = (a1; b1; c1; a2; b2; c2) (6)

Figura 6: Refinamento baseado em intervalos de desempenho - Ex-
emplo

A equação 6 representa o que seria o primeiro in-
divíduo da população. Os demais indivíduos são gera-
dos aleatoriamente nos respectivos intervalos de desem-
penho.

4.1.3 Refinamento baseado no centro-largua

Este tipo de refinamento é específico para funções de
pertinência do tipo gaussiana, as quais são formadas
pela Equação 7 , onde � representa a largura da curva e
c representa o centro da curva. Nesse contexto, no re-
finamento podem ser alterados o centro e a largura da
curva como mostrado na Figura 7.

e
�(x�c)2

2��2 (7)

Outro ponto que deve ser destacado é que em um
sistema nebuloso, soluções fora da região de busca po-
dem comprometer seriamente o comportamento do sis-
tema invertendo a posição correta dos conjuntos nebu-



Figura 7: Refinamento baseado no centro-largura

losos. Dessa forma, no refinamento baseado no centro-
largura as seguintes restrições devem ser obedecidas:

� Não variar o centro dos conjuntos nebulosos que
estão nas extremidades - uma variação no centro
desses conjuntos poderia gerar valores fora do uni-
verso de discurso de uma variável nebulosa.

� Entre dois conjuntos subseqüentes, o primeiro
conjunto deve ter seu centro sempre menor que
o segundo - isso evita que o significado dos con-
juntos nebulosos seja invertido alterando totalmente
o comportamento do sistema nebuloso.

� Variação da largura das curvas entre 0.7 e 2.0
- valores inferiores a 0.7 geram conjuntos gaus-
sianos muito estreitos e valores superiores a 2.0
geram conjuntos muito largos.

Neste tipo de refinamento, os indivíduos gerados
fora da especificação são punidos com Aptidão = 0,
ou seja, os indivíduos perdem a chance de se reproduzir
pois, não chegam a ser avaliados. [5]

5 Aplicações

Para mostrar a efetividade dos métodos de refinamento
em funções de pertinência, nesta seção são mostrados
três estudos de caso. Um estudo de caso para cada tipo
de refinamento apresentado.

5.1 Estudo de Caso 1

No trabalho de Frank Hoffman [10] utiliza-se o refina-
mento baseado em distância no desenvolvimento de um
sistema nebuloso de controle de robôs. O objetivo do
refinamento é encontrar um ponto de equilíbrio entre a
quantidade de navegação necessária e ao mesmo tempo
manter uma distância segura dos obstáculos.

O AE utilizado é uma estratégia evolutiva com 30
indivíduos. O critério de parada é uma quantidade máxi-
ma de colisões ou uma determinada quantidade de tem-
po, sendo que a média apresentada é de 50 gerações.
Quando ocorre uma colisão a aptidão do indivíduo é

penalizada. Em outras palavras, quanto menos colisões
o robô tiver mais forte será o indivíduo.

No experimento realizado o robô tem a tendência a
virar para a direita para que o mesmo consiga sair caso
fique preso em um canto. Quando o robô é apresentado
a um ambiente desconhecido o comportamento e o de-
sempenho se mostraram semelhantes ao do ambiente já
conhecido.

5.2 Estudo de Caso 2

Neste estudo de caso, Cordon [3] aplica o refinamento
baseado em intervalos de desempenho para aproximar
a superfície de saída (em R3) das funções matemáticas
mostradas nas Equações 8, 9 e 10, respectivamente.

F1(x1; x2) = x21 + x22
x1; x2 � [�5; 5] e F1(x1; x2) � [0; 50]

(8)

F2(x1; x2) = x21 + x22 � cos 18x1 � cos 18x2
x1; x2 � [�1; 1] e F2(x1; x2) � [2; 3:5131]

(9)

F3(x1; x2) = 10
x1(1�x2)

x1(1�2x2)+x2

x1; x2 � [0; 1] e F3(x1; x2) � [0; 10]
(10)

O algoritmo evolutivo utilizado é uma algoritmo genético
com 500 e 1000 gerações com 61 indivíduos. Sendo
que o sistema nebuloso após ajustado apresenta um erro
em torno de no máximo 5%.

5.3 Estudo de Caso 3

O objetivo do trabalho de Cortes [6] é mostrar um sis-
tema nebuloso desenvolvido para determinar o grau de
portabilidade de benchmarks paralelos. Com esse grau
em mãos o usuário é capaz de decidir se o benchmark
pode comparar diferentes arquiteturas de maneira con-
fiável.

Foram utilizados tanto algoritmos genéticos quanto
estratégias evolutivas com 70 e 110 indivíduo. Na exe-
cução dos experimentos foram consideradas 100 e 500
gerações. O tipo de refinamento é o baseado no centro-
largura, sendo que está se levando em conta a precisão
do sistema nebuloso antes e após o refinamento, como
mostrado na Tabela 1. Neste caso, observa-se que para a
aplicação considerada os algoritmos genéticos tiveram
um desempenho um pouco melhor. Entretanto essa dife-
rença não é considerável se feito um teste de hipótese
com nível de significância de 1%. Nesse contexto, pode-
se dizer que ambos os algoritmos evolutivos são ade-
quados para o refinamento deste tipo de aplicação.



Tabela 1: Precisão do Sistema

Benchmark Sistema Após Após
Nebuloso AG EE

Precisão 75.0% 99.80% 99.40%

6 Discussão

O processo de ajuste automático de funções de pertinên-
cia pode diminuir consideravelmente o tempo necessário
para a finalização de um sistema nebuloso, pois o ajuste
manual pode exigir um conhecimento profundo do uni-
verso de discurso cujas funções de pertinência estão
sendo refinadas.

Dentre as formas de representação das funções de
pertinência, a que gera indivíduos com menos genes, ou
seja, utiliza vetores menores é a do refinamento baseado
em distância. Conseqüentemente, o tempo de processa-
mento para concluir o ajuste pode ser bem menor do
que das demais técnicas de refinamento. Isso depen-
derá também da quantidade de conjuntos nebulosos das
funções de pertinência que estão sendo ajustadas.

Nos AE considerados, sugere-se a representação dos
indivíduos apenas com vetores de números reais, pois
a representação na forma binária em AGs aumenta o
tamanho do vetor utilizado. Além disso, a precisão da
solução é afetada em AGs binary-coded a medida que
aumenta a quantidade de conjuntos nebulosos da função
de pertinência.

No estudo de caso 3, os indivíduos gerados fora da
especificação são penalizados com (Aptidão = 0), ou
seja, não serão avaliados. Esse comportamento tem um
ponto positivo com relação ao desempenho (tempo de
execução), já que avaliar um indivíduo é um processo
computacionalmente pesado 4. Nesse contexto, pode
haver uma diminuição considerável no tempo de exe-
cução do AE.

A quantidade de gerações consideradas para o refi-
namento é muito dependente da aplicação. Nos três es-
tudos de caso mostrados existe uma variação conside-
rável na quantidade de gerações. Entretanto, todos os
estudos apresentaram melhorias significativas.

7 Conclusões

Neste artigo apresentou-se a teoria de como realizar o
refinamento de funções de pertinência de sistemas neb-
ulosos. Em especial, mostrou-se o refinamento de funções

4Cada indivíduo representa um sistema nebuloso. Nesse contexto,
para avalia-lo é necessário construir o sistema nebuloso tendo como
base os seus genes; fornecer os dados de entrada; comparar os dados
fornecidos pelo sistema nebuloso com os dados esperados; e, calcular
a aptidão do indivíduo.

de pertinência de sistemas nebulosos.
Nos três estudos de caso mostrados, o refinamento

aumentou o desempenho dos sistemas nebulosos. Em
outras palavras, o erro produzido pelos sistemas nebu-
loso diminuiu consideravelmente após o refinamento.

8 Trabalhos Correlatos

Neste trabalho discutiu-se a utilização de AEs na LN.
Entretanto, a lógica nebulosa pode também ser utilizada
dentro de algoritmos evolutivos. Nesse contexto, esta
seção apresenta outras aplicações da interação entre a
lógica nebulosa e os algoritmos evolutivos.

No trabalho de Hoffman [10], propõem-se também
a utilização de estratégias evolutivas com os seguintes
objetivos: mapear o universo de discurso de uma va-
riável em valores normalizados; e obter um método au-
tomático de aprendizagem de regras. Nessa linha de
obtenção automática de conhecimento estão os traba-
lhos de Castillo [2], Cordón [4] e Cassillas [1].

Oliveira [14], utiliza lógica nebulosa para controlar
parâmetros de evolução de AGs. Os AGs resultantes são
aplicados na resolução de problemas NP-Hard, como
por exemplo o problema do caixeiro viajante. Enquanto
que Liu [12] explora os algoritmos genéticos na otimiza-
ção de funções multimodais. Neste último exemplo, a
junção com a lógica nebulosa ocorre na representação
dos indivíduos que neste caso são vetores nebulosos.

No trabalho de Herrera [9] é feita uma análise de
diversos mecanismos de cruzamento e de mutação em
AGs. Dentre os mecanismos de cruzamento analisados
encontra-se um mecanismo baseado em conectivas ne-
bulosas [7, 8].
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