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Abstract

An approach to design of Takagi-Sugeno-Kang fuzzy
systems via Lamarckian evolution is presented based on
antecedent and consequent parts optimization. The new
conception of Lamarckian evolution is a combination of
fast evolutionary programming and Hooke-Jeeves
optimizaton method. The proposed methodology involves
two levels of optimization, namely (fast evolutionary
programming) and individual learning (Hooke-Jeeves
method), which cooperate in a global procedure of
optimization. The fuzzy system is evaluated in two case
studies: (i) prediction of chaotic system called Lozi map,
and (ii) prediction of a physiological control system
(Mackey-Glass system). The simulation results indicate
that the fuzzy system optimization based on Lamarckian
evolution presents enhancement in solution quality,
reliability, and accuracy properties for nonlinear
prediction of chaotic time series.

1. Introduciao

Nos ultimos anos, diversos pesquisadores, entre os
quais [1]-[3], tém proposto um variado espectro de
metodologias de identificagdo baseadas em sistemas
nebulosos, a citar os modelos nebulosos de Mamdani,
Larsen, Tsukamoto, relacional e Takagi-Sugeno-Kang
(TSK), para lidarem com sistemas ndo-lineares, “mal
definidos” e que apresentam incertezas. Os modelos
nebulosos de TSK [4], [5] apresentam caracteristicas que
os tornam promissores para aplicagdes de identificagdo
de sistemas complexos, entre as quais a de serem
aproximadores universais de fungdes com precisdo
arbitraria como algumas abordagens de projeto com
redes neurais artificiais [6]. Além disso, os modelos
nebulosos de 7SK apresentam alto poder de interpolagao
com um numero reduzido de regras.

Este artigo apresenta o projeto de um sistema
nebuloso de 7SK baseado em otimizagao através de uma
nova abordagem de evolugdo Lamarckiana. A
abordagem de evolugdo Lamarckiana proposta ¢
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utilizada na otimizag@o dos parametros do antecedente e
conseqiiente do sistema de 7SK. O desempenho do
sistema nebuloso de 7SK ¢ avaliado para dois estudos
de caso: (i) previsdo do comportamento dinadmico do
mapa de Lozi, e (ii) previsdo de um sistema de controle
fisiologico de Mackey-Glass.

O artigo € organizado da seguinte forma. Na se¢do 2,
os fundamentos do sistema nebuloso de 7SK sdo
apresentados. Na se¢do 2, o algoritmo de otimizagdo
baseado em evolugdao Lamarckana também ¢é descrito.
Os dois estudos de caso de previsdo de séries temporais
sdo abordados na se¢do 3. As simulagdes e a analise dos
resultados obtidos da aplicagio da evolugdo
Lamarckiana sdo discutidas na se¢do 4. Na se¢do 5 sdo
apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros a
serem desenvolvidos.

2. Sistema nebuloso de 7SK

O desenvolvimento do sistema nebuloso de 7SK ¢
inspirada na teoria classica de sistemas e, alguns
desenvolvimentos no campo das redes neurais. O
sistema nebuloso de 7SK trata-se de um equivalente
funcional da rede neural de base radial. Neste caso,
quando a rede neural apresenta 0 mesmo numero de
fungdes de ativagdo na camada oculta que o niimero de
regras do modelo nebuloso 7SK de ordem zero [7].

Um aspecto relevante do sistema 7SK ¢é o seu poder
de representagdo, especialmente para a descri¢do de
processos complexos. Este sistema nebuloso permite a
decomposi¢do de um sistema complexo em subsistemas
simples. A identificacdo de sistemas e/ou previsdo de
séries temporais, através de modelos nebulosos de 7SK,
¢ realizada utilizando-se os dados de entrada(s) e/ou
saida(s) do sistema dindmico em estudo como entradas
do sistema nebuloso visando-se a obtengdo de uma
previsdo da(s) saida(s) atual(is) do sistema dinamico.

O procedimento de identificacdo, neste caso, ¢
composto de duas partes: (i) identificagdo da estrutura, e
(i1) identificagdo dos parametros. Na identificagdo da
estrutura do sistema nebuloso ¢ necessario identificar a
estrutura do antecedente e do conseqiiente. Os
parametros do conseqiiente sdo coeficientes de equacdes



lineares. Os modelos nebulosos de 7SK consistem de
regras de produgdo IF-THEN (SE <condi¢do> ENTAO
<acdo>) que podem ser representadas na forma geral:

RV IF z; IS 4] AND ... AND z,, THEN

i
w"a

onde o antecedente /F define a parte antecedente
(premissa) enquanto as fungdes da regra THEN

constituem-se na parte conseqiiente do sistema

nebuloso; g=[zl,.l.,zm]T ¢ o vetor de entradas da

4]

S (1
g =wi+wlul +.+w

parte premissa; e sdo labels dos conjuntos

A JjaT
nebulosos; u = /uj ,,..,qu] representa o vetor de

entradas para parte conseqiiente de RV que ¢
constituida de ¢; termos; g; =g; u’ | denota a j-
ésima regra de saida que é um polindmio linear dos
de do conseqiiente ulj ;e

termos entrada

w! =[wg,wi ...,wé/.]T s30 os coeficientes polinomiais
de

conseqiientes. A cada label lingliistico Al-/ ¢ associada

que formam o conjunto pardmetros  dos

com a fung¢fo de pertinéncia; enquanto H (zl») é
i
descrita por

1 (Zi —my )2
M (z;)=exp L (2)
i O'l-j
onde my; ¢ o sdo o valor médio e o desvio padrdo da
funcdo de pertinéncia do tipo  Gaussiana,

respectivamente. A unido de todos estes parametros
define o conjunto de pardmetros da premissa. O poder

da regra RV representa seu grau de excitacdo e ¢
regido pela equagédo
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Os conjuntos nebulosos que dizem respeito a uma
regra formam uma regido nebulosa (cluster) dentro do

#(z)=u y, 3)

espago da premissa, Aij xA-zj x-~-xA,{,, com uma
distribuigdo de pertinéncia descrita pela equagdo (3).
Dado os vetores de entrada z e g-/, j=L..M, a
saida final do sistema nebuloso ¢ inferido pela média

ponderada das saidas locais g ; (gj ), sendo que

= j.‘zllv.f(é)‘g.f(&j)
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onde M ¢ o namero de regras ¢ v (g) ¢ a intensidade do
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um polindmio de primeira ordem, o sistema de
inferéncia nebuloso ¢ denominado de modelo nebuloso
TSK de primeira ordem, sendo este o escolhido para ser
abordado neste artigo.

2.1. Otimizacdo do sistema nebuloso de 7SK
usando evolucdo Lamarckiana

Nos algoritmos evolutivos (4Es), um conjunto de
solugdes (populagdo) ¢ manipulado a cada iteragdo, em
contraste com outros métodos de otimizacdo, onde
apenas uma solucdo para o problema ¢ utilizada a cada
iteragdo. A chance de que um individuo da populagdo
seja selecionado na proxima geracdo depende da fungéo
de aptiddo (fitness) do individuo, que consiste,
geralmente, de uma fungfo objetivo ou mesmo uma
transformagdo simples desta para o tratamento do
problema em questdio. Um compromisso entre
convergéncia (explotation) e diversidade dos membros
que constituem a populagdo (exploration) é um
problema constante em AEs e deve ser considerado na
configuragdo de uma metodologia de otimizagdo
eficiente.

Os AEs sdo especialmente tuteis em tarefas de
otimiza¢do global, onde os métodos deterministicos
podem levar a solugdes de minimos locais. Entretanto, a
configuracdo de abordagens compostas por técnicas
hibridas (busca global e local) de otimizacdo ¢ uma
alternativa relevante apresentada na literatura [8]-[10].

Para obter-se os beneficios de uma configuragdo
hibrida, uma forma eficiente é executar, inicialmente,
um AE (fase de evolugdo) para “localizar” a regido
proxima de otimo global e apds aplicar-se outra
metodologia de otimizagdo para a realizacdo da busca
local (fase de aprendizado individual). Esta abordagem
pode ser denominada de evolucdo Lamarckiana. Jean
Baptiste Lamarck acreditava na heranca das
caracteristicas adquiridas. O Lamarckianismo requer um
mapeamento inverso do fenotipo e ambiente para o
genotipo. No contexto da biologia, este mapeamento
inverso ndao ¢ plausivel. Por outro lado, embora o
Lamarckianismo ndo seja correto biologicamente, ele ¢
util para o desenvolvimento de AEs, pois organismos
vivos ndo  modificam  seu  DNA (acido
desoxirribonucléico) baseados em sua experiéncia, mas
pode-se simular a evolugdo Lamarckiana em um
computador [11]. Diversos autores tém utilizado o
termo evolugdo memeética ou algoritmo memético [12],
apesar de controvérsias da origem do termo meme [13],
como sindénimo de evolucdo Lamarckiana.

Este artigo propde a implementagdo de um algoritmo
de evolugdo Lamarckiana [9], [14] combinando uma
técnica de programagdo evolutiva rapida (fase de
evolugdo ou fase de busca global) e o método de Hooke-
Jeeves (fase de aprendizado individual ou fse de busca
local), estes descritos a seguir em concepgdo de forma
isolada e conjunta para concepcdo de evolugdo
Lamarckiana.



2.1.1. Programacio evolutiva

Na programagdo evolutiva (PE), a populacdo inicial
de solugdes (valores reais) ¢ gerada aleatoriamente de
acordo uma fungdo densidade, sendo apds toda
populagdo classificada em relagdo a um dado objetivo.

As solucdes-descendentes sdo geradas de solugoes-
ancestrais através de operacdes de mutacdo.
Tipicamente, cada individuo ¢ composto de uma
variavel-objeto (vetor solucdo) acompanhada de um
desvio padrdo. Neste artigo a PE tem o individuo
modificado por uma variavel aleatéria com distribui¢do
de Cauchy [15], [16]. A utilizagdo do operador de
mutag@o com distribuicdo de Cauchy necessita de uma
fungdo densidade de probabilidade centrada na origem e
definida por

1 w
fi=——

b
7T w? 4 x?
onde -0 <w<oo,ew>0¢um pardmetro de escala. A
fun¢do de distribui¢do correspondente é

1 1
Fi(x) :5+;arctan(£j.

w

(6)

(7

A forma de f(x) parece-se com a funcido de
densidade Gaussiana (normal), mas nas proximidades o
eixo f/(x) decresce mais vagarosamente. Como um
resultado disto, a varidncia da distribui¢do de Cauchy é
infinita. O operador de mutagdo, com distribuicdo de
Cauchy ¢ util para escapar de 6timos locais. A figura 1
apresenta as fungdes densidade de Cauchy e Gaussiana
com média zero e desvio padréo, o.

Figura 1: Fungdes densidade das distribui¢des de
Cauchy e Gaussiana.

2.1.2. Método de Hooke-Jeeves

Os métodos diretos baseiam-se na comparagdo dos
valores da funcdo objetivo e sdo particularmente
atrativos em situacdes onde derivadas da funcdo
objetivo e das fungdes restrigdes ndo sdo vidveis. O
método de Hooke-Jeeves [17] baseia-se em uma
seqiiéncia de movimentos exploratdrios, comegando em
um ponto base, xy, ¢ tendo um tamanho padrao, 4.

Na proxima etapa do método a fungdo objetivo ¢
testada através de perturbagdes sucessivas no ponto
inicial, x,, em dire¢des de busca {v;}, onde v; ¢ a i-ésima
coluna de uma matriz de diregdo, V, no presente V = 1.
O movimento exploratdrio inicia com a avaliacdo da
fungdo objetivo em xy e dois outros pontos, xy + Av; € Xxg
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- hv,, afastados de x, por um tamanho de passo pré-
definido, A.

Duas situacdes podem surgir com o movimento
exploratorio: (i) se um destes pontos resulta em um
decrescimento do valor da fungdo objetivo, para o caso
de minimizagdo, entdo a exploracdo sucedeu-se de
forma satisfatoria, e o ponto particular que produziu o
sucesso ¢ armazenado como um ponto temporario, xj, €
Xo € substituido por x;. (ii) se nenhum dos pontos
produziu um decrescimento no valor da fung&o objetivo,
o tamanho do passo pré-definido, 4, ¢ reduzido pela
metade e 0 movimento exploratorio com x, € repetido.

A amostragem ¢ conduzida primeiro através da
avaliagdo da fungdo objetivo em x, + /v; € 8O testa-se x, -
hv; se flxo + hv) = flxy). A fase exploratoria pode
produzir um ponto base novo ou pode falhar, conforme
comentado anteriormente, se a fase exploratdria obtém
sucesso a dire¢do de busca €,

d = x| - Xo, (®

e 0 novo ponto base é x;. O método de Hooke-Jeeves
concentra o proximo movimento exploratorio em
X2:X0+2d:X1+d. (9)

Se este segundo movimento exploratério falha na
melhora (minimizagdo) de f{x;), entdo um movimento
exploratério com x; como o centro ¢ tentado. Se este
movimento falhar entdo 4 ¢ reduzido e o processo ¢
repetido. Se depois do primeiro movimento exploratorio
X1 = Xo, entdo xo ndo € substituido, ~# é reduzido e o
processo repetido.

2.1.3. Algoritmo de evolucio Lamarckiana proposto

O algoritmo de evolugdo Lamarckiana proposto ¢
implementado da seguinte forma:

(i) a populagdo inicial de parametros a serem

otimizados compreeende nv parametros. Cada uma

das solucdes consiste de vetores x; € 9 e ox;,

onde i={l,.,nv}, com suas dimensdes
correspondendo ao valor de nv do controlador. Os
componentes de cada x; ={l,..,nv}, sdo

selecionados de acordo com uma distribuigdo
uniforme no intervalo [0;x]. Os componentes de
o,; sdao selecionados de acordo com uma
distribui¢do uniforme no intervalo [0; y/];

cada solucdo, x; i={l,...,nv}, ¢ classificada com
relagdo a fungdo de adaptacdo F(J);

cada individuo ancestral (x;, oy;’), i={1,...,nv}, gera
um descendente (x;’, oy;), através das equagdes:

xi())= o (1)50.0( 1) (10)
()= o (t)explr 5(01)+75,(01)],

J={1,...nv} (11)

(ii)
(iii)



onde x;(j), x;’(j), 6x(j), € 0 () denotam o j-ésimo
componente dos vetores x;, X;, Oy € Oy,
respectivamente; o e o; sdo varidveis aleatorias
com distribui¢do de Cauchy centradas em zero
com parametro de escala de 1. Os fatores 7e 7’ sdo
usualmente sdo usualmente configurados para

1/ (\/ 2% nv) e 1/( 2\/5 j , respectivamente;

cada vetor descendente x;’, i={1,...,nv}, é avaliado

com relagdo a uma fungdo de adaptacdo F(J);

as comparagdes sdo conduzidas sobre todas as x; e

x;" solugdes, i={1,...,nv}. Para cada solucdo, 15

oponentes (selecdo por torneio) sdo selecionados

aleatoriamente dos vetores ancestrais (x;) ¢
descendentes (x;’) com igual probabilidade. Em
cada comparagdo, se a solu¢do condicionada
oferece pelo menos um desempenho tdo adequado
quanto o oponente selecionado aleatoriamente,
entdo recebe uma “vitéria”;

as solugdes de x; e x;’, i={1,...,nv}, que possuem
mais vitorias sdo selecionadas para serem pais na
proxima populacdo, sendo que os vetores a eles
associados sdo também incluidos;

(vii) cada vetor descendente x;’, i={1,...,nv}, é avaliado
com relacdo a uma fun¢do de adaptacdo F(J);

(viii) aplicagdo do método de Hooke-Jeeves (avaliagdes
da funcdo de adaptagio F(J)) de 10% dos melhores
membros da populagdo (maiores valores de F(J));

(ix) enquanto um critério de parada ndo ¢ satisfeito, o

ciclo evolutivo retorna ao passo (iii). O critério de

parada adotado neste artigo ¢ de 100 geragdes.

(iv)
V)

(vi)

3. Descricao dos estudos de caso

Uma série temporal pode ser definida como uma
fungdo de uma variavel independente (tempo ),
vinculada a um sistema dindmico em que uma descri¢ao
matematica é desconhecida (ou considerada como tal).
A caracteristica principal de tais séries € que o seu
comportamento futuro ndo pode ser previsto
exatamente, como pode ser previsto de uma fungfo
deterministica conhecida em ¢ Contudo, o
comportamento de uma série temporal pode algumas
vezes ser antecipado através de procedimentos
estocasticos. A seguir sdo descritos os dois estudos de
caso abordados neste artigo.

3.1. Estudo de Caso 1: Mapa de Lozi

O mapa de Lozi [18] constitui-se de uma série
temporal que apresenta mapas envolvendo fungdes ndo-
diferenciaveis e ¢ descrito pela seguinte equacdo

W)==Py(t=1|+Q-y1-2)+1,  (12)
onde ¢ é a variavel tempo (amostras) e y é a saida do
sistema. O mapa de Lozi, abordado neste artigo,
apresenta um comportamento de atrator caético, pois foi
utilizado valores de P = 1,8 ¢ Q = 0,4 nas simulagdes.
Nas simulagdes realizadas adota-se 100 amostras para

258

aprendizado (fase de estimagdo) do sistema nebuloso de
TSK e outras 100 amostras para validagdo do sistema
nebuloso obtido.

3.2. Estudo de Caso 2: Sistema fisiolégico de Mackey
e Glass

A série temporal determinada pela equagdo
diferencial de Mackey e Glass [19] descreve um sistema
de controle fisiologico. A equagdo de Mackey e Glass ¢
uma série temporal obtida pela integracdo da equacdo
diferencial

dy()) _
dt

Fy(t—1)
1+yG(t—r)

~ Hy(1). (13)

As simula¢des deste artigo sfo realizadas para
F=0,2; H=0,1; G=10 ¢ ==17. Neste caso, o sistema
fisiolégico exibe um comportamento cadtico. O
conjunto de dados utilizado consiste de 2000 amostras.
As amostras 1 a 1000 sio empregadas na fase de
estimagdo e as amostras 1001 a 2000 para a fase de
validacdo do sistema nebuloso. Nos experimentos
realizados, os dados da série temporal de Mackey e
Glass sdo obtidos pela aplicagdo do método de Runge-
Kutta de 4? ordem para condig¢des iniciais de x(0) = 1,2 e
x(t-7) = 0, para 0<¢<7e passo de tempo unitario.

4. Aplicacoes e analise de resultados

A analise dos resultados obtidos, nos estudos de caso
abordados, ¢ organizada nas seguintes etapas: (i)
obtengdo dos dados do sistema dinamico (dados de
entrada e¢/ou saida do estudo de caso), (ii) escolha da
estrutura utilizada para representar o modelo (modelo
nebuloso de 7SK), (iii)) determinagdo de um
procedimento de otimizacdo (evolugdo Lamarckiana)
para identificacdo do sistema dindmico, (iv) estimagdo
dos parametros do modelo matematico (fase de
estimagdo de parametros), e (v) a validagdo do modelo
matematico (fase de validag¢do ou de testes).

O critério de desempenho para otimizacdo do
sistema nebuloso ¢ regido pela equacio

1
£ 1+ISE”° (3)
onde ISE ¢ a soma do erro quadratico entre a saida real,
(), e saida estimada, J)(?), do sistema dindmico

avaliado. O objetivo da otimizagdo é maximizagdo do
critério F(J). Os resultados obtidos para um nimero de
diferente de fungdes de pertinéncia (fps) em forma sino
para cada entrada do sistema nebuloso de 7SK usando
otimizagdo por algoritmo de evolugdo Lamarckiana sdo
resumidos nas tabelas 1 e 2, respectivamente.

Os resultados para otimizagdo do sistema nebuloso
de 7SK foram adequados para identificagdo dos dois
estudos de caso, conforme observado nas tabelas 1 e 2.
Nas figuras 1 e 2 s@o apresentados os melhores
resultados obtidos com o modelo nebuloso de 7SK para
os dois estudos de caso.



Tabela 1: Sistema nebuloso de 7SK para o mapa de Lozi
(entrada 1: y(¢-1); entrada 2: y(z-2); saida: )(?))

n® fps da fase de estimagdo do sistema
entrada nebuloso de TSK
1 2 ISE erro erro erro
(maximo) | (média) | (desvio
padrao)
4 |1 4 | 0,501 0,052 7,6x10° | 0,022
6 | 6 | 0,285 0,049 4,1x10* [ 0,016
7 | 7 | 0,101 0,023 7,0x10° | 0,010
8 | 8 ] 0,085 0,037 1,3x10* | 0,009
n? fps da fase de validagdo do sistema
entrada nebuloso de TSK
1 2 ISE erro erro erro
(maximo) | (média) | (desvio
padrdo)
4 |1 4 | 0,501 0,0525 | 7,6x10°| 0,022
6 | 6 | 0,285 0,0492 | 4,1x10*| 0,016
7 | 7 | 0,101 0,0236 | 7,0x10° | 0,010
8 | 8 | 0,085 0,0379 | 1,3x10* | 0,009

Tabela 2: Sistema nebuloso de 7.SK para o sistema de
Mackey e Glass (entrada 1: y(z-1); entrada 2: y(#-6);

entrada 3: y(¢-12); entrada 4: y(¢-18); saida: J{(?))

n® fps da entrada | fase de estimagdo do sistema
nebuloso de TSK
1 2 3 4 ISE erro erro
(maximo) | (média)
41444710501 005 [76x10°
61666028 [ 0049 |4,1x10*
717|171 710,101 0,023 7,0x10”
8|1 8| 8| 8 | 0,085 0,037 1,3x10"
n® fps da entrada | fase de estimagdo do sistema
nebuloso de TSK
1 1 1 2 ISE erro erro
(maximo) | (média)
4 1 4 4] 41]0501 ] 00525 |76x10°
6l 6|l 6] 6028 00492 |4,1x10*
717171170101 00236 [70x10°
8|1 8| 8| 8 | 0,085 0,0379 | 1,3x10™

saida real, saida estimada

Sistema nebuloso TSK com 25 funcoes de pertinencia
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Grafico do erro entre a saida real e a saida estimada do mapa de Lozi
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Figura 1. Melhor resultado da previsao do
sistema de Lozi.

Sistema nebuloso TSK com 8 funcoes de pertinencia
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Figura 2. Melhor resultado da previsdo do
sistema de Mackey e Glass.

Os resultados obtidos mostram a robustez do sistema
nebuloso de 7SK na previsdo das séries temporais.
Entretanto, alguns questionamentos podem  ser
realizados. A solugdo do problema de selegdo estrutural
que estd presente em um sistema nebuloso de 7SK
depende dos valores atribuidos para os parametros das
fungdes de pertinéncia, em termos de quantidade e
posicao.

Neste caso, o algoritmo de evolucdo Lamarckiana
mostrou-se promissor, apresentando uma minimizagao
do critério de desempenho ISE adequada para os dois
estudos de caso. Em sintese, existe um compromisso
entre o numero de fung¢des de pertinéncia escolhidas no
projeto e a qualidade de aproximagdo do sistema
nebuloso de TSK para a previsdo de séries temporais.



5. Conclusao

Os sistemas nebulosos sdo usualmente denominados
de estimadores livres de modelo, pois os sistemas
nebulosos estimam relagdes de entrada e saida sem a
necessidade de um modelo analitico de como as
entradas dependem das saidas. Além disso, codificam a
informacgdo amostrada em uma estrutura distribuida de
forma paralela denominada de estrutura nebulosa.
Existem diversas abordagens de sistemas nebulosos
utilizados para propoésitos de identificagdo e previsdo,
tais como os modelos nebulosos relacionais, modelos
nebulosos baseados em regras ¢ modelos nebulosos
interpolativos.

Neste artigo ¢ tratada a aplicagdo de sistemas
nebulosos interpolativos (funcionais) do tipo 7SK para o
tratamento de problemas de identificagdo de sistemas
complexos. O sistema nebuloso de 7SK da otimizagdo
da parte antecedente e parte conseqiiente usando uma
nova abordagem de evolucdo Lamarckiana. Esta
concepcdo de otimizagdo foi avaliada em dois estudos
de casos: (i) previsdo do comportamento dindmico do
mapa de Lozi, e (ii) previsdo da equacdo diferencial de
Mackey e Glass que esta descreve um sistema de
controle fisioldgico.

Os resultados obtidos sdo promissores ¢ serviram
para constatar-se que o sistema nebuloso de 7SK com
otimizagdo evolutiva constitui-se de uma ferramenta
promissora em aplicagdes de previsdo de séries
temporais e mapeamentos ndo-lineares. Estas aplicagdes
estdo presentes em analise de mercado financeiro,

identificagdo de sistemas produtivos ¢ controle
preditivo.
O sistema nebuloso de T7SK apresentou

potencialidades para a previsdo de séries temporais
devido a sua capacidade de aproximar func¢des ndo-
lineares e eficiéncia do aprendizado. Entretanto,
necessita-se de estudos mais aprofundados em trabalhos
futuros quanto aos aspectos de aprimoramento das
potencialidades do sistema nebuloso de 7SK. Neste
aspecto deseja-se utilizar procedimentos de otimizagdo
com multiplos objetivos para obtengdo de um melhor
compromisso entre interpolagdo, generalizacdo e
aprendizado dos sistemas nebulosos de 7SK visando-se
aplicagdes de identificagdo multivariavel e ndo-linear.

As perspectivas de futuros trabalhos estdo
direcionadas para um estudo comparativo e analise de
convergéncia de diversas abordagens de algoritmos de
evolugdo Lamarckiana em problemas de otimizagao
com multiplos objetivos.
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