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RESUMO

FONSECA, Ana Carolina Xavier Silva. Modelo evolucionario baseado em agregador
fuzzy para avaliagdo de mdultiplos objetivos. 2017. 142 f. Dissertagao (Mestrado em
Engenharia Eletrénica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

Este trabalho apresenta um modelo evolucionario para viabilizar a evolucéo
de sistemas inteligentes, baseado em um algoritmo genético que utiliza a légica
fuzzy no processo de avaliagdo de multiplos objetivos. O método de avaliagéo
tradicional dos algoritmos genéticos € modificado, de forma que um sistema fuzzy é
executado durante o processo de avaliagdao, agregando os diversos objetivos do
problema em questao e gerando um valor de aptidao para cada individuo. O modelo
proposto apresenta uma forma mais simples e interpretavel de inserir preferéncias
e/ou especificagbes, pois utiliza a légica fuzzy para isso. Tais preferéncias s&o
inseridas antes do processo de evolugéo, garantindo que a evolugao seja guiada na
diregdo desejada, evitando a necessidade de uma intervengéo do projetista ao final
do processo para escolha da solucdo mais adequada. Além da implementacao no
ambiente puramente simulado, o0 modelo ainda prevé uma interface para aplicagcboes
reais utilizando um hardware microcontrolado, possibilitando um ambiente real de
aquisicao de dados de entrada e saida para futuras aplicagcdes. Estudos de casos
em areas de aplicacbes distintas sdo avaliados através de simulacbes
computacionais e comparados a resultados encontrados por outras técnicas. Entre
os estudos de casos, sdo incluidos problemas benchmark para avaliagao
multiobjetivo, projeto de sistemas fuzzy, projeto de controladores PID e projeto de
controladores fuzzy. Um outro estudo de caso foi também desenvolvido para testar a
funcionalidade de um protétipo simples do hardware microcontrolado. As
ferramentas desenvolvidas para evolugao, avaliagdo e implementacao apresentaram
bom desempenho nos estudos de casos analisados, podendo ser utilizadas como
base para novas aplicagdes e implementagdes de sistemas reais.

Palavras-chave: Sistemas fuzzy; Algoritmos genéticos; Otimizacdo multiobjetivo;

Sistemas hibridos.



ABSTRACT

FONSECA, Ana Carolina Xavier Silva. Evolutionary model based on fuzzy
aggregator for multiobjective evaluation. 2017. 142 f. Dissertagdo (Mestrado em
Engenharia Eletrénica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

This work presents an evolutionary model to enable the evolution of intelligent
systems, based on a genetic algorithm and using the fuzzy logic in the evaluation
process of multiple objectives. The traditional evaluation method of genetic
algorithms is modified, thus a fuzzy system is executed during the evaluation
process, aggregating the many objectives of the problem and generating a fitness for
each individual. The proposed model presents a simplest and more interpretable way
to insert preferences and/or specifications because it uses the fuzzy logic. These
preferences are introduced before the evolution process ensuring that the evolution
is guided in the desired direction, avoiding the necessity of a designer intervention at
the final of the process to choose the most appropriate solution. Further the
implementation in the purely simulated environment, the model also has a platform
with an interface to real applications using a microcontrolled hardware, making
possible a real environment for acquisition of input and output data for future
applications. Case studies in different application areas are analyzed through
computational simulations and compared to results found by other techniques. The
case studies include benchmark problems for multiobjective evaluation, fuzzy system
design, PID control design and fuzzy control design. Another case study was
developed to test the functionality of a simple microcontrolled hardware prototype.
The tools developed for evolution, evaluation and implementation presented good
performance in the case studies analyzed and can be used as a basis for new
applications and implementation of real systems.

Keywords: Fuzzy systems; Genetic algorithms; Multiobjective optimization; Hybrid

systems.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Variavel linguistica “Temperatura’..............cccooiiiiiec e 23
Figura 2 — Exemplo com os operadores maximo € Minimo. .........c.ccecvecvevrereeeeennnns 25
Figura 3 — Sistema de inferéncia fuzzy. ............ooeoiiiiiiiii e 26

Figura 4 — Curva de compromisso entre acuracia e complexidade (ISHIBUCHI,

2007 ). ettt ——— e e e e e e e e ——————aaeaeaae e e ———————aaaaaaeeaaaannanaes 28
Figura 5 — Fluxograma de execug¢do de um algoritmo genético. ................eeeevueeennnee 29
Figura 6 - Cromossomo com representagcao binaria. ...........cccooeevvviiiiiiiiiii e, 30
Figura 7 — Cromossomo com representagao real. .............oeeveiieeieiiiiiiiiiiciie e, 30
Figura 8 — Operador crossover em doiS PONTOS. .....cccoeeviviiiiiiiiiee e 32
Figura 9 — Operador de mutagao SIMPIES. ........uiiiiieiiie e 33
Figura 10 — Diagrama geral simplificado de um Sistema Fuzzy-Genético. ............... 34
Figura 11 — Possibilidades de atuagcdo de um Sistema Fuzzy-Genético................... 34
Figura 12 - Representagdo do espago de decisédo e espago objetivo. ...................... 37
Figura 13 — llustragdo do conceito de dominancia de Pareto (ARROYO, 2002)....... 39
Figura 14 - Exemplo da localizagao e proporg¢ao entre solugdes dominadas, nao

dominadas e indiferentes (adaptado de JAIMES et al., 2012).......cccceeeeiriiiiiiicieeennn. 40
Figura 15 — Representacao do espaco de solugdes para um problema bi-dimensional
(ANDERSSON, 2000). ...uttiiiiieeeeeeeeiiiieie e e e e e e eseetiree e e e e e e e e s e e aeaeaeeassasnsasneeeeaeeas 40
Figura 16 — Fronteiras 6timas de Pareto (DEB, 2001). .........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 41
Figura 17 — Classificagao de métodos de otimizagao multiobjetivo........................... 42
Figura 18 — Funcao de pertinéncia (HE et al., 2014)........oovieiiiiiiiiee e, 57
Figura 19 — Etapas de execugao do algoritmo genético.................euvveeiiiiiiiiiiiiennnnnnes 61
Figura 20 — Modelo de avaliagcao da aptiddo com agregador fuzzy. ...........cccevveeneee. 63
Figura 21 — Funcgdes de pertinéncia base para entradas. .............cccceevviviiiiieieeeeeenns 64
Figura 22 — Funcgdes de pertinéncia base para saida. .........ccccooeeeieiiiiiiiiiiii e, 65
Figura 23 — Diagrama geral da plataforma. .................eeveiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeieeee 67
Figura 24 — Blocos para sinais analogicos do Arduino. .................eeeeeeeeiimmeeeeeinnenennnns 69
Figura 25 — Exemplo de modelo para controle no Simulink. .............ccccceeiiiiiiieennnnes 70
Figura 26 - Elementos de uma rede de Sensores. ........ccoooveeiiiiiiiiiiiiin e 72

Figura 27 — Fungdes de pertinéncia da variavel de entrada Bateria. ........................ 74



Figura 28 - Fungdes de pertinéncia da variavel de entrada Distancia....................... 75
Figura 29 - Fungdes de pertinéncia da variavel de saida Avaliagao. ..............c......... 75
Figura 30 - Caminho percorrido pela informag¢do de uma grandeza medida............. 77
Figura 31 - Caminho percorrido pela informagdo de uma grandeza medida apos

variaGao da bateria. ........... e 77

Figura 32 - Caminho percorrido pela informagao de uma grandeza medida apos

segunda variagao da bateria. ............uiiiiiiiiiii e 78
Figura 33 — FUNGOES 6 © FBgas. «vvvvnnnnneeeeeeeeeeeiiaae e e e e e eeee e e e e e e e e et e e e e e e e eeeaeennns 80
Figura 34 - Fungdes 16 € f6gess €m duas dimenSOEsS. .......cuvuuieieeeeeeeieiiiice e, 80
Figura 35 — Funcgdes de pertinéncia das entradas. .............ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e, 81
Figura 36 - Fungdes de pertinéncia da saida. ............cooevviiiiiii e, 82

Figura 37 — Fungdes de pertinéncia das fungbes de entrada dos problemas ZDT. ..86

Figura 38 — Funcgdes de pertinéncia para Aptidao dos problemas ZDT. ................... 87
Figura 39 — Resultados obtidos para trés problemas ZDT com 2 variaveis. ............. 89
Figura 40 - Resultados obtidos para trés problemas ZDT com 5 variaveis. .............. 91

Figura 41 — Representacdo do cromossomo para obtengao de regras (AMARAL,

12001 TR UR 92
Figura 42 — Agregador fuzzy para obtenc&o de sistemas fuzzy. ...........cccccevvvveeeennnee. 94
Figura 43 — Funcgdes de pertinéncia para obtencao de sistemas fuzzy..................... 95

Figura 44 — Func¢des de pertinéncia do melhor resultado para o problema Plastic...99
Figura 45 — Exemplo de localizagao dos pontos referentes as trés situacoes
analisadas (adaptado de ALCALA et al., 2009)..........cceeueeueureeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeans 102

Figura 46 - Fungdes de pertinéncia do melhor resultado para o problema ELE1....104

Figura 47 — Resposta de um sistema de controle. ............cccooviviiiiiiiiiiiiiiie e, 106
Figura 48 — Funcao de pertinéncia da variavel de entrada Overshoot. ................... 107
Figura 49 - Fungao de pertinéncia da variavel de entrada Tempo de Subida. ........ 108

Figura 50 - Funcgéo de pertinéncia da variavel de entrada Tempo de Acomodacao.

................................................................................................................................ 108
Figura 51 - Diagrama do sistema de controle de 22 ordem. ...........ccooovvciieeiiiieeneenns 110
Figura 52 - Resposta a um degrau unitario pelas trés técnicas analisadas. ........... 112
Figura 53 — Diagrama do sistema de controle de 3% ordem. ...............cuvvieiiiiiennnnnnne 113

Figura 54 — Resposta a um degrau unitario pelas quatro técnicas de sintonia. ...... 114



Figura 55 — Diagrama do servossistema de um motor de corrente continua (OGATA,
1200 116
Figura 56 — Diagrama do sistema de controle para servossistema do motor CC....118

Figura 57 — Funcgdes de pertinéncia das entradas (erro e variagdo do erro) para

(o7 ] a1 1] [=Te (o 1 o ¢ o) (o] ol 1 2SS 120
Figura 58 — Func¢des de pertinéncia da saida para controle do motor CC .............. 120
Figura 59 — Resposta ao degrau unitario obtida pelos quatro controladores. ......... 122
Figura 60 — Malha de controle do sistema aquecedor de temperatura. .................. 123
Figura 61 — Fungdes de pertinéncia para a entrada ‘Erro’. ..., 125
Figura 62 - Fungdes de pertinéncia para a entrada ‘Variagdo do erro'.................... 125
Figura 63 - Fungdes de pertinéncia para a saida ‘Sinal de Controle'. ..................... 126
Figura 64 — Circuito implementado............oooouuiiiiiiiii e 128

Figura 65 — Implementagc&o N0 SimUlinK. ... 129



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Modelo base para regras de minimizag&o. ............cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiienenn. 66
Tabela 2 — Regras para avaliagao do roteamento.............coooviiiiiiiiiiie e 76
Tabela 3 — Regras para maximizagao de fungdes. ........ccceevvvviiiiiiiiii i 83
Tabela 4 — Comparacao entre os melhores resultados de cada método. ................. 83
Tabela 5 — Problemas multiobjetivo ZDT. ... 85
Tabela 6 — Regras do agregador fuzzy para problemas ZDT. .......ccccooeiiiiiiiiiiiinnennn. 87
Tabela 7 — Configuragdo do AG para ZDT........oooemiiiiiiieie e 88
Tabela 8 — Regras para sintese de sistemas fuzzy...........ccccovviiiii e 96
Tabela 9 — Variaveis do Sistema Fuzzy do problema Plastic. .............cccceeevvuvueeenn... 96
Tabela 10 — Configuragdo do AG para o problema PlastiC. .........ccccceeeeeeeeeeeernenennnnn.. 97
Tabela 11 — Comparagao de resultados para o problema Plastic. .............cccccccen...... 97
Tabela 12 — Regras do melhor resultado para o problema Plastic..............cccccc........ 99
Tabela 13 — Variaveis do Sistema Fuzzy do problema ELET...........ccoovvvvvviinceenn.n. 100
Tabela 14 — Configuragdo do AG para o problema ELET. ..........cceeieeeeieiiiiiienn. 101

Tabela 15 — Comparacao de resultados para o problema ELE1 — Maior acuracia. 102
Tabela 16 — Comparacéao de resultados para o problema ELE7 — Relagdo média
ENEre ACUIACIA € TEUIAS. .oovuuuuiie e e e e eeeeei e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeaa s e e e e e e e eeeeenanaaeeens 103

Tabela 17 — Comparacao de resultados para o problema ELE7 — Menor numero de

=T (= 1 PP 103
Tabela 18 — Regras do melhor resultado para o problema ELET..........ccccceuuunennn.... 105
Tabela 19 — Regras do agregador fuzzy para sistemas de controle. ...................... 109
Tabela 20 — Parametros de evolugao do AG para sistemas de controle................. 110
Tabela 21 — Comparacao de ganhos para planta de 22 ordem. ............cccoeevnnnnnn... 111

Tabela 22 — Comparacao dos parametros de avaliagao para planta de 2% ordem..111
Tabela 23 — Comparacao de ganhos para planta de 32 ordem. ...........cccooevvvinnnnnn... 113
Tabela 24 — Comparacao dos parametros de avaliagao para planta de 3% ordem..114
Tabela 25 — Comparagao dos ganhos PID para planta do motor CC. .................... 119
Tabela 26 — Regras para controlador fuzzy com avaliagdo do RMSE. ................... 121
Tabela 27 — Regras para controlador fuzzy com avaliagdo do agregador fuzzy. ....121

Tabela 28 — Comparacao dos parametros de avaliagao para planta do motor CC. 121



Tabela 29 — Parametros de configuragdo do AG para o controlador. ..................... 124
Tabela 30 — Comparacéao entre os resultados obtidos por diferentes métodos....... 127

Tabela 31 — Resultados para valores de teste. ..........ccooeiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeee, 130



AG
AD
BR
cC
FD
FP

GAOT

GPU

ICSP
IDE
Kd

Ki

Kp
LED
MATLAB
MOGA
MSE
NPGA
NSGA
PID

POM

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Algoritmo Genético
Analdgico / Digital

Base de Regras
Corrente continua

Fuzzy Pareto Dominance
Funcao de Pertinéncia

Genetic Algorithm Optimization Toolbox

Graphics Processing Unit

In-Circuit Serial Programming
Integrated Development Environment
Ganho derivativo

Ganho integral

Ganho proporcional

Light Emitting Diode

Matrix Laboratory

Multi Objective Genetic Algorithm
Mean Squared Error

Niched Pareto Genetic Algorithm
Nondominated Sorting Genetic Algorithm
Proporcional Integral Derivativo

Problema de Otimizagao Multiobjetivo



PSO
PUC-Rio
PWM
RMSE
SF
SFBR
SFG
SIF
SPEA
UERJ
uUSB
VEGA

ZDT

Particle Swarm Optimization

Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro
Pulse Width Modulation

Root Mean Squared Error

Sistema Fuzzy

Sistema Fuzzy baseado em regras
Sistemas Fuzzy Genéticos

Sistema de Inferéncia Fuzzy

Strength Pareto Evolutionary Algorithm
Universidade do Estado do Rio de Janeiro
Universal Serial Bus

Vector Evaluating Genetic Algorithm

Zitzler Deb Thiele



1

1.1
1.1.1
1.2
1.3

2

2.1

2.2

2.3
2.3.1
2.3.1.1
23.2
2.3.21
2322
2.3.2.3
2324
233
2.3.31
2.3.3.2
234
2.3.4.1
2342
2343
2344
2.4
2.4.1
242

SUMARIO

INTRODUGAQ ......ceeeeeeticeecteceessesaessesaessessssesssssessesasssessessessssssssssssssssssnas 17
SISTEMAS FUZZY E ALGORITMOS GENETICOS........cccceeermrueerrrecnrnnsennnns 21
Sistemas FUZZy ... e r s e e e 22
Acuracia e interpretabilidade .............ccoooiiiiiiii 27
Algoritmos GenétiCOS .........ceeviiiiiimiiiiniriirrs s 28
Sistemas Fuzzy GeneétiCos...........cccrirmmenciiiiiiisrrresnsssss e s ssssss s e e e e ennns 33
OTIMIZAGAO MULTIOBUJETIVO.......coosieeererrernsnseseesessesasessesssssssssassesses 36
Lo 3 =1 o X 37
Dominancia de Pareto.........ccciiiiiiiiirrrees s e 38
Técnicas tradicionais de otimizagao multiobjetivo ........ccccceveciiiiiiinneeee. 42
Meétodos sem Prefer@NCia ...........oouueeeiiiiiiii i 42
1Y/ T=1 (oo o N o 11 i o 1 = 43
1Y/ [1 (oo [o S 3R= T o] 4 o] [ 43
Agregacao de ODJEtIVOS ......o.uiiiii s 44
LOQICA FUZZY ...ttt e e e e e 45
Programacgao POr MEtas .........cooeiuiiiiiiiiiie e e 46
Abordagens 1eXiCOgrafiCas. .........uuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiieiiiie e eeeeeaes 46
MELOAOS PrOGIrESSIVOS. .....uuuiiiiiiiiiiiiiiititiieeieiee et sseseennnnees 47
R I = RS PPRR 47
Y[ (oo [0 o (SIS (=10 =T PSPPI 47
\V/[=1 (oo [o S 3r= T 0o 1S3 =1 4 o] o S 48
Agregacéao de objetivos (multiplas €XECUGOES)........uuuuurrurremiieiiiiiiiiiiiieiiiienns 48
E - RESIICAO .o 49
Algoritmos evolucionarios multiobjetivo..............ccooiiiiiii . 49
OULrOS MELOTOS .....ueeiie e e e e e e e e e e e e eeeeees 50
Algoritmos Genéticos Multiobjetivo ............ceuvmimiiiiimiiiiisesiesse e 51
VE G A . ettt e e e e e e e et e e aae e e s e raaaaaaeens 51
1Y (17U 52
NP G A Lo e e e e e e e e e e aaaa e e e e e annanaes 52



244
24.5
24.6
2.5

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
44
4.4.1
442
4.5
4.5.1
452
453
4.6

5.1
5.2

P A S L. e e e e e e e e e e e e e e 53
N S G A e e e e e e e e e e ———aaaaeaeaa e nnannaes 54
S E A et e e e e e e et raaeaaae s 55
Fuzzy Multiobjetivo.........coeieccirr s s s 56
DESENVOLVIMENTO DO MODELO........ccccooriirnns s 60
Caracteristicas gerais do algoritmo...........cccccciiiiiiiiiiininnc s 61
7oV =T F= T (o1 gl U 4 62
Interface Microcontrolada............cccccueummmimmmmeinmeei s 66
ESTUDOS DE CASOS........ o ninnnnnsnnnnssssnnsssssnssssnssssssssssssssssssssssnsssnnses 71
Redes de sensores Sem fio ..........eeeeuuemmmmmmimmmmmmmnnee e 72
Maximizagao de fuNGOES........cceeeeuecciiiiiii s s e rennnannas 79
Minimizagao de fungdes — Problemas de Benchmark.............cccccueeu....n. 84
Sintese de sistemas fuzzy ...........cceiiiiiii i —————— 91
Sistema Fuzzy 1: Problema PlastiC ............cccoooooioiiiiiciiie e, 96
Sistema Fuzzy 2: Problema ELET ... 99
Sistemas de controle...........ccooiiiiirii e ———————— 105
Planta de 22 ordem ....... .o 110
Planta de 32 ordem ...... ..o 113
1Y/} (o] 19 1 115
Aplicacao na plataforma com hardware microcontrolado.................... 123
CONSIDERAGOES FINAIS .......cooeereeereteeeaesseeesesssssesesssssssessssessssssssesesans 131
L0 o 0 o 11 =T o = 131
Trabalhos fUtUrosS ........cceeeeeii e 133

REFERENGCIAS ..o eeeeeeeeeeeeeeeeeeeteseseessssesssssssssessssessssessssesssessessessssessssessns 134



INTRODUGAO

A inteligéncia computacional € um conjunto de metodologias computacionais
e abordagens que busca, através de técnicas inspiradas na natureza, o
desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos humanos, tais como
aprendizado, percepc¢ao, raciocinio, evolucido e adaptacgao.

Devido aos bons resultados obtidos com a utilizacdo das diversas técnicas
envolvidas no campo de inteligéncia computacional, o numero de pesquisas
relacionadas vem crescendo ainda mais nos ultimos anos. Além disso, a area de
sistemas inteligentes é bastante ampla e abrange diversas aplicagbes (SANTOS,
2016) (FIGUEIREDO et al., 2014) (SANTOS et al., 2012) (LIMA, 2012).

Uma das justificativas para pesquisas na area de sistemas inteligentes,
especialmente na descoberta de conhecimento, na mineracdo de dados e no
aprendizado de maquinas, € a grande complexidade de modelagem de alguns
sistemas e o0 imenso volume de dados digitais existente na atualidade que estao
muitas vezes acima da capacidade humana de analise (SANTOS, 2014). Desta
forma, a inducdo destes modelos pode ser feita de forma automatica por meio de
diversas abordagens tais como: redes neurais artificiais, métodos bayesianos,
modelos graficos e arvores de decisdo, ou ainda através de sistemas com
abordagens mais simbdlicas, que além da capacidade de expressar o conhecimento
de uma forma mais compreensivel, possibilitam a introducdo do conhecimento do
especialista, como os sistemas fuzzy.

Os sistemas fuzzy séo baseados na logica fuzzy e sdo amplamente utilizados,
especialmente em modelos de apoio a decisdo e em sistemas de controle. Além
disso, existem diversas aplicagdes relacionadas na literatura, como, por exemplo, na
area de saude e estudo da locomog¢ao humana, em processamento de sinais da fala,
no reconhecimento de informacbes e emogdes, na economia e em sistemas de
roteamento (LUCA et al., 2015). Sua caracteristica de exprimir o comportamento de
inferéncia humano possibilita um alto nivel de compreensdo, sendo a
interpretabilidade um ponto forte dos sistemas fuzzy.

Dentre os pontos geralmente abordados na area de sistemas inteligentes, um

ponto importante é a otimizagao, que consiste na busca da melhor solugcdo para um

17



dado problema. Neste ponto, os algoritmos evolutivos sdo uma técnica de
inteligéncia computacional usualmente utilizada devido a sua grande capacidade de
busca. A otimizagdo em algoritmos evolutivos consiste em tentar varias solugdes e
utilizar a informacao obtida neste processo de forma a encontrar solu¢gdes cada vez
melhores (LACERDA et al., 1999).

Inicialmente, a grande concentragdo de esforgos na area de otimizagao
consistiu em entender, desenvolver e aplicar métodos para a otimizacdo de uma
unica funcao objetivo. No entanto, grande parte dos problemas reais de otimizagao
envolvem objetivos multiplos e ndo se pode aplicar a ideia de otimizar cada objetivo
de maneira isolada. Cada objetivo tem seu grau de importéncia e muitas vezes os
objetivos sao conflitantes entre si, ou seja, a melhora de um objetivo provoca um pior
resultado em outro (OLIVEIRA, 2005).

Em situacbes cotidianas € comum encontrar contextos que apresentam
diversos objetivos. Como um simples exemplo, pode ser citado o processo para
decisdo sobre a compra de um carro em que é analisado o tamanho do carro, o
consumo de combustivel e o prego do carro. Outro exemplo € a procura de emprego
em que varios pontos s&o considerados para realizar uma escolha adequada, como
o salario inicial, a localizagdo e oportunidades associadas. Em um meio industrial,
geralmente, busca-se a maximizagado da qualidade de um produto ao mesmo tempo

que o custo deve ser minimizado.

Motivacao

Atualmente, existem diversas técnicas e algoritmos computacionais
desenvolvidos para aplicagdo em problemas de otimizagdo multiobjetivo (POM)
motivados pela vasta area de aplicagdo. Grande numero de trabalhos e pesquisas
mostram bons resultados obtidos ao longo dos anos neste campo (FONSECA et al.,
1995) (ALTINOZ et al., 2015) (JIANG et al., 2016).

As metodologias mais utilizadas incluem o uso de algoritmos genéticos e sao
baseadas no conceito da otimalidade de Pareto. Tal abordagem envolve a aquisi¢ao
de uma fronteira com diversas solu¢des consideradas “6timas” em relagdo aos
objetivos analisados. Esta metodologia é caracterizada por ter uma articulagao a-

posteriori, ou seja, o processo de busca é executado de forma autbnoma e apés a
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obtencdo das solugdes, um especialista devera realizar uma escolha para decidir
qual solugéo é a melhor para ser empregada ao problema. O processo de escolha
da solugdo considerada aceitavel, com um grande numero de possibilidades e
variaveis envolvidas, ndo é uma tarefa trivial e requer experiéncia e conhecimento do
especialista.

Desta forma, a articulagdo de preferéncias do projetista feita a-priori, ou seja,
antes da execucgao do algoritmo, e a utilizagdo de uma técnica capaz de traduzir as
preferéncias de forma mais simples e compreensivel tornaram-se motivagoes para
pesquisa e aplicacao neste trabalho.

A proposta desenvolvida neste trabalho visa modificar a forma de avaliagéo
tradicional de um algoritmo genético para possibilitar a avaliagdo de multiplos
objetivos. Para isso, foi escolhido utilizar um sistema fuzzy que agrega os diversos
objetivos. O uso de sistemas fuzzy viabiliza avaliar simultaneamente todos os
objetivos, integrando as preferéncias do usuario em relagdo a cada objetivo e a cada
situagdo. Tal caracteristica € uma vantagem em relagdo aos métodos multiobjetivos
baseados na otimalidade de Pareto, pois ndo necessita da interferéncia do usuario
para escolha da melhor solugdo ao final do processo, visto que as preferéncias séo
inseridas antes da evolugédo de forma mais simples e interpretavel através da logica
fuzzy e assim o processo de evolugédo € guiado na diregdo das preferéncias e/ou
especificacoes pré-estabelecidas.

A partir destes fatos este trabalho pretende contribuir com a apresentacao de
uma ferramenta de otimizagdo baseada em algoritmos genéticos com avaliagao
multiobjetivo que utiliza um sistema de inferéncia fuzzy como agregador de objetivos.
Tal ferramenta pode ser aplicada na resolugéao de diversos problemas multiobjetivos
e apresenta a vantagem de nao necessitar de intervengao do projetista ao final do
processo de evolugao para a escolha da solugdo mais adequada, pois o método de
avaliacdo utilizando a logica fuzzy permite inserir as especificagdes do problema de
forma mais simples e interpretavel quando comparado a outros métodos de

otimizagao baseados em algoritmos genéticos.
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Objetivos

A proposta deste trabalho € o desenvolvimento de um modelo evolucionario,
baseado em algoritmos genéticos com a capacidade de avaliagdo de multiplos
objetivos, para otimizagdo de sistemas e fungbes ou para viabilizar a criagdo de
sistemas inteligentes, especialmente os sistemas fuzzy.

O foco principal abordado é a concepg¢ao de um modelo de avaliagao capaz
de considerar a otimizacdo de mais de um objetivo no processo de avaliacdo de
forma que as preferéncias e/ou especificacbes do projeto sejam inseridas no inicio
do processo de uma forma mais simples e interpretavel. Para isso, o método
proposto para avaliagao multiobjetivo utiliza a légica fuzzy para agregar os objetivos.

O modelo implementado possui um ambiente de simulagcdo que € utilizado
para o projeto dos sistemas. Além deste ambiente, propde-se a implementagao de
sistemas fuzzy em um ambiente real para aquisicdo de dados reais de entrada e
saida, possibilitada por um protétipo de plataforma que realiza uma interligacéo entre

o microcomputador e o hardware externo baseado em um microcontrolador.

Estrutura da dissertagao

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos.

No primeiro capitulo é realizada uma breve apresentacdo dos conceitos
basicos de Sistemas Fuzzy e de Algoritmos Genéticos visando introduzir estes
tépicos fundamentais do trabalho.

O capitulo 2 aborda a definicdo e principais caracteristicas de problemas
multiobjetivos, assim como algumas das diversas formas existentes na literatura
para otimizagao de problemas deste tipo.

O capitulo 3 apresenta a plataforma evolutiva e o0 modelo hibrido proposto
para avaliagao de problemas multiobjetivos baseado em um sistema de inferéncia
fuzzy, apresentando sua arquitetura e suas caracteristicas.

No capitulo 4 sdo apresentados os estudos de casos desenvolvidos, as
consideragdes e os resultados obtidos.

A conclusdo deste trabalho é apresentada no capitulo 5 juntamente com

sugestdes de trabalhos futuros.
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1 SISTEMAS FUZZY E ALGORITMOS GENETICOS

A busca pela compreensdao e modelagem dos diversos sistemas que
compdem a natureza é um tema que vem desempenhando um papel relevante na
area da ciéncia e engenharia ao longo dos anos, especialmente no ramo de
inteligéncia computacional.

Em sistemas complexos, o uso de modelos matematicos se torna possivel
apenas através de grandes simplificagbes no proprio modelo, porém as
simplificagbes implicam em resultados que, muitas vezes, ndo representam a
realidade do sistema. Além disso, a capacidade de descrever o comportamento de
alguns sistemas tende a reduzir, significativamente, de acordo com a complexidade
do sistema (LEITE, 2009).

A inteligéncia computacional é uma area de pesquisa que trata de forma mais
abrangente estes sistemas complexos e possui grande importancia na atualidade em
diversos campos de aplicacdo (EREMIA et al.,, 2016) (LABATI et al., 2016)
(NEOCLEOQUS et al., 2016). Ela engloba a computagdo evolutiva e os sistemas
fuzzy, além de diversas outras técnicas, como as redes neurais artificiais, a
inteligéncia coletiva, os sistemas imunologicos artificiais, entre outras.

Os sistemas fuzzy sdo atualmente utilizados na resolugao de diversos tipos
de problemas e tém demonstrado ao longo dos anos a sua eficiéncia em diferentes
aplicagdes. Eles possuem a caracteristica de representar situagdes reais em uma
linguagem natural e interpretavel. No entanto, a constru¢cdo de sistemas fuzzy pode
ser dificil em alguns casos em que néo existe um conhecimento prévio e amplo do
comportamento do sistema, dificultando a obtencao da base de regras e das fungdes
de pertinéncia.

A partir desta necessidade, a unido de técnicas de inteligéncia computacional,
como redes neurais e algoritmos genéticos, com sistemas fuzzy tem se mostrado
eficiente, pois integra a capacidade de aprendizado aos sistemas fuzzy. Estes
modelos s&do chamados de sistemas hibridos.

Existem diferentes formas de sistemas hibridos fuzzy-genéticos. A utilizagao

de sistemas fuzzy no processo de avaliagao de algoritmos genéticos € um exemplo
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de hibridizacdo e € abordada mais detalhadamente na se¢do 2.5 e no capitulo 3
deste trabalho.

1.1 Sistemas Fuzzy

A légica fuzzy ou légica nebulosa é uma area de pesquisa intimamente
relacionada a linguistica e a ciéncia da cognicdo (ZADEH, 1965) (MAMDANI e
ASSILIAN, 1975). Foi introduzida por Lotfi A. Zadeh na década de 1960 e é
caracterizada por apresentar uma boa relagdo de compromisso entre significancia e
precisdo, fornecendo um ferramental matematico para o tratamento de informacgdes
de carater impreciso ou vago e auxiliar no controle e tomada de deciséo, algo que os
pesquisadores vém buscando ha um longo tempo. A légica fuzzy permite lidar com
informacdes imprecisas para tomada de decisao de problemas complexos e, assim,
possui grande aplicabilidade em problemas de classificagcéo, regressdo, modelagem
e controle inseridos em diversas areas de conhecimento.

Os Sistemas Fuzzy (SF) s&o compostos por um conjunto de fundamentos que
vao desde a teoria de conjuntos fuzzy, fungbes de pertinéncia, logica fuzzy,
passando pelas regras do tipo “se-entdo” e terminando nos Sistemas de Inferéncia
Fuzzy (SIF).

Na teoria classica de conjuntos, um elemento pertence ou ndo a um
determinado conjunto. Na teoria de conjuntos fuzzy, essa caracterizacdo é
generalizada de forma que um elemento pode assumir infinitos valores no intervalo
[0,1]. Um conjunto fuzzy A em um universo U €& definido por uma funcdo de
pertinéncia (FP) e por um conjunto de pares ordenados, representando seus

elementos. A fungdo de pertinéncia € uma curva que associa cada elemento de um
conjunto fuzzy a um grau de pertinéncia, x,, que indica o quanto determinado

elemento pertence ao conjunto fuzzy. Dessa forma, um determinado elemento pode
vir a pertencer a mais de um conjunto fuzzy com diferentes graus de pertinéncia
(TANSCHEIT, 2007).

As fungbes de pertinéncia podem ter diversos formatos, sendo os mais

comuns o formato triangular, trapezoidal, gaussiano, sino e sigmoidal. A escolha de



qual formato de FP deve ser adotado depende do contexto do problema estudado e
da experiéncia e perspectiva do projetista. Levando em consideragdo apenas a
teoria fuzzy, qualquer uma das fungdes de pertinéncia tem potencial para
representar um conjunto fuzzy, porém, deve ser notado que cada uma das fungdes
produz conjuntos fuzzy distintos e ndo existe uma regra unica para o uso das
funcdes de pertinéncia.

Um conceito importante na logica fuzzy € o de variavel linguistica que é
aquela cujos valores aparecem em sentencas na forma de linguagem "natural"
representando as variaveis de um problema. Temperatura, velocidade, distédncia e
altura sdo exemplos de variaveis linguisticas comuns em problemas de engenharia.
Para cada variavel linguistica sdo associados termos linguisticos como: baixo,
médio, alto, pequeno, grande e muito grande, que correspondem as caracteristicas
da variavel linguistica. A questdo semantica € muito importante e uma associagéo
feita de forma adequada possibilita um melhor entendimento do problema que esta
sendo analisado.

A Figura 1 apresenta um exemplo onde € avaliada a temperatura ambiente.
Nele, fungbes de pertinéncia trapezoidais e triangulares representam os conjuntos
correspondentes aos termos linguisticos Muito Frio, Frio, Agradavel, Quente e Muito

Quente da variavel linguistica Temperatura em um universo de discurso de 0 a 45°C.

T T T T T T
MuitoFrio Frio Agradavel Quente MuitoQuente

0.6

0.4}

Grau de pertinéncia

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Temperatura

Figura 1 — Variavel linguistica “Temperatura”.
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Com os conjuntos fuzzy é possivel realizar operagdes que sao utilizadas na
inferéncia dos sistemas. Existem diversos operadores que podem ser empregados
para as operagdes de unido e intersegédo de conjuntos fuzzy, porém o operador mais
empregado para a intersegao € o minimo, enquanto para a uniao é comum utilizar o
operador maximo.

Uma ampla classe de modelos para operadores de intersecdo e unido de
conjuntos fuzzy € formada pelas normas triangulares ou t-normas e conormas
triangulares ou t-conormas.

Uma t-norma é definida por uma fungdo binaria t ([0,1]x[0,1]— [0.1]) que

satisfaz as seguintes condi¢des Vx, y,z, we[0,1]:

Monotonia t(x,w)<t(y,z) para x<y e w<z
Comutatividade t(x,y)=t(y,x)

Associatividade t(t(x,y),z)=t(x,t(y,z))
Condigdes limite t(x,0)=0 e t(x,1)=x

As principais operagbdes t-norma empregadas em conjuntos fuzzy sdo o

minimo e o produto:

Minimo H 45 (x): min[/uA(x)a ,UB(X)]

Produto ,UA.B(X):,UA(x)'/JB(x)

Uma t-conorma ¢ definida por uma fungéo binaria s ([0,1]x[0,1]— [0.1]) que
satisfaz as propriedades de monotonia, associatividade e comutatividade como a t-
norma e nas condi¢des limites apresenta o seguinte comportamento:

Condigdes limite s(x,0)=x e s(x,])=1

As operacdes t-conorma mais utilizadas sdo o maximo, a soma probabilistica

e a soma limitada:

Maximo Haos (x): max [/"A(x)’ /JB(X)]
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Soma probabilistica ., , (x)= g, (x)+ py (x) = g, (x)- g (x)
Soma limitada w0, (x)=min (1, &, (x)+ zg (x))

A Figura 2 ilustra o uso dos operadores de unidao (maximo) e de intersegao

(minimo) aplicados a dois conjuntos fuzzy A e B.

Hy (x ) Hg (‘C:l

Haip (I :l 1 Hy-p (x ]

(c) %* (d) %

Figura 2 — Exemplo com os operadores maximo e minimo.

Existem dois tipos de sistemas fuzzy: o Mamdani e o Takagi-Sugeno-Kang
(TSK), que se diferenciam basicamente pelo tipo de consequente e processo de
defuzzificacao.

Os sistemas fuzzy baseados em regras (SFBR) utilizam uma estrutura de

~ A0

regras do tipo “se-entdo” capazes de descrever o comportamento de sistemas. Os
antecedentes e consequentes das regras para sistemas do tipo Mamdani sao
proposi¢oes fuzzy que utilizam as variaveis e os termos linguisticos. Um exemplo de

uma regra é mostrado a seguir:

SE x é baixo E y é alto ENTAO z é médio
Onde x e y sao variaveis de entrada, z € a variavel de saida, “baixo”, “alto” e
“‘médio” sdo os termos linguisticos definidos por uma fungéo de pertinénciaem x, y e

z, respectivamente. O antecedente (premissa da regra) estima com que grau a regra



se aplica, enquanto o consequente (conclusdo da regra) associa uma fungao de
pertinéncia para uma dada variavel de saida (AMARAL, 2003).

Um sistema de inferéncia fuzzy € um sistema que usa uma colegcdo de
funcdes de pertinéncia e regras para inferir algo a partir de dados. Um SIF é formado
pelo fuzzificador, um bloco de inferéncia, o defuzzificador e por regras conforme

ilustrado no diagrama da Figura 3.

‘ Regras ‘

ENTRADA SAIDA

Fuzzificador Inferéncia Defuzzificador

Figura 3 — Sistema de inferéncia fuzzy.

O bloco fuzzificador recebe os valores reais de cada entrada. Para cada uma
delas, através das fungdes de pertinéncia definidas previamente, obtém-se o grau de
pertinéncia com que a entrada pertence a cada conjunto fuzzy. As entradas do bloco
sdo valores numéricos dentro do dominio da variavel e a saida valores entre O e 1.

As regras fuzzy formam parte fundamental da estrutura de conhecimento em
um sistema de inferéncia fuzzy. O bloco de regras fornece ao bloco de inferéncia as
regras que descrevem o sistema. As regras podem ser obtidas através do
conhecimento de um especialista ou podem ser extraidas de dados numéricos.

No bloco de inferéncia as regras s&o ativadas com as entradas fuzzificadas
fornecidas pelo fuzzificador e € aplicado um processo de composicdo para gerar
uma saida que sera empregada como entrada no defuzzificador.

No modelo Mamdani, a saida z € obtida pela defuzzificagdo do conjunto fuzzy
de saida resultante da aplicagdo de uma operagdo de t-conorma sobre os conjuntos
dos consequentes, que, por sua vez, foram modificados via t-norma, pelo grau de

disparo fornecido pelos antecedentes. Existem diversos métodos para
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defuzzificagdo, os mais comuns sao o centro de gravidade ou centroide, a média dos
maximos e a meédia ponderada.

No modelo TSK o consequente de cada regra ndo é uma proposigao fuzzy e
sim uma funcdo das variaveis de entrada. Geralmente, a fungcdo que faz o
mapeamento de entrada e saida para cada regra, € uma combinacdo linear das
entradas, isto € z=px + qv + r. No caso em que p =¢q =0, temos Z=r (fuzzy
singleton). A saida do sistema é obtida pela média ponderada (defuzzificagdo) das
saidas de cada regra, usando-se o grau de disparo destas como pesos da

ponderacgao.

1.1.1 Acuracia e interpretabilidade

Em sistemas fuzzy a acuracia e a interpretabilidade sdo dois pontos de
elevada importancia para avaliagdo da qualidade de um modelo (SHUKLA et al.,
2012).

A acuracia € a caracteristica que mostra a capacidade de representar o
sistema real de uma forma fiel e pode ser definida pela relagdo de similaridade entre
o sistema real e o sistema modelado. Existem algumas formas amplamente aceitas
para avaliar qudo boa é a acuracia. Uma possibilidade para esta avaliacdo é a
porcentagem de padrbes corretamente classificados, em um problema de
classificagao, ou o MSE (Mean Squared Error) para problemas de regressao.

A interpretabilidade descreve a capacidade que um sistema possui em
representar o comportamento de um sistema real de forma compreensivel. E uma
propriedade subjetiva que depende da pessoa que faz a avaliagdo e esta
relacionada a varios fatores, como a estrutura do modelo, o numero de variaveis de
entrada, o numero de regras fuzzy, o numero de termos linguisticos e a forma dos
conjuntos fuzzy. Nado ha uma medida padrao para avaliar a interpretabilidade de um
sistema (GACTO et al., 2011).

A interpretabilidade e a acuracia sao pontos contraditérios no

desenvolvimento de sistemas fuzzy, pois uma melhoria em um aspecto, geralmente,
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sO acontece com a perda do outro. Esse compromisso entre acuracia e

interpretabilidade € um motivador para diversas pesquisas nesta area.

>

Simple

& Imaccurate

. '-!ll-."!'-ll- """J %
er, %, :"' Complicated
"""«..F-m & Accurate

Smal| €— Error — Large

>
Low €—— Complexity ——3 High

Figura 4 — Curva de compromisso entre acuracia e complexidade (ISHIBUCHI, 2007).

O compromisso entre estes critérios pode ser observado na Figura 4, que
mostra uma curva com as melhores solucdes, relacionando o erro e a complexidade
entre elas. Observa-se que as solugdes mais precisas, ou seja, com menor erro, S&o
as mais complicadas, enquanto as solugdes mais simples e de melhor compreensao
possuem uma acuracia menor.

Desta forma, para certas aplicagbes € de extrema importancia que um
sistema fuzzy possua um bom desempenho aliado a uma boa interpretabilidade da
sua base de conhecimento.

Em sistemas hibridos, que utilizam algoritmos evolutivos para geragao da
base de conhecimento fuzzy, podem ser aplicadas técnicas de evolugao
multiobjetivo possibilitando a obtencédo de solugdes que atendam aos dois critérios

de acordo com as necessidades do usuario.

1.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) compreendem uma area de pesquisa dentro da
computacgéo evolucionaria. Eles sdo algoritmos matematicos inspirados no principio

Darwiniano de evolugdo das espécies e da genética. Tais algoritmos usam o
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conceito de que individuos mais aptos e adaptados ao ambiente possuem mais
chances de sobreviver e deixar descendentes. Para isso, o algoritmo utiliza um
mecanismo de busca adaptativa baseado no processo de evolucdo natural e
recombinacgao genética.

A principal aplicagdo de algoritmos genéticos € em problemas de otimizag&o
com espagos de busca muito grandes ou complexos, o que inviabiliza o uso de
técnicas tradicionais (AMARAL, 2003). Matematicamente, a otimizagdo consiste em
encontrar uma solugao correspondente ao ponto minimo ou maximo de uma fungéo.

Os algoritmos genéticos privilegiam as melhores solugdes encontradas a cada
ciclo de forma a direcionar a busca para regides onde € mais provavel que estejam
localizadas as solugdes otimas. Assim, o AG explora de forma inteligente as
informacdes disponiveis para buscar melhores solugcbes para um determinado
problema.

O funcionamento do algoritmo acontece através de um processo de evolugao,
em que cada iteragao corresponde a uma geragao. Uma populagao de individuos
(possiveis solugdes), identificados por cromossomos, séo avaliados e associados a
uma aptiddo e submetidos a um processo de evolugdo, através de selegdo e
reproducao, durante varias geragoes.

O fluxograma apresentado na Figura 5 mostra como ocorre a execugao de um
AG.

Representacdo

Inicializacdoda

populagao

Avaliacdoda

. aptidao Selecdo,
Crossover e

Critériode  |NA° ‘ Mutacdo

parada: Parar?

h

SIM

FIM

Figura 5 — Fluxograma de execugao de um algoritmo genético.
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Os aspectos que devem ser definidos para execucdo do AG sdo: a
representacdo do problema e inicializagdo de uma populagao; a definicdo de uma
funcao objetivo para avaliagao dos individuos; e a escolha dos operadores genéticos
e dos parametros gerais do AG.

A representacdo do problema corresponde ao mapeamento das possiveis
solucbes em uma estrutura de dados que possa ser manipulada
computacionalmente. Tal estrutura € denominada cromossomo, o qual € composto
por diversos genes. A representagdo pode ocorrer de duas formas: com tamanho
fixo ou variavel. Na representagcdo de tamanho fixo, os cromossomos que
representam os individuos da populagdo possuem um numero de genes constante.
Por outro lado, na representagcdo com tamanho variavel, o numero de genes pode
variar ao longo do processo evolutivo, 0 que proporciona maior flexibilidade, porém
necessita da inclusdo de mecanismos de controle de tamanho adicionais. A
representacdo é comumente realizada através de uma codificagdo binaria (Figura 6),
por ser de facil manipulagao e analise, porém também podem ser utilizados niumeros

inteiros ou reais (Figura 7).

0 1 1 0 1 0 0 1

Figura 6 - Cromossomo com representagao binaria.

3,2972 | 4,3241 | 7,1128 | 2,8972 | 1,0964 | 9,0089 | 5,4672 | 4,9421

Figura 7 — Cromossomo com representagao real.

A inicializacdo da populagao corresponde a geragao de uma populagéo de n
individuos que sera a base para a evolugdo. A geragdo da populagao inicial é
geralmente realizada de forma aleatéria, porém também pode ocorrer de forma
deterministica dentro do espaco de busca.

A fim de avaliar a qualidade dos individuos, apds cada nova populacao
formada é aplicado a cada individuo um processo de avaliagdo e cada um recebe
um valor de aptidao. A funcao objetivo ou fungédo de avaliagdo de aptidao € definida
com base na especificacdo do problema e € fundamental para uma execugao bem-

sucedida. Em geral, a fungdo objetivo envolve apenas um unico critério. Porém,
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grande parte dos problemas reais envolve mais de um objetivo a ser considerado,
desta forma a funcgéo objetivo deve utilizar métodos para conversdo de uma medida
de aptidao vetorial em um escalar (DAVIS, 1990).

Os trés operadores genéticos empregados em AG sao os operadores de
selecédo, crossover e mutacdo. Sao eles que proporcionam melhores solugdes entre
a populagdo ao longo das geragdes e possibilitam a evolugdo em problemas de
otimizacao.

A selecdo é o processo responsavel por selecionar os individuos da
populagdo para formar uma nova geragdo de individuos. O operador exerce uma
funcdo similar a do processo de selegédo natural biolégica, em que individuos mais
aptos possuem maiores chances de sobrevivéncia. Os métodos mais comuns de
selecao sao a roleta, o torneio e a normalizacao.

O meétodo da roleta é o mais simples e o mais utilizado (GOLDBERG, 1989) e
assemelha-se a roleta utilizada em jogos de azar. Cada individuo é representado na
roleta conforme sua aptidao, isto &, individuos com aptidao alta ocupam uma parte
maior da roleta que individuos com baixa aptidao, fazendo com que a probabilidade
de selegdo seja proporcional a aptiddo de cada individuo. Apds isso, gera-se um
numero aleatorio no intervalo compreendido entre 0 e a soma das aptiddes de todos
os individuos. O individuo que possuir o numero gerado € selecionado. O processo é
repetido até a selegdo de um determinado numero de individuos requerido.

No método do torneio ha uma escolha aleatéria de um determinado numero
de individuos da populagdo para participar de um torneio em que o individuo que
possuir maior aptidao € selecionado para preencher a nova populagao. O processo é
repetido N vezes até a selegcdo de N individuos.

Na selecdo por normalizagdo os individuos sdo ordenados de acordo com
suas aptidées. Em seguida é realizado um escalonamento das aptiddes, onde as
aptidées originais sdo substituidas. Ao individuo de menor aptiddo é atribuido o

indice 1 e uma nova aptidao 77, e ao individuo de maior aptidao o indice N e uma

nova aptidao 7°. Assim, a probabilidade de selegdo usando este mecanismo é uma

funcao do indice do individuo e ndo da sua aptidao original como ocorre na selegao
por roleta. De acordo com a funcdo utilizada a selecdo por normalizacdo pode ser

linear ou exponencial.
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Além disso, o elitismo também é um importante recurso que esta presente em
grande parte dos algoritmos genéticos. Ele consiste em manter o(s) melhor(es)
individuo(s) na formacgédo da populagdo seguinte. Esse processo contribui para o
aumento do desempenho do algoritmo, pois evita que bons individuos sejam
eliminados ou modificados pelos operadores de crossover e mutacao.

O operador de crossover ou cruzamento possibilita a recombinacdo da
informacgéo de dois cromossomos diferentes a fim de gerar dois novos individuos. O
resultado desta operagcdo sao individuos que, potencialmente, combinem as
caracteristicas dos individuos usados como base. O crossover pode ser realizado a

partir de um ponto de corte ou mais.

o1 (1 ({011 ]0]|1 Individuo 1

111000001 Individuo 2

0|1 00|01 0|1 Descendente 1

1 1 1 0|1 olo]| 1 Descendente 2

Figura 8 — Operador crossover em dois pontos.

A Figura 8 mostra o operador de cruzamento binario em dois pontos, em que
um dos descendentes fica com as partes extremas do individuo 1 e a parte central
do individuo 2 enquanto o outro descendente fica com as partes restantes.

O operador de mutagao consiste na variagao aleatéria de um ou mais genes
dos individuos e representa uma caracteristica exploratéria dentro do espaco de
busca, pois insere novas caracteristicas na populagdo. A Figura 9 representa o

operador de mutagao aplicado ao terceiro gene de um determinado individuo.
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o |1 (1 (01 (1 ]0]|1 Individuo

0|1 0]j0 (1|1 ]0]1 Individuo com mutacao

Figura 9 — Operador de mutagao simples.

Os parametros gerais do AG exercem influéncia no seu desempenho e
estabelecem um critério de parada para execugdo do algoritmo. Tais parametros
incluem o tamanho da populagdo, numero maximo de geragdes e taxa de aplicagao
dos operadores. A escolha dos pardmetros deve atender aos critérios empiricos
estabelecidos ou as caracteristicas especificas do problema em questao.

E possivel destacar trés principais vantagens dos algoritmos genéticos: a boa
capacidade de busca global; a independéncia do dominio, pois trabalham sobre a
codificacdo do problema possibilitando a elaboracdo de modelos para diferentes
problemas; e a natureza paralela, que facilita a implementagdo em um
processamento paralelo (ISHIBASHI, 2013).

Como principais desvantagens cita-se a possibilidade de obtengdo de
resultados sub-6timos e o tempo de processamento que pode ser alto quando sio

utilizados muitos parametros.

1.3 Sistemas Fuzzy Genéticos

Os Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG) constituem um dos métodos de
hibridizacdo mais conhecidos e sua implementagcdo vem sendo estudada desde o
inicio da década de 90 (HERRERA, 2008). A forma mais utilizada de unido entre
algoritmos genéticos e sistemas fuzzy € para a evolugdo da base de conhecimento
fuzzy. Neste trabalho, esta forma de hibridizagao foi abordada como uma aplicagao
em um dos estudos de casos desenvolvidos. O algoritmo utilizado foi baseado no
trabalho de (AMARAL, 2003), porém diversos outros trabalhos abordaram este tema
através de diferentes algoritmos, entre eles pode-se citar (CINTRA et al.,, 2015)
(ALCALA-FDEZ et al., 2011) (OSMAN et al., 2005).
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O funcionamento de um SFG consiste basicamente de um sistema fuzzy
acrescido da capacidade de aprendizado dos algoritmos genéticos. A Figura 10

mostra um diagrama geral de um SFG.

3FG

Algoritmo
Genético

SR

l

Base de

conhecimento !
Entrada l Saida

—— > e >

Figura 10 — Diagrama geral simplificado de um Sistema Fuzzy-Genético.

De uma maneira geral, o algoritmo genético pode ser responsavel, em um
caso mais simples, apenas por ajustar pardmetros do sistema fuzzy, ou, em casos
mais complexos, por obter a base de conhecimento do sistema. As diferentes

possibilidades de atuagao do SFG estao ilustradas na Figura 11.

SISTEMA FUzzY

GENETICO
| | | |
A 0
Ajuste de parametros s fia EEACE
conhecimento
| |
| 1 1 | 1
Fungonfs d.e Operadores Regras Granularidade Base de Regras
pertinéncia

Figura 11 — Possibilidades de atuacao de um Sistema Fuzzy-Genético.

Um ajuste de pardmetros pode ser empregado quando ha um conhecimento a
priori da base de conhecimento de um sistema fuzzy, obtido através de um
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especialista ou por um método de extragdo de regras como o método de Wang e
Mendel (WANG et al., 1992). O ajuste dos parametros € aplicado com o intuito de
aperfeicoar o desempenho do sistema, melhorando a acuracia ou reduzindo a base
de regras. Basicamente, a otimizacado pode ocorrer através de trés formas, conforme
ilustrado na Figura 11: ajuste das fungdes de pertinéncia, ajuste dos operadores de
fuzzificacédo e de defuzzificagdo e selegéo de regras.

Nas trés formas, os individuos da populacdo do AG representam os
parametros da base de dados que serdo otimizados, para isso 0 cromossomo
codifica os pardmetros associados as variaveis ajustadas. Por exemplo, no ajuste
das funcdes de pertinéncia, cada individuo da populacdo € capaz de representar
todas as FP’s do sistema. O numero de genes do cromossomo € definido com base
no tipo e no numero de FP’s associadas as variaveis linguisticas do SF.
Normalmente, as FP’s do tipo triangular s&o codificadas pelo valor dos seus trés
vértices e as gaussianas pelo valor médio e desvio padréao da fungéo.

Outra aplicacdo do SFG é sua utilizagdo para aprendizado da base de
conhecimento de um sistema fuzzy, ou seja, o aprendizado da granularidade e o
aprendizado da base de regras (BR) podem ser obtidos através de um processo
evolucionario de busca.

O aprendizado da granularidade permite que o sistema identifique o melhor
numero e formato das fungdes de pertinéncia, enquanto o aprendizado da base de
regras consiste na obtengao de todas as regras necessarias ao sistema fuzzy.

O uso dos AGs para a aprendizagem da base de regras pode ocorrer com
base em diferentes metodologias, quatro delas sdo: o Método de Michigan, o
Método de Pittsburgh, o Método Interativo e o Método Cooperativo e Competitivo
(KOSHIYAMA, 2014). Os métodos se diferenciam pela forma de codificagdo da

solugao e pela forma de avaliagdo da qualidade da base de regras.
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2 OTIMIZAGAO MULTIOBJETIVO

Comumente, em diversas situagdes cotidianas, sao encontrados problemas
que requerem a otimizagcdo de ndo apenas um, mas de varios objetivos
simultaneamente. Estes problemas que requerem a maximizagao ou minimizagao de
mais de um objetivo sdo chamados de problemas de otimizagdo multiobjetivo (POM).

Podem ser citados diversos exemplos de problemas com multiplos objetivos,
como a compra de um carro em que a aquisigao 6tima é aquela que possui o custo
minimo e o melhor desempenho, ou em uma linha de producéo industrial em que é
desejado maximizar a qualidade do produto ao mesmo tempo da minimizagdo do
custo.

Em problemas multiobjetivos, geralmente, objetivos conflitantes devem ser
analisados e uma unica solugdo o6tima raramente é encontrada. Existe um conjunto
de solugbes superiores que atendem em graus diferentes a cada objetivo. Assim,
uma boa solugdo é aquela que ndo é dominada por nenhuma outra solugcido. Estas
configuragdes superiores sdo chamadas de solugdes ndo dominadas.

A otimizagdo multiobjetivo € um importante campo de pesquisa ndo somente
pela natureza da sua aplicabilidade na maior parte dos problemas reais, mas
também pelas questbes ainda em aberto. Entre elas pode ser citada a
paralelizagdo. Hoje em dia, o uso de computagao em grade e Unidades de
Processamento Grafico (GPU — Graphics Processing Unit) abre novas e promissoras
oportunidades para pesquisas nesta area, particularmente em relagéo a solucao de
problemas reais que possuem fungdes objetivo computacionalmente caras (LOPEZ,
2014) (LUONG et al., 2011) (ZHU et al., 2011).

A hibridizacdo também é um campo a ser explorado. Nos ultimos anos,
algoritmos hibridos utilizando diferentes técnicas inteligentes tém sido propostos
(MARTINEZ et al., 2013) (LARA et al., 2010). Estas abordagens podem ser
combinadas com métodos alternativos para obter maior eficiéncia. A utilizacdo de
tais abordagens hibridas em aplicagées no mundo real é promissora a medida que
mais resultados de pesquisas se tornem disponiveis (COELLO COELLO, 2013).
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2.1 Conceitos

A otimizagado multiobjetivo também é chamada de otimizagdo multicritério ou
de multiplos objetivos e pode ser definida como um problema de busca por um vetor
de variaveis de decisdo que satisfaz as restricdes e otimiza uma fungao vetorial
cujos elementos representam as fungdes objetivo. Estas fungbes formam uma
descricdo matematica dos critérios de desempenho que sédo geralmente conflitantes
uns com os outros. Assim, o termo "otimizar" significa encontrar uma solugéo que
fornega valores aceitaveis ao usuario para todas as fungdes objetivo (OSYCZKA,
1985).

Desta forma, um problema de otimizagdo multiobjetivo é definido por um
conjunto de k fungdes obijetivo e n variaveis de decisdo. Matematicamente, podemos

definir as equacgdes (1) e (2):

F(X)=(,(X).fo(X)e. £ (X)) sendo X €S (1)

X =(x,x,,..x, ) (2)

Onde X é o vetor de variaveis, F(X) é o vetor objetivo formado por

funcdes objetivo e S é o espaco de decisao.
A Figura 12 ilustra o espago de decisédo e objetivo em um problema com trés
variaveis de deciséo e duas fungdes objetivo.

* ) Espago de decisio Espago objetivo
£l

. S FDX)
//

o

\ £,

¥

Figura 12 - Representacao do espago de decisao e espago objetivo.
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Diversas técnicas podem ser utilizadas para determinar quais pontos
compdem a solugdo de um POM, porém um conceito importante e uma das

abordagens mais comum € o conceito de dominancia de Pareto.

2.2 Dominancia de Pareto

A nocado de solugdes o6timas, generalizada por Vilfredo Pareto em 1896, se
tornou conhecida como solugdes Pareto 6timas (Pareto-optimum) e é bastante
utilizada até a atualidade na resolugao de diversos problemas de varias naturezas.

O método de Pareto emprega o conceito de dominancia para comparar duas
possiveis solugdes do problema.

Dados dois vetores de variaveis de decisdo quaisquer, x, y € S, existem
trés possibilidades de classificagdo para os seus correspondentes vetores objetivo
em um problema de minimizacéao:

e Se f,(x)< f,(y) Vi o vetor objetivo f(x) domina f(y) e o vetor de

decisdo x domina y;

e Se f,(x)=f,(y) Vi o vetor objetivo f(x) é dominado por f(y) e o vetor

de decisdo x € dominado por y;

e Se f[(0<fi(y) e f;(x)=2f,(y) i#j o vetor objetivo f(x) € indiferente com
f(»y) e o vetor de decisdo x é indiferente com y e vice-versa.

Onde i, j €[1,2,...k] e k= numero de fungdes objetivo.

Assim, de uma forma geral, em um problema de minimizag&o, diz-se que um
vetor de decisdo x domina um vetor y se, e somente se, as seguintes condi¢oes

forem satisfeitas:

e O vetor objetivo f(x) é menor ou pelo menos igual a f(y) em todos os
objetivos;

e O vetor f(x) possuivalor menor que f(y) em pelo menos um dos objetivos.
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Formalmente, define-se:

Vie{l...k}, f(x)<f(y) n Felkh f(x)<f ()

Para problemas de maximizag&o as definigbes sdo analogas.

\ Espago objetivo factivel Z* = f(X"*) {1
______ E‘;______ _________________: G dominados por C
o “ ! e E
4 £ L ® indiferentescomC | © - of
o, : o
b C, i Cl
X A :
o oD ! et D
T | I
/' Tell, ! o indifrentes com C
H‘-n..,q___ 1 dominam @
Fronteiva Pareto-dtima g ‘; @
> /i >/
(a) (b)

Figura 13 — llustragdo do conceito de dominancia de Pareto (ARROYO, 2002).

Desta forma, diferentes pontos em um espacgo de objetivos factivel podem ser
comparados e divididos em regides de dominagao. A Figura 13 (a) ilustra diferentes
possiveis solugdes em um espacgo objetivo. Em (b) sdo mostradas as regides de
dominacado em relagdo a um ponto C, para um POM de minimizacdo. Por exemplo,
os pontos G e D alcangaram uma melhor minimizagdo de um dos objetivos, porém
obtiveram valores mais elevados em outro, assim se tornam indiferentes. Os pontos
E e F constituem solugdes dominadas, enquanto os pontos A e B sido solucdes
superiores e ndo dominadas.

A Figura 14 ilustra a comparagao da distribuicdo de solugdes dominadas, nao
dominadas e indiferentes em POM’s com dois e trés objetivos. A partir da figura é
possivel observar que a proporcdo da area de solucdes indiferentes aumenta a

medida que o numero de objetivos analisados aumenta.
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D[Jominadas : N&o dominadas : Indiferente

Figura 14 - Exemplo da localizagdo e proporgao entre solugbes dominadas, ndo dominadas e
indiferentes (adaptado de JAIMES et al., 2012).

A partir do conceito de solugbes ndao dominadas € possivel estendé-lo e
caracterizar solugdes Pareto-6timas.

Assim, dado um conjunto de solugbes factiveis, todas as solugbes desse
conjunto que sdo ndo dominadas formam o conjunto de solu¢des Pareto-6timo.

Pode-se dizer que X* é uma solugdo 6tima de Pareto (Pareto-6tima) se nao
existe outra solugdo X que melhore algum objetivo sem simultaneamente piorar pelo
menos um outro objetivo.

Todas as solugdes Pareto-6timas de um problema sao indiferentes entre si e
apresentam o melhor compromisso com as fungdes objetivo definidas. Na Figura 13
as solugdes A e B nao sao dominadas por nenhum outro ponto do espaco, logo sao
solucdes otimas de Pareto.

A partir do conjunto de solug¢des Pareto-6timo é obtida a fronteira ou frente de

Pareto P, definida por F(X). Na Figura 13 (a) e na Figura 15 € possivel observar a

fronteira 6tima de Pareto.

v, A 7oA
i ay

F(x) g

=

N
;)
F,
x; S

Figura 15 — Representacao do espacgo de solugdes para um problema bi-dimensional (ANDERSSON,
2000).
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Na Figura 15 também é possivel observar os pontos ideais ou utopicos. Os

pontos f e f, pertencem & fronteira de Pareto e sdo as solugbes ideais para a

minimizagdo individual dos objetivos f, e f,, respectivamente. O ponto F "éo
ponto ideal que minimizaria os dois objetivos simultaneamente, ou seja,
F' = (fl*,f; ) E importante observar que a existéncia desse ponto ideal seria a

solugdo do problema. Porém, esta situagcdo é extremamente improvavel se o

problema envolve objetivos conflitantes.
A Figura 16 apresenta as quatro possibilidades de fronteiras 6timas de Pareto

para um hipotético POM com dois objetivos, f, e f,, para cada caso de otimizagdo

possivel das fung¢des objetivo (minimizagdo ou maximizagao).

>

f2 {minimizagao)
12 (maximizacio)

f1 {minimizagao) i 1 (minimizagaic)

f2 [minimizag3o)
f2 (maximizagao)

H {maximizagic) N {maximizacio)

Figura 16 — Fronteiras 6timas de Pareto (DEB, 2001).
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2.3 Técnicas tradicionais de otimizagao multiobjetivo

Existem diversos métodos utilizados para resolucdo de problemas de
otimizagdo multiobjetivo que podem ser classificados em quatro classes,
diferenciadas pelo momento em que é realizada a escolha de preferéncia entre os
objetivos. Essas diferentes classes e alguns exemplos de métodos de cada uma

delas sdo mostrados na Figura 17 e descritos a seguir.

PROBLEMAS DE
OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO

Métodos sem
preferéncia

Métodos a-priori Métodos progressivos Métodos a-posteriori

Agregacdo de objetivos
objetivos; (multiplas
Légica Fuzzy; STEM; execugdes);
Min-max Programacéo Método de g-restricdo;
por metas; Steuer Algoritmos
Abordagens evolucionarios;
lexicograficas Simulated
—_ - \ ) _ Annealing... )

Figura 17 — Classificagdo de métodos de otimizagdo multiobjetivo.

2.3.1 Métodos sem preferéncia

Esta divisdo compreende métodos que nao utilizam nenhuma informacéo a-
priori ou a-posteriori sobre preferéncia entre os objetivos. A formulagcdo min-max é
um exemplo de método em que ndo € utilizada nenhuma informagao sobre pesos ou

preferéncia entre os objetivos e é brevemente apresentada a seguir.



2.3.1.1 Método min-max

O método min-max €& baseado na minimizacdo da distadncia entre uma

possivel solugéo e o ponto ideal F* (Figura 15). A equacéo (3) descreve o método.

1

[ﬂf@f A J ]

xeS

I1<p<Lw

Onde S é o espaco de solugdes.

A variagcao do expoente p gera diferentes formas para o calculo da distancia.
Os valores mais frequentes sdo 1 para formulacbes simples e 2 para distancia
euclidiana (ANDERSSON, 2000).

Através deste método, a solugao encontrada representa um ponto na fronteira
de Pareto que nao utiliza qualquer informacédo prévia, sendo necessario que o
usuario faca uma avaliagado posterior sobre a qualidade da solugdo encontrada de
acordo com o seu problema.

Este método pode ser utilizado em métodos interativos junto com outras

técnicas, a fim de encontrar diversos pontos da fronteira de Pareto.

2.3.2 Métodos a-priori

Esta classe envolve métodos que utilizam informagao prévia obtida do
especialista, ou seja, de alguma forma é realizada agregagdo ou ponderagao dos
objetivos antes de realizar a otimizagdo. Alguns desses métodos s&o descritos a

seqguir.
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2.3.2.1 Agregagao de objetivos

Um dos métodos mais simples, direto e mais utilizado € o método de
agregacao de objetivos. Neste método a avaliagdo de uma determinada solugéo é
calculada pela média ponderada em relacdo a cada objetivo conforme a equagéo

(4):

xesS (4)

a)eRk|a)i>0,Za)i=l

Onde f, representa a avaliacdo da solugdo em relagdo a um determinado
objetivo i, e w, é o respectivo peso, para um total de k objetivos.

A simplicidade de implementacdo e possibilidade de insercdo em técnicas
tradicionais de otimizagdo sdo algumas vantagens deste método. Por outro lado, um
problema deste método € a dificuldade em determinar quais sdao 0s pesos
adequados para cada problema. Em alguns casos é possivel considerar os
diferentes objetivos como sendo de mesma importancia, e, portanto, os pesos iguais.
Entretanto, na maioria dos casos a otimizagdo de um determinado objetivo pode ser
mais importante que a de outro e ser dificil a definicdo de quais sado os pesos ideais.
Logo, a aplicagdo do método de agregacéo de objetivos exige um custoso processo
de ajuste, no qual diferentes conjuntos de pesos sao testados até a obtencéo de
resultados satisfatorios (JONATHAN et al., 2010). Uma atualizagédo dinédmica dos
valores dos pesos seria uma forma de permitir um ajuste, ao longo do processo, de
forma a atender todos os objetivos (ZEBULUM, 1999). Outra caracteristica do
método € a necessidade de normalizacdo das avaliagbes a fim de obter valores

comparaveis entre si.
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2.3.2.2 Logica Fuzzy

Em um problema de otimizagao multiobjetivo, a légica fuzzy pode ser utilizada

para associar a cada objetivo um valor de pertinéncia y,.(f,. (x)) que corresponde

ao grau de satisfagdo do objetivo considerado, variando no intervalo entre 0 e 1.
Para isso, as fungdes de pertinéncia devem ser definidas através do conhecimento
de um especialista de acordo com o problema em analise.

Apds obtengao da pertinéncia referente a cada objetivo, é necessario obter
um valor unico correspondente a uma avaliagdo geral de todos os objetivos. Deste
modo, os valores de pertinéncia de cada objetivo sdo agregados através da
aplicagao de um operador de intersecdo e oferecem um valor unico a ser otimizado.
Assim, a fungdo objetivo pode ser caracterizada de acordo com a equagao (5)

utilizando o operador minimo ou (6) utilizando o operador produto.

P )= min L, (1 Gty (s G s, (7 )] ©
Fr ()= TT #,(7,6) ©

A logica fuzzy ou os conjuntos fuzzy podem também ser utilizados com
outros meétodos. Por exemplo, juntamente a algoritmos genéticos, exercendo a
funcdo de avaliar e diferenciar possiveis solugbes como apresentado em (CHAMANI
et al.,, 2013), onde um algoritmo genético tem a fungcdo de buscar a melhor
localizacado e o melhor tamanho de tanques de compensacao. Neste caso, o sistema
fuzzy usa a pressdo e peso do fluido que sera armazenado nos tanques como
entradas e fornece um valor que € utilizado no processo de avaliagao do AG.

De forma semelhante e baseando-se nos conceitos da logica fuzzy e
algoritmos genéticos foi desenvolvida a ideia deste trabalho, que é descrita em
detalhes no capitulo 3.

Na secdo 2.5 é abordada uma descricdo mais detalhada de outros trabalhos
existentes nesta area que utilizam a logica fuzzy e algoritmos genéticos de uma

forma diferenciada.
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2.3.2.3 Programacao por metas

No método de programacgao por metas (CHARNES et al., 1961) (PAL et al.,
2008) (AZZABI et al., 2013) os objetivos sdo formulados por metas ou critérios a
serem alcangados. Por exemplo, “o objetivo deve ser maior ou igual a w” ou “menor
ou igual a y” ou “deve estar proximo a z”.

Alcangcar um ponto ideal que satisfaga a todas as metas & geralmente
impossivel, assim o objetivo aqui é encontrar o ponto no espaco de solugdes S que
melhor se aproxime da solugéo ideal.

Existem diferentes métodos para calculo deste ponto, um exemplo é a
programacgao por metas ponderadas, que utiliza pesos para ponderar os desvios e
distinguir os objetivos mais importantes. Outro exemplo é a programagéo por metas
com priorizagdo, em que as metas sdo agrupadas por prioridades e incorporadas ao
modelo por meio de uma hierarquizagao nos objetivos, priorizando inicialmente a
otimizagdo do objetivo mais importante e seguindo para os demais nos estagios

seguintes.

2.3.2.4 Abordagens lexicograficas

Em métodos com abordagem lexicografica o especialista define uma ordem
de importancia para otimizagdo dos objetivos (FERNANDES, 2015). Em uma
situacdo com k objetivos, o objetivo mais importante & dito ser um objetivo de
prioridade 1 enquanto o menos importante tem prioridade k. Os objetivos mais
importantes devem ser otimizados antes dos objetivos de menor importancia. E um
processo similar a uma ordenacao alfabética, em que sdo comparadas as solugdes
em relagdo ao objetivo mais importante e em caso de empate o proximo objetivo é
entdo avaliado. A grande desvantagem desse método € a possibilidade de ter

objetivos n&o avaliados, portanto ndo € comumente utilizado.
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2.3.3 Métodos progressivos

Os métodos conhecidos como progressivos ou interativos sédo utilizados em
situacbes em que nao ha total determinacdo de pesos ou preferéncias entre os
objetivos em um primeiro momento, mas ao longo do processo de otimizagdo é
possivel que o projetista inclua informagdes. Nestes métodos, o responsavel pela
decisdo intervém durante o processo de otimizagcdo articulando preferéncias e

guiando a busca para regides onde existem solugdes de interesse.

2.3.3.1 STEM

O Step Method (STEM) (BENAYOUN et al., 1971) é um método interativo
caracterizado pela reducao do espacgo de solugdes a cada iteracdo. Em cada etapa
€ calculada uma solugdo que minimiza a distdncia em relagdo a solugao ideal de
forma semelhante ao método min-max.

ApoOs cada iteracdo o decisor pode escolher a solucdo encontrada como
solucgao final, caso os valores das fungdes objetivo sejam considerados satisfatorios,
ou, caso contrario, pode diminuir o valor de alguma fungéo objetivo a fim de tentar
melhorar os outros objetivos que ndo possuem valor satisfatério. Desta forma, o
algoritmo procede progressivamente reduzindo o espago de solugdes através da
introdugdo de novas restrigdes em diferentes objetivos ao longo do processo de

otimizacao.

2.3.3.2 Método de Steuer

Este método proposto por Steuer e Choo (1983), alcanga um conjunto de

solugdes eficientes através de uma métrica de Tchebycheff ponderada
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aleatoriamente, utilizando um subconjunto de solu¢des ndo dominadas, que esta
mais préximo de uma solugédo ideal.

Usando técnicas de filtragem, solugdes altamente dispersas dos subconjuntos
e subconjuntos menores de solugdes nao dominadas sao apresentadas a cada
iteracdo. O decisor interage com o algoritmo para guia-lo no sentido de uma porgao
de um subconjunto ndo dominado que ele prefere.

O procedimento tem a vantagem de poder convergir para solugdes finais ndo
extremas. E especialmente adequado para a programacdo linear com multiplos

objetivos, mas € também aplicavel em problemas n&o lineares.

2.3.4 Métodos a-posteriori

Esta classe de métodos compreende formas que permitem a obtencdo de um
conjunto de solugdes 6timas de Pareto que séo apresentadas ao decisor para uma
posterior decisao sobre qual é mais adequada.

A grande vantagem destes métodos é o fato da solugdo ndo depender de
preferéncias do decisor antes e durante a obtengdo do conjunto de possiveis
solugdes. O conjunto 6timo de Pareto é obtido uma vez e diversas solugdes podem
ser consideradas a partir dele, de acordo com os objetivos necessarios em cada
situagao a ser analisada.

Por outro lado, pode ser uma tarefa dificil para o decisor escolher qual a
melhor solugdo em meio a diversas opgdes. Outra desvantagem é o grande custo

computacional. A seguir sdo descritos alguns dos métodos mais utilizados.

2.3.4.1 Agregacgao de objetivos (multiplas execugdes)

A agregacéo de objetivos, quando executada diversas vezes para diferentes
vetores de pesos, pode ser utilizada para encontrar diversos pontos na fronteira de

Pareto. Trata-se de um método de busca exaustiva, sendo um método mais direto,
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porém apresenta algumas desvantagens, pois dependendo das dimensdes dos
diferentes objetivos e da forma da fronteira de Pareto, é dificil selecionar a variagao
dos pesos para garantir que os pontos estejam espalhados uniformemente na
fronteira. Outro problema ocorre quando o espag¢o de solucbes ndo € convexo,

impossibilitando a obtencéo de todas as solugdes 6timas de Pareto.

2.3.4.2 ¢ - Restricao

No método de ¢-restricao (HAIMES et al., 1971) (RITZEL et al., 1994), um

objetivo é selecionado para otimizagdo e os demais sédo definidos como restri¢gdes.

Por exemplo, em um POM com dois objetivos um valor ¢; € atribuido como restri¢céo

a um deles enquanto o outro objetivo é otimizado (7):

min {f, (x)}
f,<e,j#ij=1.k

xedS

Alterando progressivamente os valores de restricdo, diferentes pontos da
fronteira de Pareto sdo encontrados. Através das restricdoes é possivel obter pontos

da fronteira de Pareto em espacgos de solugdes ndo convexos.

2.3.4.3 Algoritmos evolucionarios multiobjetivo

Algoritmos evolucionarios constituem um campo bastante eficiente na
resolucdo de POM’s. Uma variedade de técnicas utilizando algoritmos genéticos tem
sido desenvolvida nas Uultimas décadas e uma breve descricdo dos principais
métodos encontra-se na segao 2.4. A grande vantagem obtida na utilizagdo de AG’s
é o fato deles avaliarem simultaneamente um conjunto de possiveis solu¢gdées que

permite encontrar o conjunto total de solu¢des da fronteira de Pareto em uma unica
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rodada do algoritmo sem que haja a necessidade da realizagdo de diversas
iteracbes como nos outros métodos (COELLO COELLO, 1999). Além disso,
apresentam facilidade e flexibilidade de modelagem, sdo menos susceptiveis as
caracteristicas da fronteira de Pareto ndo convexa e descontinua e podem trabalhar

em espacos de busca que sao intrataveis pelas abordagens tradicionais.

2.3.4.4 Outros métodos

Diversos métodos tradicionais de busca utilizados em problemas de
otimizagdo simples podem ser adaptados e empregados em problemas com
multiplos objetivos.

Entre eles, pode-se citar:

e O simulated annealing ou recozimento simulado que € um método estocastico
que se baseia na busca aleatoria da vizinhanga, inspirado no comportamento
termodinamico da matéria. Uma aplicacdo da técnica € abordada em
(ACHARYA et al., 2015).

e A colbnia de formigas, que se inspira no comportamento orientativo das
formigas para encontrar o melhor caminho, onde cada individuo compartilha a
informacao acerca de seu caminho com os demais individuos. Prasad et al.
(2013) abordam uma aplicagao utilizando esta abordagem.

¢ Algoritmos meméticos, um método derivado dos algoritmos genéticos, onde a
informacao para busca nao esta somente no comportamento hereditario, mas
também nas unidades de informagdo (memes), que sdo compartilhadas e
enriquecidas por todos os individuos. Um trabalho relacionado pode ser
encontrado em Rubio-Largo et al. (2016).

e Busca tabu, método de busca local que utiliza uma lista de movimentos
proibidos, aceitando um individuo da vizinhanga mesmo que ele degrade o
valor da fungao objetivo. Como exemplo, pode-se citar o trabalho de Garcia-
Martinez et al. (2015).

e Procedimento aleatdrio adaptativo guloso, baseado na estratégia multi-start,

ou seja, na repeticdo de melhorias sucessivas, que utiliza uma heuristica



construtiva com aleatoriedade controlada para compor a solucéo inicial a cada
iteracdo (MATEUS et al., 2010).

e Enxame de particulas (Particle Swarm), método semelhante ao de colénia de
formigas, herdado dos modelos sécio-cognitivos aplicados ao aprendizado,
tais como avaliacdo de estimulos, adaptacdo cultural e imitacdo. Uma
aplicacao para aquisigdo da base de conhecimento fuzzy usando enxame de
particulas estd em (MUKHERJEE et al., 2014).

2.4 Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

Devido a importéncia e grande utilizagdo de algoritmos genéticos na
otimizagdo multiobjetivo, as proximas sec¢bdes abordardo mais detalhadamente

alguns dos algoritmos mais utilizados.

2.4.1 VEGA

O primeiro algoritmo genético multiobjetivo foi o VEGA (Vector Evaluating
Genetic Algorithm) desenvolvido por Schaffer (1985).

O algoritmo modifica apenas o mecanismo de selecdo em relagdo ao AG
original. Para isso, em um problema com k objetivos, a cada geragao a populagao,
de tamanho M, é dividida aleatoriamente em k subpopula¢cdes de tamanho M/k e
cada uma é avaliada de acordo com um objetivo. Um operador de selegéo
proporcional é aplicado a cada subpopulagcdo separadamente. Apds a selegao, as
subpopulagdes sao unificadas e sdo executadas as etapas de cruzamento e
mutacdo com a populagdo completa, da mesma forma que em um AG de um
objetivo.

A principal vantagem do algoritmo é a simplicidade e facilidade de
implementacgao. Por outro lado, como cada solugcado é avaliada apenas em relacio a

um objetivo, as solugdes tendem a aproximar-se do 6timo neste objetivo, assim a

51



populagdo converge para um conjunto de solugdes extremas com superioridade em

um dos objetivos e avaliagdo ruim nos outros.

2.4.2 MOGA

No algoritmo MOGA (Multi Objective Genetic Algorithm) (FONSECA e
FLEMING, 1998a e 1998b) é inserido o conceito de dominancia e cada individuo é
classificado de acordo com seu grau de dominancia em relagdo aos demais.

A classificacdo de um individuo é dada pelo numero de individuos que o
dominam mais um. Os individuos na frente de Pareto ndo sdo dominados e,
portanto, possuem classificacdo 1. Apds isso, os individuos sdo ordenados e uma
aptidao é calculada de acordo com uma funcao linear. Os operadores de selegao,
cruzamento e mutagao sdo empregados normalmente como em um AG tradicional.

A principal vantagem do MOGA ¢é a simplicidade do método, que permite
aplicagao em outros problemas de otimizagdo, como problemas combinatérios. Em
contraste, embora o conceito de dominagao seja usado, todas as solu¢gbées em uma
mesma frente ndo dominada n&o possuem a mesma aptiddo. Em particular, este
algoritmo pode ser sensivel a forma da fronteira de Pareto e a densidade das
solucdes no espaco de busca.

Trabalhos recentes nas areas de redes de sensores sem fio (ELSERY et al.,
2015), aprendizado de redes neurais (HAJIMANI et al., 2015) e veiculos elétricos
(SHAHVERDI et al., 2016) tém sido desenvolvidos utilizando o MOGA.

2.4.3 NPGA

Horn e Nafpliotis (1993) propuseram um algoritmo denominado Niched Pareto
Genetic Algorithm (NPGA). Este € um algoritmo baseado na dominancia de Pareto,
porém nao usa métodos de classificagdo, em vez disso, utiliza torneios de

dominagéao para selecionar os individuos para a préxima geragao.
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Em cada torneio, um subconjunto aleatorio da populagdo, geralmente 10%, é
usado como base para determinar o dominio dos dois competidores. Se um dos
competidores € dominado por um membro do subconjunto, mas o outro n&o €, o néo
dominado é selecionado como vencedor. Se ambos ou nenhum sdo dominados, a
selecao baseia-se na contagem de individuos semelhantes no espacgo de atributo.
Um individuo com poucos semelhantes é preferivel a um individuo com um numero
elevado, a fim de manter a diversidade da populacéo.

Como o algoritmo ndo aplica a selecao na populagao inteira, ele se torna
rapido e produz solugdes ndo dominadas. Por outro lado, sua principal desvantagem
€ o fato de requerer uma escolha adequada da quantidade de torneios para
obtencado de um bom resultado.

Trabalhos existentes na area de energia (BENEDICT, 2014) e em redes de

radares (SHI et al., 2014) baseiam-se no NPGA.

2.4.4 PAES

Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) foi introduzido por Knowles e
Corne (1999) e consiste em uma estratégia de evolugdo denominada (1 + 1), em que
um unico pai gera um unico descendente, em combinagdo com solugdes de um
arquivo que registra as solugdes nao dominadas encontradas anteriormente. Este
arquivo € usado como um conjunto de referéncia, para que cada novo individuo seja
comparado e assim obtenha um carater elitista.

Um aspecto interessante deste algoritmo € o procedimento utilizado para
manter a diversidade, que consiste em um processo de aglomeragéo que divide o
espaco objetivo em uma espécie de grade com hipercubos. O numero de solugdes
situadas em cada hipercubo € calculado e caso o descendente esteja situado num
hipercubo com menor numero de solugbes em relacdo ao hipercubo do pai, o
descendente sera escolhido para a proxima geragao.

Uma vez que o processo € adaptavel, € necessario um unico parametro
adicional para determinar o numero de hipercubos. Além disso, o comprimento de

cada hipercubo depende do conhecimento dos valores maximos € minimos
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possiveis para as fungdes objetivo. Uma desvantagem do algoritmo é a possibilidade
de ele ficar trancado num ponto de maximo (ou minimo) local, quando as mutagdes
produzidas ndo forem suficientemente grandes para atravessar o espacgo existente

entre o ponto de maximo global e os diversos pontos de maximos locais.

2.4.5 NSGA

O NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm), proposto por Srinivas e
Deb (1995), é uma modificagdo ao procedimento de classificagdo originalmente
proposto por Goldberg (1989) e baseia-se no conceito de dominancia.

Os individuos da populacédo sao classificados em diversos niveis. Antes da
selecdo a populacdo € avaliada e todos os individuos ndo dominados s&o
classificados em um mesmo nivel com uma avaliacio inicial alta. Apds isso, para
manter a diversidade, os individuos deste nivel sao diferenciados, recebendo valores
de aptiddo de acordo com o numero de individuos dominados. Em seguida estes
individuos sao removidos temporariamente da populagdo. O processo € repetido
com a populagao restante até que toda ela seja classificada, sendo que os melhores
individuos de cada nivel obtém uma nota inferior a menor avaliagao do nivel anterior.

Apos a classificacdo de toda a populacdo, os processos de selecéo,
crossover e mutagao sao aplicados.

Algumas desvantagens do NSGA, como a elevada complexidade
computacional, a abordagem néo elitista e a necessidade de especificacdo de um
parametro para o calculo da aptiddo dentro de cada nivel, impulsionaram a
implementagdo de melhorias no algoritmo.

O algoritmo NSGA-Il (DEB et al., 2002) possui caracteristicas que minimizam
essas desvantagens, entre elas a adigdo de um operador de selegao possibilitando a
combinagdo entre geracbes para selecionar os melhores individuos. O algoritmo
basicamente constréi uma populacdo de individuos concorrentes, classifica cada
individuo de acordo com o nivel de ndo dominagao e aplica os operadores de
evolugao conforme o NSGA, porém, em seguida combina os pais e filhos antes de

particionar a nova populagdo em niveis. Outra caracteristica do NSGA-II é o calculo



da distancia de aglomeragao ou multidao (Crowding Distance) de cada membro, que
representa uma estimativa da densidade de solugdes ao redor de uma solugio
particular. Ele usa essa distancia de aglomeragcao no seu operador de selegdo a fim
de manter uma populagao diversificada, certificando que cada membro possui uma
boa distdncia de aglomeragéo. Isto mantém a populagdo diversificada e ajuda o
algoritmo a explorar todo o campo de solugdes.

Em um trabalho mais recente (DEB et al., 2014) um algoritmo baseado no
NSGA-II foi proposto para utilizagdo em problemas com trés a quinze objetivos, visto
que os algoritmos anteriores trabalham melhor em problemas com poucos objetivos,
geralmente dois ou trés. O algoritmo denominado NSGA-IlIl possui uma estrutura
basica semelhante ao algoritmo NSGA-II, porém com mudangas significativas em
seu mecanismo de selecdo. Ao contrario do NSGA-Il, que utiliza a distancia de
aglomeracdo, a manutengédo da diversidade entre os membros da populagdo no
NSGA-IIl é auxiliada pelo fornecimento de uma série de pontos de referéncia bem
espalhados. Estes pontos de referéncia podem ser predefinidos de forma
estruturada ou fornecidos preferencialmente pelo usuario. Na auséncia de qualquer
informacéo de preferéncia, qualquer colocacao estruturada de pontos de referéncia
pode ser adotada.

O NSGA-II é amplamente utilizado na atualidade e podem ser encontradas
pesquisas na area de roteamento de veiculos (SHAMSHIRBAND et al., 2014), na
area da engenharia elétrica (BUAYAI et al., 2016), (VERDEJO et al., 2015),
otimizagcdo de sistemas inteligentes (OMAR et al., 2015) entre outras. O NSGA-III
também ja esta sendo utilizado em novos trabalhos (LI et al., 2015).

2.4.6 SPEA

O SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) € um algoritmo desenvolvido
por Zitzler e Thiele (1999) e caracteriza-se por ser um algoritmo evolucionario
multiobjetivo elitista com conceitos de ndo dominancia. E definido, como o préprio

nome sugere, pela forga (strength) das solugbes ndo dominadas.
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O algoritmo funciona com a manutengdo de duas populagdes, sendo uma
populagdo externa, que a cada geragdo armazena um conjunto de solu¢gdées nao
dominadas. Inicialmente, uma populacdo combinada pela populacdo corrente e a
externa é construida. Em seguida, todas as solu¢gbes ndao dominadas nesta
populagdo recebem um valor de aptiddao baseado no numero de solugdes que elas
dominam.

Um destaque do método é a auséncia de qualquer parametro pré-determinado
e o fato da aptiddo dos individuos ser determinada apenas pelas solucdes
armazenadas no conjunto de Pareto externo.

Zitzler et al. (2001) propuseram um desenvolvimento ao modelo original do
SPEA e implementaram o SPEA2. As principais modificacdes realizadas no SPEA2
em relacdo ao SPEA sao a utilizacdo de uma funcdo de aptiddo baseada na
quantidade de solugbes dominadas e ndo dominadas de cada individuo; a
incorporagdo de uma técnica de estimacdo da densidade de solugdes vizinhas,
através do célculo das distancias euclidianas entre cada individuo e todos os
demais, o que permite uma orientacdo mais precisa do processo de busca; e um
método de truncamento que permite a preservacido de solugdes nos limites do
espaco de solugdes.

Os bons resultados do método reforcam a importancia do elitismo em
problemas de otimizacdo multiobjetivo. Atualmente diversos trabalhos utilizam o
SPEA2 para otimizagdo (MENG et al.,, 2016) (KHAJWANIYA et al.,, 2015)
(SANTANDER-JIMENEZ et al., 2014).

2.5 Fuzzy Multiobjetivo

Alguns diferentes trabalhos utilizando a légica Fuzzy tém sido propostos nos
ultimos anos e ela tem sido especialmente utilizada no processo de avaliagdo de

individuos em algoritmos genéticos multiobjetivo.
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Os conceitos da légica fuzzy possibilitam originalmente a agregacado de
diversos objetivos em uma unica avaliagdo. Alguns estudos demonstram que o uso
da logica fuzzy em problemas multiobjetivos tem apresentado bons resultados.

Em (HE et al., 2014) é desenvolvida uma nova métrica de desempenho para
diferenciar individuos do conjunto 6timo de Pareto. Para isso foi adotada a logica
fuzzy e criada uma relacdo fuzzy de dominancia de Pareto (FD — Fuzzy Pareto
Dominance) que foi adicionada a estrutura do algoritmo NSGA-Il e SPEAZ2.

Este método é especialmente aplicado em problemas com mais de cinco
objetivos, pois em problemas deste tipo a maioria da populagdo € composta por
individuos indiferentes, ou seja, ndo dominados em relagdo aos outros. Assim, a
aplicacao de conjuntos fuzzy tem a finalidade de quantificar graus de dominagéo a
esses individuos.

Para isso é realizada uma classificacdo entre os individuos da populacéo,
comparando dois individuos por vez. A funcéo de pertinéncia aplicada em problemas
de minimizagcdo é a metade direita de uma funcdo Gaussiana, como ilustrado na
Figura 18. O dominio varia entre -1 e 1, 0 que corresponde a diferenga normalizada
entre dois individuos em relagdo a um objetivo. Esta diferenga é normalizada pelo
valor absoluto da maxima diferenca encontrada entre todos os pares de individuos

em relagao ao objetivo determinado.
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Figura 18 — Funcéo de pertinéncia (HE et al., 2014).
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Por exemplo, em uma comparagao entre dois individuos, se em relagdo a um
objetivo o valor de um individuo € muito menor que o do outro, a diferenca
normalizada estara proxima de -1 e a dominancia deste individuo sera alta
comparada ao outro, com valor de pertinéncia proximo ou igual a 1. Por outro lado,
caso esse individuo possua valor muito maior, a diferenga normalizada resultara em
um valor proximo a 1 e o grau de dominancia sera baixo, proximo de zero, indicando
que esse individuo € dominado pelo outro neste objetivo.

Para o processo de agregacao fuzzy, o desempenho de cada individuo em
cada objetivo € considerado e os conjuntos fuzzy obtidos sdo combinados atraves
da aplicacdo do produto como operador de intersegéo.

Assim, em um hipotético problema com dois objetivos, em que o conjunto
fuzzy A representa o quanto o individuo a € melhor que o individuo b em relagdo ao
primeiro objetivo e o conjunto fuzzy B representa o quanto o individuo a € melhor
que o individuo b em relagdo ao segundo objetivo, a interseg¢ao entre o conjunto A e
B corresponde a quanto o individuo a é melhor que o individuo b em relagdo aos
dois objetivos do problema. Esse conceito pode ser estendido para problemas com k
objetivos.

Este processo de comparacgéo entre individuos possibilita atribuir diferentes
graus de dominagé&o aos individuos diferenciando uns dos outros. Para atribuicdo da
aptidao, cada individuo € comparado aos outros individuos da populag¢ao. De acordo
com a dominacéao fuzzy Pareto é atribuido a ele um valor de dominagéo em relagéao
a cada individuo, estes valores s&o depois somados e € atribuida uma aptidao unica.

Comparando este critério fuzzy Pareto de dominéncia com a dominéncia
original de Pareto, o fuzzy Pareto € mais eficaz, pois permite comparacdo em
relagdo a todos os individuos de uma populagdo ao mesmo tempo e através da
diferenciacdo de avaliagdo permite um maior direcionamento durante o processo
evolucionario.

Em (FARINA et al., 2004) foram apresentadas novas definicbes baseadas na
l6gica fuzzy para o conceito de otimalidade e dominagao na tomada de decisdo em
problemas de otimizagdo de muitos objetivos. Baseado nessas definigbes, diferentes
subconjuntos das solugdes Pareto 6timas podem ser formados utilizando informagéo
provida pelo projetista para um parametro cujo valor varia entre 0 e 1. Quando o

valor do parametro é zero, a definicdo de otimalidade é a mesma que o original de
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Pareto. Quando este valor é alterado, subconjuntos de solugbes 6timas podem ser
obtidos correspondendo a diferentes graus de otimizagao.

Em (NASIR et al., 2011) é introduzido um conceito de dominancia fuzzy no
algoritmo MOEA/D (Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition),
que € uma técnica de otimizag&do que utiliza a ideia de decomposigcdo (ZHANG e LI,
2007).

O conceito de dominancia fuzzy sugerido compara duas solugdes entre os
individuos da populagdao atual e da nova populacédo em relagdo a cada objetivo.
Caso o novo individuo domine o anterior obtém grau de pertinéncia igual a 1, caso
contrario obtém um valor de acordo com uma funcdo exponencial, baseado na
diferenga entre eles. O produto é utilizado como operador de agregacgao fuzzy entre

os conjuntos obtidos para todos os objetivos. O valor final ¢ obtido pela agregacéo
fuzzy € comparado a um limiar de dominagdo 7 . Caso x seja igual a 1 ou maior

que 7, a nova solugdo € considerada melhor que o individuo anterior e ele é

substituido, caso u seja menor, a solugdo € novamente comparada utilizando o

conceito original de dominancia do método de decomposi¢cado MOEA/D.

O conceito de dominancia fuzzy foi aplicado neste método para corrigir a
desvantagem que o método de decomposig¢ao original tinha em relagado a solugdes
que estavam perto do vetor de pesos e eram negligenciadas, mesmo sendo capazes
de gerar solugdes melhores.

Kbppen et al. (2005) propuseram uma extensdo do algoritmo genético
tradicional denominada Fuzzy-Dominance-Driven Genetic Algorithm (FDD-GA). O
algoritmo utiliza a fuzzificagdo da relacdo de dominancia de Pareto a fim de se obter
uma representacdo numeérica da relagdo de dominagao entre dois individuos. Sao
usados conceitos da logica fuzzy para combinar os graus de dominancia dentro de
um conjunto de individuos. Valores sao atribuidos a cada individuo e estes sao
classificados de acordo com o nivel de dominacédo. Esta classificacdo € utilizada
para avaliagao e selecao dos individuos.
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3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

A interpretabilidade caracteristica de sistemas fuzzy é uma das grandes
vantagens que impulsionam pesquisas neste campo. Tal fator possibilita inserir
preferéncias e adaptar o sistema a diferentes situagdes utilizando uma linguagem
natural e facil de ser entendida.

A possibilidade de inclusdo de entradas divergentes resultando em uma saida
que atende a ambas, também é um ponto forte que permite sua utilizacdo na
resolugdo de problemas com multiplos objetivos.

Desta forma, um método para avaliagdo através de sistemas fuzzy se tornou
o foco na execucgao deste trabalho. Na literatura atual, outros trabalhos utilizam essa
abordagem de uma forma diferenciada da proposta aqui, como foi abordado na
secao 2.5.

A alta capacidade de busca dos algoritmos genéticos motivou a escolha desta
técnica inteligente como base para utilizagao neste trabalho. Assim, foi desenvolvido
um algoritmo genético capaz de obter uma solugdo de acordo com preferéncias
estabelecidas conforme os diversos objetivos do problema, sendo que, para isso,
utiliza-se um sistema de agregacgao fuzzy. O algoritmo e suas caracteristicas sao
descritos neste capitulo.

Com isso, a grande vantagem do modelo desenvolvido é a inclusdo de
preferéncias e/ou especificagdes do usuario no inicio do processo de uma forma
mais simples e interpretavel, pois utiliza a logica fuzzy para inserir essas
preferéncias. Comparando o modelo a algoritmos que utilizam o conceito de Pareto,
este fato é de grande importancia pois evita que sejam apresentadas diversas
solugdes para escolha da melhor pelo projetista no final do processo.

Além disso, o modelo desenvolvido inclui um protétipo de plataforma com a
finalidade de implementar sistemas inteligentes em um ambiente real. Para isso, é
realizada uma interligacdo entre o microcomputador e um hardware que inclui um
microcontrolador. O modelo e caracteristicas desta plataforma também sao descritos
neste capitulo.
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3.1 Caracteristicas gerais do algoritmo

A metodologia utilizada no presente trabalho possibilita a evolugédo de
sistemas para minimizagdo ou maximizagdo de fungbes, geracdo da base de
conhecimento de sistemas fuzzy, ajuste de parametros de controle, entre outras
aplicacbées que podem ser desenvolvidas.

O modelo desenvolvido utiliza um algoritmo evolutivo para busca da melhor
solugdo para um problema com mais de um objetivo. O algoritmo evolutivo utilizado
€ um algoritmo genético baseado no GAOT (Genetic Algorithm Optimization
Toolbox) (HOUCK et al., 1996) e executado no Matlab. Para simulagbes dos
sistemas de controle foi utilizado o ambiente do Simulink integrado ao Matlab.

O algoritmo genético empregado no trabalho segue o modelo apresentado na
Figura 19.

Representacdo

Inicializacdo da

populacdo
Agregador Fuzzy
Avaliacdoda
aptiddo Selecdo,
Crossover e
Critériode  ™A° Mutacdo

parada: Parar?

Sin

FIM

Figura 19 — Etapas de execugao do algoritmo genético.

O algoritmo comega com uma populagéao inicial que normalmente é gerada de
forma aleatdria, porém também pode ser gerada a partir de uma semente com

solucdes potencialmente boas obtidas a partir de outros métodos.
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A avaliagao tradicional de aptidao é realizada a partir de uma funcgao fitness
definida pelo projetista. Tal fungdo gera um numero escalar para cada individuo
avaliado, que corresponde a aptiddo do individuo em relacdo ao objetivo
estabelecido pela fungéao definida, logo, caso néo seja aplicado nenhum método de
agregacao, possibilita avaliagdo de apenas um objetivo.

Em muitos casos, a fungdo de aptidao corresponde ao calculo do erro entre o
resultado obtido para o individuo e a resposta esperada, que pode ser, por exemplo,
0 MSE (Mean Squared Error) ou o RMSE (Root Mean Squared Error). A analise de
erro pode ser realizada através da comparagdo com uma base de dados pré-
existente, que pode ser obtida através de calculo, experimentalmente ou pela
execucdo de um sistema real, ou ainda através de dados experimentais obtidos
durante o processo de evolugdo. Por exemplo, em sistemas de controle onde a
planta do sistema € conhecida, pode-se utilizar o Simulink para simular o
comportamento do sistema e obter uma resposta que € utilizada no calculo da
aptidao do controlador proposto.

O processo de evolugao inicia executando as operagdes de selecao,
crossover e mutacao. As taxas de execucgao destas operacdes sao definidas pelo
projetista antes do inicio do algoritmo. Da mesma forma, o tamanho da populagéo e
0 numero maximo de geragdes sdo ajustados de acordo com a aplicagao.

A evolugao acontece até que um critério de parada seja alcancado. O critério
de parada mais frequente é especificado por um determinado numero de geragdes.
Outra possibilidade é estabelecer um valor a ser atingido ou parar a execugédo do
algoritmo quando nao ha evolugéo por um determinado numero de geragdes.

O algoritmo genético utilizado apenas maximiza fungdes, portanto, em casos
onde se deseja a minimizagao, usa-se a estratégia de inverter a fungdo, ou seja,

multiplica-se a fungao por -7 e busca-se o ponto maximo desta nova funcao.

3.2 Agregador Fuzzy

A proposta desenvolvida neste trabalho visa modificar a forma de avaliagao

tradicional de um algoritmo genético para possibilitar a avaliagdo de multiplos
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objetivos. Para isso foi escolhido utilizar um sistema fuzzy capaz de agregar os
diversos objetivos. O uso de sistemas fuzzy viabiliza avaliar simultaneamente todos
os objetivos, integrando as preferéncias do usuario em relagdo a cada objetivo e a
cada situacdo. Tal caracteristica € uma boa vantagem em relacdo aos métodos
multiobjetivos baseados na otimalidade de Pareto, pois ndo necessita da
interferéncia do usuario para escolha da melhor solugdo ao final do processo, visto
que as preferéncias e/ou especificacbes sao inseridas antes da evolucdo de forma
mais simples e interpretavel através da légica fuzzy e assim o processo de evolugao

€ guiado na diregao das preferéncias pré-estabelecidas.

/Aualiagéo da aptidao \

Obijetivol I Y,

s

| Objetvo2 | SISTEMA DE /' LdaOJ
| INFERENCIA FUZZY '
§ j

Figura 20 — Modelo de avaliagdo da aptiddo com agregador fuzzy.

O sistema fuzzy responsavel pela avaliagdo do algoritmo genético é
denominado neste trabalho de agregador fuzzy. A Figura 20 ilustra o modelo da
avaliagao proposta.

Cada individuo da populacédo do algoritmo genético representa uma possivel
solucdo do problema. Durante o processo de avaliacéo, os individuos s&o aplicados
a funcado ou modelo que descreve o problema e os resultados obtidos em relagao a
cada objetivo s&o utilizados como entradas do sistema fuzzy. Para cada individuo da
populagao € aplicado o agregador fuzzy resultando em um valor de aptidao.

O agregador fuzzy possui o funcionamento normal de um sistema de
inferéncia fuzzy. Cada entrada do sistema corresponde a um objetivo e as fungdes

de pertinéncia sdo formadas de acordo com o objetivo analisado.
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As fungbes de pertinéncia possuem formato triangular e trapezoidal. Foi
desenvolvido um modelo geral para agregacdo de dois objetivos, que pode ser
usado como base para aplicagdo em qualquer problema. O modelo possui, para as
entradas, cinco fungdes de pertinéncia triangulares distribuidas uniformemente
dentro do intervalo de 0 a 1, correspondendo aos limites de variagdo de cada
entrada que deve ser normalizada para facilitar e generalizar a aplicagado, conforme

Figura 21.

MuitoBaio Bamxo Medio Al Muitpalto

Grau de pertinéncia

4] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 0T 0.8 0.9 1
Entradas

Figura 21 — Fungdes de pertinéncia base para entradas.

A partir deste modelo de fungdes podem ser feitas alteracbes de acordo com
a aplicagao. Por exemplo, ajustar o limite de alguma fungao de pertinéncia especifica
em uma determinada faixa desejada, reduzir o suporte ou alterar o valor em que a
pertinéncia € maxima. Estes ajustes sdo realizados em casos em que ha uma
especificacao bem definida ou € desejado melhorar o resultado obtido.

A saida defuzzificada do sistema fuzzy caracteriza a aptidao do individuo que
esta sendo avaliado. Para as funcbes de pertinéncia da saida é utilizado como

padrao o formato mostrado na Figura 22, composto por cinco fun¢des de pertinéncia.
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Figura 22 — Fungdes de pertinéncia base para saida.

O sistema fuzzy desenvolvido é do tipo Mamdani, caracterizado por ser mais
simples e interpretavel que sistemas do tipo TSK e todas as regras possuem mesmo
grau de importancia, ou seja, peso igual a um.

As regras do agregador fuzzy sado elaboradas de forma a atender as
preferéncias requeridas para o problema considerando cada objetivo.

Para exemplificar o processo de criagdo de regras, sdo mostradas na Tabela
1 regras basicas para minimizacdo de dois objetivos sem preferéncia entre a
minimizacao deles, ou seja, busca-se a minimizagdo de ambos de forma igual.

Assim, quando as entradas correspondem a um valor Muito Baixo geram uma
avaliagao de aptidao Muito Boa. Da mesma forma, entradas com um valor Muito Alto

possuem uma avaliagcado de aptiddo Muito Ruim.
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Tabela 1 — Modelo base para regras de minimizagao.

Entrada 1
Muito Baixo Baixo Médio Alto Muito Alto
Entrada 2

Muito Baixo Muito Boa Muito Boa Boa Média Ruim

Baixo Muito Boa Boa Média Média Ruim
Meédio Boa Média Média Ruim Muito Ruim
Alfo Média Média Ruim Muito Ruim Muito Ruim
Muito Alto Ruim Ruim Muito Ruim Muito Ruim Muito Ruim

Caso seja desejado priorizar a minimizagdo de um objetivo em relagdo ao
outro, as regras devem ser modificadas de forma a atender esta preferéncia. Da
mesma forma, caso o problema envolva a maximizagao, as mesmas regras podem
ser utilizadas, invertendo apenas os termos linguisticos dos antecedentes.

Os operadores utilizados no sistema sao os operadores minimo e maximo e a
defuzzificagao é realizada através do método do centro de gravidade.

ApoOs execucao da avaliacédo de todos os individuos da geragdo atual, o
algoritmo genético continua o processo de evolugdo da forma tradicional, até a
avaliacado da geragao seguinte, onde o processo de avaliagao através do agregador
fuzzy € novamente executado para todos os individuos, até que o critério de parada
seja alcangado.

A técnica utilizada neste trabalho pode ser aplicada em diversos problemas e

possiveis aplicagbes s&o abordadas no capitulo seguinte.

3.3 Interface Microcontrolada

A plataforma proposta prevé uma interface com um hardware microcontrolado

e visa implementar sistemas inteligentes em aplicagdes reais. Um primeiro prototipo
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simples foi concebido para realizagdo de testes iniciais. A Figura 23 mostra um
diagrama da plataforma proposta, ilustrando de uma forma geral as interligagdes
existentes entre os componentes utilizados no protétipo:

- Um microcomputador (com Matlab e Simulink);

- Um microcontrolador Arduino UNO R3;

- Sensores e atuadores.

MICROCOMPUTADOR ARDUINO

MATLAB Entradas Saidas
SIMULINK Analdgicas Analdgicas

ALGORITMO <::| AGREGADOR
GENETICO FUZZY

@ SENSORES ATUADORES

SISTEMAS INTELIGENTES

Sistemas Fuzzy
Controladores

Figura 23 — Diagrama geral da plataforma.

O Arduino € uma plataforma de prototipagem acessivel que viabiliza
implementagdes eletrbnicas e robdticas em projetos simples tipicamente usados
para prova de conceito.

O hardware do Arduino UNO R3 consiste em uma placa de um
microcontrolador baseado no ATmega328. Seu hardware possui 14 pinos digitais
configuraveis de entrada ou saida e 6 destes pinos podem ser usados como saidas
PWM (Pulse-Width Modulation) com uma resoluc¢ao de 8 bits, 6 entradas analogicas
de 10 bits, um oscilador de cristal de 16 MHz, um botdo de reset e um LED. Para
comunicagdo com o computador, possui conexao USB e um conector ICSP (In-
Circuit Serial Programming) para gravagdo do microcontrolador de 6 pinos. Para a

alimentacao da placa, pode-se utilizar uma fonte de tensao externa na entrada de 7



a 12 V, podendo suportar um limite de tensdo de 6 a 20 V, ou através do cabo USB
(Universal Serial Bus) do proprio computador, porém nesse caso deve-se atentar
para o limite de corrente das portas USB que é em torno de 500 mA. A tensao de
operacgao dos componentes varia de 3,3 a 5V e sua corrente de 50 mA a 40 mA.

O Matlab possui diversas bibliotecas e pacotes disponiveis em seu site oficial.
Dentre eles, existe um pacote open-source denominado “MATLAB Support Package
for Arduino” que foi utilizado neste trabalho e esta disponivel para download em
duas versdes. Para versbes mais antigas do Matlab deve ser utilizado o pacote
<http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/32374-legacy-matlab-and-
simulink-support-for-arduino> e para a versdao R2014a ou versdes mais recentes o
pacote disponivel em <https://www.mathworks.com/hardware-support/arduino-
matlab.html>. Tal pacote possibilita a utilizagcdo do ambiente de programagao do
Matlab ou do Simulink para entrada e saida de sinais digitais e/ou analégicos de um
sistema real através do Arduino via porta serial. O pacote consiste em uma interface
de programacao de aplicativos do Matlab instalada no computador e um programa
servidor executado no Arduino. Desta forma, ndo € necessario utilizar a plataforma
IDE do Arduino para sua programagdo, ja que esse procedimento € realizado
diretamente pela linha de comando do Matlab ou pelo Simulink (FONSECA, 2014).

Ao iniciar a utilizagcdo do Matlab juntamente com o Arduino € necessario
especificar a porta a qual o microcontrolador estara interligado. Para aquisicéo e
envio de dados existem funcdes proprias da biblioteca e comandos especificos que
s&o utilizados diretamente na linha de comando. Além da linha de comando do
Matlab, pode ser utilizado o Simulink para realizar a interface com o Arduino. Para
isso, existe uma biblioteca incluida no pacote especificado anteriormente, constituida
por diversos blocos que podem ser utilizados no Simulink junto com o Arduino. Tais
blocos possuem a fungdo de obter entradas analdgicas ou digitais, enviar saidas
analogicas ou digitais, configurar parametros de simulagéo, entre outras fungdes.

Por exemplo, para leitura de uma entrada analdgica conectada ao Arduino
utiliza-se o bloco mostrado na Figura 24 (a) ou o comando a.analogRead,
especificando previamente os pinos do Arduino que serdo utilizados. Cabe ressaltar
que o comando ou o bloco analogRead retornam um valor entre 0 e 1023 gerado
pela conversao analdgico/digital, ou seja, o valor da entrada, que neste caso pode

variar de 0 a 5 V, é convertido pelo conversor analégico/digital (A/D) de 10 bits
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existente na placa do Arduino para uma escala correspondente de valores binarios
variando de 0 (0000000000) a 1023 (1111111111), logo, € capaz de capturar 1024

niveis discretos de um determinado sinal.

Arduing Arduingt
Anglog Resd - —{  Anslog Wiila
Pin'd Pin 3
Arduino Analog Read (A) Arduino Analog Write [Y)
(a) (b)

Figura 24 — Blocos para sinais analégicos do Arduino.

Da mesma forma, para realizar a escrita utiliza-se o bloco mostrado na Figura
24 (b) ou comando a.analogWrite. Em relacao ao analogWrite, este envia ao Arduino
um valor na escala de 0 a 255, obtido pela técnica de modulagdo por largura de
pulso (PWM), de tal modo que analogWrite(255) solicita um ciclo de funcionamento a
100% (todo o tempo), analogWrite(127) um ciclo de trabalho de 50% (em metade do
tempo) e analogWrite(191) um ciclo de trabalho de 75%, por exemplo.

Comandos e blocos semelhantes s&o utilizados para dados digitais
(a.digitalRead e a.digitalWrite).

Neste trabalho, foi utilizado o Simulink para realizar a conexdo com o Arduino
por ser mais didatico e possibilitar melhor implementacdo em sistemas de controle.

O microcomputador e o Arduino sao conectados através de um cabo USB.
Aos pinos de entrada e saida do Arduino séo interligados os atuadores e/ou
sensores necessarios para o projeto a ser implementado.

Como mostrado na plataforma da Figura 23, um microcomputador € utilizado
para executar o Matlab, evoluindo sistemas fuzzy ou controladores através do
algoritmo genético com avaliagao realizada pelo agregador fuzzy.

ApoOs obtencdo do sistema inteligente € necessario criar um projeto no
Simulink que inclua este sistema e blocos capazes de obter e enviar os dados reais
através do microcontrolador Arduino. Ao Arduino s&o interligados o(s) sensor(es)
(potencidmetros, sensor de temperatura, sensor de luminosidade, etc) e o(s)
atuador(es) (circuitos, modulo de poténcia, etc) para aquisigdo e envio de dados. A
Figura 25 ilustra um exemplo de modelo criado no Simulink para controle fuzzy de

um sistema real utilizando entradas e saidas do Arduino.
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Figura 25 — Exemplo de modelo para controle no Simulink.

O modelo apresentado na Figura 25 inclui alguns blocos basicos: dois blocos
para aquisicdo de entradas (Analog Read) com especificagdo dos pinos da placa
Arduino utilizados; um bloco de controle que executa o sistema fuzzy desejado
(Fuzzy Logic Controller); um bloco para a saida (Analog Write) especificando
também o pino da placa ao qual a saida esta interligada; blocos de ganho para
compatibilizar os valores das entradas e saidas reais com a escala utilizada pelo
controlador; e dois blocos de configuragdo da porta utilizada, velocidade de
simulacao e aquisicao de dados.

Apos conclusdo do modelo no Simulink, com a porta e todos os pinos
especificados, além da implementagcado do hardware e conexao do cabo USB entre o
microcomputador e o Arduino, € possivel iniciar a execu¢do do modelo no Simulink e

a aplicacao real.
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4 ESTUDOS DE CASOS

Foram realizados estudos de casos com diferentes aplicagdes que foram
divididos em trés conjuntos de aplicagdes separados de acordo com a finalidade,

conforme descrito a seguir:

e Implementacdo de um modelo de sistema fuzzy com avaliagcdo de dois
objetivos.

o Roteamento de redes de sensores sem fio: uma avaliacédo fuzzy

multiobjetivo é aplicada na escolha do melhor caminho para

transmissao de dados em redes de sensores sem fio.

e Implementacédo da técnica de agregagao fuzzy na avaliagdo multiobjetivo de
algoritmos genéticos.

o Maximizagdo de fungdes: é abordado um estudo que envolve a
maximizacdo de duas fungbes simultaneamente utilizando um
algoritmo genético.

o Minimizagdo de fungdes: a técnica de agregacgao fuzzy é aplicada na
minimizacao de problemas de benchmark multiobjetivo.

o Sintese de sistemas fuzzy: o projeto de sistemas fuzzy por algoritmos
genéticos € abordado através de dois estudos utilizando bancos de
dados existentes na literatura.

o Sintese inteligente de controladores PID: trés diferentes controladores
PID sao evoluidos utilizando abordagens de avaliagdo mono objetivo
tradicional e utilizando uma avaliagdo com agregacédo fuzzy

considerando trés objetivos.

e Implementagcédo de um sistema fuzzy em um ambiente real.
o Plataforma de implementacdo em hardware: é implementado um
prototipo para aplicagdo em sistemas microcontrolados reais. Um
estudo com obtencdo de duas entradas reais e uma saida gerada

através de um sistema fuzzy é apresentado.
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4.1 Redes de sensores sem fio

Este primeiro estudo de caso é um tipico problema multiobjetivo em redes de
sensores sem fio. Este estudo nao utiliza algoritmos genéticos, porém é apresentado
neste trabalho com o objetivo de demonstrar de uma forma pratica como funciona o
método de avaliagao fuzzy.

O objetivo do problema € avaliar e determinar o melhor caminho para
transmissdo de dados em uma rede de sensores sem fio, isto é, analisar a melhor
rota para transmitir uma informagao entre o sensor e o gateway considerando-se
dois objetivos:

- Minimizar a distancia percorrida pela informag&o entre o sensor e o gateway;

- Maximizar o tempo de vida util das baterias dos sensores.

Roteador Observador

gl Wirebess Link

Mo sensor

Fengmeno monitorado

Figura 26 - Elementos de uma rede de sensores (adaptado de Coelho et al., 2017).

Redes de sensores sem fio sdo aplicadas em diversas areas e necessitam ter
um funcionamento eficiente com rapida transmissdo de informagdes e prolongada
vida util. Para que a informacgdo coletada pelos sensores seja transmitida ao
gateway, € necessario, muitas vezes, que ela passe por outros sensores ou
roteadores até chegar ao observador, que tomara uma acdo dependente da
informagéo coletada pelos sensores (Figura 26). Caso um roteador ndo esteja em
perfeito funcionamento, a informagao deve encontrar outro caminho para percorrer
até chegar ao gateway.

Além disso, estes sensores e roteadores geralmente sdo operados por
baterias que tém um periodo de vida util limitado e torna-se impraticavel trocar

frequentemente esta fonte de energia. Para prolongar o periodo de utilizagdo dos
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sensores € interessante otimizar a transferéncia de dados de forma a poupar o uso
desnecessario de roteadores e evitar falhas na transmissdo de dados devido a falta
de energia.

Um dos principais objetivos na transmissao de informagdes € garantir que os
dados cheguem ao gateway no menor tempo possivel, pois a cada roteador utilizado
se gasta um tempo adicional. Uma forma de minimizar o tempo de atraso é utilizar
um caminho mais curto, mais eficiente, no qual um namero minimo de roteadores
seja utilizado para transmissao das informacgdes.

Desta forma, um sistema de inferéncia fuzzy é projetado a fim de determinar
para cada sensor ou roteador qual deve ser o proximo elemento a receber a
informacgéo que ele contém. Para isso, o sistema utiliza um agregador fuzzy que leva
em consideracgdo a distancia que a informacéo percorrera até chegar ao gateway e o
estado de conservagédo do roteador, ou seja, se ele estd em funcionamento e se
possui uma boa carga de bateria.

Assim, um sistema de roteamento sem fio, no qual sensores realizam a
medi¢cdo de grandezas fisicas e transmitem os dados coletados por eles até o
gateway através de uma rede de roteadores e sensores, foi simulado no Matlab.

Inicialmente foi desenvolvido um algoritmo capaz de gerar uma configuragao
de rede simulando a localizagdo dos sensores/roteadores em uma area industrial.
Os noés sensores podem monitorar diversas grandezas fisicas como temperatura,
pressao e vazao e todos sao considerados também roteadores, assim todos os
pontos podem ser utilizados para o roteamento. Cem nés foram distribuidos em uma
area quadrada com 1 km? e o gateway foi colocado no centro do ambiente a fim de
evitar grandes distancias entre ele e alguns roteadores. O alcance de transmisséo
de cada roteador foi definido como sendo de 200 metros.

A principio s&o calculados quais os ndés que podem ser alcangados por cada
um dos sensores/roteadores da malha. Esta informagéo sera utilizada para definir
quais noés roteadores serao avaliados pelo sistema fuzzy. A escolha dos nds a serem
utilizados na transmissao da informacgao coletada pelos sensores sera realizada de
acordo com as avaliagdes obtidas pelo sistema fuzzy e é feita com base no nivel de
bateria e na distancia entre os nds que se encontram dentro do seu espago de
alcance e o gateway. O n6 mais proximo do gateway e com maior nivel de bateria

recebe uma avaliagcdo maior e € definido como prioritario. Assim, evita-se que haja
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alguma falha na transmissdo por conta da falta de energia, ao mesmo tempo em
que, na transmissao da informacao estaria sendo utilizado um numero minimo de
componentes no processo.

Cada sensor ou roteador que possuir uma informacao para ser transmitida
executa um sistema fuzzy utilizando os pardmetros dos roteadores que podem
receber a informagéo, ou seja, que estdo dentro do alcance do sensor transmissor.
O sistema fuzzy possui como entradas o nivel de bateria dos roteadores que estéao
no alcance e a distancia entre estes roteadores e o gateway.

A saida do sistema é uma avaliacdo da qualidade de cada n6 para receber a
informagéo. ApoOs execugao do sistema fuzzy, é realizada uma classificacdo entre
todos os nos disponiveis e aquele com maior nota € o escolhido para dar
continuidade na transmisséao.

Na implementacédo do sistema fuzzy, foram utilizadas fungbes de pertinéncia
com formato triangular e trapezoidal. As fungbes de pertinéncia foram definidas
dentro dos limites de cada variavel de entrada e saida. Por exemplo, a bateria pode
variar entre 0 e 100%, assim, foi definido que um nivel de bateria abaixo de 35%
comecga a ser considerado baixo e abaixo de 20% é totalmente baixo. A bateria
acima de 65% comega a ser um nivel alto e acima de 90% é totalmente alta. Valores
em torno de 50 % sé&o considerados médios conforme ilustrado na Figura 27.

T
Baixa Média Alta

Grau de pertinéncia

Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Bateria

Figura 27 — Fungdes de pertinéncia da variavel de entrada Bateria.
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Da mesma forma, sdo criadas as funcdes de pertinéncia para a distancia,

ilustradas na Figura 28.

Grau de pertinéncia

T
Pequena Razoavel Grande
1 -

Il Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Distancia ao gateway

Figura 28 - Fungdes de pertinéncia da variavel de entrada Distancia.

A saida

corresponde a uma avaliagcdo do sensor de acordo com as entradas.

Foram criadas trés fungdes de pertinéncia dentro de um intervalo de 0 a 10,

representando

Grau de pertinéncia

uma avaliagao ruim, média e boa, conforme Figura 29.
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Figura 29 - Fungdes de pertinéncia da variavel de saida Avaliagao.
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As regras foram criadas de forma a obter uma avaliagdo Boa quando a bateria
€ Média ou Alta e 0 n6 possui uma distancia Pequena em relagéo ao gateway. Uma
distdncia Grande e bateria Baixa caracterizam uma avaliagdo Ruim. As demais

regras foram criadas seguindo o mesmo raciocinio e estado indicadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Regras para avaliagdo do roteamento.

Bateria
Baixa Média Alta
Distancia
Pequena Média Boa Boa
Razoavel Ruim Média Média
Grande Ruim Ruim Média

A fim de verificar a eficacia do sistema de avaliagdo fuzzy implementado,
foram realizadas algumas simulagoes.

Inicialmente, foi definido qual seria o n6 sensor de onde partiria a informacéo.
A partir disso executou-se o sistema fuzzy para escolher o n6é para o qual a
informacao seria direcionada. O n6 com melhor classificagdo foi escolhido e a
informagéo transmitida a ele. Apos isso o sistema fuzzy é executado novamente,
utilizando agora as informacgdes referentes a este novo roteador. Este processo é
repetido sucessivas vezes até que o gateway seja alcangado.

Em uma primeira simulagao foi escolhido um sensor no canto inferior direito.
O caminho obtido para transmissao esta indicado na Figura 30. A quantidade de

bateria existente nos roteadores proximos também esta indicada na figura.
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Figura 30 - Caminho percorrido pela informagédo de uma grandeza medida.

Nesta simulacdo foi observado que a informacado passou por quatro nos do
ambiente até chegar ao gateway. Observa-se também que o terceiro né escolhido foi
aquele que possuia maior nivel de bateria entre os nds préximos.

Para verificar este comportamento, foi realizada uma nova simulagdo na qual
foi mantido o mesmo sensor de origem, porém a bateria do terceiro n6 percorrido no
caminho anterior foi modificada. Inicialmente ela possuia o valor de 53% e nesta
simulacao ele foi alterado para um valor baixo, igual a 5%.

O novo caminho de transmissao obtido pode ser visto na Figura 31.
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Figura 31 - Caminho percorrido pela informagédo de uma grandeza medida apés variagdo da bateria.
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Como a bateria do n6 usado anteriormente esta agora em um nivel baixo, &
preferivel poupar este roteador para casos em que ele precise necessariamente ser
utilizado. Observa-se que o novo caminho utilizado percorreu o né que tinha o maior
nivel de bateria ainda aceitavel, ou seja, 30%, e que também estava proximo do
gateway.

Uma terceira simulacéo foi realizada alterando a bateria deste n¢ utilizado de
30% para 10%. O resultado obtido esta na Figura 32.
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Figura 32 - Caminho percorrido pela informagédo de uma grandeza medida apds segunda variagdo da

bateria.

Neste caso, o n6 mais proximo e com um nivel de bateria superior, 24%,
estava localizado mais a esquerda e foi escolhido em alternativa aos percursos
encontrados anteriormente.

Em um sistema real, este processo seria executado simultaneamente em
diversos nds de acordo com a necessidade da planta. Porém, a simulagdo nao foi
executada com mais sensores para possibilitar uma melhor visualizagdo do
comportamento em cada né.

Através das simulacdes realizadas € possivel perceber o comportamento
adequado de avaliagdo através do sistema fuzzy implementado, que priorizou a
escolha de um caminho mais curto até o gateway, porém considerou a quantidade

de energia residual em cada roteador a fim de prolongar o tempo de vida util da
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rede. Assim, ficou descrito o processo para criagdo de um agregador fuzzy e o
comportamento satisfatério da avaliagdo de dois objetivos (COELHO et al., 2017).

4.2 Maximizagao de funcoes

Como primeiro estudo de caso utilizando um algoritmo genético, foi executada
uma aplicagdo com o objetivo de encontrar o ponto que maximiza duas fungdes
multimodais simultaneamente (GONCALVES et al., 2009).

Para isso, as duas fungdes utilizadas foram a funcao 76 (8) e a fungéo 6 com

um deslocamento na variavel x (9).

£6=05- (Senw/)c2 + y2 )z -0,5 8)

[1+0,001(x> + y2)f

2
(sen\/(x+ 0,14) + yzj -0,5

0,000+ 0,14 + 2 )]

f6desl = 0’5

A Figura 33 ilustra as duas fungdes em um intervalo de [-10,10] para as
variaveis x e y. A Figura 34 ilustra a composicdo das duas fungdes em duas
dimensdes fixando y=0. E possivel observar que as fungbes possuem um
deslocamento de 0,14 na variavel x e o valor 6timo que maximiza as duas funcdes
simultaneamente é f6=64.5=0,9951, localizado no ponto x=-0,07 e y=0. Observa-se
também que as funcbes possuem diversos pontos bem proximos do valor 6timo

global.
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Neste trabalho foram utilizados os resultados apresentados em
(GONCALVES et al., 2009) para comparagdo com o método de agregacgao fuzzy,
para isso, a execugao do algoritmo genético foi realizada com os mesmos
parametros de evolucio utilizados por Gongalves et al.. Um intervalo de busca de
[-100,100] foi utilizado para as variaveis x e y e foram executadas 50 rodadas.

O estudo comparativo apresentado em (GONCALVES et al., 2009) utilizou a
técnica de agregacdo de objetivos, a técnica de Pareto 6timo e a técnica de
minimizacdo de energia (ZEBULUM, 1999). Para o método de agregacdo de
objetivos, utilizaram-se pesos iguais e fixos para os dois objetivos, w, =0,5 e
w, = 0,5. Para o método de minimizag&o de energia, deve ser definida a constante
de balanceamento « , que neste caso € igual a 0,7, e 0s pesos iniciais que sao

w, =0,5 e w, =0,5 e atualizados durante a evolucdo. No método de Pareto, foi

atribuida aos individuos ndo dominados uma aptidao igual a 100, acrescida do
numero de individuos dominados.

Neste trabalho, a avaliagdo do AG foi feita através do agregador fuzzy
proposto. A composic¢ao das fungdes de pertinéncia e regras foi realizada de forma a
inserir as especificagdes do problema e preferéncias do projetista e a mesma
metodologia pode ser utilizada para aplicagao em outros problemas de maximizagao.

Inicialmente, foram criadas as fun¢gdes de pertinéncia representando as
entradas. Como o objetivo é maximizar as duas fungdes simultaneamente, as

funcdes de pertinéncia para os dois objetivos (duas fungdes) séo iguais (Figura 35).
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Funcéo f6 e Fungéo fédesl|

Figura 35 — Fungdes de pertinéncia das entradas.
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O formato triangular foi utilizado por representar fungdes de simples
manipulagdo e que geralmente atendem de forma adequada aos objetivos. Cinco
funcdes de pertinéncia foram criadas e dispostas uniformemente dentro dos limites.

Cabe ressaltar que € necessario saber os limites da imagem das fungdes
objetivo. Neste caso, a variagao dos valores para f6 e f64.5 €stad dentro do intervalo
de [0,1]. Para extensao deste modelo para outras fungdes é necessario usar valores
normalizados neste intervalo, de forma a facilitar e generalizar a implementacéo, ou
ajustar os valores para atender os limites da fungao.

Ajustes nos limites das fungdes de pertinéncia devem ser realizados de forma
a adaptar e inserir as preferéncias do problema. Através de resultados experimentais
foi realizado um ajuste no limite inferior da fungdo de pertinéncia Muito Alto e no
limite superior da fungao Alto para diferenciar melhor os valores que se encontram
neste intervalo e melhorar o resultado.

Para as FP’s da saida foi realizado o mesmo processo. Cinco FP’s séo
utilizadas representando uma aptiddao Muito Ruim, Ruim, Média, Boa e Muito Boa

variando no intervalo de 0 a 10, conforme Figura 36.

Boa

Média

MuitoRuim Ruim
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»
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Figura 36 - Fungdes de pertinéncia da saida.

As regras elaboradas também atendem as duas fungdes igualmente e estao
descritas na Tabela 3. A criagdo das regras foi realizada a partir da analise das FP’s

de acordo com o objetivo de maximizagédo dos dois objetivos. Por exemplo, caso as
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duas fungdes apresentem valores do termo linguistico Muito Alto a avaliagao é Muito

Boa. Da mesma forma, caso as duas fungdes apresentem valores Muito Baixo a

avaliagao € Muito Ruim. Para casos em que uma fungao apresenta valor Médio e a

outra Muito Alto a avaliagéo é Boa.

Tabela 3 — Regras para maximizagao de fungdes.

Fungao 1
Muito Baixo Baixo Médio Alto Muito Alto
Funcgéo 2
Muito Baixo Muito Ruim Muito Ruim Muito Ruim Ruim Ruim
Baixo Muito Ruim Muito Ruim Ruim Média Média
Médio Muito Ruim Ruim Média Boa Boa
Alto Ruim Média Boa Boa Muito Boa
Muito Alto Ruim Média Boa Muito Boa Muito Boa

Em Gongalves et al. (2009) sdo apresentados os melhores resultados

encontrados entre as 50 rodadas para o método de agregacao de objetivos, o

método de Pareto 6timo e o método de minimizagdo de energia. Os resultados

obtidos para estes trés métodos sdo apresentados na Tabela 4 juntamente com o

melhor resultado obtido pelo método de agregacéao fuzzy proposto.

Tabela 4 — Comparacgao entre os melhores resultados de cada método.

Agregacéo de . Minimizagéo Agregacéo
- Pareto Otimo ]
Objetivos de Energia Fuzzy
Melhor valor
-0,0726462 -0,0665903 -0,070262 -0,0700537
de x
Melhor valor
-0,0000238 0,0045538 0,0000238 0,0023123
dey
Melhor valor
0,9947270 0,9955470 0,9950660 0,9950903
de f6
Melhor valor
0,9924660 0,9945950 0,9951400 0,9951053
de f6des/
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A partir dos resultados obtidos observa-se que o0 método da minimizagao de
energia e o método de agregacéo fuzzy sdo os métodos que mais se aproximaram
do resultado esperado para as fungdes objetivo. Os resultados dos outros métodos
também foram satisfatérios, bem préoximos um do outro e da solucao ideal em ambos
0s objetivos. Assim, os resultados ndo possuem diferenga significativa e nédo é
possivel afirmar a superioridade de um método em relagcao a outro.

No entanto, o teste realizado comprova que o método de agregacéo fuzzy
avalia de forma adequada o AG, atendendo de forma satisfatéria aos dois objetivos

estabelecidos.

4.3 Minimizacgao de fungoes — Problemas de Benchmark

Existem na literatura alguns problemas considerados referéncia para
validacao de técnicas multiobjetivo (HUBAND et al., 2006).

Com a finalidade de comparar os resultados da técnica apresentada neste
trabalho aos resultados obtidos por técnicas tradicionais de otimizagdo multiobjetivo,
foi escolhido utilizar trés dos problemas teste propostos por Zitzler, Deb e Thiele,
denominados ZDT1, ZDT2 e ZDT3 (ZITZLER et al., 2000). Tais problemas foram
selecionados pelo fato de possuirem grande uso em trabalhos relacionados (CHENG
et al., 2016) (JARIYATANTIWAIT, 2015) e por possibilitarem uma boa visualizagéo
da fronteira de Pareto, viabilizando uma comparacdo adequada.

Os problemas teste sdo compostos por duas fungbes objetivo, r, e r,, com o

intuito de minimiza-las. Tais problemas podem ser matematicamente definidos

conforme a seguir:

Dado x={x,..x,}

Onde y=1{x}
z={x, 0, x, }

Minimizar £.(»)

e fr(y,2)=g(2)h(f(y), g(2))
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O objetivo dos problemas é encontrar o vetor de variaveis x={x,..x,} que
minimiza as duas fungdes objetivo , e r,. As fungdes objetivo correspondentes a

cada um dos problemas sao apresentadas na Tabela 5 e todas possuem o dominio

das variaveis entre [0,1].
Todos os problemas ZDT envolvem fun¢gdes com objetivos conflitantes, pois a

minimizacao de uma fungao implica em valores mais altos para a outra funcao.

Tabela 5 — Problemas multiobjetivo ZDT.

PROBLEMA FUNCOES
fi=n
k-1 z
=1+9 !
g Ek_l
ZDT1
h=1- |4
g
fr=gh
fl =N
k-1 z
=1+9) —/—
& g‘k—l
ZDT2 )
g
fr=gh
fi=n
k-1
z.
=1+9) ——
& i=1 k-1
ZDT3
h=1- \/Z—[Ajsen(l 07f;)
g g
fr=gh

Para analisar os resultados obtidos pelo método de agregacao fuzzy, foram
geradas as fronteiras de Pareto através do algoritmo SPEA2. Este algoritmo foi
escolhido por apresentar bons resultados na literatura. Os codigos usados estédo

disponiveis em www.yarpiz.com.



Como o método de agregagao fuzzy resulta em uma unica solugdo e nao
encontra a fronteira completa de Pareto, foi analisado se a solugao obtida pertence a
fronteira de Pareto gerada pelo método tradicional.

Cada fungéo objetivo ( 7, e 7, ) corresponde a uma das entradas do agregador

fuzzy. As fungdes de pertinéncia implementadas para as entradas e para a saida
sao mostradas na Figura 37 e na Figura 38, respectivamente. Foram usadas cinco
funcdes de pertinéncia com formato triangular para cada entrada e saida. As duas
entradas possuem fungdes de pertinéncia iguais e os conjuntos foram distribuidos
uniformemente dentro do intervalo de [0,1]. A primeira entrada, correspondente ao
primeiro objetivo, varia, de fato, dentro do intervalo entre 0 e 1, porém a segunda
entrada pode alcancar valores maiores que 7 e menores que 0 dependendo de qual
dos trés problemas € abordado. Desta forma, para facilitar a implementacao, os

valores aplicados ao sistema devem ser normalizados neste intervalo.
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Figura 37 — Fungdes de pertinéncia das fungdes de entrada dos problemas ZDT.
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Figura 38 — Fungdes de pertinéncia para Aptiddo dos problemas ZDT.

As regras foram criadas de forma a minimizar os dois objetivos. Por exemplo,
solugdes correspondentes ao termo linguistico Muito Baixo, para os dois objetivos,
recebem avaliacdo Muito Bom, enquanto solug¢des correspondentes a Muito Alto
recebem uma avaliagdo Muito Ruim. Todas as regras sdo mostradas na Tabela 6.

Tabela 6 — Regras do agregador fuzzy para problemas ZDT.

Fungao 1
Muito Baixo Baixo Médio Alto Muito Alto
Fungao 2

Muito Baixo Muito Bom Muito Bom Bom Médio Ruim

Baixo Muito Bom Bom Médio Médio Ruim
Médio Bom Médio Médio Ruim Muito Ruim
Alto Médio Médio Ruim Muito Ruim Muito Ruim
Muito Alto Ruim Ruim Muito Ruim Muito Ruim Muito Ruim

Alteragbes nas regras podem ser realizadas quando ha o intuito de alterar a

preferéncia de minimizagao das fungdes obijetivo.




Para o algoritmo genético, foram atribuidos os parametros mostrados na
Tabela 7.

Tabela 7 — Configuragdo do AG para ZDT.

Parémetro Valor
Tamanho da populagéo 100
Numero de geracdes 100
Taxa de crossover 90%
Taxa de mutagao 5%

O numero de variaveis da fungdo, ou seja, o tamanho desejado do vetor x,
deve estar compreendido entre 2 e 30. Neste trabalho sdo apresentados os testes
realizados utilizando duas e cinco variaveis.

A Figura 39 mostra os resultados obtidos para o espago objetivo dos trés
problemas, utilizando duas variaveis. O eixo x apresenta o 1° objetivo ( s, ) e o eixo y

0 2° objetivo (r,). Os pontos identificados por um ‘x’ azul s&o os pontos n&o

dominados da fronteira de Pareto encontrados pelo algoritmo SPEAZ2. O circulo em

vermelho é o ponto encontrado pelo agregador fuzzy.

1 T

T

x  SPEA2
® Agregador Fuzzy |

0.9

[

o
<)
K

o
3

o
)

2° Objetivo
o
(9}
X

)

o
w

XXX

o
)

0.1 -

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1° Objetivo

(a) ZDT1

88



X Xxsg

T

T
e x  SPEA2

T

0.9

® Agregador Fuzzy |

o
o

e
3

o
o

2° Objetivo
o
[6)]

N
i

o
w

o
o

0.1

0.1

02 03 04 05 06 07 08 09 1
1° Objetivo

(b) ZDT2

T T
X SPEA2
® Agregador Fuzzy ||

0.8

0.6

0.4

0.2

T

2° Objetivo

-0.2

XX XX
x X

-0.4

-0.6

xX %

-0.8
0

0.1

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
1° Objetivo

(c) ZDT3

Figura 39 — Resultados obtidos para trés problemas ZDT com 2 variaveis.

O problema ZDT1 apresenta a fronteira 6tima de Pareto com formato convexo

com os dois objetivos variando entre 0 e 1. A fronteira de Pareto do problema ZDT2

possui um formato cdncavo que varia também entre 0 e 1. O problema ZDT3 é mais

complexo e apresenta uma fronteira com formato descontinuo.
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Observa-se através da Figura 39 que o agregador fuzzy alcangou nos trés
casos respostas localizadas na fronteira de Pareto obtida pelo algoritmo SPEA2 e
proximos do ponto ideal que minimizaria as duas funcgdes.

Da mesma forma, a Figura 40 mostra os resultados para fun¢gdes com cinco

variaveis.
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Figura 40 - Resultados obtidos para trés problemas ZDT com 5 variaveis.

Para os problemas com 5 varidveis foram necessarias mais geragdes (500).
Esta necessidade provavelmente acontece devido ao aumento do numero de
variaveis que resulta na ampliagdo do espaco de busca dificultando o processo de
evolugao.

Apesar disso, os resultados encontrados sao satisfatérios e demonstram que
o meétodo de avaliagdo utilizado atende aos objetivos requisitados de forma
equivalente a um método tradicionalmente utilizado em problemas multiobjetivo,
como o SPEA2, obtendo bons resultados que estdo localizados na fronteira de

Pareto.

4.4 Sintese de sistemas fuzzy

O algoritmo de aprendizagem da base de conhecimento de sistemas fuzzy

utilizado neste trabalho € baseado em (AMARAL, 2003) e envolve duas etapas:
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- Geragédo da base de conhecimento: responsavel por gerar sistemas fuzzy
com diferentes representagdes semanticas e suas respectivas bases de
regras.
- Otimizacao das funcdes de pertinéncia: responsavel pela busca dos
parametros mais adequados para o melhor individuo selecionado na etapa
anterior objetivando melhorar o seu desempenho.
As duas etapas utilizam algoritmos genéticos, porém elas sdo independentes
e € possivel executar apenas uma delas separadamente de acordo com o objetivo
do projeto.
Na primeira etapa, cada cromossomo representa um conjunto completo de
regras, sendo que cada gene corresponde ao consequente de uma regra. O
tamanho do cromossomo € definido pelo numero total de possiveis regras. A Figura

41 ilustra o modelo de representacao descrito.
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Figura 41 — Representacao do cromossomo para obtencgéo de regras (AMARAL, 2003).

No sistema fuzzy apresentado na Figura 41 existem duas entradas com sete
FP’s cada. A matriz de regras contém 49 possiveis regras que s&o representadas
sequencialmente em um vetor. Os valores de cada posi¢cao do vetor variam de
acordo com o numero de conjuntos da variavel de saida.

O cromossomo possui tamanho variavel, assim, o mecanismo do algoritmo é
capaz de acrescentar novas funcdes de pertinéncia ou retirar funcdées de cada
variavel a fim de obter o melhor desempenho. Ao final da execugao o sistema fuzzy

com melhor avaliagao é salvo.
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Na segunda etapa, o algoritmo busca a sintonia das fun¢des de pertinéncia.
Os genes do cromossomo correspondem aos parametros das fungdes de pertinéncia
de entrada e saida, por exemplo, os vértices para conjuntos triangulares, ordenados
sequencialmente.

A obtencdo da base de regras de sistemas fuzzy e ajuste das fungdes de
pertinéncia foi aplicada a dois bancos de dados disponiveis em www.keel.es
(ALCALA-FDEZ et al., 2011) e comparada a resultados encontrados na literatura.

Em ambos os problemas dois objetivos foram analisados na etapa de
obtencao da base de regras:

- Acuracia;

- Interpretabilidade.

Na segunda etapa, correspondente a sintonia das fungdes, foi avaliada
apenas a acuracia como objetivo, pois foram inseridas restricdes no algoritmo para
limitar a variagao das fungdes de pertinéncia, garantindo a interpretabilidade.

Nas duas etapas a avaliagdo da acuracia é realizada através do MSE (Mean
Squared Error):

MSEziZ(F(xi)— y ) (10)

Onde D é o numero total de amostras, F(x’) € a saida obtida para a amostra i

e )' é a saida esperada para a amostra i .

A equacdo (10) representa de fato o MSE /2, mas, assim como nos
trabalhos de referéncia, sera adotada a nomenclatura MSE, pois € a mais utilizada
no campo de SFG’s.

A interpretabilidade € avaliada conforme o numero de regras obtidas. O valor
€ normalizado de acordo com o total de regras possiveis.

A Figura 42 ilustra o agregador fuzzy proposto de forma a avaliar a obtengao

de regras com base nos dois objetivos.
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Figura 42 — Agregador fuzzy para obtengao de sistemas fuzzy.

As fungbes de pertinéncia para as entradas e saida seguem o formato
mostrado na Figura 43. As entradas sdo normalizadas, a fim de atender a diferentes
problemas e sao usadas cinco FP’s triangulares e trapezoidais para as entradas e

saidas.
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Figura 43 — Fungdes de pertinéncia para obtencéo de sistemas fuzzy.

As regras do agregador fuzzy foram formuladas de forma a priorizar solugdes
com o MSE menor, porém a aptiddo diminui a medida que o numero de regras
aumenta. Desta forma busca-se alcangar solugbes com MSE e numero de regras

baixo. As regras utilizadas sao apresentadas na Tabela 8.



Tabela 8 — Regras para sintese de sistemas fuzzy.

Regras | \jito Baixo |  Baixo Médio Alto Muito Alto
MSE
Muito Baixo | Muito Bom | Muito Bom | Muito Bom | Muito Bom Bom
Baixo Muito Bom | Muito Bom Bom Bom Bom
Medio Bom Bom Médio Médio Ruim
Alto Médio Médio Médio Ruim Ruim
Muito Alto Ruim Ruim Muito Ruim | Muito Ruim | Muito Ruim

4.4 1 Sistema Fuzzy 1: Problema Plastic

O conjunto de dados Plastic (www.keel.es) € aplicado a um problema de
regressao em que o objetivo é determinar a pressdo que uma determinada peca de
plastico suporta quando aplicada determinada forgca a uma temperatura fixa.

No presente trabalho o objetivo € encontrar um sistema fuzzy para aplicagao
neste problema, obtendo a melhor acuracia e melhor interpretabilidade, através da
execugdo de um AG multiobjetivo para obtengdo das regras e ajuste dos
parametros. O agregador fuzzy apresentado na secado anterior € utilizado para
avaliar a evolugao.

O banco de dados contém 160 amostras. Para o processo de avaliagao da
evolucdo foi utilizada a técnica de validacdo cruzada k-fold com cinco particoes.
Assim, em cada execugao, 80% dos dados foram utilizados para o treinamento e
20% para o teste. O algoritmo foi executado seis vezes para cada particdo de teste,
totalizando trinta execugoes.

A Tabela 9 apresenta as variaveis de entrada e saida do sistema fuzzy e os

limites correspondentes a cada uma.

Tabela 9 — Variaveis do Sistema Fuzzy do problema Plastic.

Descrigao Tipo de variavel Limites
Forca Entrada [12,4 ,48,7]
Temperatura Entrada [200, 300]

Pressao Saida [10, 20]




A Tabela 10 apresenta os valores usados para o AG de geragao de regras € 0
AG para sintonia. Estes valores foram obtidos através de testes realizados.

Tabela 10 — Configuragao do AG para o problema Plastic.

Parametro AG para Regras AG para Sintonia
Tamanho da populagéo 100 100
Numero de geragdes 100 100
Taxa de crossover 50% 90%
Taxa de mutagéao 0,08% 5%

Com os resultados obtidos na execucéo das 30 rodadas foi calculada a média
do MSE de treinamento e de teste e do numero de regras. Os resultados de quatro
diferentes técnicas existentes na literatura foram usados para comparacédo: o TS e
TSsp2.si (GACTO et al., 2010) e LEL-TSK e MOEA-TSK (GACTO et al., 2013). O
agregador fuzzy utilizou no processo de evolugao sete fungdes de pertinéncia para
cada variavel de entrada, totalizado 49 possiveis regras. A Tabela 11 apresenta os

resultados para cada técnica.

Tabela 11 — Comparacgao de resultados para o problema Plastic.

Sistema Meétodo MSE treinamento MSE teste Regras (n° médio)
LEL -TSK 1,032 1,188 66
TSK
MOEA-TSK 1,057 1,136 19,2
TSspo-si 1,170 1,227 13,7
Agregador
Mamdani 1,164 1,257 36,5
Fuzzy
TS 1,255 1,301 13,3

De acordo com os resultados mostrados da Tabela 13 o método LEL-TSK

obteve o menor MSE de treinamento e o MOEA-TSK o menor erro de teste. Porém

97



cabe ressaltar que ambos correspondem a sistemas fuzzy do tipo Takagi-Sugeno-
Kang (TSK) que € um modelo originalmente menos interpretavel que o Mamdani.

Comparando o agregador fuzzy aos métodos TS e TSgpzs que também
utilizam o modelo Mamdani, ele obteve um MSE de treinamento médio menor e um
MSE de teste entre os dois. Por outro lado, o numero de regras obtidas pelo
agregador fuzzy foi maior.

As funcdes de pertinéncia mostradas na Figura 44 correspondem ao melhor
sistema fuzzy encontrado durante as 30 rodadas. Tal sistema resultou em um MSE
de treinamento igual a 1,1216. O sistema obteve ainda o segundo menor MSE de

teste, igual a 1,1977 e 36 regras, que sao mostradas na Tabela 12.
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Figura 44 — Funcgdes de pertinéncia do melhor resultado para o problema Plastic.

Tabela 12 — Regras do melhor resultado para o problema Plastic.

emperatura Fp1 Fp2 Fp3 Fp4 Fp5 Fp6 Fp7
Forca

Fp1 Fp7 Fp5 Fp1 Fp1 - Fp7 Fp1
Fp2 Fp7 Fp7 Fp3 Fp1 - Fp4 Fp2
Fp3 - Fp7 Fp7 Fp1 Fp1 - Fp6
Fp4 Fp6 Fp7 Fp7 Fp4 Fp1 Fp1 -
Fpb - Fp6 Fp7 Fp7 Fp2 Fp1 -
Fp6 Fp7 - Fp7 Fp7 Fp4 Fp1 -
Fp7 - - - Fp7 Fp6 Fp1 -

4 4.2 Sistema Fuzzy 2: Problema ELE1

O problema denominado ELE1 (CORDON et al., 1999) envolve a estimativa
do comprimento de linhas de transmissao de baixa tensao em areas rurais.

Para empresas de energia elétrica € interessante medir os custos de
manutengdo das suas proprias linhas de energia. No entanto, em alguns casos

esses custos ndo podem ser calculados diretamente, pois a medigdo do
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comprimento total das linhas de baixa tensdo é um processo complicado e caro para
realizagdo em pequenas aldeias e nucleos rurais. Portanto, o comprimento deve ser
estimado por meio de modelos indiretos.

Esta aplicagcado tem o objetivo de obter uma estimativa do comprimento total
da linha de baixa tensdo em um nucleo rural a partir de uma relagéo entre o numero
de habitantes do nucleo e a média da disténcia entre o centro do local e os trés
clientes mais distantes. Este € um problema que apresenta nao linearidades que
tornam a superficie do modelo complexa.

O objetivo neste trabalho é encontrar um sistema fuzzy capaz de realizar a
estimacédo, obtendo a melhor relagao entre acuracia e interpretabilidade. O sistema é
evoluido através de um algoritmo genético avaliado pelo mesmo agregador fuzzy da
aplicacao anterior.

Para execucdo da evolucdo sdo usadas amostras reais de 495 cidades que,
assim como no exemplo anterior, foram divididas em cinco particdes e foi utilizada a
técnica de validagdo cruzada. O algoritmo foi executado seis vezes para cada
particio de teste, resultando em trinta rodadas no total.

A Tabela 13 apresenta as variaveis de entrada e saida do sistema fuzzy e os

limites correspondentes.

Tabela 13 — Variaveis do Sistema Fuzzy do problema ELET.

Descrigcéo Tipo de variavel Limites
Numero de habitantes Entrada [1,320]
Raio médio do nucleo rural Entrada [60, 1673,33]
Comprimento da linha de baixa tensao Saida [80, 7675]

Os parametros de configuragdo do AG foram obtidos através de testes. A
Tabela 14 apresenta os valores usados para o AG de geragdo de regras e o AG

para sintonia.
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Tabela 14 — Configuragdo do AG para o problema ELET.

Parametro AG para Regras AG para Sintonia
Tamanho da populagéo 100 100
Numero de geragdes 100 50
Taxa de crossover 80% 80%
Taxa de mutagao 0,08% 5%

Com os resultados obtidos na execucéo das 30 rodadas foi calculada a média
do MSE de treinamento, MSE de teste e do numero de regras. Os resultados de
quatro técnicas abordadas em (ALCALA et al., 2009) foram usados para
comparagao: o NSGA-llrg e 0 PAESRg, que buscam a base de regras e ajustes das
funcdes, e 0 NSGA-lIks e 0 PAESkg, que apenas ajustam a base de conhecimento,
partindo de uma base pré-definida. Todas as quatro técnicas geram sistemas fuzzy
do tipo Mamdani e o numero de regras € definido para variar entre um minimo de 5
regras e maximo de 30.

Em (ALCALA et al., 2009) s&o apresentados dados médios correspondentes a
pontos especificos da fronteira de Pareto descritos a seguir e mostrados em um
exemplo na Figura 45:

- Maior acuracia: € o ponto localizado mais a direita na fronteira de Pareto,
correspondente a melhor acuracia, ou seja, menor MSE e maior numero de regras.

- Relacdo média: € o ponto médio da fronteira que representa uma acuracia e
numero de regras medio.

- Menor complexidade: € o primeiro ponto da fronteira localizado na parte

esquerda, em que o numero de regras € minimo, porém possui MSE maior.
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Figura 45 — Exemplo de localizagdo dos pontos referentes as trés situa¢des analisadas (adaptado de

ALCALA et al., 2009).

Os dados correspondentes a estas trés situagdes encontram-se na Tabela 15,

na Tabela 16 e na Tabela 17, respectivamente. Em todas as tabelas ha também os

valores encontrados para o agregador fuzzy, que gerou as regras a partir de 4

funcdes de pertinéncia para a primeira variavel e 5 para a segunda, totalizando 20

regras possiveis.

Tabela 15 — Comparagao de resultados para o problema ELE1 — Maior acuracia.

Meétodo MSE treinamento MSE teste Regras
NSGA-lIrs 156952 205182 29
NSGA-llks 157613 202923 29

PAESRgs 156775 210162 29

PAESks 145995 194028 27

Agregador Fuzzy 170510 184600 13
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Tabela 16 — Comparagéao de resultados para o problema ELE1 — Relagdo média entre acuracia e

regras.

Meétodo MSE treinamento MSE teste Regras
NSGA-lIrs 160988 204150 17
NSGA-llks 161089 204341 16

PAESgs 159948 195961 17

PAESks 148845 189497 16

Agregador Fuzzy 170510 184600 13

Tabela 17 — Comparagéao de resultados para o problema ELE7 — Menor nimero de regras.

Meétodo MSE treinamento MSE teste Regras
NSGA-lIrs 221761 245409 5
NSGA-llks 220192 244249 5

PAESRgs 214215 232268 5

PAESks 212337 234179 5

Agregador Fuzzy 170510 184600 13

Uma comparagao entre os resultados das tabelas acima, mostra que o
algoritmo PAESks obteve o menor MSE de treinamento nas duas primeiras
situagdes. Porém, o Agregador Fuzzy obteve o melhor MSE de teste nos trés casos,
o que demonstra que o sistema fuzzy evoluido conseguiu obter uma boa capacidade
de generalizagdo mantendo um numero razoavel de regras.

Além disso, o numero de regras obtido pelo agregador fuzzy foi menor em
relagdo aos quatro métodos nos dois primeiros casos. Em relagédo ao ultimo caso, o
numero de regras encontrado foi maior, porém o MSE menor.

Dentre os 30 sistemas fuzzy encontrados durante a execugao, o sistema com
menor MSE de treinamento foi selecionado. Tal sistema obteve um MSE de
treinamento igual a 156323 e MSE de teste igual a 176452 com 14 regras. As
funcdes de pertinéncia correspondentes a este sistema sdo mostradas na Figura 46

e a Tabela 18 mostra as 14 regras obtidas.
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Figura 46 - Fungdes de pertinéncia do melhor resultado para o problema ELET1.
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Tabela 18 — Regras do melhor resultado para o problema ELET.

Habitantes
) Fp1 Fp2 Fp3 Fp4
Raio

Fp1 Fp1 - Fp1 Fp4
Fp2 Fp1 Fp2 Fp2 Fp2
Fp3 Fp2 Fp5 Fp4 -
Fp4 - Fp3 - -
Fpd Fp2 Fp4 Fp2 -

Esses resultados mostram que o método utilizado foi satisfatério na geragao
de sistemas fuzzy, pois conseguiu obter fun¢des de pertinéncia que podem ser
diferenciadas, ndo estdo sobrepostas ou incoerentes e obteve poucas regras
quando comparado a outros estudos.

4.5 Sistemas de controle

Sistemas de controle sdo necessarios em diversos campos de atuacido. Obter
um processo estavel implica em resultados mais eficientes, produtos de melhor
qualidade, diminuicdo do reprocessamento, economia de matéria prima dentre
outros fatores altamente importantes, seja em uma industria, laboratério ou qualquer
ambiente que demanda um controle eficiente. Os controladores classicos PID
(Proporcional Integral Derivativo) possuem uma aplicabilidade geral na maioria dos
sistemas de controle e correspondem a grande parte dos controladores industriais.
Desta forma, um ajuste fino de seus parametros de controle é essencial para um
processo estavel.

Desde o aparecimento do primeiro método de sintonia para controladores,
proposto por ZIEGLER & NICHOLS em 1942, vérias técnicas de ajuste de PID tém
sido propostas na literatura, entre elas, técnicas de controle inteligente, como a

l6gica fuzzy, redes neurais e algoritmos genéticos.



Baseando-se nesta necessidade, foram desenvolvidos neste trabalho alguns
estudos aplicados a sintonia de controladores PID a fim de obter um desempenho
adequado de controle. Para isso, utiliza-se a técnica de busca de um algoritmo
genético para encontrar os melhores ganhos do controlador, ou seja, os ganhos
proporcional, integral e derivativo (Kp, Ki e Kd).

A otimizag&o multiobjetivo € aplicada neste problema com o intuito de obter o
melhor sistema de acordo com cada necessidade de projeto.

O primeiro passo em projetos de sistemas de controle é a obtengdo de um
modelo matematico do sistema e a partir disso € possivel analisar o seu
desempenho.

Na analise do sistema de controle sdo utilizados sinais de entrada como
referéncia que possibilitem uma comparacdo de desempenho baseando-se em
determinadas especificacbes. Entre as principais especificacbes consideradas no
dominio do tempo, destacam-se o overshoot ou maximo valor de ultrapassagem
(Mp), o tempo de subida (t;), o tempo de acomodagéo (ts) e o tempo de atraso (t3). A

Figura 47 mostra esses quatro parametros.
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Figura 47 — Resposta de um sistema de controle.
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O overshoot corresponde ao ponto maximo obtido além do sinal de referéncia.
O tempo de subida € o tempo necessario para o sinal de saida variar de 10 a 90%
do valor final. O tempo de acomodagao corresponde ao tempo gasto para o valor
acomodar a uma faixa (ess), geralmente 2% ou 5%, do valor final e o tempo de
atraso é o tempo gasto para o sinal alcangar 50% do valor final.

Neste trabalho, optou-se por analisar trés objetivos: o overshoot, o tempo de
subida e o tempo de acomodacédo. Assim, o agregador fuzzy implementado possui
trés entradas e uma saida.

As fungdes de pertinéncia utilizadas para avaliagao foram criadas a partir das
especificacoes requeridas. Por exemplo, o overshoot € medido em porcentagem,
logo, foi utilizada uma escala de 0 a 100% como mostrado na Figura 48. Para
valores acima de 45% o overshoot é considerado Muito Alto e acima de 55% nao é
mais aceitavel. Valores abaixo de 12% sao considerados ideais e, portanto,
caracterizam o termo linguistico Baixo. Valores em faixas intermediarias sé&o

considerados Médio ou Alto.
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Figura 48 — Fungao de pertinéncia da variavel de entrada Overshoot.

Para o tempo de subida foi considerado que um tempo acima de 1 segundo
comega a ser Muito Alto, assim como, um tempo abaixo de 0,4 segundo é Baixo e

desejavel conforme ilustrado na Figura 49.

107



O tempo de acomodacéo foi representado por trés conjuntos Baixo, Médio e
Alto, considerando o conjunto Médio centrado em 2 segundos, o Baixo para valores
até 1,5 segundos e Alfo acima de 2,5 segundos, conforme Figura 50.

Figura 50 - Fungao de pertinéncia da variavel de entrada Tempo de Acomodagao.

As FP’s para a saida sao iguais as utilizadas nos estudos de casos

anteriores.
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Figura 49 - Fungao de pertinéncia da variavel de entrada Tempo de Subida.
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As regras foram criadas de forma a minimizar os trés objetivos. Um valor Alto
em qualquer um dos objetivos é considerado Ruim e da mesma forma um valor

Muito Alto é considerado Muito Ruim. As 11 regras criadas para o agregador fuzzy

aplicado a sistemas de controle sdo mostradas na

Tabela 19.
Tabela 19 — Regras do agregador fuzzy para sistemas de controle.
Overshoot Tempo de Subida Tempo de Aptidio
Acomodacéo
Baixo Baixo - Muito Bom
Baixo Médio - Bom
Médio Baixo - Bom
Médio Médio - Médio
Alto - - Ruim
Muito Alto - - Muito Ruim
- Alto - Ruim
- Muito Alto - Muito Ruim
- - Baixo Muito Bom
- - Médio Bom
- - Alto Muito Ruim

A evolucao é realizada considerando o cromossomo representando os trés

parametros, Kp, Ki e Kd, respectivamente. O intervalo de busca utilizado é

compreendido entre 0 e 100.

Os parametros utilizados para configuragdo da evolugdo do AG estdo na

Tabela 20.
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Tabela 20 — Parametros de evolugao do AG para sistemas de controle.

Parémetro Valor
Numero de geracdes 100
Numero de individuos da populacao 100
Taxa de Cruzamento 70%
Taxa de Mutagao 1%

Para as plantas analisadas foram feitas comparacées com os resultados de

um AG com avaliagao tradicional e com resultados de técnicas tradicionais para

sintonia de parametros.

4.5.1 Planta de 22 ordem

Uma planta de 2% ordem (11) foi utilizada como primeiro estudo de caso

(OGATA, 2003).

4

G(s)=—
() s? +0,5s

(11)
A Figura 51 ilustra o sistema de controle implementado no Simulink, com a

aplicacdo de um degrau unitario na entrada e é desejavel que o controlador

possibilite a obtencdo de uma resposta proxima deste sinal de entrada aplicado.

Sinal de
Erro Controle 4 |
PiD - — |
=+).5s
Degrau Controlador Plants Saids

Figura 51 - Diagrama do sistema de controle de 22 ordem.
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Em OGATA (2003) é desenvolvido um compensador analitico G.(s) para este

sistema cuja fungéo de tranferéncia é:

10(2s +1)(55 +1)

Ge(s)= (

0,19925 +1)(80,19s +1)

(12)

Neste trabalho foi executado um algoritmo genético mono objetivo com a

finalidade de minimizar o RMSE e o algoritmo multiobjetivo utilizando o agregador

fuzzy para minimizar o overshoot, o tempo de subida e o tempo de acomodagéo. O

compensador analitico apresentado em (12) foi usado para comparagdo com o0s

controladores PID obtidos pelos algoritmos genéticos.

A Tabela 21 apresenta os valores dos ganhos encontrados pelos dois AGs:

Tabela 21 — Comparagéo de ganhos para planta de 22 ordem.

AG com Agregador Fuzzy —

AG Mono objetivo

Trés objetivos

Kp
Ki
Kd

100
0,0001
4,7514

99,9996
0,2436
8,3985

A Tabela 22 apresenta os valores para o overshoot, o tempo de subida e o

tempo de acomodacgao obtidos pelos trés métodos analisados.

Tabela 22 — Comparagao dos parametros de avaliagdo para planta de 22 ordem.

AG com Agregador
Compensador
AG Mono objetivo Fuzzy - Trés
Analitico o
objetivos

Overshoot (%) 21,1612 0,4982
Tempo de

0,3159 0,1342
subida (s)
Tempo de

3,4010 0,2123

acomodacgéo (s)




A Figura 52 apresenta a resposta obtida em fungcdo do tempo em uma
simulacdo de 15 segundos realizada no Simulink com a aplicagdo de um degrau

unitario na entrada. Os trés métodos analisados sdo mostrados na figura.

1.4 T T
AG Mono Objetivo

1.2 / Compensador Analitico

0.8
Agregador Fuzzy
0.6

0.4

0.2

t(s)

Figura 52 - Resposta a um degrau unitario pelas trés técnicas analisadas.

Através da Figura 52 e dos valores apresentados na Tabela 22 observa-se
que a resposta obtida pelo AG com agregacao fuzzy obteve o menor overshoot e
tempo de acomodacéao. O tempo de subida alcangado pelo AG mono objetivo foi o
menor, porém o overshoot foi muito maior que o obtido pelo agregador fuzzy, o que
ndo € desejavel. O compensador analitico obteve valores mais elevados nos trés
parametros analisados.

Deste modo, os resultados obtidos mostram que o método de agregagao
fuzzy conseguiu minimizar os trés parametros de forma adequada e satisfatoria

obtendo bons resultados em comparacao aos demais controladores.
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4.5.2 Planta de 32 ordem

O segundo estudo de caso de controle corresponde a uma planta de 32 ordem
(13) apresentada em (OGATA, 2003).

G(s)= (13)

s(s+1)(s+5)
A Figura 53 mostra um diagrama do sistema de controle proposto, onde um

degrau unitario é aplicado na entrada do sistema em malha fechada.

Sinalde
Controle 1

s3+857 453

erro

] ] PID

Degrau Controlador

Flanta Saida

Figura 53 — Diagrama do sistema de controle de 32 ordem.

Foram usados para comparagao os valores de ganho obtidos através do
meétodo de Ziegler-Nichols e estes valores ajustados por um especialista (OGATA,
2003). Além disso, foram considerados os valores encontrados pelo algoritmo
genético de um objetivo utilizando a minimizagédo do RMSE para avaliagao.

A comparagao entre os valores de ganho obtidos para os quatro métodos

analisados pode ser vista na Tabela 23:

Tabela 23 — Comparagéo de ganhos para planta de 32 ordem.

Agregador
_ ) Ziegler-Nichols AG Mono
Ziegler-Nichols ] o Fuzzy Trés
ajustado objetivo o

objetivos

Kp 18 39,42 49,9999 49,9995

Ki 12,81 12,81 0,0740 0,0069
Kd 6,32 30,32 20,6995 23,6521
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A Tabela 24 apresenta os valores para o overshoot, tempo de subida e tempo

de acomodagao obtidos com os ganhos mostrados na Tabela 23.

Tabela 24 — Comparagéo dos parametros de avaliagao para planta de 32 ordem.

_ Ziegler- Agregador
Ziegler- AG Mono
Nichols Fuzzy Trés
Nichols ) objetivo o
ajustado objetivos
Overshoot (%) 75,4927 17,2373 10,1298 2,4089
Tempo de
0,6523 0,8904 0,5469 0,5999
subida (s)
Tempo de
10,4082 8,3869 2,2542 2,0993
acomodacgéo (s)

A Figura 54 apresenta a resposta obtida em fungcdo do tempo em uma

simulacao realizada no Simulink para a aplicagdo de um degrau unitario na entrada

com os valores de ganhos obtidos pelos quatro métodos. O tempo total de simulagéo

€ igual a 20 segundos.

1.8F ‘ ‘ _
Ziegler Nichols
1.6 / .
AG Mono objetivo
1.41 Ziegler Nichols ajustado 7
1.2+ -
1 /\ e
0.8} f |
0.6 - Agregador Fuzzy -
0.4 -
0.2+ -
o | | | | | | |
0 2 4 6 10 12 14 18 2(

t(s)

Figura 54 — Resposta a um degrau unitario pelas quatro técnicas de sintonia.
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Os resultados obtidos mostram que o método de agregacéo fuzzy conseguiu
minimizar os trés parametros de forma adequada. Comparado aos outros métodos
obteve o menor overshoot e tempo de acomodagao. O menor tempo de subida foi
obtido pelo AG mono objetivo, porém foi bem préoximo do tempo obtido pelo
agregador fuzzy. O método de Ziegler Nichols obteve os maiores valores para os
trés parametros analisados, porém apds o ajuste conseguiu uma diminuigdo dos
valores. Novos ajustes poderiam ser realizados, porém esta nao € uma tarefa trivial
e requer grande conhecimento do especialista.

Desta forma, conclui-se que o método de agregacéo fuzzy conseguiu obter
valores bons para os ganhos de um controlador PID gerando um sistema de controle

adequado.

4.5.3 Motor DC

Este estudo de caso envolve uma planta que representa um servomotor de
corrente continua controlado pela armadura com caracteristicas nao-lineares de
saturacao.

Os motores de corrente continua (CC) sdo amplamente utilizados em
servossistemas e sdo chamados de servomotores de corrente continua.

Estes servomotores possuem a inércia do motor bastante reduzida, o que
resulta em motores com alta relagdo entre o torque e o momento de inércia.
Servomotores CC de baixa poténcia possuem aplicagdo em instrumentos e
equipamentos periféricos de computadores, enquanto servomotores de média e alta
poténcia sdo aplicados em sistemas roboticos, por exemplo.

A Figura 55 apresenta o modelo de um servossistema. O objetivo do sistema
€ controlar a posi¢cao da carga mecanica de acordo com a posigao de referéncia.

O sistema opera com um par de potencidmetros que agem como dispositivo
de erro, em que convertem as posicoes de entrada e saida em sinais elétricos

proporcionais. O sinal de erro € amplificado pelo amplificador de ganho K, e a

tensdo é aplicada ao circuito de armadura do motor CC. Uma tenséo fixa é aplicada
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ao enrolamento de campo e quando existe um erro, 0 motor desenvolve um torque

para girar a carga de forma a reduzir o erro a zero.

Sinal de referéncia Potencidmetra de entrada

-}Kl‘ — ..I.

Potencidmetro de saida = 1! |

ot N 1 =
al de retroacio 1 : I
5 JI(f'mml de retroaciic I\. | | \ |
M=tz S =z A y =] |
2 TP e R P FIC L LRI | ! |_||
— 3 .

Dispositivo de entrada

& K|

Dispasitive de medigio de Amplificador Motor Trem de Carga
&I Engrenagens

Figura 55 — Diagrama do servossistema de um motor de corrente continua (OGATA, 2003).

Os procedimentos tradicionais para determinar as solugbes de problemas
envolvendo sistemas nao lineares s&o, geralmente, bastante complexos. Para
reduzir esta complexidade, muitas vezes utiliza-se um processo de linearizagdo no
qual o sistema é substituido por um sistema linear equivalente, valido para uma
determinada faixa de operacao.

Toda a descricdo do funcionamento do motor e o desenvolvimento para
obtencdo da funcdo de transferéncia estdo descritos em detalhes em (OGATA,
2003).

Desta forma, a funcado de transferéncia do sistema é descrita pela equacéao
(14):

K, K .K,n
s[(L,s+ R, )J,s+b, )+ K,K,]

G(s) = (14)

Como o valor de L, (induténcia do enrolamento da armadura) € normalmente

pequeno, ele pode ser desprezado. Assim, pode-se simplificar a funcdo de

transferéncia segundo a equacgao (15):



Km

G(s) = (15)

S(Tms+1)
onde:
nkK. K. K
m: 0172 (16)
R b, +K,K,
e

Ra JO

" R by + KK, (17)

A definicdo dos pardmetros do modelo e das equacdes e os seus valores

utilizados sdo conforme mostrados a seguir (OGATA, 1997):

r = deslocamento angular do eixo de entrada
¢ = deslocamento angular do eixo de saida

¢ = deslocamento angular do eixo do motor

K, = ganho do potencidmetro detector de erro = 24 /7

K, = ganho do amplificador = 10

e, = tensdo elétrica aplicada ao circulo de armadura

e, = forga eletromotriz

R, = resisténcia do enrolamento de armadura = 0,2 Q

L, = indutancia do enrolamento de armadura = desprezivel

i, = corrente no enrolamento de armadura

K, = constante de forga eletromotriz = 55x102Vs/rad

K, = constante de torque do motor = 6x10~° Nm / 4

J,, = momento de inércia do motor referido ao eixo do motor = 1x10°kgnt
b, = coeficiente de atrito viscoso do motor referido ao eixo do motor = desprezivel

J, = momento de inércia da carga referido ao eixo de saida = 44x10°kgn’’

b, = coeficiente de atrito viscoso da carga referido ao eixo de saida =

4x10° Nnl(rad s)
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n = relagdo de engrenagens N, /N, =1/10

O momento de inércia equivalente J, e o coeficiente de amortecimento
viscoso b,, referidos ao eixo do motor s&o calculados conforme equagdes a seguir:

Jy=J +n°J, (18)
b, =b, +n’b, (19)

Com estes valores, a funcao de transferéncia do motor CC é dada por:

55

G =013 +1)

(20)

Na Figura 56 € apresentado o diagrama de blocos do servossistema do motor
CC com realimentacdo negativa e degrau aplicado a entrada. Este sistema foi

implementado no Simulink e utilizado para avaliagao.

LSinalde

Brro Controle 55
PID B Lo |:|

0.135245

D Controlad 1
egrau ontrolador Motor DG Saida

Figura 56 — Diagrama do sistema de controle para servossistema do motor CC.

Para este estudo foram obtidos quatro controladores através de técnicas
mono objetivo e multiobjetivo:

- Controlador PID sintonizado por AG mono objetivo (minimizagdo do RMSE);

- Controlador PID sintonizado por AG multiobjetivo com Agregador Fuzzy (trés
objetivos: minimizacdo do overshoot, do tempo de subida e do tempo de
acomodacao);

- Controlador Fuzzy sintetizado por AG mono objetivo (minimizagdo do
RMSE);
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- Controlador Fuzzy sintetizado por AG multiobjetivo com Agregador Fuzzy

(trés objetivos: minimizacdo do overshoot, do tempo de subida e do tempo de

acomodacao).

Controladores PID

Os ganhos obtidos apdés a evolugdo para os dois controladores PID sao

mostrados na Tabela 25.

Tabela 25 — Comparagao dos ganhos PID para planta do motor CC.

Controlador PID — AG Mono Controlador PID — Agregador
objetivo Fuzzy com trés objetivos
Kp 18,7994 19,9213
Ki 0 0,0097
Kd 0,6250 0,9747

Controladores Fuzzy

A base de regras dos sistemas fuzzy de controle foram evoluidas com os
mesmos parametros utilizados para os controladores PID e mostrados na Tabela 20.
As FP’s utilizadas s&o mostradas na Figura 57 e na Figura 58. As duas variaveis de
entrada correspondem ao erro e a variagcdo do erro e possuem funcdes de

pertinéncia iguais.
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NEG ZERO POS

0.8

o
)

o
»~

Grau de pertinéncia

0.2

Entradas

Figura 57 — Fungdes de pertinéncia das entradas (erro e variagao do erro) para controle do motor CC.

T T T
MuitpNeg Neg Zero Pos MuitpPos
1F J

0.8} [\ .
0.6} / .

0.4f / i

Grau de pertinéncia

-1 -0.8 -06 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Saida

Figura 58 — Fungdes de pertinéncia da saida para controle do motor CC

As regras que foram obtidas apds a evolugdo sdo mostradas na Tabela 26
para a avaliagao tradicional apenas do RMSE e na Tabela 27 para a avaliagao
multiobjetivo com o agregador fuzzy. Uma comparagao entre as duas tabelas mostra

que as regras obtidas em cada modelo de avaliagao sao diferentes.
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Tabela 26 — Regras para controlador fuzzy com avaliagdo do RMSE.

Variagao do Erro
NEG ZER POS
Erro
NEG MuitoNeg MuitoNeg MuitoNeg
ZER MuitoNeg Zero Pos
POS MuitoPos MuitoPos Zero
Tabela 27 — Regras para controlador fuzzy com avaliagdo do agregador fuzzy.
Variacao do Erro
NEG ZER POS
Erro
NEG Zero Neg Zero
ZER MuitoNeg Zero MuitoPos
POS MuitoPos MuitoPos MuitoNeg
Comparacéo

Para os quatro controladores obtidos foram calculados os valores do

overshoot, tempo de subida e tempo de acomodagao. Estes valores sdo mostrados
na Tabela 28.

Tabela 28 — Comparagao dos parametros de avaliagdo para planta do motor CC.

Controlador PID -|Controlador Fuzzy |Controlador Fuzzy
Controlador PID -
| Agregador Fuzzy - AG Mono - Agregador Fuzzy
AG Mono objetivo o o o
com trés objetivos objetivo com trés objetivos
Overshoot 8,7957% 0,4998% 3,0884% 0
Tempo de
] 0,0664s 0,0913s 0,5226 0,53333
subida
Tempo de
B 0,2096s 0,1441s 0,7730 0,6847
acomodacao

Na Figura 59 é mostrada uma comparagao entre a resposta transiente dos

quatro controladores para aplicagdo de um degrau unitario em uma simulagéo de 10

segundos.



T T T T T T

T T T
Controlador PID Mono Objetivo

0.8 Controlador Fuzzy Mono objetivo N

Controlador Fuzzy Mutiobjetivo
0.6}

0.41
Controlador PID Multiobjetivo

0.2

Figura 59 — Resposta ao degrau unitario obtida pelos quatro controladores.

Com os resultados obtidos é possivel observar que todos os controladores
obtidos atenderam aos objetivos e resultaram em controladores estaveis com erro
zero em regime permanente. Os controladores PID resultaram em um tempo de
resposta mais rapido que os controladores fuzzy. Por outro lado, € observado que o
controlador fuzzy multiobjetivo ndo apresentou overshoot. Dependendo do modelo
ao qual o motor CC sera aplicado, o fato de ser um sistema mais lento pode nao ser
considerado um problema e a inexisténcia do overshoot pode ser um bom diferencial
desejado.

Além disso, a partir de todos os estudos de casos analisados para sintonia de
controladores, observa-se que quando é avaliado apenas o RMSE ha uma tendéncia
a minimizar o tempo de subida, pois ele reduz significativamente o RMSE. Portanto,
quando este sistema é comparado aos sistemas obtidos pelo agregador fuzzy,
apresenta um tempo de subida menor, o que nao significa que o tempo encontrado

pelo agregador fuzzy é ruim.
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4.6 Aplicagao na plataforma com hardware microcontrolado

Neste estudo de caso, foi desenvolvido um exemplo de aplicacdo da
plataforma com hardware microcontrolado, utilizando um sistema fuzzy ajustado por
um algoritmo genético aplicado a um sistema de controle.

O exemplo utilizado se refere ao controle de temperatura de um aquecedor e
€ baseado no moédulo didatico de temperatura 2302, produzido pela Datapool
Eletrénica. O objetivo da planta é demonstrar didaticamente a operagao dos diversos
processos que envolvem o segmento da industria no que se refere a identificagéo,
modelagem e controle de sistemas dindmicos de aquecimento.

O maédulo vem equipado com elemento de aquecimento resistivo, amplificador
(driver) PWM tiristorizado para acionamento do elemento de aquecimento, transdutor
de temperatura a semicondutor e condicionadores de sinais (amplificadores, filtros e
conversores tensao/corrente, corrente/tensdo) para o transdutor e o driver. Além
disso, o medidor de temperatura integra conector de acesso dos sinais do modulo (0
a5V e0a20 mA) para ligagédo a controladores.

Em (VERLY et al., 2010) é descrito o funcionamento do moddulo de
temperatura e é realizado um estudo da dindmica do processo envolvido, obtendo
um modelo aproximado do sistema associado a uma lampada de aquecimento.

Além disso, sdo apresentados resultados obtidos por controladores Pl
ajustados por diferentes métodos. Esses resultados sao utilizados neste trabalho
para comparagao.

A malha de controle do sistema é apresentada na Figura 60.

1
- o]
1805+1

Referéncia Controlador Planta Saida

il
el

Transdutor de Temperatura

Figura 60 — Malha de controle do sistema aquecedor de temperatura.
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O objetivo neste trabalho é projetar um controlador fuzzy para o sistema de
aquecimento. Para isso, inicialmente, foi ajustado um controlador Pl com o
agregador fuzzy considerando trés objetivos: a minimizagdo do overshoot, do tempo
de subida e do tempo de acomodagao. As regras e fungdes de pertinéncia do
agregador fuzzy sdo semelhantes as utilizadas na sintonia dos controladores PID
apresentados na secao anterior.

Com isso, os ganhos obtidos foram Kp=50 e Ki=0,3906.

A partir do controlador Pl sintonizado, foi realizada uma simulacido no
Simulink e dados de entrada e saida do controlador foram coletados. Estes dados
foram utilizados na sintese do sistema fuzzy, com o objetivo de projetar um
controlador fuzzy que imite o comportamento deste controlador Pl sintonizado.

Para o projeto do sistema fuzzy foi utilizado um algoritmo genético com os
parametros mostrados na Tabela 29 e com o objetivo de minimizar o RMSE e o

numero de regras.

Tabela 29 — Parametros de configuragdo do AG para o controlador.

Parametro AG para Regras AG para Sintonia
Tamanho da populagéo 100 200
Numero de geragdes 10 100
Taxa de crossover 50% 75%
Taxa de mutagéao 1% 5%

O erro do sistema e a taxa de variagado do erro sdo utilizados como entradas
do sistema fuzzy e a saida é um sinal de controle aplicado ao médulo de
temperatura. O melhor sistema fuzzy obtido possui 5 fungbes de pertinéncia para a
entrada “Erro”, 7 para a entrada “Variagdo do erro”, 7 para a saida e 33 regras. As
funcdes de pertinéncia para as entradas e para a saida sdo mostradas na Figura 61,

na Figura 62 e na Figura 63, respectivamente.
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Figura 61 — Fungdes de pertinéncia para a entrada ‘Erro’.
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Figura 62 - Fun¢des de pertinéncia para a entrada ‘Variagédo do erro’.
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Figura 63 - Fungdes de pertinéncia para a saida ‘Sinal de Controle’.

A Tabela 30 mostra uma comparacgao entre os valores de overshoot, tempo
de subida e tempo de acomodacdo de alguns dos métodos apresentados em
(VERLY et al., 2010): o método de sintonia de Ziegler-Nichols, o método da resposta
em frequéncia, o método do lugar das raizes, o método da sintonia de lambda, o AG
com minimizagao do overshoot, 0 AG com minimizacdao do tempo de acomodacgéao e
o AG com minimizagédo do tempo de subida. Além desses, os valores obtidos com o
controlador Pl multiobjetivo sintonizado com uma avaliagdo fuzzy e o controlador
fuzzy obtido através do controlador Pl desenvolvidos neste trabalho também sao

apresentados.



Tabela 30 — Comparagao entre os resultados obtidos por diferentes métodos.

Tempo de
i Overshoot Tempo de
Método . Acomodacéao
(%) Subida (s)
(s)
LA 5,31 160,90 527 42
Ziegler-Nichols

L IEHEE D B 11,04 9,50 64.49

resposta em
Ll e 0 64,54 115,18

Lugar das raizes
Controlador Sintonia de 0 10,99 45,00
ontroladores Jambda
o AG overshoot 0 65,35 545 67
B e Gl 20,28 28,63 180,70
subida

ST 0 8,40 15,87

acomodacgao
AG multiobjetivo 0,28 6,52 11,33
Controlador Fuzzy 0,03 6,31 11,29

Os resultados obtidos pela avaliagdo multiobjetivo foram bons, pois valores
menores que os obtidos pelos métodos tradicionais foram alcangcados em dois dos
objetivos analisados. Além disso, o overshoot apresenta valor muito baixo, préximo
do minimo obtido por outros métodos. O controlador fuzzy conseguiu reproduzir o
comportamento do controlador PI ajustado pelo AG multiobjetivo e ainda obteve
valores um pouco menores para os trés parametros.

Assim, com o controlador fuzzy projetado, foi iniciada a implementagdo do
hardware para teste do sistema. No hardware implementado ndo foi utilizado o
modulo de temperatura, pois devido a falta de recursos nao foi possivel a sua
aquisicao. Além disso, como o objetivo neste trabalho é implementar uma plataforma
que possibilite a aquisigao e envio de dados e testar o seu comportamento junto a

um sistema inteligente, é possivel testar de uma forma mais dindmica a aquisi¢ao de
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dados e o comportamento do sistema, através de potencidmetros para as entradas e
da medicao da tensdo de saida com um multimetro.

Desta forma, foram utilizados dois potencidmetros de 10 kQ nas entradas,
conectados ao microcontrolador Arduino. Cada potencidémetro representa uma das
entradas do sistema fuzzy. Um dos potencidmetros simula o erro da temperatura do
ambiente em relagdo ao setpoint desejado e o outro a variagao do erro. Na saida foi
usado um filtro passa baixa composto por um resistor de 4,7 kQQ e um capacitor de

14 F a fim de filtrar a saida PWM do Arduino. Os valores do resistor e capacitor

foram calculados de forma que a frequéncia do filtro seja muito menor do que a
frequéncia PWM do Arduino que oscila em aproximadamente 500 kHz. Dessa forma,
o filtro utilizado possui uma frequéncia de corte de aproximadamente 30 kHz, que
para o teste mostrou-se adequada. O circuito implementado e as conexdes estido

ilustradas na Figura 64.

Pot.A

10k02 ARDUINO
i 4,7k0)

Fontedo _[ = o3
Arduing — 3V R
Al 1uF

Pot.B c
10k Ji

Figura 64 — Circuito implementado.

No Simulink, foi desenvolvida uma interface para interligacédo do controlador
fuzzy, que é executado no Matlab, com o microcontrolador Arduino. O ambiente
criado no Simulink € mostrado na Figura 65.

Os blocos de ganho 1 e 2 s&o adicionados para modificar os valores das
entradas que sdo obtidas pelo Arduino na escala de 0 a 1023 para valores entre 0 e
5 Volts com a finalidade de possibilitar conferéncia com os valores medidos de uma
forma mais simples. Para os dois blocos foram utilizados o valor de ganho igual a
4,92/1023. O numerador desta constante foi determinado através de medicdes
realizadas no Arduino, pois foi verificado que a tenséo fornecida era igual a 4,92 V.

Os blocos ganho 3 e ganho 4, as constantes 1 e 2 e os somadores sao

necessarios para modificar os valores para escalas correspondentes aos limites
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especificados. Tal modificacdo tem o intuito de facilitar a visualizacdo e
compatibilizar com os limites especificados para as variaveis de entrada do sistema
fuzzy.

Da mesma maneira, o bloco ganho 5 e a constante 3 sao responsaveis por
mudar a escala, transformando o sinal de controle em valores de 0 a 5 V. O valor do
ganho é igual a 4,92/2500. O bloco ganho 6 modifica os valores de 0 a 5 para uma
escala de 0 a 255 correspondentes a saida PWM. Para este bloco foi utilizado um
ganho igual a 255/4,92.

Os blocos ganho 1 e ganho 3, ganho 2 e ganho 4 e ganho 5 e ganho 6
poderiam ser unificados em blocos unicos, porém foi escolhido manter dois blocos

separados por motivos didaticos.

Emo da Temperatura em Vaolts Hro da Temperatura em *C
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Figura 65 — Implementag&o no Simulink.

A partir deste modelo foram realizados testes para comprovagcéo da
funcionalidade do sistema.

O potencidmetro A representa a entrada “Erro”. O potencidémetro foi ajustado
em diferentes posi¢cdes, simulando diferentes valores de erro em relacdo a
temperatura desejada.

O potencidmetro B representa a entrada “Variacdo do erro” e também pode
ser alterado para simulagao de diferentes situagdes.

A Tabela 31 apresenta 10 valores de tens&o aplicados nas entradas atraves
da variacao dos dois potencidmetros. Junto aos valores de tensdo sao apresentados
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os correspondentes erros de temperatura em °C ou a variagdo do erro, que
representam os valores utilizados nas entradas do sistema fuzzy nas escalas
correspondentes. Os valores de tensédo esperados para a saida do sistema fuzzy, os

valores de tensdo medidos na saida e os erros equivalentes também sao mostrados

na tabela.
Tabela 31 — Resultados para valores de teste.
Entradas Saida
Tenséo no Tenséo no
potenciémetro A | potenciémetro B Tenséo Tenséo Obtida | Erro (%)
emV em V (Variagdo | Esperada (V) (V)
(Erro em °C) do erro)

4,473 (45) 0,149 (-14 1) 4,615 4,61 0,108
4,04 (40,16) 0,313 (-13,09) 4,253 4,25 0,070
3,299 (31,88) 0,818 (-10,01) 3,410 3,40 0,293
2,688 (25,05) 1,01 (-8,84) 2,987 2,98 0,234
2,284 (20,54) 1,414 (-6,38) 2,282 2,28 0,088
1,707 (14,09) 1,525 (-5,70) 2,101 2,10 0,047
1,284 (9,35) 1,828 (-3,86) 1,467 1,47 -0,204
0,971 (5,86) 2,193 (-1,63) 1,013 1,01 0,296
0,707 (2,90) 2,284 (-1,07) 0,788 0,79 -0,254
0,491 (0,48) 2,443 (-0,103) 0,532 0,53 0,301

Através dos dados obtidos conclui-se que a plataforma e o sistema de
controle implementado apresentaram o comportamento esperado. Para os valores
analisados foram calculados os erros relativos porcentuais entre os valores de
tensdo esperados e os valores de tensdo medidos. O maior erro obtido é igual a
0,301%, o que é aceitavel e pode ser explicado pela precisdao do multimetro
utilizado.

Desta forma, foi verificado que a plataforma tem potencialidade para
aplicacdo no desenvolvimento de um controlador fuzzy real através da conexao do
microcomputador com o microcontrolador Arduino e a partir deste estudo podem ser

desenvolvidas novas aplicacgdes.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

5.1 Conclusoes

Neste trabalho foi concebido um modelo evolucionario para o
desenvolvimento de sistemas de inferéncia fuzzy, o qual usa um método para
avaliacdo que considera mais de um objetivo e utiliza, para isso, um processo de
agregacao de objetivos através de um sistema fuzzy. Tal método foi denominado
agregador fuzzy.

O agregador fuzzy foi aplicado no processo de avaliagcdo de algoritmos
genéticos, modificando o meétodo tradicional destes algoritmos e incluindo, dessa
forma, a caracteristica de avaliagdo multiobjetivo a tais algoritmos evolutivos.

A fim de analisar a eficacia da técnica desenvolvida, foram realizados estudos
de casos envolvendo diferentes areas de aplicacao.

O primeiro estudo de caso envolveu o projeto de roteamento em redes de
sensores sem fio e teve foco no agregador fuzzy. Para isso, o agregador fuzzy foi
aplicado no processo de determinacdo do melhor caminho para transmissdo de
dados considerando dois objetivos: a menor distancia percorrida e a economia de
energia dos nds sensores/roteadores.

O modelo desenvolvido utilizando o algoritmo genético com avaliagao fuzzy
foi inicialmente aplicada em problemas de minimizagdo e maximizacdo de fungdes.
Foram realizados estudos relativos a maximizagdo da fungédo f6 e da fungéo f6
deslocada e estudos com a minimizagcdo de fungbes de benchmark multiobjetivo.
Para todos os casos analisados os resultados obtidos foram comparados a
resultados de outras técnicas existentes na literatura.

O projeto de sistemas fuzzy foi abordado através de dois estudos de casos
utilizando bancos de dados existentes na literatura. O algoritmo genético foi utilizado
para evoluir a base de regras e sintonizar as fung¢des de pertinéncia, sendo que se
considerou a minimizagdo do RMSE e a minimizagdo do numero de regras, objetivos
de entrada do agregador fuzzy, com a finalidade de obter sistemas eficientes e

interpretaveis.



Foram realizados estudos com controladores PID e um estudo com
controladores fuzzy. Os parédmetros dos controladores PID foram evoluidos através
do algoritmo genético, utilizando um agregador fuzzy para avaliar a minimizacéo de
trés objetivos: o overshoof, o tempo de subida e o tempo de acomodacgdo. O
controlador fuzzy teve a base de regras projetada e fungdes sintonizadas através do
algoritmo genético, que considerou também os trés objetivos. Foram apresentadas
tabelas e graficos comparando os controladores com avaliagdo multiobjetivo com
aqueles com avaliagao de apenas um objetivo.

Além disso, foi implementada uma interface microcontrolada simples que
possibilita realizar entrada e saida com um processo ou planta real. Uma interface
de conexdo entre o microcomputador € um microcontrolador Arduino foi criada,
permitindo aquisicdo e envio de dados. Para analisar o comportamento da
plataforma foi evoluido um sistema fuzzy que executa um controle de temperatura.
Tendo em vista que a planta real ndo estava disponivel, potencidbmetros foram
utilizados para representar os valores das entradas do sistema e a tensao de saida
foi medida por um multimetro. Foram feitas medicbes com alteracbes dos valores
das entradas e observado o comportamento real e simulado. O protétipo da
plataforma de execucdo em hardware apresentou o comportamento esperado e se
mostrou adequado para implementagdes reais de sistemas inteligentes simples.

Todos os estudos de casos analisados apresentaram resultados consistentes
e satisfatorios, atendendo aos objetivos e especificagdes previamente estabelecidos.
Em comparagao aos outros métodos analisados, obtiveram resultados compativeis,
com as vantagens de inserir preferéncias e especificagbes do projetista de uma
forma simples e interpretavel no inicio do projeto e ndo necessitar de interferéncia do
projetista, nem durante e nem apds o processo de evolugao.

Dessa forma, o trabalho desenvolvido, incluindo a ferramenta de avaliagcéo
multiobjetivo através de um sistema fuzzy e a implementagdo da interface para
aquisicado de dados de uma planta real, constitui uma contribuicdo aos estudos de
projeto e implementacéo de sistemas de inferéncia fuzzy que podem ser utilizados

em diversas aplicagdes.
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5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros podem ser sugeridos estudos em diferentes linhas de
atuacao.

Uma sugestdo € a realizagdo de um estudo que viabilize alterar a atual
estrutura do algoritmo desenvolvido para uma estrutura que permita a sua execugéo
em paralelo. Esse paralelismo computacional permitiria que o processo de validagao
e simulagdo fosse acelerado, possibilitando que sistemas mais complexos sejam
avaliados mais facilmente e que populagdes com um maior numero de individuos
sejam utilizadas.

Outra possibilidade é relacionada a aplicagdo de algoritmos genéticos com
avaliagao multiobjetivo na evolugao de circuitos. Para isso, € necessario um estudo
relativo a utilizagcdo de um software de simulagdo de circuitos em conjunto com o
Matlab, possibilitando a evolugdo e avaliacdo de circuitos eletrébnicos com multiplos
objetivos.

Ainda é sugerido implementar o sistema fuzzy de controle de temperatura
projetado na segdo 4.6, incluindo a obtengdo de dados de um sensor de
temperatura, como o LM35, e utilizar o médulo aquecedor como atuador.

Além disso, seria interessante selecionar um hardware microcontrolado mais
poderoso, de modo a implementar estudos de casos mais complexos na plataforma,
assim como viabilizar a execugdo do proprio algoritmo no sistema microcontrolado.
Uma possibilidade seria estudar e utilizar microcontroladores mais profissionais. Por
exemplo, um hardware processador baseado em CPU de baixo custo e alto
desempenho, como o Raspberry Pi, para possibilitar um hardware com execugao

independente.
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