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RESUMO

Nos ultimos anos, empresas tem usado técnicas de Inteligéncia Artificial (Al) para auxiliar o
processo de tomada de decisdo em sistemas de manufatura. O uso dessas técnicas possibilita o
aumento do desempenho dos Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS), uma vez que a
automatizacdo do processo com 0 uso de recursos computacionais permite uma analise mais
profunda das condigdes do sistema o que, por vezes, resulta em uma melhor tomada de decisdo.
Neste sentido, a Logica Fuzzy vem sendo usada para realizar essa tarefa, pois ela tem a caracteristica
de lidar facilmente com informagfes imprecisas, codificando o conhecimento do especialista nas
chamadas Regras Fuzzy. Entretanto, a medida que a complexidade do sistema aumenta, a tarefa de
gerar uma Base de Regras Fuzzy (FRB) adequada ao sistema proposto se torna cada vez mais dificil.
Para auxiliar esse processo de geragdo da FRB, vérias técnicas podem ser usadas e dentre elas
destaca-se a técnica de busca denominada Algoritmo Evolutivo (EA). O EA pode ser usado, por
exemplo, para a sintonia da Base de Regras Fuzzy do Sistema de Controle de um FMS por intermédio
da reducdo de valores de variaveis de otimizacdo como Makespan ou Tardiness. No caso da variavel
denominada Makespan, a sintonia ocorre quando o EA gera uma FRB que reduz os valores do
makespan do FMS em questdo. Entretanto, a construcdo do EA que efetivamente gera uma FRB
sintonizada para um FMS ndo é trivial, pois é necessario que haja, nesse processo, a construgéo de
varios tipos de EA com métodos de selecéo diferentes, taxas de cruzamento e mutagdo diferentes
dentre outras configuragdes, até que se encontre o0 EA adequado a uma dada situacéo. Sendo assim,
no presente trabalho, o objetivo é a construcdo de um ambiente de configuragdo e andlise de
desempenho de EAs para sintonia da FRB do Sistema de Controle de um FMS, ou seja, pretende-se
investigar qual o cenario de pardmetros ideal do EA usado na sintonia da FRB do referido sistema
de controle. No presente trabalho, 0 EA usado foi uma extensdo do Algoritmo Genético (GA). Para
implementacdo da proposta, um Sistema Evolutivo para configuracéo e andlise dessa variante do
GA foi criado. Nesse sistema, intitulado “EvolSys - Evolutionary System”, parametros dos sistema
como Ndamero de Varaveis de Entrada da FRB, NUmero de Varidveis de Saida da FRB, Tamanho
da Populacéo, Taxa de Mutacdo e Taxa de Cruzamento do EA, dentre outros séo configurados e, por
consequéncia, uma FRB ¢ gerada. Com isso, hé a possiblidade da analise do EA para a escolha de
uma FRB que venha propiciar a reducdo do makespan em FMSs. Portanto, é possivel concluir, a
partir desse trabalho, que o uso de EAs em colaboracdo com os sistemas Fuzzy pode vir a se tornar
uma importante ferramenta para sintonia da Base de Regras do sistema responsavel pelo
sequenciamento das operacfes de um FMS e, nesse sentido, 0 ambiente criado cumpre a etapa de

configuracdo e analise do desempenho de EAs.

Palavras-chave: Sistema de Manufatura Flexivel, Sistemas Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Algoritmos Evolutivos,
Base de Regras Fuzzy, Sistema de Controle Fuzzy, FMS, GA, EA



ABSTRACT

In recent years, companies have used Artificial Intelligence (Al) techniques to facilitate the decision-
making process in manufacturing systems. The use of these techniques allows increased
performance of Flexible Manufacturing System (FMS). The automation of the process using
computational resources allows a deeper analysis of the system conditions, which sometimes result
in a better decision taking. In this sense, the Fuzzy Logic has been engaged to carry out this task,
because it has the characteristic of dealing easily with inaccurate information and encoding
knowledge specialist in Fuzzy rules. However, as soon as the system complexity increases, the task
of generating a Fuzzy Rule Base (FRB) appropriate to the proposed system becomes increasingly
difficult. To assist this process of generation of the FRB, several techniques can be used and among
them stand out the search technique called Evolutionary Algorithm (EA). The EA is used, for
example, for tuning the FRB of the FMS through the reduction of the optimization variables values
as Makespan or Tardiness. In the case of variable called Makespan, the tuning occurs when the EA
generates an FRB that reduces the makespan values of a FMS. However, the construction of the EA
that effectively generates a tuning FRB is not trivial. It is required to be in the process, the
construction of various EA with different selection methods and different mutation rates among
other settings until an appropriate EA for a given situation appears. Therefore, in this study we aim
to build an environment configuration and performance analysis of EAs in order to define the tuning
FRB of the Fuzzy Control System of an FMS, i.e., it is intended to investigate how the EA ideal
parameter scenario used for tuning the FRB of the said control system. In this study, the used EA
was an extension of Genetic Algorithm (GA). For implementing the proposal, an evolutionary
system for configuration and analysis of this variant of the GA was created. In this system, entitled
"EvolSys - Evolutionary System" parameters of the system as Number of Input Variables of FRB,
Number of Output Variables of FRB, Population Size, Mutation Rate and the EA Crossover Rate,
among others are configured and then, one FRB is generated. Using this, there is an EA analysis of
the possibility for choosing a FRB that will provide the reduction of makespan in FMS.
Consequently, through this study, we may conclude that the use of EAs in collaboration with Fuzzy
system may become an important tool for turning the system responsibility to the sequences of an
FMS operation. Accordingly, the environment created meets the configuration step and analysis of
EAs.

Keywords: Flexible Manufacturing System, Fuzzy Systems, Genetic Algorithms, Evolutionary Algorithms, Fuzzy
Rule Bases, Fuzzy Control Systems, FMS, GA, EA.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo

Os Sistemas Flexiveis de Manufatura tém por caracteristicas envolver situacoes
relacionadas a eventos discretos, compartilhamento de recursos, concorréncia, flexibilidade de
roteamento, etc. (LI; WU; RONG, 2014). Essas caracteristicas introduziram, por consequéncia,
novas dificuldades ao processo fabril e, devido a isso, surgiu a necessidade de implantar meios

de evitar ou tratar tais ocorréncias.

Nesse sentido, algumas questdes relacionadas a deadlocks e conflitos vém sendo
estudadas quando surgem situacfes onde ha a necessidade de tomada de decisdo, competicao
ou compartilhamento de recursos como pode ser visto nos trabalhos de Reis et al. (2013) e
Yufeng, Zhiwu e Al-Ahmari (2013). Entretanto, para resolver essas questdes, a modelagem e o
controle dos FMSs tem de ser feitos de forma adequada a fim de propiciar um maior
desempenho do sistema.

Especificamente no que diz respeito a questao de conflitos, quando 0 mesmo ocorre em
um sistema de manufatura, uma decisdo tem de ser tomada a fim de resolvé-lo. Essa decisdo
esta ligada ao processo de controle do sistema de manufatura e tem importante papel na geréncia
e na qualidade do sistema uma vez que o desempenho do FMS pode ser afetado de acordo com
a regra de programacéo da producéo escolhida (TUNCEL, 2007).

Tecnicas de Inteligéncia Artificial podem ser usadas para auxiliar o processo de tomada
de deciséo e, dessa forma, corroborar com o aumento do desempenho do FMS. (CHAN; CHAN;
LAU, 2002).
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Dentre essas técnicas para tomada de decisdo e que, consequentemente, propiciam o
controle e a resolugdo de conflitos em um FMS, destaca-se a abordagem que usa a Légica Fuzzy
(ANGSANA; PASSINO, 1994; KEUNG; IP; YUEN, 2003; QIN; BAI; RALESCU, 2011;
REIS et al., 2013). Essa abordagem lida facilmente com informacédo incerta e incompleta, e
dessa forma, o conhecimento dos especialistas pode ser codificado nas chamadas regras Fuzzy.
Devido a isso, nos ultimos anos, o uso da Ldgica Fuzzy em programacdo de FMS aumentou
(NANVALA, 2011).

Para tanto, na construcdo de um sistema Fuzzy, a tarefa mais importante é encontrar um
conjunto de regras Fuzzy adequado a um problema especifico (CORDON; HERRERA, 2001;
CASTRO; CAMARGO, 2004).

Entretanto, na medida em que a complexidade do sistema aumenta, a tarefa de gerar
uma Base de Regras Fuzzy correspondente a um determinado problema torna-se cada vez mais
dificil quando se usa apenas o conhecimento do especialista para isso. Castro e Camargo (2004)
afirmam que o especialista, em muitas situaces ndo conhece a teoria Fuzzy e o engenheiro, por

vezes, ndo é familiar ao problema que se quer tratar o que dificulta a criacdo da FRB.

Portanto, devido a complexidade da FRB uma grande quantidade de técnicas
automaticas foi proposta para gerar essa base automaticamente. Algoritmo Genético, que é uma
classe de Algoritmo Evolutivo, pode ser citado como exemplo de técnica usada nesse processo
(NAUCK; KRUSE, 1997, CORDON et al., 2001; LIAO; CELMINS; HAMMELL, 2003).

No caso do presente trabalho tem-se a ideia de que, uma extensdo do GA desenvolvido
por Holland?, pode ser usada para geracdo de uma FRB que leva a reducéo, por exemplo, da
variavel de otimizagio denominada Makespan?, ou seja, a sintonia da FRB de um dado FMS.
Neste caso, a sintonia ocorre quando o EA gera uma FRB que reduz os valores de makespan de
um dado FMS. Entretanto, a construcdo do EA que de fato gera uma FRB sintonizada para um
FMS ndo é uma tarefa simples, pois, é necessario que haja, nesse processo, a construcdo de

varios tipos de EA com métodos de selecdo diferentes, taxas de cruzamento e mutagdo

! Para o presente trabalho, o Algoritmo Evolutivo usado é uma extensio do Algoritmo Genético
concebido por John Henry Holland na década de 1960. Neste caso, é acrescentado o Operador de Elitismo e
ocorrem adaptacdes em relagdo as etapas de selecdo, cruzamento e mutacéo.

2 Diferenca de tempo entre o inicio e o fim de uma sequéncia de trabalhos ou tarefas. Tempo total de
conclusédo das ordens (LUSTOSA et al., 2008).
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diferentes, nimero de individuos e pontos de corte do cromossomo diferentes dentre outras

configuracdes, até que se encontre o EA adequado a situagdo em quest&o.

Portanto, o foco do presente trabalho esta relacionado a definicdo dos parametros de um
Algoritmo Evolutivo para possibilitar a configuracdo da Base de Regras Fuzzy que conduz a

resolucdo dos conflitos em FMS.

1.2 Motivacgao

Os FMS estdo inseridos no contexto industrial como sistemas capazes de reagir a
mudancas esperadas ou inesperadas quando se trata da fabricacdo de algum produto. Nesse
sentido, essa flexibilidade traz consigo a necessidade de um controle de manufatura capaz de
atender adequadamente as diversas situagdes que surjam e assim propiciar uma tomada de

deciséo apropriada de acordo com critérios que venham a ser definidos.

Nesse sentido, o Laboratorio de Estratégias de Automacéo (Tear) do Departamento de
Computacdo da UFSCar desenvolve projetos que visam realizar o controle e,
consequentemente, as tomadas de decisdes em FMSs por intermédio do uso de técnicas de

Inteligéncia Artificial como a Ldgica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos e suas variagoes.

No projeto de Reis et al. (2013) por exemplo, a Logica Fuzzy é usada para realizar o
controle de um FMS por meio da construcdo da chamada Base de Regras Fuzzy. Nesse sentido,
trabalhos futuros do laboratério Tear trazem a perspectiva de empregar uma variedade de GA,
denominada Algoritmo Evolutivo, na selecdo das regras que deverdo ser usadas pelo Sistema
de Controle Fuzzy, a fim de realizar a sintonia da FRB do sistema e, consequentemente,
aumentar o desempenho de um dado FMS.

No entanto, existe uma dificuldade relacionada a defini¢&o do EA que conduz a sintonia
da FRB de um FMS, pois, devido a quantidade de parametros que podem ser configurados, uma
grande quantidade de EAs pode ser construida®, sendo que cada um deles leva a diferentes

desempenhos do FMS.

3 Neste caso, considera-se que cada configuracdo dos parametros do EA gera um EA diferente.
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Desse modo, nesse trabalho espera-se que, com a defini¢do dos parametros do EA, seja
possivel definir qual o EA que gera a FRB que conduz a resolucdo dos conflitos em FMSs.

1.3 Justificativa

Em um FMS, os sistemas Fuzzy podem ser utilizados para auxiliar o processo de tomada
de decisdo. No entanto, esses sistemas possuem variaveis que, de acordo como sao definidas,
podem levar a tomadas de decisdo melhores ou piores. Nesse sentido, estudos vém sendo
realizados, a fim de melhorar esses sistemas de controle baseado em Logica Fuzzy usando para

tanto, técnicas de Inteligéncia Artificial como os Algoritmos Genéticos.

Nesse contexto, Yuan e Zhuang (1996), Herrera e Lozano (1999), Corddn e Herrera
(2001), Fazzolari et al. (2013) e Abdekhak et al. (2014) desenvolvem projetos relacionados ao
uso dos Algoritmos Evolutivos, como os GAs, para possibilitar alternativas que podem levar a

uma melhor condicéo do sistema Fuzzy.

Além disso, os trabalhos de Morandin Jr. e Kato (2003), Morandin Jr. et al. (2007),
Kato, Morandin Jr. e Sgavioli (2010), Reis (2012) e Reis et al. (2013), desenvolvidos no
laboratdrio Tear, direcionam e formam a base para o desenvolvimento de projetos que usam
técnicas, como os EAs, para a geracdo de FRB que conduzem a resolucdo de conflitos em
FMSs.

1.4 Objetivo

Como objetivo geral pretende-se:

e Construcdo de um ambiente que permita configurar e analisar o desempenho de
Algoritmos Evolutivos* para geragdo da FRB que conduz a resolucdo de

conflitos em FMS.

4 Ressalta-se que para o presente trabalho, o Algoritmo Evolutivo usado é uma extensdo do Algoritmo
Genético concebido por John Henry Holland na década de 1960. Neste caso, é acrescentado o Operador de Elitismo
e ocorrem adaptacOes em relacdo as etapas de selecdo, cruzamento e mutacao.
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Como objetivos especificos tem-se:

e Configuracdo de experimentos variados para testes® de todos os pardmetros
configuraveis no sistema.

e Analise do impacto de cada um dos parametros configuraveis do EA como o
Operador de Cruzamento, Operador de Mutacdo, NUumero de Individuos,

Método de Selegdo dentre outros parametros.

1.5 Delimitacdes do Trabalho

Especificamente nesse projeto, a ideia é que o ambiente desenvolvido permita
configurar os parametros de um EA gerando individuos cujos cromossomos representam, cada
um, uma FRB. Neste caso, o EA atua na(s) varidvel(is) de saida das regras Fuzzy gerando

combinacg0es de bases de regras que serdo avaliadas de acordo com o problema em quest&o.
E importante ressaltar que, neste projeto, 0 EA néo atuara na:

e Definicdo da quantidade de regras Fuzzy a serem usadas (redugdo ou ndo no
namero de regras).
e Definicdo da quantidade de variaveis usadas nas regras Fuzzy (reducdo ou nao

no numero de variaveis usadas).

1.6 Organizacéo do Trabalho

No Capitulo 2 sera apresentada a fundamentacéo tedrica referente a Ldogica Fuzzy e ao
tipo de Algoritmo Evolutivo usado nesse projeto, que é uma extensdo do Algoritmo Genético
concebido por Holland na década de 1960. Esses topicos sdo a base para a composicao deste
trabalho. Histdrico, terminologias, caracteristicas gerais dos sistemas que podem ser formados
com essas técnicas e 0 Algoritmo Evolutivo desenvolvido para o presente trabalho serdo temas

abordados.

> Detalhes sobre a fase de testes estdo presentes no Capitulo 6 - Testes (pagina 116).
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No Capitulo 3 serdo apresentados os artigos relacionados a Logica Fuzzy, aos
Algoritmos Genéticos e aos Sistemas de Manufatura nas mais diversas situagdes. Artigos
relacionados a area de controle de sistema de manufatura, em especial, 0s sistemas de controle
que utilizam a Ldgica Fuzzy na tomada de decisdo tambem serdo abordados. Além disso,
também serdo apresentados trabalhos relacionados ao uso dos GAs como sendo uma técnica
para automatizar o processo de geracao da base de regras em sistemas Fuzzy.

O Capitulo 4 sera dedicado a apresentagdo da proposta deste trabalho onde seré descrita
a principal contribuicdo da pesquisa e 0 passo a passo de como se deu o desenvolvimento do
projeto para a construcdo do ambiente de configuracéo e analise de EA para sintonia da FRB

do Sistema de Controle Fuzzy de um FMS.

O Capitulo 5 sera dedicado a apresentacdo da implementacdo da proposta. As

funcionalidades referentes ao software desenvolvido serdo apresentadas.

O Capitulo 6 sera dedicado a apresentacdo dos testes realizados no sistema
desenvolvido. Os Testes Unitérios e de Sistema serdo apresentados e 0s resultados obtidos serdo
apresentados e analisados. Além disso, serdo apresentados os testes de Validacdo para que seja
possivel verificar se 0s requisitos estabelecidos para o sistema resultam no impacto esperado
para cada um dos parametros que podem ser configurados na construcdo do Algoritmo

Evolutivo.

No Capitulo 7 serdo apresentadas as conclusdes destacando a abrangéncia dos
resultados alcancados, as limitagdes do trabalho e as contribui¢fes que 0 mesmo tras para a area
de sistema de controle de manufatura e para os projetos do laboratério Tear do Departamento

de Computacdo da UFSCar.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Considerac6es Iniciais

O capitulo é iniciado com uma introducdo aos conceitos fundamentais referentes a
resolucdo de conflitos em FMS. Problemas de deadlocks, conflitos e tomada de decisdo séo
apresentados. Entdo é destacada a questdo de tratamento de conflitos em FMS e, por
conseguinte, destaca-se a possibilidade do uso de Sistemas Fuzzy e dos Algoritmos Genéticos

a fim de prover a resolucdo desses conflitos em sistemas de manufatura flexiveis.

A seguir, duas secOes serdo apresentadas. A primeira se refere a teoria Fuzzy e a segunda
se refere aos Algoritmos Genéticos.

Vale ressaltar que, como a estrutura do EA desenvolvido apresenta algumas diferencas
em relacdo aos GAs classico (acréscimo do Operador de Elitismo e adaptacfes em relacdo as
etapas de selecdo, cruzamento e mutagdo), achou-se por bem ndo se referir ao Algoritmo
Evolutivo desenvolvido como “Algoritmo Genético”. Entretanto, como a técnica que forma a
base para o projeto de construcdo do ambiente proposto é o préprio GA, serdo abordadas as

questdes referentes a essa classe de Algoritmo Evolutivo.

A compreensdo desses topicos é fundamental para o entendimento e a execugdo do

projeto proposto.

Por fim, seguem as consideracdes finais abordando uma sintese da fundamentacdo
tedrica evidenciando a importancia do conhecimento tanto da teoria Fuzzy como dos GAS para

a execucao e entendimento do projeto realizado, destacando qual sera o foco do mesmo.
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2.2 Conceitos Fundamentais

O uso dos FMSs introduziu por consequéncia novas dificuldades ao processo fabril

como deadlocks e situacdes de conflitos.

Deadlock é uma situacdo que pode ocorrer em um sistema complexo que inclui sistemas
de producdo automatizados, sistemas de transporte, sistemas operacionais de computador,
sistemas de software concorrentes, redes de computador e sistemas de banco de dados
distribuidos (FANTI; ZHOU, 2004). Um sistema pode entrar em uma situacdo de deadlock
guando sistemas de processos concorrentes exigem exclusividade no uso sequencial de
recursos. Essa situacdo ocorre quando todos 0s processos em um conjunto estdo a espera de um
evento que somente pode ser causado por um outro processo do mesmo conjunto fazendo com
gue esses processos entrem em uma espera circular (FANTI; MAIONE; TURCHIANO, 2000).

Outro fator que deve ser observado quando do uso de FMS é em relagéo as situacdes de
conflito. Essas situagdes, quando ocorrem, necessitam de tratamento especial, o que, em muitas
vezes, pode resultar em intervencdo no sistema (GOMES, 2005). Em FMS, os conflitos ocorrem
quando o sistema tem duas ou mais possibilidades e é preciso escolher uma delas. Neste caso 0
sistema de controle recebe a informacéo do conflito do sistema de gerenciamento da producgéo
e decide, baseado em algum critério, qual das possibilidades sera a escolhida e assim, 0s

processos prosseguem sem problemas.

Dessa forma, essas duas situacdes que sdo inerentes ao uso dos FMSs, demonstram a
necessidade de serem desenvolvidas politicas de controle eficazes a fim de garantir que uma
tomada de decis@o apropriada seja implementada garantindo que deadlocks sejam evitados e

conflitos sejam resolvidos do modo mais eficiente possivel (REIS et al., 2013).

Nesse sentido, a Logica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos podem atuar de forma
colaborativa para auxiliar a tomada de decisdo em FMSs e corroborar para que os conflitos

sejam resolvidos e deadlocks sejam evitados.

Em particular, o foco desse trabalho esta na confecgdo de um ambiente de configuracéo
e analise de desempenho de Algoritmos Evolutivos, em particular, uma extensédo do Algoritmo

Genético, para sintonia da FRB do Sistema de Controle de um FMS.



Fundamentacéo Teorica — Pag. 32

A seguir, serdo apresentadas as fundamentagdes teoricas referentes a Logica Fuzzy e aos
Algoritmos Genéticos, teorias essas que sdo imprescindiveis para entendimento da proposta do

presente trabalho.

2.3 Ldgica Fuzzy

No dia a dia, quando se usa da linguagem natural para transmitir alguma informagéo,
naturalmente sdo usados alguns dados imprecisos. Podem-se citar como exemplo expressdes

naturais como “Hoje esta quente!” ou “Ele é de estatura média”.

Na resolucdo de problemas matematicos e computacionais, por vezes, essa situacao
também ocorre e é necessario que se utilizem recursos que sejam capazes de lidar com tais
indefini¢bes de conhecimento. Todavia, a Logica Classica ndo é adequada nesta situacdo uma
vez que a mesma ndo lida com ambiguidades e se baseia apenas em conceitos relacionados a
falso e verdadeiro (MUKAIDONO, 2001).

Ja a Ldgica Fuzzy, que é uma extensdo da Ldgica Classica, suporta o tratamento de
valores intermediarios que se encontrem entre o falso e o verdadeiro. Dessa forma, segundo
Nguyen e Walker (2006), a Légica Fuzzy pode ser usadas em situacdes onde haja indefinigdes
do problema ja que a mesma lida com informacdo incerta, incompleta, imprecisa ou vaga, além

de tratar problemas complexos em que a modelagem matematica € dificil de ser implementada.

O sucesso desse método tem sido demonstrado numa variedade de campos como o
controle de sistemas complexos, quando modelos matematicos séo dificeis de especificar e em
sistemas especialistas quando regras expressam conhecimento e fatos sdo naturalmente
linguisticos (NGUYEN; WALKER, 2006).

2.3.1 Historico da Logica Fuzzy

Em 1965, o matematico e cientista da computagdo nascido no Azerbaijdo, Lotfi Zadeh
escreveu um artigo intitulado Fuzzy Sets, onde descrevia os Conjuntos Fuzzy como sendo uma
classe de objetos com um continuo de graus (ZADEH, 1965). Esse artigo foi a génese da teoria

dos conjuntos Fuzzy. Essa publica¢cdo marcou o iniciou de uma nova dire¢éo que, ao longo das
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ultimas décadas, tem levado a uma vasta literatura e a um ndmero crescente de aplicacdes que

vdo desde produtos de consumo a sistemas de apoio a decisao®.

Vale ressaltar que os estudos de Zadeh foram baseados na teoria anteriormente
desenvolvida por Lukasiewicz, que propds uma variacao da Logica Booleana onde existissem
mais valores além do 0 e do 1. Sendo assim, Lukasiewicz definiu que 1 representaria verdadeiro,
0 representaria falso e Y2 para € possivel (REZNIK, 1997). Dessa forma, Zadeh desenvolveu a
Légica Fuzzy combinando conceitos da Logica Classica com a teoria de Lukasiewicz definindo
assim graus de pertinéncia (COSENZA,; VILLELA; MORE, 2006).

Por meio desses conhecimentos, realizou-se, em 1974, uma aplicacéo da Ldgica Fuzzy
pelo professor Ebrahim Mamdani do departamento de Engenharia Elétrica e Eletrénica do
Queen Mary College — atualmente Queen Mary University of London’. Ele utilizou a Légica
Fuzzy em um projeto e publicou os resultados no artigo “Application of Fuzzy algorithms for
control of simple dynamic plant” (MAMDANI, 1974).

Neste artigo Mamdani descreve um sistema no qual um algoritmo Fuzzy € usado para
controlar um motor a vapor construido em laboratério. O algoritmo é implementado como um

intérprete para um conjunto de regras expressas em declaragdes condicionais Fuzzy.

Destaca-se que, Mamdani, por intermédio de seus trabalhos, ajudou a difundir a Logica
Fuzzy abrindo caminho para que novas aplicacdes usando tal método fossem desenvolvidas
(ARAI; WATANABE, 2012).

Com esses e outros estudos e aplicagfes da Logica Fuzzy, na década de 1980, o Japéao
iniciou a aplicacdo dessa técnica em sistemas industriais. Em 1987, a empresa Omron
desenvolveu os primeiros controladores Fuzzy comerciais e, posteriormente, em 1993, a Fuji
Electric aplicou a Ldgica Fuzzy para controlar estacdes de tratamento de agua (GARRIDO,
2012).

Atualmente a Logica Fuzzy é aplicada nas mais diversas areas como a militar, as redes
de computadores, soft computing, roteamento de veiculos, sistemas industriais entre outras
aplicacdes (SINGH et al., 2013).

® Disponivel em: < http://www.ieeeghn.org/wiki/index.php/Lotfi_A. Zadeh > Acessado em 10/07/2014
" Disponivel em < http://www.gmul.ac.uk/about/history/index.html > Acessado em 08/07/2014



http://www.ieeeghn.org/wiki/index.php/Lotfi_A._Zadeh
http://www.qmul.ac.uk/about/history/index.html
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2.3.2 Conjuntos Fuzzy

Na Logica Proposicional ou Classica um subconjunto A de um conjunto U é

determinado pela sua funcao caracteristica Xa que é definida por:

1, xeA
X, (x) = {o, o 2.1).
Essa funcdo especifica se um elemento pertence ou ndo ao subconjunto A (NGUYEN;
WALKER, 2006). Ela assume o valor 1 (um) se o elemento pertence ao subconjunto A ou
assume o valor 0 (zero) se ndo pertence. Neste caso, percebe-se que apenas esses dois valores

podem ser assumidos pela funcao caracteristica.

Na Logica Fuzzy, essa nocao € expandida no sentido de permitir o tratamento de valores
que estejam no intervalo [0,1]. Desse modo, Zadeh propds uma caracterizacdo mais ampla, na
medida em que sugere que alguns elementos s&o mais membros de um conjunto do que outros.
O fator de pertinéncia pode entdo assumir qualquer valor entre O e 1, sendo que o valor 0 indica
uma completa exclusdo e um valor 1 representa completa pertinéncia do elemento ao conjunto
(GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995).

2.3.3 Funcgdes de Pertinéncia

Na Logica Fuzzy, para um elemento de um conjunto em particular ndo é determinado
se 0 mesmo pertence ou ndo a um certo conjunto. E dito apenas que este elemento pertence a
tal conjunto com um determinado grau de pertinéncia o qual esta compreendido num valor entre
0(zero) e 1(um) inclusive (REZNIK, 1997).

Nesse sentido, tem-se as chamadas funcdes de pertinéncia que séo usadas justamente

para determinar o grau de pertinéncia de cada elemento em relacdo a um conjunto especifico.

Os graficos gerados por intermédio dessas fungdes podem ser triangulares, trapezoidais

dentre outros.

A funcdo triangular é representada da forma:
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(
|
Xa(x) = 450 2.2),

paraalguma<b<c.

Pode-se representar a funcéo triangular por meio de graficos, como pode ser visto na

Figura 2-1.

0,8
0,6
0,4

0,2

Figura 2-1 - Funcao de Pertinéncia Triangular Fuzzy

Ja a funcdo trapezoidal é representada como:

0 ,sex<a
E,sea<x <b
X4(x) =1 1,seb<x <c (2.3),
| E,sec<x <d
0,sex<d

para algum a <b < c<d.

Pode-se também representar a fungéo trapezoidal por meio de gréaficos, como pode ser

visto na Figura 2-2.
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0,8
0,6
0,4

0,2

Figura 2-2 - Funcao de Pertinéncia Trapezoidal Fuzzy

2.3.4 Operagdes em Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos Fuzzy possuem algumas operacdes que sdo extensdes ja existentes nos

conjuntos classicos como, por exemplo, as operacdes de Unido, Intersecdo e Complemento.

Nguyen e Walker (2006) afirmam que essas operagdes podem ser representadas por

meio de suas funcdes de pertinéncia como segue.

(A V B) (x) = max{A(x), B(x)} = A(x) V B(x) Uniéo
(A A B) (x) = min{A(x), B(x)} = A(x) A B(x) Interseco
A’ (x)=1-A(KX) Complemento

Para exemplificar, tem-se os conjuntos A e B, cujas funcBes de pertinéncia Fuzzy sdo

representadas por intermédio do grafico da Figura 2-3.

0,8
0,6
0,4

0,2

Figura 2-3 - Gréfico Fuzzy das fungdes de pertinéncia Ae B

Sendo A e B dois conjuntos Fuzzy em U representados na Figura 3, a unido desses

conjuntos pode ser vista na Figura 2-4.
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0,8
0,6
0,4
AVB
0
a b c d e f g

Figura 2-4 - Gréfico da Unido dos Conjuntos A e B

Considerando os mesmos conjuntos da Figura 2-3, a intersec¢do pode ser representada
da seguinte forma (Figura 2-5):

0,8
06 ANB
0,4
0,2
0
a b c d e i g

Figura 2-5 - Gréfico da Interseccédo dos Conjuntos A e B

Ainda para 0s mesmos conjuntos da Figura 2-3, os complementos dos respectivos
conjuntos podem ser representados das seguintes formas (Figura 2-6 e Figura 2-7):

0,8
0,6 A,
0,4
0,2
0
a b c d e f g

Figura 2-6 - Gréafico do Complemento do Conjunto A (‘A)
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0,8 B,
0,6
0,4
0,2
0

a b ¢ d e f g

Figura 2-7 - Gréfico do Complemento do Conjunto B ('B)

Pode-se ainda utilizar as definigdes de unido, interseccdo e complemento para verificar
propriedades algébricas dos conjuntos Fuzzy como pode ser visto no artigo de Gomide, Gudwin

e Tanscheit (1995). Essas propriedades sdo apresentadas na Tabela 2-1.

Tabela 2-1 - Propriedades Algébricas dos Conjuntos Fuzzy

AnA=A
Idempoténcia

AUA=A

(AnB)NnC=An(BnC)
Associatividade

(A\UB)UC=AU(BUC)

Lei Transitiva SeAcBeBcCentdaioAcC

AnNnU=A

Conjunto Universo

AuU=U

2.3.5 Variaveis Linguisticas

Zadeh (1973) afirma que a capacidade de sintetizar a informacéo desempenha um papel
essencial na caracterizagcdo de fendmenos complexos e que a capacidade do ser humano de

resumir as informagdes encontra a sua manifestacdo mais acentuada no uso das linguas naturais.
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Assim, para ele, cada palavra x numa linguagem natural L pode ser vista como uma descrigédo
resumida de um subconjunto Fuzzy M(x) de um universo U, com M(x) que representa o
significado de x. Neste sentido, Zadeh afirma que a linguagem como um todo pode ser
considerada como um sistema de atribuicdo de rotulos atdmicos (por exemplo alto, médio,
baixo) e compostos (por exemplo, muito alto, pouco alto, mais ou menos alto), ou seja, palavras,

frases e sentencas para os subconjuntos Fuzzy de U.

Segundo Gomide, Gudwin e Tanscheit (1995) a principal funcdo das variaveis
linguisticas é fornecer uma maneira sisteméatica para uma caracterizagdo aproximada de
fendmenos complexos ou mal definidos. Em esséncia, 0 uso do tipo de descri¢do linguistica
empregada por seres humanos, e ndo de variaveis quantificadas, permite o tratamento de
sistemas que sdo muito complexos para serem analisados por intermédio de mecanismos

matematicos convencionais.

2.3.6 Proposicoes e Regras em Conjuntos Fuzzy

Gomide, Gudwin e Tanscheit (1995) caracterizam a Proposi¢do Fuzzy como sendo da
forma (IT é A), onde IT é 0 nome de uma variavel linguistica e A é um subconjunto Fuzzy

definido no universo de discurso U de IT.

Essa proposicdo Fuzzy pode ser combinada por meio de operadores, gerando novas

proposicoes.

Considerando X e Y como variaveis linguisticas e A, B, C e D subconjuntos Fuzzy
definidos no universo de discurso U de X e Y, pode-se utilizar os operadores l6gicos E e OU

para gerar novas proposi¢des compostas do tipo:
[xeAn) E (Y ¢B)] ou [xéc) E (Y ¢ D)].

As Regras Fuzzy séo criadas a partir do uso do operador de implicagcdo SE (antecedente)
ENTAO (consequente), também conhecido como condicional Fuzzy, em combinagio com
proposi¢es Fuzzy simples ou compotas. As Regras Fuzzy portanto, podem ser escritas no

formato:

SE  (XéA) ENTAO (Y éB).
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Vale ressaltar que o antecedente e o consequente de uma Regra Fuzzy podem assumir
formatos de proposi¢des compostas, gerando regras do tipo:

SE  (X16AlE(X2é6A2)  ENTAO (Y16 B1) OU (Y2 é B2)

onde X1, X2, Y1 e Y2 sdo varidveis linguisticas e Al, A2, B1 e B2 séo subconjuntos Fuzzy
definidos no universo de discurso U de X1, X2, Yle Y2.

2.3.7 Sistema Fuzzy

Sistemas Fuzzy dizem respeito a um sistema para representar e processar informacéo
linguistica, com mecanismos para lidar com a incerteza e imprecisdo (CASTRO; CAMARGO,
2004).

Para o presente trabalho, serdo abordados os chamados Sistemas Fuzzy Baseados em
Regras (FRBS).

Cintra e Camargo (2007) caracterizam os FRBS — também conhecidos como Sistemas
de Inferéncia Fuzzy (FIS) — como sistemas compostos por dois componentes principais

chamados de Base de Conhecimento (KB) e de Mecanismo de Inferéncia (IM).

A KB ¢ formada pela Base de Dados (DB) e pela Base de Regras (RB). A DB contém
as definigdes dos conjuntos Fuzzy relacionados aos termos linguisticos usados na regra Fuzzy e

a RB armazena o conjunto de Regras Fuzzy que modelam um determinado problema.

Ainda em Cintra e Camargo (2007) o IM é caracterizado como o responsavel pela
aplicacdo de um processo de raciocinio que usa inferéncias para derivar a saida ou conclusédo

do sistema, baseado nas regras e fatos conhecidos.

Rabélo et al. (2011) caracterizam os Sistemas de Inferéncia Fuzzy como sistemas
baseados em regras de producdo que fazem uso das variaveis linguisticas para executar

processos de tomada de decis&o.

Mamdani (1977) e o Takagi e Sugeno (1985) séo os tipos mais comuns de FIS sendo
usados em diferentes aplicacdes (SHLEEG; ELLABIB, 2013).

Sheleeg e Ellabib (2013) diferenciam os FIS Mamdani e Takagi-Sugeno pelo caminho

da saida dos Conjuntos Crisp (também chamados de convencionais ou classicos) que é gerada
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a partir das entradas Fuzzy. O método Mamdani usa a técnica de conversdo Escalar-Fuzzy de
uma saida Fuzzy, enquanto o método Takagi-Sugeno usa uma media ponderada para calcular a
saida Crisp. Assim, Mamdani possui funcdes de pertinéncia de saida enquanto Takagi-Sugeno

ndo tem funcdes de pertinéncia de saida.

Dessa forma, o FIS do tipo Mamdani tem de converter o resultado do processo de
inferéncia (que € um conjunto Fuzzy) em uma saida numérica exata. Ja no FIS do tipo Takagi-
Sugeno a saida j& € um numero exato ndo necessitando de qualquer tipo de conversdo ao final

do processo.

O método Mamdani, em particular, ¢ amplamente aceito para a captura de conhecimento
especializado e permite descrever a experiéncia de forma mais intuitiva, ou seja, mais proximo
do pensamento humano (SHLEEG; ELLABIB, 2013).

O método Mamdani, o qual sera empregado neste trabalho, pode ser visto na Figura 2-8.

Base de Conhecimento

Mecanismo
de Defuzzificacio

Entradas Inferéncia

Figura 2-8 - Representacao do Sistema Inferéncia Fuzzy Mamdani

Como pode ser visto, 0 FIS Mamdani possui varias etapas, as quais Sao responsaveis
por realizar as tarefas necessarias para gerar as informagdes que serdo usadas no processo de

tomada de decisao.

Na etapa chamada de Fuzzificacdo, as entradas deterministicas obtidas por intermédio
de medicdes ou observagéo sédo transformadas em variaveis Fuzzy. Nesta etapa as regras Fuzzy

sdo ativadas.
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A seguir, o processo de Inferéncia é executado e é nessa etapa que ocorrem as operacoes
com os conjuntos Fuzzy. Esse processo usa a Base de Conhecimento que é constituida da Base

de Dados e da Base de Regras.

A Base de Dados € responsavel por definir quais serdo as funcdes de pertinéncia do
conjunto Fuzzy e a Base de Regras possui as regras, dispostas como variaveis linguisticas, que

séo criadas de acordo com o problema em questéo.

Vale ressaltar que, por vezes, essas regras sao construidas a partir do conhecimento do
especialista no problema especifico. Entretanto, ndo é possivel garantir que a Base de Regras
gerada apenas com o conhecimento do especialista ira produzir os resultados esperados. Neste
caso, processos automaticos para geracdo da RB sdo usados a fim de produzir resultados

melhores do que os gerados apenas com o conhecimento do especialista.

Por fim, ocorre o processo de conversdo Escalar-Fuzzy que usa os conjuntos Fuzzy
obtidos no processo de inferéncia, interpreta-os e gera saidas ndo Fuzzy (precisas) para que as
aplicacOes préaticas possam utilizar as informacdes geradas no processo.

A Ldgica Fuzzy é, portanto, uma importante ferramenta de tomada de decisdo, uma vez
que ela lida com a imprecisdao de informacdo que é uma caracteristica intrinseca ao presente

projeto.

2.4 Algoritmos Genéticos

Por vezes, em situacOes de aplicacBes praticas para a industria e 0o comércio, 0s
desenvolvedores de sistema se deparam com problemas que sao considerados dificeis de serem
tratados, ou seja, requerem recursos significativos para serem resolvidos. Na tentativa de
resolucéo dessas situacdes, diversas técnicas sao usadas e dentre elas se encontra os Algoritmos

Genéticos®.

8 Como dito anteriormente, no presente trabalho, a técnica que forma a base para o projeto de construcéo

do ambiente de configuracdo e analise de Algoritmos Evolutivos é o Algoritmo Genético. Nesse sentido, o presente

topico abordaré as questdes referentes a essa classe de Algoritmo Evolutivo.
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Os Algoritmos Genéticos, sdo procedimentos de busca inerentemente paralelos,
probabilisticos, projetados para trabalhar em grandes espacos e que utilizam um conjunto de
amostras distribuidas a partir do espago (de uma populacdo de cadeias) para gerar um novo
conjunto de amostras (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Os GAs foram criados, portanto, com o intuito de imitar, de forma simples e eficiente,
determinados processos observados na evolucdo natural das espécies e se mostram como

técnicas capazes de auxiliarem na resolugdo dos mais diversos problemas.

2.4.1 Historico dos Algoritmos Genéticos

Em 1859, o naturalista britdnico Charles Robert Darwin publicou o livro “Sobre a
Origem das Espécies por Meio da Selecdo Natural, ou a Preservagdo de Racas Favorecidas na
Luta pela Vida” (do original, em inglés, “On the Origin of Species by Means of Natural
Selection, or The Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life” (DARWIN, 1859)).
Neste livro, Darwin apresenta a teoria da Selecdo Natural que explica a adaptacdo e
especializacdo das espécies por meio de caracteristicas favoraveis (em relagdo a determinado

ambiente) que se tornam comuns e de caracteristicas desfavoraveis que se tornam incomuns®.

Jaem 1865, 0 monge e botanico austriaco Gregor Johann Mendel publicou o trabalho
“Ensaios com Plantas Hibridas” (do original, em alemao, “Versuche iber Pflanzen-hybriden”
(MENDEL, 1866)). Esta publicacdo introduziu as leis da hereditariedade que deram origem ao

que atualmente é chamado de Genética'®.

A juncdo dessas duas pesquisas deu origem a Sintese Evolutiva Moderna (DEPEW,
WEBER, 2011). Essa sintese foi a inspiracdo para a criacao da técnica de Inteligéncia Artificial
chamada de Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989).

Os GAs foram inventados na década de 1960 pelo fisico e matematico estadunidense
John Henry Holland e foram desenvolvidos e difundidos por ele e seus colegas e alunos da
Universidade de Michigam nas décadas de 1960 e 1970. Seu objetivo principal era desenvolver
maneiras de utilizar os mecanismos de adaptacdo natural em sistemas de computador
(MITCHELL, 1998).

® Disponivel em: <http://www.biography.com/people/charles-darwin-9266433> Acessado em 10/07/2014
10 Disponivel em: <http://www.biography.com/people/gregor-mendel-39282#synopsis> Acessado em 10/07/2014


http://pt.wikipedia.org/wiki/Hereditariedade
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A partir de entdo, grandes avancos foram feitos na area, principalmente a partir da
publicacdo do livro intitulado “Adaptacdo em Sistemas Naturais e Artificiais: Uma Analise
Introdutoria com Aplicacdes a Biologia, Controle e Inteligéncia Artificial” (do original, em
inglés “Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory Analysis with
Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence” (HOLLAND, 1975)).

Na década de 1980 surgiram com mais intensidade as ideias de combinar GA com outras
técnicas de inteligéncia artificial gerando um intenso campo de pesquisa (KOEHN, 1994). Foi
nessa década que o cientista da computacgdo estadunidense David Edward Goldberg, publicou
seu livro intitulado “Algoritmos genéticos em busca, otimiza¢do e aprendizado de maquina”
(do original, em inglés, “Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning”

(GOLDBERG, 1989)), livro este, que auxiliou nas pesquisas em GAs nas décadas posteriores.

Na década de 1990 os algoritmos genéticos foram usados em varios problemas de
engenharia, e demonstraram ter vantagens numéricas em relacdo aos métodos classicos de
otimizacdo, especificamente nos casos de problemas matematicos complexos (DIAS;
CORREA, 2006).

Nos ultimos anos, os GAs tém sido amplamente usados no mundo para modelagem e
resolucéo de problemas. Eles podem ser aplicados a muitos problemas de tecnologia, problemas
cientificos, problemas de engenharia, entretenimento, negdcios entre outros. Também ha uma
grande quantidade de aplicacdes que utilizam tal técnica como a robdtica, design de engenharia,
design automotivo etc. (TABASSUM; MATHEW, 2014). Ha aplicacBes que envolvem ainda
areas como sistemas de manufatura (SOUIER; SARI; HASSAM, 2012), eletroquimica (HAN
et al., 2014), os sistemas especialistas (ARDESTANI; MOAZEN; JIN, 2014) e sistemas
elétricos (TEIMOURZADEH; ZARE, 2014).

2.4.2 Terminologia

Os GAs, por serem uma técnica de busca estocastical! baseada na Sintese Evolutiva

Moderna, utilizam varias analogias relacionada a biologia dos seres vivos. Termos como genes,

11 GAs sdo técnicas estocasticas e ndo deterministicas, ou seja, um GA com a mesma populagdo inicial e
0 mesmo conjunto de parametros pode gerar solugdes diferentes a cada vez que é executado (LINDEN, 2012).
Entretanto, os GAs ndo sdo buscas aleatorias nao-direcionadas, pois exploram informagdes historicas para
encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados melhores desempenhos (REZENDE, 2005).
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cromossomos, populacdo, mutacdo, descendentes, cruzamento sdo empregados na resolugéo

dos mais variados problemas.

Na Tabela 2-2 é apresentada a relagdo entre o sistema natural de representacdo de

caracteristicas e os Algoritmos Genéticos.

Tabela 2-2 - Sistema Natural e GAs —Adaptado de Pacheco (1999) e Linden (2012)

Cromossomo  Palavra binaria, vetor, string.

Gene Caracteristica do problema.

Alelo Valor da caracteristica.

Loco Posigao no cromossomo.

Genotipo Representa a informagdo contida no cromossomo — Estrutura.

Fendtipo Produto da interagdo do conteudo genético com o ambiente — Conjunto de Parametros.
Individuo Representado pelo cromossomo. Solugdo para um dado problema.

Populagao Conjunto de Individuos.

Geragdo Individuos de uma populagdo, por meio de recombinagao e mutagdo, geram descendentes.

Outro termo usado em GA é a chamada Funcdo de Aptiddo ou Funcdo Fitness que diz
respeito a qualidade de um individuo como solucéo de um problema qualquer. Ela recebe um
individuo como entrada e retorna um numero (avaliagdo) como saida (RUSSELL; NORVIG,
2009; LINDEN, 2012).

Existem ainda os operadores que trabalham sobre cromossomos, chamados de
operadores de reproducdo, que sdo a recombinacdo (também chamada de cruzamento ou
crossover) e a mutacdo. Esses operadores fazem analogia aos principais mecanismos de
evolucdo natural, ou seja, a recombinacéo e a mutacéo génica. A recombinacdo é aplicada, em
geral, a um par de cromossomos. Os individuos selecionados para o processo de recombinacéo
sdo chamados pais. A mutacdo é aplicada a um simples cromossomo, modificando-o
aleatoriamente (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Outros termos serdo apresentados no decorrer dos proximos topicos.

2.4.3 Caracteristicas Gerais dos Algoritmos Geneticos

Segundo Rezende (2005) o GA difere de outros métodos tradicionais de otimizacgao por

quatro aspectos principais:
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1. Trabalham com uma codificagdo do conjunto de pardmetros e ndo com 0s
proprios parametros;

2. Trabalham com uma populacdo e ndo com um Unico ponto;

3. Utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo com derivadas ou outro
conhecimento auxiliar;

4. Utilizam regras de transicdo probabilistica (estocéstica) e ndo deterministica.

Os GAs séo, portanto, programas que necessitam somente de informagdes locais ao
ponto avaliado ndo necessitando de qualquer outra informacéo adicional (LINDEN, 2012). Eles
tentam imitar as caracteristicas do processo evolutivo com a ideia basica de criar uma populacéo
de individuos (possiveis solucBes para um dado problema) que evolui com o uso de principios
como selecdo natural e hereditariedade(FORREST, 1993).

Em Linden (2012), ¢ dito que os GAs sdo programas simples e que realizam processos
iterativos, nos quais cada iteracdo é chamada de geracdo ou ciclo. Durante cada geragdo, 0s
principios de selecdo e reproducdo sdo aplicados a uma populacdo de candidatos que pode
variar, dependendo da complexidade do problema e dos recursos computacionais disponiveis.
Por meio da selecéo, sdo determinados quais individuos conseguirdo se reproduzir, gerando um
namero determinado de descendentes para a proxima geracéo, com a probabilidade de passar a

frente suas caracteristicas determinadas pela sua Funcédo Fitness.

Um Algoritmo Genético possui a forma apresentada na Figura 2-9.
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1:T=0;

=]

: Gerar Populac8o Inicial P{0);

7]

: para todo cada individuo i da populagdo atual P{t) faca
4 Avaliar aptiddo do individuao i;
5 fim para

6: enguanto Critério de parada ndo for satisfeito faca

7: t=t+1;

&: Selecionar populacdo Pit) a partir de P{t-1);

Q- Aplicar operadores de cruzamento sobre P{t);
10: Aplicar operadores de mutacdo sobre Plt);
11: Avaliar P(t);

12: fim enquanto

Figura 2-9 - Estrutura de um GA (REZENDE, 2005)

Primeiramente, inicia-se o contador do tempo e a seguir é iniciada a populacdo com
solucdes candidatas (individuos), por vezes, aleatdria. Em seguida é feita uma avaliacéo de cada
individuo da populacdo e posteriormente, inicia-se o processo de selecdo da populacdo por
intermédio da populacéo anteriormente gerada levando em consideragdo a aptiddo ou o fitness
de cada individuo. Aplicam-se, entdo, operadores de cruzamento — com o intuito de gerar novos
descendentes — e mutacdo — a fim de propiciar diversidade a populacdo gerada. Uma nova
avaliacdo é feita e, a seguir, 0 processo é repetido até que surjam individuos que representem

solucBes desejadas ou préximas ao esperado para o problema em questao.

2.4.4 Codificacdo

Em um GA, a forma com que as solucdes candidatas sdo codificadas tem importancia
fundamental no sucesso da técnica (MITCHELL, 1998). A codificacdo consiste em uma forma
de traduzir as informacdes do problema para o computador.

Nesse sentido, varias sdo as formas de realizar essa codificacdo e dentre elas destacam-
se a Codificacdo Binaria, que é a mais comum, e a Codificagdo Real, que € aplicada em muitos
problemas (GAFFNEY; GREEN; PEARCE, 2010; KUMAR, 2013).
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A Codificacdo Binéria foi usada inicialmente por Holland (1975) e se caracteriza pelo
fato do gendtipo do individuo ser definido por uma sequéncia de bits (0s ou 1s). Neste caso,
cada bit representa uma caracteristica do problema e o conjunto dos bits representa uma possivel

solucdo para 0 mesmo.
A Codificacdo Binaria pode ser vista na Figura 2-10.

Loco (Posigao)

1 2 3 4 5 6 7 8
~ Individuol—=> | 0| 0|1|1(1(0|0]|0]| = Cromossomo
Individuo2 = | 1| 1|0|0|(0|0|0]|1]| = Cromossomo
Individuo3 = | 1| 1111|010
Populacio Individuo4 = | 1| 0|1(1|0|0|1]1
Individuo5—= (1|1 |1|0|1|1[0]|0
Individuo6= | 0| 1|00 |1|1|0]1
Individuo7 > | 1|1 (0|1 |1|1|1]|0
| Individuo8—> | 0] 1{1)o{0)1]1]1]| = Cromossomo
F 9

Alelo (Valor) =1 J

Alelo (Valor) =0

Figura 2-10 - Codificagdo Binéria para uma populacao com 8 individuos - Adaptado de Coello,
Lamont e Veldhuizen (2007)

A Codificacdo Binaria é normalmente usada em situacGes onde a presenca de uma
caracteristica é denotada pelo valor 1 (um) e a auséncia dessa caracteristica é denotada pelo
valor O (zero). Ela tem a vantagem de possibilitar uma grande quantidade de cromossomos
mesmo com uma pequena quantidade de alelos, entretanto, Herrera, Lozano e Verdegay (1998)
afirmam que a representacdo binaria tem dificuldade de lidar com madltiplas dimensfes de
variaveis continuas, especialmente quando uma grande precisdo é requerida. Isso acontece
porque uma quantidade grande de bits sera necessaria para realizar a representacao e, portanto,

o cromossomo ficard muito grande dificultando as opera¢fes com o GA.

Outro ponto importante diz respeito ao chamado Abismo de Hamming (LINDEN,
2012). Isso acontece em situagGes onde a mudanca de um valor unitario leva a necessidade de
mudar varios, ou até mesmo todos os bits de um nimero binario. Para mudar, por exemplo, o
namero 7(0111) para o numero 8(1000) precisa-se alterar todos os bits de uma Unica vez. Ja
para mudar do namero 8(1000) para 0 9(1001), apenas um bit é alterado. Isso resulta no fato de
que mudangas com o mesmo efeito requerem alteragdes completamente diferentes em relacdo

a cada individuo.
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Para resolver esse problema pode-se utilizar a representacdo em Codigo Gray(DORAN,
2007) onde se converte a representacdo binaria classica em uma codificagdo binaria em que o

Abismo de Hamming néo ocorre.

Contudo, Linden (2012) aponta que pode ainda ocorrer um problema relacionado a
existéncia de bits mais significativos na codificacao binaria. Para um namero binario 1000, por
exemplo, caso seja trocado o primeiro bit a mudanca sera de 8 para 0 (diferenca de 8), enquanto
que se a troca for no ultimo bit a mudanca sera de 8 para 9 (diferenca de 1). Conclui-se, portanto,
que a depender do bit, a mudanga terd um impacto grande podendo levar a efeitos nocivos na

qualidade da avaliacdo do cromossomo.

Vale salientar que, em algumas situacdes, essas mudancas bruscas nos cromossomos
podem ser benéficas uma vez que o individuo criado podera realizar busca em espacos ainda

n&o explorados.

Pode-se, no entanto, utilizar outro tipo de codificagdo a fim de evitar os problemas
relacionados a Codificacdo Binaria. Nesse sentido, pesquisas tem adotado a chamada
Codificacdo Real. Em Catarina e Bach (2003) é dito que essa codificacdo é uma das formas de
codificacdo mais usada e consiste em representar, em um gene ou cromossomo, uma variavel

numeérica continua por intermédio de seu proprio valor real.
A Codificacdo Real pode ser vista na Figura 2-11.

Loco (Posicdo)
1 2 3
Individuo1 = | 4,3852 | 0,5837 | 8,3853 | = Cromossomo
Individuo 2 = | 6,3964 | 5,5495 | 1,0937
Individuo 3 = 1,0937 | 8,3853 | 9,3856 :
Individuo 4 > K6,3964°) 1,0645 | 0,5837 | - Cromossomo
F Y

Populagdo

Alelo [Valor) = 6,3964

Figura 2-11 - Codificacao Real para uma populagdo com 4 individuos - Adaptado de Coello,
Lamont e Veldhuizen (2007)

Percebe-se na Figura 2-11 que o maximo de precisdo pode ser usada nesse tipo de
codificacdo e o cromossomo tem um tamanho pequeno pelo fato de que, nesse tipo de
representacdo, cada carateristica do problema € representada por um gene. Apesar dessas
vantagens, a Codificacdo Real ¢ mais dificil de ser implementada em relagdo a Codificagédo
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Binaria pois, por vezes, é necessario o desenvolvimento de métodos de cruzamento e mutacdo

especificos para o problema.

Vérias questdes devem ser levadas em consideracdo na escolha da codificagdo a ser usada,
além do fato de que nem sempre é possivel identificar qual o método de codificacdo mais
eficiente em relacdo a determinado problema. Dessa forma, € necessaria a realizacdo de uma
andlise profunda nas caracteristicas do problema a fim de escolher a codifica¢do que seja mais
adequada e natural possivel.

2.4.5 Operador Evolutivo de Selegao

Em um GA, € necessario que sejam escolhidos os individuos que, a partir de suas
caracteristicas, dardo origem a uma nova geracdo da populagdo. O operador responsavel por
esse processo é chamado de Operador de Selecdo e tem um papel importante para a evolucao

do GA até a solucdo desejada.

A selecdo é realizada usando-se o valor do fitness (retornado pela Funcdo de Aptidao
ou Funcdo de Fitness) de cada individuo. Nesse processo, a escolha dos membros da populagédo
para o processo de reproducédo privilegia os individuos de fitness mais alto sem, entretanto,

desconsiderar os de fitness mais baixo.

O fato de se utilizar (em menor escala) os individuos de menor fitness no processo de
reproducdo é destacado em Linden (2012). Ele afirma que, se apenas os melhores individuos se
reproduzirem, a populacéo tendera a ser composta de individuos cada vez mais semelhantes e
faltara diversidade a populacgéo, o que pode impactar, de forma negativa, no processo evolutivo
do GA. O uso, portanto, de individuos de menor fitness, pode inserir caracteristicas importantes

a populacéo, as quais podem néo existir nos individuos de maior aptidéo.

Tendo isso em vista, Goldberg (1989) desenvolveu um metodo chamado de Método da
Roleta onde cada individuo possui uma fatia de uma roleta virtual proporcional ao seu valor de
aptiddo. A cada giro da roleta, algum individuo é selecionado de uma forma que os mais aptos

(maior fitness — maior fatia da roleta) tenham maior probabilidade de serem selecionados.

Um exemplo desse processo pode ser visto na Tabela 2-3.

Tabela 2-3 - Exemplo de sele¢éo de individuos pelo Método da Roleta
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Ind1 0001 5 18
Ind2 0010 75 270
Ind3 0011 15 54
Ind4 0100 5 18

No exemplo da Tabela 2-3, tem-se 4 individuos e 0s seus respectivos valores de fitness
que nesse caso totalizam o valor 100. A seguir, a proporcao de cada um na roleta é calculada
multiplicando o valor total da circunferéncia da roleta (360°) pelo valor de fitness de cada
individuo. Em seguida, esse valor € divido pelo valor total do fitness (nesse caso 100) e assim

a fatia da roleta correspondente a cada um é calculada.

Na Figura 2-12 ¢é apresentada a roleta para cada individuo da Tabela 2-3.

Ind4
5% Ind1
5%

Ind2
75%

Figura 2-12 - Método da Roleta para os individuos da Tabela 2-3

O algoritmo que implementa a ideia do Método da Roleta pode ser visto na Figura 2-13.
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Inicio
T = soma do fitness de todos individuos da populacio
r =valor aleatario entre 0 e T
i=1
soma_fitness = fitness do individuo i
engquanto soma_fitness < r
i=i+1
soma_fitness = soma_fitness + fitness do individuo i
Fim enguanto
individuo_selecionado = individuo i

Fim

Figura 2-13 - Algoritmo Método da Roleta — Adaptado de Mitchell (1998)

No algoritmo da Figura 2-13, a variavel T guarda a soma do valor de fitness de todos 0s
individuos. Uma variavel r guarda um numero aleatério entre 0 e T. Percorre-se entdo 0s
individuos da populacdo, somando-se os valores esperados, enquanto a soma for menor que r.

O individuo cujo valor esperado coloca a soma acima deste limite sera o selecionado.

O Método da Roleta apesar de ser um método muito comum e simples de ser
implementado, tem a desvantagem de, para populagdes pequenas, gerar nimero de filhos
atribuidos a um individuo muito longe do valor esperado*?. Mitchell (1998) chama atencéo para
a alta variancia do método. Ele demonstra que no inicio do processo a variacdo de aptidao na
populacao é alta e um pequeno nimero de individuos sdo muito mais aptos do que outros. Com
isso, em uma populacéo pequena, os melhores individuos se multiplicam rapidamente fazendo
com que a diversidade da populagdo diminua o que pode causar uma convergéncia prematura
do algoritmo para uma solucdo ndo desejada, ou seja, para um maximo local e ndo para o
méaximo global. Neste caso, outros métodos de selecdo podem ser usados como, por exemplo,

o0 Método do Torneio.

12 percebe-se na Figura 2-12 que o Individuo 2 (Ind2) tem fatia igual a 75% da roleta (ou 270°). Isso
significa que a cada 4 sorteios a tendéncia é que o Ind2 seja escolhido 3 vezes, contudo, Linden (2012) destaca
gue a teoria da probabilidade demonstra que essa afirmacéo apenas sera verdadeira se 0 nimero de sorteios tender
ao infinito, o que para o GA significa um valor relativamente grande de individuos na populacao.
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Neste método um subconjunto da populacéo é sorteado e os melhores individuos séo
selecionados para reproducdo. No caso, o tamanho do subconjunto pode variar entre 2 e 0

numero da populagédo — 1.

Um exemplo desse método pode ser visto na Figura 2-14.

Individuo fitness Tomeios
X1 200 X1 X7 X8
X2 100 X2 X3 X5
X3 9500 X6 | Xa | x4
X4 100 X2 | x7 | x1
X5 100 X5 | X5 | X5
X6 10000 ' X3 | X4 | X2
X7 1 X4 | X2 X6
X8 40 X4 | X6 | X5

Figura 2-14 - Exemplo de sele¢do de individuos pelo Método do Torneio (LINDEN, 2012)

No exemplo da Figura 2-14 o tamanho do subconjunto da populacdo selecionado é
igual a 3. Os individuos sorteados competem no torneio sendo o vencedor aquele que tiver o

maior valor de fitness. Os vencedores dos torneios estdo destacados em cinza.

E importante ressaltar que, neste método, a tnica vantagem dos individuos mais aptos

é que, se selecionados, eles vencerao o torneio.

Um problema nesse método é o fato de que a chance de os individuos menos aptos
passarem seus genes € muito baixa, uma vez que eles apenas vencerdo os torneios em que 0s
sorteios ocorrem entre eles préprios ou individuos de mesmo fitness. Nessa situacdo, quanto
maior for o subconjunto, menor sera a chance de o vencedor do torneio ser o de fitness mais
baixo. Devido a esse fato, 0s torneios ocorrem entre 2 individuos, a fim de aumentar as chances

dos individuos menos aptos passarem suas caracteristicas para a proxima geracao.

Outra forma de aumentar as chances dos individuos menos aptos é fazer a sele¢do nos
torneios por meio de uma probabilidade previamente definida. Essa forma pode ser vista no

algoritmo da Figura 2-15.
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Inicio
k=0.75
Repita N vezes
Escolha 2 individuos da populagao aleatoriamente
r=valor aleatdrioentre0e 1
Ser<k
O melhor individuo é escolhido
Sendo
O pior individuo é escolhido
Fim se
Fim Repita

Fim

Figura 2-15 - Algoritmo para selecionar os individuos para o torneio por meio de uma
probabilidade previamente definida — Adaptado de Mitchell (1998)

O algoritmo da Figura 2-15 inicia atribuindo o valor 0,75 (75%) a variavel k que é usada
para determinar, baseado em um valor aleatoriamente escolhido, qual o individuo sera
selecionado. Esse método atribui uma probabilidade adequada para o individuo menos apto
fazendo com que haja diversidade na populagdo. A vantagem é que, dessa forma, evita-se a

convergéncia prematura do GA para um maximo local.

Assim sendo, a escolha do método dependera do problema proposto no que diz respeito
ao tamanho da populacao, as restri¢cGes do problema, o tempo disponivel para busca da solucéo,
dentre outros fatores. A ideia é, portanto, escolher 0 método de selecdo que mais se adeque ao

problema proposto.

2.4.6 Operador Evolutivo de Elitismo

O processo de Elitismo foi introduzido pelo cientista da computacdo estadunidense

Kenneth De Jong®® em seu artigo “Uma Andlise do Comportamento de uma Classe de Sistemas

13 Disponivel em: < http://mitpress.mit.edu/authors/kenneth-de-jong> Acessado em 01/09/2014
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Genéticos Adaptativos” (do original, em inglés, “An Analysis of the Behavior of a Class of
Genetic Adaptive Systems” Jong (1975)).

Esse processo é um adendo ao método de selecdo que faz com que os melhores
cromossomos de uma geracdo sejam mantidos na seguinte. Sem o uso desse processo, 0S
melhores individuos de uma geracdo podem ser perdidos devido a cruzamentos, mutagdes ou
procedimentos de selecdo para reproducdo. Muitos pesquisadores descobriram que o elitismo
melhora significativamente o desempenho em relagéo ao GA (MITCHELL, 1998).

Linden (2012) destaca que a manuten¢do do melhor individuo da geracéo t na populagéo
da geracdo t+1 garante que o melhor individuo da geragdo t+1 é pelo menos igual ao melhor
individuo da geracdo t (no pior caso, em que nenhum individuo melhor é gerado). Esse
processo, portanto, garante que o grafico de avaliacdo do melhor individuo no decorrer das

geragBes é uma funcdo monotonamente crescente.

Jong (2006) afirma que, quanto mais elitista for o algoritmo, mais réapido ele converge,
todavia, o risco de ndo encontrar a melhor solugéo aumenta (convergéncia para um 6timo local).
Ele afirma que aumentando o grau de elitismo, aumenta-se o que ele chama de “greediness” ou

ganancia do algoritmo.

Ainda em Jong (2006) é destacado que se reduzindo o grau de elitismo, diminui-se a
taxa de convergéncia do algoritmo e aumenta-se a probabilidade de encontrar a melhor solucéo.
No entanto, se diminuir o grau de elitismo, a resposta retornada pode ser pior que os algoritmos

mais elitistas.

Percebe-se, portanto, que os parametros definidos para um GA impactam diretamente
no desempenho do processo sendo, desse modo, especificos para cada problema e
determinados, muitas vezes, por meio de experimentagdo o que demonstra a viabilidade da
proposta apresentada nesse projeto de construcdo de um ambiente para configuracao e analise
de EAs para sintonia da FRB do Sistema de Controle de FMS.

2.4.7 Operador Evolutivo de Cruzamento

O Operador de Cruzamento (também chamado de Operador de Crossover ou
Recombinagéo) tem a funcao de misturar caracteristicas de individuos genitores a fim de gerar

novos descendentes. Nesse processo, um ou mais pontos de corte sdo escolhidos e entdo as
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caracteristicas sdo permutadas gerando, consequentemente, novos individuos (solucGes

candidatas).

Um ponto de corte constitui uma posicdo entre dois genes de um cromossomo. Cada
individuo de n genes contem n-1 pontos de corte, e este ponto de corte € o ponto de separacdo

entre cada um dos genes que compdem o material genético de cada pai (LINDEN, 2012).

A Figura 2-16 mostra 0s possiveis pontos de corte em um cromossomo com 5 genes.

Genes

Cromossomo

tttt

Pontos de Corte

Figura 2-16 - Exemplo de pontos de corte - Adaptado de (LINDEN, 2012)

Definido(s) o(s) ponto(s) de corte, ocorre entdo, a permutacao entre os genes dos pais,

gerando novos filhos, o que pode ser visto na Figura 2-17.

Ponto de Corte

Genitor A

Genitor B %

Apos
Crossover

Descendente AB 1

Descendente AB 2

Figura 2-17 - Operador de Cruzamento com 1 ponto de corte
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Podem ocorrer situagdes onde mais de um ponto de corte é definido. Isso pode ser visto

na Figura 2-18.

Pontos de Corte

}

Genitor A

Genitor B

Apos
Crossover

Descendente AB 1

Descendente AB 2

Figura 2-18 - Operador de Cruzamento com 2 pontos de corte

Na situacdo onde ha 2 ou mais pontos de cortes, a operagdo € dita multi-point crossover.

Jong (2006) afirma que, em seus estudos, Holland ja destacava a importancia da
recombinacdo como fonte de variacdo na prole produzida (HOLLAND, 1967). Ele afirma que
0 cruzamento, juntamente com a mutagédo ocasional, fornece o potencial para uma exploragédo
muito mais agressiva do espaco de busca. As ideias de Holland introduziram as bases para a
realizacdo do cruzamento de 1 ponto e, posteriormente, a ideia foi expandida para o cruzamento

de 2 a n-1 pontos (considerando n a quantidade de genes) (JONG, 1975).

2.4.8 Operador Evolutivo de Mutacéo

Ap0s a operacdo de recombinacao ser executada, é a vez do Operador de Mutagdo. Esse
operador tem o objetivo de modificar alguma(s) caracteristica(s) de um individuo, de forma

aleatoria.

Nesse procedimento, € implementado um sorteio onde cada gene tem uma probabilidade

de ser alterado ou n&o. Caso o sorteio indique que haverd mudanca, ocorre uma alteracdo do
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alelo do gene correspondente por um valor presente no alfabeto genético da popula¢do em

questéo.

Um exemplo de mutagcao pode ser visto na Figura 2-19.

Cromossomo antes da
Mutacdo

Gene
Modificado

Cromossomo apos a
Mutacdo

Figura 2-19 - Exemplo da operacéo de Mutagéo

Mitchell (1998) e Jong (2006) destacam que o0 uso do Operador de Mutacao € necessario
para que seja inserida, e se mantenha, a diversidade em uma dada populagéo, fazendo com que
o0 algoritmo desenvolvido tenha a possibilidade de explorar espacos diferentes de solucdes.

Na Figura 2-20 é mostrado o processo de cruzamento e mutacdo até a geracdo de novos

individuos.
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a) b)

Genitor A Genitor A

Selecionar
Ponto de |
Corte

1
Genitor B Genitor B

Apos
Operador
de

Crossover

Descendente AB 1 Descendente AB 1

Apds o
Operador de
Mutacdo

Descendente AB 2

Descendente AB 2
d) T c) T
Gene Gene
alterado selecionado
pela mutagdo para mutagdo

Figura 2-20 - Operador de Cruzamento e Mutacéo - Adaptado de Linden (2012)

2.4.9 Parametros Evolutivos

Os paréametros definidos para um GA podem afetar diretamente o seu desempenho,
provocando, por vezes, segundo Jong (2006), uma convergéncia prematura para um 6timo local.
Linden (2012) destaca que os valores dos parametros sdo particulares de cada problema e, para
defini-los, podem ser realizados testes com valores variaveis, para que se obtenha a definicéo

do que seria o ideal para a situagdo que se deseja tratar.

Os principais parametros a serem definidos para um GA sdo (GOLDBERG;
HOLLAND, 1988; MITCHELL, 1998; MEDEIROS, 2005; JONG, 2006; BARBOZA, 2010):

e Tamanho da Populacgdo: Esse parametro afeta o desempenho do GA no sentido
em que, se for definido um valor muito pequeno, o0 GA nao tera individuos
suficientes para explorar todo espaco de busca, podendo ser incapaz de encontrar
boas solu¢des. Em contrapartida, caso esse nimero seja grande demais, pode

ocorrer uma queda de desempenho, no que diz respeito ao fato do GA, nessa
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situacdo, demorar demais para encontrar uma boa solucdo. Jong apud Mitchell
(1998) sugere que experimentos indicam um valor entre 50 e 100 individuos
como adequado, todavia, a propria Mitchell alerta para o fato de ndo se ter
estudos que comprovem a eficiéncia desses nimeros para problemas fora do
escopo dos tratados por Jong.

e Taxa de Cruzamentos: Parametro que define a porcentagem de individuos que
deverdo ser recombinados a fim de gerar novos individuos. Esse valor afeta o
desempenho do GA no sentido que se for pequeno o GA pode demorar muito
para encontrar uma solu¢do uma vez que os melhores individuos passardo seus
genes com uma frequéncia muito baixa e, desse modo, 0 GA demorara para
convergir para o 6timo desejado. Em compensacao, se esse valor for muito alto,
amaior parte da populacéo é substituida e, assim, podem ocorrer perdas de genes
que poderiam ser importantes no processo de busca da solucdo desejada. Em
Jong apud Mitchell (1998) é sugerida uma taxa de 60%.

e Taxa de Mutacao: Esse parametro, se mal ajustado, pode fazer com que 0 GA
se comporte de uma maneira ndo esperada, fazendo com que ndo sejam
procuradas solucdes em novas regides do espaco de busca ou, simplesmente, a
busca se torne aleatéria (Random Walk). Jong sugere um valor da taxa de
mutacdo (probabilidade que um gene tem de ser alterado) na ordem de 0,1% e
Linden sugere valores na faixa de 0,5%.

e Numero de Geracdes: Esse parametro diz respeito a quantidade de iteracfes que
serdo executados para busca da solu¢do. Um valor pequeno pode fazer com que
0 GA nédo seja eficiente na medida em que pode incorrer em solugdes
encontradas em maximos locais. Um valor grande faz com que o desempenho
do GA aumente, pois evita conversfes prematuras para maximos locais,
entretanto, o tempo de processamento também aumenta, o que pode ser um
problema em situacfes que demandam respostas rapidas. O valor dependera do
critério de parada. Goldberg apud Barboza (2010) considera o desvio padréo dos
valores de aptiddo dos individuos da populagdo como critério para definir o
numero de geracfes. Compara-se o desempenho da geracdo atual com a anterior

e, se 0 desvio padréo for igual ou menor ao estabelecido, o processo é encerrado.

Jong (2006) destaca que ndo ha resultados conclusivos sobre o que € melhor, e a maioria

das pessoas usa 0 que tem funcionado bem nos casos semelhantes anteriormente relatados na
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literatura. Ja Hinterding, Michalewicz e Eiben (1997) chamam aten¢do para a possibilidade de
uso de parametros variaveis para a avaliacdo da qualidade dos mesmos durante a execuc¢do do
GA.

2.5 Consideracgoes Finais

Neste capitulo foram abordados os conceitos fundamentais que envolvem a Ldgica
Fuzzy e os Algoritmos Genéticos. Questdes como histdrico, terminologias e caracteristicas
gerais dos sistemas que podem ser formados com as técnicas foram tratadas. Abordou-se
também a questdo do Algoritmo Evolutivo destacando que este, trata-se de um adendo ao GA
proposto por Holland tendo, adaptacGes realizadas tanto na forma como as selecGes, 0s
cruzamentos e a mutac@es sao realizados como no acréscimo do Operador de Elitismo proposto
por Jong (1975).

Destaca-se ainda o fato dos parametros a serem definidos, quando da execuc¢do de um
GA (ou mesmo de um EA), variarem de acordo com cada problema. Esse fato corrobora com
a ideia da construcdo de um ambiente que permita a configuracdo e a analise de desempenho
de EAs a fim de definir qual a configuracdo que gerara a FRB que leva a sintonia da FRB do

Sistema de controle de um FMS.



Capitulo 3

ARTIGOS RELACIONADOS

3.1 Considerac6es Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os artigos relacionados ao presente projeto abordando

trabalhos que lidam com EAs, em especial os GAs, Logica Fuzzy e Sistemas de Manufatura.

Trabalhos referentes a resolugdo de problemas de controle de sistema de manufatura,
Algoritmos Genéticos para geracdo da base de regras de um Sistema Fuzzy, uso dos sistemas
Fuzzy e Genéticos para resolucdo dos mais diversos problemas e trabalhos que utilizam Fuzzy
e GA para prover o controle de um sistema de manufatura sdo apresentados e discutidos. Além
disso, havera um tépico relacionado as pesquisas no laboratério Tear da UFSCar e suas relacdes

com o projeto aqui proposto.

Por fim, seguem as consideracdes finais abordando uma sintese dos temas abordados e

apresentando o foco do presente trabalho.

3.2 Logica Fuzzy e Algoritmos Genéticos na Resolucdo dos Mais Diversos

Problemas

A Logica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos sdo técnicas da Al que podem ser usadas
para resolucdo de vérios problemas, principalmente, em casos onde outras técnicas nédo

apresentam resultados satisfatorios ou, até mesmo, ndo sdo capazes de encontrar as solucées.
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A Ldgica Fuzzy, em particular, é extremamente Util em pesquisas e desenvolvimento de
projetos, incluindo areas como engenharia (elétrica, mecénica, civil, quimica, aeroespacial,
agricola, biomédica, informatica, meio ambiente, geoldgica, industrial e mecatrdnica),
matematica, desenvolvimento de software, ciéncias naturais (biologia, quimica, ciéncias da
terra, e fisica), pesquisas médicas, ciéncias sociais (economia, administracdo, ciéncia politica e

psicologia), politicas pablicas, negdcios e juristas (SINGH et al., 2013).

Um exemplo de uso da Logica Fuzzy pode ser visto no trabalho de Royes e Bastos
(2001). Esse trabalho se insere na &rea de ciéncias politicas e tem o objetivo de demonstrar a
viabilidade da construcao de um sistema especialista que pode auxiliar no processo de tomada
de decisdo politica. O sistema final corresponde a verificacdo da chance de reeleicdo de um
presidente atual, governador ou prefeito. Nesse trabalho, a qualidade das previsdes em relacéo
as chances de reeleicdo dos candidatos, indica a viabilidade do uso de Logica Fuzzy em ciéncia
politica como um bom meio para tomadas de decisdes. O sistema criado foi definido por uma
amostragem de opinido e também por meio de reunifes sucessivas com um especialista em
politica. Além disso, uma experimentacdo foi feita com diferentes candidatos avaliados na
pesquisa da revista e os resultados obtidos pelo sistema Fuzzy foram muito semelhantes aos

resultados oficiais da eleigéo.

Outros exemplos de aplicacdo da Logica Fuzzy sdo os trabalhos de Coelho et al. (2012)
e de Lingala et al. (2014) que se inserem na area médica, mais precisamente no auxilio a

diagndsticos.

Em Coelho et al. (2012) é apresentado um método de clusterizacdo, chamado Fuzzy c-
means, usado na segmentacdo de imagens dermatoscépicas de lesdo de pele. Esse método usa
a Logica Fuzzy para lidar com as incertezas referentes as regifes de uma dada imagem. O
método consiste em calcular o grau de pertinéncia de um dado pixel em relacéo as regides que
ele pode pertencer de acordo com determinada vizinhanga. Neste trabalho, este método foi
aplicado em trés imagens de lesdo de pele sendo, dois melanomas'* e um nevo'®, obtendo-se

trés classes de clusters para cada imagem. Estes clusters foram usados para calcular dois valores

14 O melanoma cutaneo é um tipo de cancer de pele que tem origem nos melandcitos (células produtoras
de melanina, substancia que determina a cor da pele) e tem predominancia em adultos brancos. Disponivel em:
< http://wwwz2.inca.gov.br/wps/wcm/connect/tiposdecancer/site/home/pele_melanoma/definicao > Acessado em
10/07/2014

15 Nevos sdo pequenas manchas marrons regulares na pele, salientes ou ndo. Sdo popularmente conhecidos
por pintas e verrugas. A maioria das pintas surge em decorréncia da exposicao solar, e possui um formato regular.
Disponivel em: < http://www.sbd.org.br/doencas/nevos-displasicos/ > Acessado em 10/07/2014



http://www2.inca.gov.br/wps/wcm/connect/tiposdecancer/site/home/pele_melanoma/definicao
http://www.sbd.org.br/doencas/nevos-displasicos/
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de limiar. Estes limiares foram aplicados no algoritmo de binarizacdo, para a segmentagédo da
imagem. Com o intuito de verificar a eficiéncia deste método nestes tipos de imagem, as
imagens segmentadas por meio do método Fuzzy c-means foram comparadas com as mesmas
imagens segmentadas por meio do algoritmo de Otsu'®. Como resultado, obteve-se uma
segmentacdo melhor com o uso do método Fuzzy c-means em relagdo ao algoritmo de Otsu,

melhorando os processos de diagndsticos por imagem.

Em Lingala et al. (2014) a Ldgica Fuzzy é empregada como ferramenta de auxilio em
diagndsticos médicos. Nesse trabalho, ela foi usada para auxiliar a anélise de cores em imagens
dermatoldgicas a fim de detectar casos de melanoma. Foram analisados trés tons de azul (azul
lavanda, azul claro e azul escuro) para determinar os pontos de lesdo benigna usando um
conjunto de treinamento para determinar os parametros da funcdo membro. Nesse processo, a
deteccdo das areas azuis ocorreu em duas etapas: 0 conjunto de treinamento e em seguida 0
conjunto de teste. No conjunto de treinamento, houve a analise de 22 imagens de melanoma
com marcacdo manual das areas em azul para determinacdo dos parametros e posterior
implementacdo dos conjuntos Fuzzy. Para o conjunto de testes houve a anélise de um conjunto
de 866 imagens para extracdo das caracteristicas e classificagdo das imagens. Como resultado,
de acordo com os testes, obteve-se uma precisdo acima de 82,7% na deteccdo de melanoma.
Com o uso de um reconhecedor de padrdes a precisdo obtida foi de 79,9-80,1% para cores
individuais e 81,4% para varios tons. O artigo conclui que, com o uso dos conjuntos Fuzzy,
obteve-se melhores resultados do que os resultados obtidos com Conjuntos Crisp

(convencionais).

Em relacdo aos Algoritmos Genéticos, estudos demonstram que eles tém sido usados
para encontrar as melhores solucBes para problemas complexos em varios dominios, como
biologia, engenharia, ciéncia da computacdo e ciéncia social, dentre outros (KUMAR et al.,
2010).

Como exemplo tem-se o trabalho de Ouiddir, Rhali e Abdelhakem-Koridak (2005) que
usa GAs para resolver o chamado Problema de Despacho Econdmico (EDP)Y’. Neste estudo,

utilizou-se 0 GA para resolver o EDP em uma rede elétrica disposta no oeste da Argélia. Dois

16 Algoritmo de Otsu consiste em encontrar um limiar global automético e, a partir deste, binarizar a
imagem (COELHO et al., 2012).

17 Esse problema diz respeito ao escalonamento das saidas das unidades de geracdo conveniadas para
encontrar a demanda de carga consumidora a um custo minimo de operacdo, satisfazendo as restricGes inerentes
as unidades geradoras usadas e restricGes de igualdade e desigualdade impostas pelo problema (CHOWDHURY
RAHRNAN, 1990; COELHO; MARIANI, 2006).
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casos foram analisados, sendo que no primeiro as perdas de transmisséo da linha foram
calculadas e mantidas constantes e no segundo caso as perdas nas linhas de transmissao foram
consideradas como uma funcdo linear. Para o primeiro caso, 0 uso de GA traria um lucro
equivalente a 2,35% por ano a geradora analisada quando da compara¢do com 0s métodos
tradicionais. No segundo caso 0 GA proporcionaria um lucro de 2,82%, sendo que, boa parte
desse resultado, é devido ao custo de producdo usando GA que é mais baixo em relacdo aos
métodos tradicionais. Portanto, os resultados obtidos nos casos estudados indicam que o GA
pode ser usado para determinar o controle 6timo para a geracao de energia, com custo baixo e

resultados melhores que os métodos classicos.

Outro exemplo é o trabalho de Srivastava e Kim (2009) que apresenta um método para
otimizar os processos de testes de software, identificando o caminho mais critico de um
programa. Isso foi feito por intermédio de varidveis, que, quando ajustadas adequadamente,
propiciam a otimizacdo e a selecdo dos caminhos considerando 0 quéo critico sdo 0s mesmos.
Nesse projeto, desenvolve-se uma abordagem mais seletiva para testes, concentrando-se nas
partes que sdo mais criticas para que esses caminhos fossem testados. Segundo os autores, ao
identificar os caminhos mais criticos, a eficiéncia de testes pode ser aumentada. Por fim, é
concluido que, com o uso dos GAs, obtém-se uma forma mais eficaz de realizar os testes o que

ajuda a refinar esfor¢o e estimativa de custo desta fase.

Existem casos ainda que as técnicas Fuzzy e GA sdo usadas em conjunto para a obtencao

de melhores resultados no tratamento de problemas.

O artigo de Herrera, Lozano e Verdegay (1994) por exemplo, mostra como GA pode
ser aplicado para resolver problemas de otimizacdo Fuzzy. E mostrado que o uso de GA pode
ser de grande valia na resolucdo de problemas associados a Légica Fuzzy pois, devido ao seu
potencial em ambientes de incerteza, ele € capaz de atuar como uma ferramenta flexivel para

problemas de otimizacéo e busca.

Outro exemplo é o trabalho de Tosatti et al. (2008), onde é apresentada a proposta de
uma abordagem alternativa baseada em sistemas Genético-Fuzzy aplicado ao problema de
determinacdo do estagio do cancer de prostata. Nesse trabalho é feita uma comparacdo do

método usado com a abordagem classica de Pittsburgh®®. O sistema proposto usa os GAs como

8 a abordagem Pittsburgh é uma abordagem de GA baseada em populagéo onde cada individuo codifica
um conjunto de regras de conhecimento. Por ter sido inicialmente proposta na Universidade de Pittsburgh, essa
abordagem recebeu o0 nome da universidade (BERNARDINI, 2006).
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um componente dindmico para busca em um espaco de solucdes e o sistema Fuzzy como um
componente estatico representando a relacdo e graus de influéncia dos fatores envolvidos.
Como resultado, verificou-se que apesar da abordagem Pittsburgh utilizar menos recursos
computacionais, a abordagem Genética-Fuzzy apresentou resultados mais significativos, pois

os individuos gerados possuiam valores de fitness maior que os da abordagem classica.

Outro trabalho que usa a Logica Fuzzy em conjunto com os Algoritmos Genéticos é o
de Jamshidi e Pilevar (2013), onde é proposto um método para automatizar a segmentacao de
imagens de ressonancia magnética e estimar o nimero correto desses segmentos. Nesse
trabalho, o método Genético-Fuzzy foi testado em imagens de ressonancia magnética e
obtiveram-se melhores resultados do que os métodos tradicionais. No caso do presente projeto,
0 numero correto de segmentos foi obtido de forma totalmente automética e 0 método convergiu

rapidamente para a solucéo desejada.

Percebe-se, portanto, que a Logica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos podem ser usados
para a resolucao de diversos problemas, nas mais variadas areas e que a juncao dessas técnicas,
na resolucdo de um dado problema, deve ser amplamente considerada, haja vista as

potencialidades demonstradas nos trabalhos acima citados.

3.3 Algoritmos Genéticos para Geracéo da Base de Regras de um Sistema

Fuzzy

Em especial, a Logica Fuzzy vem sendo usada para realizar a tomada de decisdo em
FMS e, por consequéncia, mostram-se importantes estudos que busquem formas de aperfeicoar

0s sistemas que utilizam tal abordagem.

Um dos pontos que pode ser aperfeicoados em um Sistema Fuzzy é a Base de Regras e

os Algoritmos Genéticos podem ser usados nessa tarefa.

Neste sentido, essas técnicas de IA podem ser usadas em conjunto para otimizacdo de
um sistema e, neste topico, alguns trabalhos relacionados ao uso de GA para gera¢ao automatica

da FRB seréo apresentados.
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Como exemplo, do emprego das 2 técnicas em conjunto tem-se o trabalho de Castro e
Camargo, 2004 onde é usado um Algoritmo Genético Autoadaptével para geracdo da Base de
Regras Fuzzy. As técnicas sdo usadas de forma a prover uma otimizagdo do processo de geracéo
da Base de Regras Fuzzy com um GA que muda dinamicamente seus parametros
proporcionando uma diversidade maior na populagao e evitando convergéncia prematura. Neste
trabalho, o fato de se utilizar um GA Autoadaptavel para geracdo da FRB proporcionou
melhores resultados quando comparados com o uso de GA com parametros fixos. Neste caso,
os resultados revelaram que a alteracdo dindmica dos valores dos parametros melhorou ainda

mais o desempenho do algoritmo evitando convergéncias prematuras para 6timos locais.

Outro trabalho é o de Cintra et al., 2007 que compara dois métodos para geracdo
automética da FRB a partir de dados numéricos. Um dos métodos aborda a criacdo da FRB
usando GA em associacdo com uma heuristica de pré-selecdo de regras candidatas e o outro
método aborda o uso de classificadores Bayesianos também para a geracdo da FRB. Neste
trabalho, a geracdo automatica da FRB com GA tem seu espa¢o de busca definido por uma
combinacdo de um certo nimero de regras de todas as regras possiveis, considerando as
variaveis do problema e os conjuntos Fuzzy definidos. J& o método que usa o classificador
Bayesiano reduz o nimero e a complexidade do conjunto de regras, entretanto, ndo garante um
conjunto de regras minimo, fazendo com que sejam necessarios, em algumas situacdes, passos
extras para obtencdo do conjunto minimo de regras. Neste caso, a técnica com classificadores
Bayesianos se mostrou mais relevante para aplicagfes que possui um conjunto de atributos
irrelevantes. Os resultados demonstraram ainda que o uso da pré-selecdo das regras no GA
provocou um namero menor de interacdes necessarias para conversdo para um resultado étimo,

reduzindo assim, o tempo de processamento.

Outro artigo é o de Abdelhak et al., 2014 que propde uma metodologia para otimizar a
configuracdo de um sistema de energia hibrido (Energia Eolica e Solar). Para isso € usada uma
abordagem para geracdo da Base de Regras Fuzzy de forma automatica por intermédio de um
Algoritmo Genético Adaptativo Fuzzy. Neste trabalho, as taxas de cruzamento e mutacéo sdo
modificadas dinamicamente garantindo a diversidade da populacdo e evitando convergéncia
prematura. Esta metodologia permitiu a obtencdo do numero ideal de painéis fotovoltaicos,
turbinas eodlicas e unidade de armazenamentos do sistema de energia hibrido demostrando que

0 uso de um GA adaptativo apresentou resultados melhores que o uso do GA padrao.
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3.4 Resolucao de Problemas de Controle em Sistemas de Manufatura

Como técnica de controle para sistemas de manufatura destacam-se as Redes de

Petri(PN)*°, a Logica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos.

As Redes de Petri, em particular, tornaram-se uma ferramenta para a modelagem,
simulacéo, programacéo e controle fabril e muitas pesquisas tem usado dessa técnica para
resolver problemas relacionados a sistemas de manufatura (LI; WU; RONG, 2014).

Tem-se como exemplo o trabalho de Morandin Jr. e Kato (2003), onde foi proposto um
método para modelagem e controle de FMS baseado em Redes de Petri Virtuais. O método
proposto apresentou uma estratégia modular considerando os recursos compartilhados e o
planejamento de processo alternativo. Os autores propuseram uma estratégia que visava a
facilitacdo do processo de modelagem de sistemas de manufatura complexos. Essa estratégia
propiciou a diminuicdo da dificuldade de compreensdo do modelo em sistemas com grande

quantidade de elementos e com isso propiciou um melhor controle do FMS.

Outro exemplo ¢ o trabalho de Kato, Morandin Jr. e Sgavioli (2010) que tem como
objetivo utilizar Redes de Petri Colorida (CPN)?° para modelar um sistema de producio e
resolver os conflitos que ocorrem nos processos durante a competi¢do por recursos. Regras
Fuzzy sdo construidas para dar prioridades para o processo de conflito e dessa forma realizar o
controle do sistema de manufatura. Nesse trabalho, informag6es em tempo real sobre o estado
do sistema sdo usadas, o que possibilita a resolucdo de problemas relacionados a programacéo

da producéo e, consequentemente, um melhor controle do sistema.

Outro exemplo € o trabalho de Prakash, Chan e Deshmukh (2011) que desenvolveu um
Algoritmo Genético com Base de Conhecimento (KBGA)?' para resolucio de problemas
relacionados a controle de sistema de manufatura, mais precisamente o problema de
programacéo da producdo. Neste artigo 0 KBGA foi testado em 10 problemas de tamanho

moderado para mostrar a eficacia da técnica sobre o GA. No algoritmo proposto, os operadores

19 Uma Rede de Petri é definida como um grafo bipartido dirigido contendo lugares, transicdes e arcos
direcionados que ligam lugares a transi¢des e transi¢bes aos lugares (LI; WU; RONG, 2014).

20 Redes de Petri sd0 uma ferramenta de modelagem gréfica e matematica aplicavel a muitos sistemas
desenvolvida para descricdo e estudos de sistemas de processamento de informacdo, que se caracterizam como
sendo concorrentes, assincronos, distribuidos, paralelos, ndo-deterministicos e/ou estocasticos(MURATA, 1989).

21 O KBGA é uma técnica de procura estocastica que une a capacidade inerente do GA e a forca do
conhecimento para melhorar o desempenho de um sistema (PRAKASH; CHAN; DESHMUKH, 2011).
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genéticos sdo usados com a base de conhecimento a fim de reduzir o tempo de processamento
e alcancar a solucédo esperada de uma forma mais eficiente. Os resultados mostraram que 0 uso
do KBGA forneceu bons resultados, demonstrando, desse modo, a eficicia do uso de GAs em
conjunto com uma Base de Conhecimento para resolucdo de problemas relacionados a

programacéo da producéo.

Percebe-se, deste modo, que Vvérias técnicas podem ser usadas, inclusive em conjunto,
para a resolucdo de problemas relacionados a controle de FMS. Nesse contexto, modelagens
adequadas e tomadas de decisdes apropriadas podem evitar e tratar ocorréncias relacionados a

deadlocks e conflitos em sistemas de manufatura.

3.5 Ldgica Fuzzy e Algoritmos Genéticos para Controle de FMS

Em Al algumas técnicas podem ser combinadas para a resolucéo de problemas, gerando

assim os chamados Sistemas Inteligentes Colaborativos e os Sistemas Inteligentes Hibridos.

Sistemas Inteligentes Colaborativos sdo caracterizados pelo fato dos agentes do sistema
trabalharem em conjunto para um objetivo comum com a necessidade critica de interacdo um
com o outro (IVAN; CIUREA, 2009).

Os Sistema Inteligentes Hibridos caracterizam-se pela integracéo de 2 ou mais técnicas
de 1A para a constru¢do de um sistema com mais vantagens e menos deficiéncias quando da
comparag¢do com os sistemas agindo isoladamente (AHMED; ADEEL, 2007; DESOUKY;
SCHWARTZ, 2009; HASOON; JASIM, 2013).

Como exemplo tem-se os Algoritmos Genéticos e a Logica Fuzzy que podem atuar em
conjunto, de maneira colaborativa ou hibrida, no controle de um sistema de manufatura,

tornando-o mais eficiente.

Como exemplo de sistemas que empregam GA e Ldgica Fuzzy para controle de
manufatura tem-se o trabalho de Khoo, Ang e Zhang (2000). Neste artigo é descrito o
desenvolvimento de uma abordagem hibrida que integra a teoria dos grafos, os conjuntos Fuzzy
e os Algoritmos Genéticos para diagndstico de falhas em um sistema de manufatura.
Primeiramente uma técnica foi proposta e desenvolvida para a identificacdo de possiveis

caminhos de propagacéo de falhas. Como o diagnostico de falhas envolve a interpretacédo de
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incertezas, a Logica Fuzzy é usada para tratar essas situagdes. Diferentemente dos sistemas
convencionais, onde o diagndstico assume que todos os componentes do sistema ou 0s nés do
modelo sdo mensuraveis, 0 sistema proposto usa um motor de busca baseado em GA capaz de
lidar com nés que ndo podem ser, ou ndo sdo, mensurados. Portanto, essa abordagem permite
que os nds do sistema ndo mensurados possam ser diagnosticados e ainda permite aos

engenheiros uma tomada de decisdo mais precisa durante a resolucdo de problemas fisicos.

Outro trabalho é o de Chi e Yan (2004) onde é proposto um sistema para realizar o
agrupamento de pegas e maquinas em um sistema de manufatura celular por meio da Légica
Fuzzy e dos Algoritmos Genéticos. Os objetivos por tras dessa abordagem incluem a
minimizacao do numero de movimentos entre células, a maximizacdo da densidade de producéo
dentro das células e a minimizacdo da variagdo de carga de producdo dentro das células. Este
trabalho desenvolve um modelo de anélise de agrupamento Genético-Fuzzy que usa o0s dados
de entrada da matriz de maquinas e pecas, a oscilacdo da demanda de producao e a viabilidade
técnica de uma maquina especifica como variaveis do sistema para produzir um modelo que

resolva os problemas relacionados a células de manufatura.

Ainda tratando de problemas relacionados a células de manufatura tem-se o trabalho de
Boulif e Atif (2008) onde é abordada a formac&o dessas células considerando o comportamento
dindmico do sistema de producdo. Para isso, duas estratégias sdo consideradas. A primeira
estratégia, chamada de passiva, mantém a mesma composicao das maquinas durante o horizonte
de planejamento global, enquanto a segunda, chamada de ativa, permite a execugdo de uma
composicdo diferente a cada periodo. Para o problema de formacdo de células passivas é
provado que o0 mesmo equivale a um problema de formacéo de células em um ambiente estatico.
Para o problema de formacdo de células ativas, é proposto um método baseado em uma
heuristica de busca de caminho minimo e em GA. A Ldgica Fuzzy e os GA sdo necessarios na
tomada de decisdo de qual a estratégia mais adequada a cada ambiente de manufatura. Os
resultados demonstraram que melhores resultados sdo obtidos quando as técnicas Fuzzy e GA

atuam em conjunto no controle do sistema de manufatura.

O trabalho de Park et al. (2014) apresenta um método para determinar o desempenho de
sistema de manufatura. Este trabalho combina GA e um método de anélise de dados a fim de
selecionar o melhor cenario para alocacdo de operador. O método proposto gera, por meio do
GA, um conjunto de cenarios de alocacdo de operador e posteriormente esses cenarios sao

avaliados. Como as variaveis do sistema podem ser imprecisas, a Logica Fuzzy é usada para
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auxiliar classificacdo dos dados e na escolha do melhor cenario. Os resultados obtidos a partir
de um estudo de caso pratico sdo apresentados e ilustram a eficicia da metodologia com GA e

Fuzzy atuando em conjunto.

3.6 Pesquisas no Laboratdrio Tear — Departamento de Computagéo —
UFSCar

O Laboratorio de Estratégias de Automacdo (Tear) do Departamento de Computagéo da
UFSCar desenvolve projetos em que se busca realizar o controle e, consequentemente, tomadas
de decisdes em sistemas de manufatura, com o uso das Redes de Petri e suas variantes e técnicas

de Inteligéncia Artificial como a Logica Fuzzy e os Algoritmos Evolutivos.

Nesse contexto, € apesentado na Figura 3-1 a cronologia dos projetos voltados para o
aperfeicoamento do controle de sistemas de manufatura desenvolvidos aos logo dos anos no

laboratério Tear.
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EvolSys: Um Ambiente de Configuragio e Analise de Algoritmos
Evolutivos para Sintonia da Base de Regras Fuzzy do Sistema de
Controle de um FMS

Figura 3-1 - Cronologia dos projetos voltados para o controle de sistemas de manufatura
desenvolvidos pelo Tear

Em 2003 foi publicado o artigo “Virtual Petri Nets as a Modular Modeling Method for
Planning and Control Tasks of FMS” (MORANDIN JR.; KATO, 2003). Nele, foi introduzido
um método de modelagem modular baseado no compartilhamento de recursos e no
planejamento de processos em FMSs, usando as chamadas Redes de Petri Virtuais (VPN)?2,
Neste artigo, a ideia era definir uma abordagem para a tarefa de modelagem de um Sistema de
Manufatura Automatizado (AMS) propiciando uma alta coesdo e um baixo acoplamento do
sistema, provocando assim, uma diminuicdo da dificuldade de compreensdo e anédlise do

modelo, além de melhorar a manutenibilidade do mesmo.

Ja em 2006 foi apresentado o projeto intitulado “Um Método para Modelagem de
Controle de AMS Usando Redes de Petri Virtuais” (ARAUJO, 2006). Neste projeto, foi

proposta uma estratégia de modelagem modular para o planejamento do controle e do

22 Segundo Morandin Jr e Kato (2003), Rede de Petri Virtual ou VPN é um extensdo da Rede de Petri
Lugar-Transicdo com a adi¢do de elementos considerados virtuais. Esses elementos sdo a base para o tratamento
das questdes relacionadas a modularidade dos AMSs.
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intertravamento de um AMS que considere as caracteristicas inerentes ao seu controle usando
as Redes de Petri Virtuais. Sdo propostas no trabalho oito etapas de elaboracdo do modelo que
ponderam os elementos em um nivel de especificagdo mais genérico e que, gradualmente, vao

sendo mais detalhadas.

Com esse trabalho, foi possivel definir uma arquitetura de sistema que resultou em um
desacoplamento entre o intertravamento e o sistema responsavel pela tomada de decisdo em
sistemas de manufatura. Essa nova estratégia de modelagem torna possivel evitar eventuais
deadlocks e tratar, de uma forma mais eficiente, os possiveis conflitos que possam surgir. A
ideia foi portanto, separar o sistema de intertravamento do sistema de sequenciamento das
operacdes. Foram usadas regras simples para comprovar a capacidade de usar um modulo
separado do intertravamento para realizacdo das tomadas de decisdo em sistemas de

manufatura.

Em 2007, foi entdo publicado o artigo intitulado “A Modeling Strategy for Control and
Interlocking of an AMS Using Virtual Petri Nets” (MORANDIN JR et al., 2007), referente ao
projeto de Aradjo (2006).

Para exemplificar a estratégia de modelagem proposta em Araujo (2006) e em Morandin
Jr. et al (2007) tem-se a Figura 3-2, onde é apresentada uma simplificacdo de uma Rede de

Petri com destaque para os blocos em azul, que sdo os pontos em que podem ocorrer conflitos.

Petri Net

Conflito

O-+O-HEE S | |~@k@1
O

Conflito

Figura 3-2 - Rede de Petri com destaque nos pontos onde podem ocorrer conflitos.
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Na Figura 3-3 é apresentada a remodelagem da Rede de Petri simplificada da Figura
3-2, onde séo adicionados os chamados “Places de Controle” propostos em Araujo (2006), em

vermelho.

Petri Net

o, . Dro+o—
O
O*PO*F@<H} N

o’ No-
@P@H}% a

O

Figura 3-3 - Rede de Petri com os “Places de Controle”, em vermelho, adicionados.

Os “Places de Controle” atuam de modo a permitir a tomada de deciséo no sistema e,
dessa forma, resolver os conflitos existentes. Todavia, quando esses novos places sdo
adicionados, a rede € dita morta (dead network) uma vez que o sistema ndo consegue prosseguir,

pois ndo ha marca em nenhum dos places anteriores em vermelho.

Nesse sentido, a Figura 3-4, apresenta uma visdo em perspectiva do modelo onde é

apresentado o Sistema de Sequenciamento de OperacGes (OSS).

Figura 3-4 - Perspectiva do modelo com visdo para o Sistema de Sequenciamento de OperacGes
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O 0SS, que € um componente do Sistema de Controle, é o responsavel pela tomada de
decisdo do sistema, na medida em que decide, usando alguma ldgica, em qual “Place de
Controle” sera colocada a marca que indica uma decisao para os conflitos. Na Figura 3-4 tem-
se as setas em azul que indicam que o OSS pondera entre colocar a marca em um dos places

em vermelho e, desse modo, decide os respectivos conflitos.

Os trabalhos de Aradjo (2006) e Morandin et al. (2007) avancaram até esse ponto,
contudo, havia a necessidade de averiguar o desempenho dos sistemas quando da utilizagdo de
Redes de Petri Colorida Fuzzy para solucéo dos conflitos em sistemas de manufatura.

Surge entdo o trabalho intitulado “Modelagem de Sistemas de Manufatura Usando
Redes de Petri Coloridas Fuzzy Focando a Solugdo de Conflitos” (SGAVIOLI, 2010) e o artigo
intitulado “A Conflict Solution Manufacturing System Modeling Using Fuzzy Coloured Petri
Net” (KATO; MORANDIN JR.; SGAVIOLI, 2010). Nesses trabalhos buscou-se investigar a
capacidade de um sistema hibrido CPN — Fuzzy em resolver os conflitos de um sistema de
manufatura usando, contudo, regras mais complexas do que as empregadas em Araujo (2006)
e Morandin et al. (2007). Desse modo, apesar do intertravamento ter sido modelado na CPN,
os célculos para o sequenciamento das operacGes, embora resolvidos com o uso da Logica
Fuzzy, ainda ocorriam internamente a propria CPN. Foi entdo observado que sistemas CPN —
Fuzzy, apesar de tratarem bem os conflitos referentes ao sequenciamento das operacdes, ndo
resolvem os problemas relacionados a complexidade da modelagem, manutenibilidade do

sistema e ao alto acoplamento do modelo.

Em 2012, foi entdo apresentado o projeto “Estratégia de Modelagem para Controle de
FMS Combinando Redes de Petri e um Sistema Fuzzy” (REIS, 2012). Neste projeto, foi
elaborado um sistema, seguindo a estratégia proposta por Araujo (2006) de desacoplamento do
sistema em relacdo ao intertravamento e ao sequenciamento de operagOes, acrescentando,

todavia, um sistema baseado em Regras Fuzzy para apoio as tomadas de decisdes.

Nesse projeto, uma parte do sistema é destinada a questdo do intertravamento, o qual é
pautado no modelo em Redes de Petri Coloridas e, de maneira colaborativa, a outra parte do sistema
¢ destinada ao sequenciamento das operacBes que € pautado na Ldgica Fuzzy. Desse modo, o
encaminhamento da producdo, as rotas dos AGVs (Automated Guided Vehicle) e as maquinas

e buffers sdo modelados em CPN e um sistema baseado em regras Fuzzy para a tomada de
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decisdo é construido usando a ferramenta Matlab?3. Além disso, foi desenvolvido um sistema
que tinha o objetivo de comunicar a modelagem em CPN com o Sistema de Controle Fuzzy.

Em suma, a ideia é que o intertravamento seja realizado por meio das CPNs sendo
executado em um Controlador Légico Programavel (PLC) e o sequenciamento das operacoes
seja realizado separadamente, por intermédio de um Sistema Fuzzy, este Gltimo sendo
executado em um computador. Isso torna possivel, realizar célculos mais complexos para
decidir as questdes relacionadas aos FMSs, mais especificamente aos conflitos, levando em
consideracdo critérios de otimizagdo como makespan, tardiness, dentre outros. Dessa forma,
foi possivel controlar o sistema de manufatura garantindo a eficiéncia do modelo quando
ocorrem eventos inesperados, como a quebra de maquinas ou mudancas na gestao da producéo,
pois séo usadas informacgdes em tempo real com base no estado do sistema, para, assim, resolver
conflitos em ambientes de manufatura. Com essa proposta, aumenta-se a representatividade e
reduz-se o acoplamento do modelo proporcionando baixos esforcos na adaptacdo a diferentes

roteiros de fabricacao.

Em 2013, foi entdo publicado o artigo intitulado “A Collaborative Fuzzy CPN System
for Conflict Solution of Flexible Manufacturing System” (REIS et al., 2013) referente ao projeto
de Reis (2012). Nesse artigo, foi usada a modelagem de uma féabrica simulada baseada em um
sistema de manufatura que utilizou 6 maquinas compostas por Load/Unload (carregamento e
descarregamento) e buffers de entrada e saida, 3 AGVs, uma estacdo de Load/Unload e um
AGV Park (estacionamento para AGVs). Desse modo, um sistema de controle foi construido e

testado a partir dessa estratégia de modelagem.

A ideia seguinte é desenvolver projetos relacionados a otimizacdo da Base de Regras
Fuzzy do sistema de sequenciamento de opera¢cdes de um FMS usando Algoritmos Evolutivos.
Entretanto, foi observado que, ha a necessidade de, primeiramente, realizar um projeto que
propicie a definigdo de qual configuracdo de Algoritmo Evolutivo deve ser usada para realizar
essa otimizacdo, ou seja, € necessario definir, em um primeiro momento, qual o conjunto de

parametros que apresentam os resultados mais satisfatorios para o problema em questao.

No entanto, percebe-se que, a definicdo do EA que, de fato, gera a FRB sintonizada para

o Sistema de Controle Fuzzy de um FMS ndo é trivial, haja vista a quantidade de EAs que

23 Matlab é um ambiente interativo para calculo numérico e programagéo. Pode ser usado para analise de
dados, desenvolvimento de algoritmos e criacdo de modelos e aplicagdes.
Disponivel em: < http://www.mathworks.com/products/matlab/ > Acessado em 29/08/2014
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podem ser criados®*, com as mais diversas configurages e que resultam em desempenhos
distintos do sistema de manufatura. Essas configuragdes dizem respeito ao numero de
individuos, métodos de selecdo, formas de recombinacdo, numero de geracOes, taxas de

mutacdo, etc., todas com influéncia na convergéncia do EA.

Foi entdo concebido o presente projeto que busca propiciar, por intermédio da
construcdo de um ambiente de configuracdo e andlise de desempenho, a definicdo do
Algoritmos Evolutivos que seja capaz de gerar uma Base de Regras Fuzzy que conduz a sintonia
do Sistema de Controle de um dado FMS.

Projetos futuros estdo relacionados a construcdo de um sistema adaptativo para geracéo
de Algoritmos Evolutivos para sintonia da FRB do Sistema de Controle de um FMS e a proposta
de otimizacdo da FRB do sistema de sequenciamento de operacdes de FMS usando Algoritmos

Evolutivos.

3.7 Consideracg0es Finais

Neste capitulo alguns artigos correlatos foram analisados, abordando temas que
envolviam a aplicacdo das técnicas estudados nos mais variados problemas que foram desde
auxilio a diagnostico médico até resolucdo de conflitos e tomada de decisdo em sistemas de
manufatura. Além disso, abordou-se as questdes relacionadas as pesquisas do laboratorio Tear

do Departamento de Computacdo da UFSCar e suas relacdes com o projeto aqui proposto.

Deste modo, percebe-se que a Logica Fuzzy e os GAs podem atuar em conjunto,
colaborativamente ou de forma hibrida na resolucdo de problemas em diversas areas, em
especial em sistemas de manufatura, obtendo, com isso, resultados significativos. Nesses
artigos, foi possivel perceber que as técnicas atuam no sentido de propiciar uma melhor tomada
de decisdo e solucéo de conflitos o que, no caso de sistemas de manufatura, corrobora com a

melhoria dos processos produtivos e consequentemente com o controle do sistema fabril.

No presente trabalho, haja vista a dificuldade inerente & geracdo do EA (vérias

configuracOes sdo possiveis) que gere de fato a FRB sintonizada para um FMS, a ideia € a

24 | evando em consideracdo que configuracdes de parametros diferentes geram EAs diferentes.
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construcdo de um ambiente que permita a configuracéo e a analise de Algoritmos Evolutivos
ou EAs para possibilitar a definicdo dessa FRB sintonizada.



Capitulo 4

PROPOSTA DO TRABALHO

4.1 Considerac0es Iniciais

Neste capitulo sera apresentada a proposta de construcdo de um ambiente que permita
a configuracdo e a analise de desempenho de Algoritmos Evolutivos para permitir a definicdo

da FRB sintonizada para o Sistema de Controle de um FMS.

Também sera apresentada a visdo global do projeto de Controle de Sistema de
Manufatura Flexivel do Laboratorio de Estratégias de Automacao (Tear) do Departamento de

Computacdo da UFSCar destacando a relagédo com o presente trabalho.

Além disso, serdo apresentadas as propostas relacionadas a definicdo dos genotipos dos
individuos, a forma como se dara o calculo do fitness e a implementacdo dos operadores

evolutivos de elitismo, selecdo, cruzamento e mutacéo.

Por fim, serdo abordadas as consideragdes finais a respeito da proposta e o que se espera

com a execucdo da mesma.

4.2 Proposta do Trabalho

Um Sistema de Manufatura Flexivel fornece eficiéncia a produgdo automatizada
mantendo a flexibilidade da producdo (NANVALA, 2011). Entretanto, esses beneficios vém
acompanhados de importantes decisfes que devem ser tomadas em relacdo a programacao da

producdo e ao sequenciamento das operacdes.
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Nesse processo, 0 auxilio de ferramentas computacionais é essencial para que as

decisdes sejam tomadas da melhor forma possivel.

Nesse sentido, técnicas inteligentes sdo usadas para a tomada de decisdo na programacao
de FMS destacando-se a Légica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos (NANVALA, 2011).

Portanto, a proposta no presente trabalho é realizar a constru¢do de um ambiente que
permita a configuracéo e a analise de desempenho de Algoritmos Evolutivos, em especial, uma
extensdo do Algoritmo Genético, para sintonia da FRB do Sistema de Controle Fuzzy de um
dado FMS. A ideia é empregar um sistema baseado em Algoritmos Evolutivos na geracao de
Bases de Regras de um Sistema Fuzzy de um Sistema de Manufatura Flexivel e assim tornar

possivel a verificacdo do comportamento dos EAS nesse contexto.

Para um melhor entendimento da proposta, serd demonstrada, a seguir, a visdo global
do projeto de controle de sistema de manufatura culminando na delimitacdo do escopo do

projeto aqui proposto.

4.2.1 Visao Global do Projeto de Controle de Sistema de Manufatura Flexivel

Dado o modelo do FMS proposto por Reis et al. (2013), que pode ser visto na Figura
4-1, tem-se o diagrama de blocos do FMS com a Fabrica, o Sistema de Sequenciamento de

Operacdes (OSS), o Sistema Fuzzy (FS) e a Base de Regras Fuzzy (FRB).

FMS Real

. 4

/a

Figura 4-1 - Diagrama de Blocos do FMS (modelo proposto por Reis et al. (2013))
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Neste modelo, o sistema é dividido em blocos, sendo o bloco designado Fabrica Real
responsavel pelo intertravamento e o bloco OSS responsavel pelos célculos mais complexos
para o sequenciamento das operagdes no FMS. Neste projeto, proposto por Reis et al. (2013), a
FRB, gerada pelo especialista, possibilita a tomada de decisdo no sistema uma vez que contém

regras que determinam o sequenciamento das opera¢des do FMS em questéo.

A partir desse ponto, a ideia é que, posteriormente, se tenha um sistema simulado em
software e que contenha 0 mesmo conjunto de componentes do, aqui chamado, FMS Real
proposto em Reis et al. (2013), com o advento de um Sistema Evolutivo. Esse sistema, chamado
de FMS Simulado, pode ser visto na Figura 4-2.

FMS
Simulado

A . 4

Figura 4-2 - Diagrama de Blocos do FMS Simulado

No sistema apresentado na Figura 4-2, a cada simulacéo, o Sistema Evolutivo trocara a
Base de Regras do FS até encontrar aquela que satisfaca um dado critério de otimizacdo. A
ideia € que, enquanto o FMS simulado busca um conjunto de regras sintonizada para o sistema,
a Fabrica Real continua executando com o conjunto de regras atual (regras que ja estavam sendo
usadas anteriormente). Quando a simulagdo encontra o conjunto de regras que satisfaz um ou
mais critérios de otimizacdo definidos (makespan, due date, tardiness, etc.), a FRB do FMS

Real é substituida pela FRB gerada pelo Sistema Evolutivo do FMS Simulado.

Todavia, para que a colaboracdo entre a Logica Fuzzy e o Algoritmo Evolutivo aconteca
a contento, € necessario, primeiramente, que seja construido um ambiente que permita a

configuracdo e a anélise dos EAs. A concep¢do e 0 uso desse ambiente tornam possivel, por
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meio de testes, definir quais serdo os parametros que gerardo a Base de Regras Fuzzy
sintonizada para um dado FMS.

Para a concretizacdo desse projeto, € necessario, portanto, que seja projetado o Sistema
Evolutivo. A proposta, consequentemente, é a de construir um Sistema Evolutivo para permitir
a configuracdo e a analise de desempenho dos EAs e, desse modo, proporcionar a definicdo da
FRB sintonizada do Sistema de Controle de um FMS. Nesse sentido, foi construido o sistema

que sera apresentado no Capitulo 5 no topico 5.5 — Sistema Evolutivo - EvolSys (péagina 111).

4.2.2 Proposta de Sistema Evolutivo

No projeto aqui proposto, foi elaborado um Sistema Evolutivo para possibilitar a
configuragdo e a anélise de EAs para possibilitar a definicdo da FRB sintonizada do Sistema de
Controle Fuzzy de um FMS.

No Sistema Evolutivo deste trabalho, os parametros propostos para serem configurados

para a geracdo da FRB serdo:

1. Parametros relacionados ao Sistema Fuzzy
2. Parametros relacionados ao EA

3. Pardmetros relacionados a Execucdo do EA

Mais detalhes sobre a configuracdo desses parametros podem ser vistos no Capitulo 5
no topico 5.2 — Projeto do Sistema Evolutivo (pagina 98) quando da descri¢do do Caso de Uso
Configurar Parametros.

Em relagdo ao sistema Fuzzy, a atuacdo se da na Base de Regras, como € destacado na
Figura 4-3.
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P— P

Figura 4-3 - Sistema de Inferéncia Fuzzy Mamdani - Destaque para a Base de Regras

Na Figura 4-3 tem-se o Sistema de Inferéncia Fuzzy Mamdani onde a Base de Regras é

destacada, pois sera nesse ponto que se pretende atuar no projeto.

Em relacdo a Base de Regras Fuzzy, a Figura 4-4 destaca o ponto de atuacdo do Sistema

Evolutivo.

MEDIA

ALTA

]
Resras (| MEDIA

—

BAIXA

Figura 4-4 - Detalhando a Base de Regras Fuzzy - Em destaque o ponto de atua¢do do projeto
(saida das regras)

Na Figura 4-4 tem-se exemplos de regras que possuem as variaveis de entrada?®:

e “Buffer de entrada” (vazio, meia capacidade ou cheio)

e “Numero de nos” (baixo, médio ou alto)

% Vale ressaltar que tanto a quantidade de varias de entrada quanto a quantidade de varidveis de saida das
regras podem ser alteradas no ambiente proposto a depender da situacdo que se pretende abordar.
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e “Distancia” (préximo, medio ou longe)

e “Buffer de saida” (vazio, meia capacidade ou cheio)
Tem-se também, a variavel de saida:
“Prioridade” (baixa, média ou alta)

No presente projeto, o Sistema Evolutivo atuard em pontos especificos da FRB. Esses
pontos serdo as saidas das regras?®, ou seja, o sistema atuara na(s) variavel(eis) de saida das
regras. Na Figura 4-4 a varavel usada serd a “Prioridade”. Neste caso, serdo gerados n

cromossomos, onde cada gene dos cromossomos representa uma das saidas da FRB.

Na Figura 4-5 tem-se a representacdo de como sdo modelados 0s cromossomos para 0

exemplo da Figura 4-4.

0 Baixa
1 Média
2 Alta

R1 R2 R3 R4 P . Rn

Figura 4-5 - Exemplo de modelagem dos individuos do EA para o exemplo da Figura 4-4

Na Figura 4-5 tem-se a definicdo de uma gramatica com 3 valores (0,1 e 2) que
representam as possiveis saidas da FRB da Figura 4-4. Cada individuo (cromossomo)
representa um FRB do problema e cada um dos genes representa uma saida de uma regra da
FRB. Como pode ser visto, pode-se ter n regras (de R1 até Rn) e m individuos (FRB1 até

FRBm) a depender da configuracéo que é feita para execucdo do Sistema Evolutivo?’.

% O EA proposto atua apenas na(s) variavel(is) de saida das regras Fuzzy gerando combinacg@es de bases
de regras que serdo avaliadas de acordo com o problema em questéo.

2" Importante destacar que, no presente trabalho, todas as regras sio tratadas e, por consequéncia, ndo ha
exclusdo de regras que podem ser consideradas irrelevantes.
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A ideia, portanto, € que, baseados no problema e na forma como se pretende aborda-lo,
os parametros do Sistema Evolutivo sejam configurados e uma FRB seja gerada a cada novo

teste.

Como pode ser visto na Figura 4-6, ap0s o sistema ser parametrizado executa-se 0 EA

e, por fim, uma FRB é gerada.

Sistema Evolutivo

Parametros do Execugao do Geragao da FRB
Sistema Evolutivo Algoritmo Evolutivo otimizada

Figura 4-6 - Etapas do Sistema Evolutivo

O intuito, com a realizacdo desse projeto, é permitir a configuracdo e a avaliacdo do
comportamento de cada EA criado no que diz respeito a criacdo de um FRB sintonizada para o
Sistema de Controle Fuzzy de um FMS.

4.2.3 Definicdo dos Genotipos dos Individuos

Para definicdo dos genotipos, ou seja, das caracteristicas genéticas dos individuos no

EA, é necessario definir o tamanho do cromossomo e o tamanho da gramatica.

O tamanho do cromossomo diz respeito a quantidade de genes, ou seja, quantidade de
regras que cada FRB gerada (individuo gerado) ira conter. O seu valor é dado pela multiplicagdo
entre cada um dos valores possiveis para cada varidvel de entrada. Esses valores sdao definidos
quando da parametrizacdo do Sistema Evolutivo, o que pode ser visto na Figura 5-12 (pagina
112).

Considere um exemplo (aqui chamado de Exemplo 1) onde o valor do campo
Quantidade de Variaveis de Entrada é igual a 3 ou seja, tem-se, para esse exemplo, 3 varidveis
de entrada. Considere também que para as variaveis 1, 2 e 3 as quantidades de valores possiveis
sdo 5, 3 e 2 respectivamente. Tem-se entdo a situacdo apresentada na Tabela 4-1.
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Tabela 4-1 - Configuracdo das variaveis de entrada para o Exemplo 1.

Muito Baixo
Baixo
Variavel 1 5 Valores possiveis Médio
Alto
Muito Ato

Baixo
Variavel 2 3 Valores possiveis Médio
Alto

Baixo

Variavel 3 2 Valores possiveis
Alto

Para esse exemplo, o tamanho do cromossomo € igual a multiplicacdo entre 5, 3 e 2 que
sdo os valores referentes a “Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de Entrada”.
Essa multiplicacéo resulta no valor 30, ou seja, tem-se para esse problema, um cromossomo de

tamanho 30.

Ja o tamanho da gramatica trata dos possiveis valores que podem ocupar cada gene do
cromossomo de um individuo, ou seja, diz respeito aos valores de saida de cada regra de cada
FRB gerada (individuo gerado). O seu valor é dado pela multiplicacdo entre cada um dos
valores possiveis para cada varidvel de saida. Esses valores sdo definidos quando da
parametrizagdo do Sistema Evolutivo, o que pode ser visto na Figura 5-12 (pagina 112).

Ainda neste mesmo exemplo, considere que o valor do campo Quantidade de Variaveis
de Saida ¢ igual a 2 ou seja, tem-se, para esse exemplo, 2 variaveis de saida. Considere também
gue para as variaveis 1 e 2 as quantidades de valores possiveis sdo 3 e 5 respectivamente. Tem-

se entdo a situacdo apresentada na Tabela 4-2.
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Tabela 4-2 - Configuracdo das variaveis de saida para o Exemplo 1.

Baixo
Variavel 1 3 Valores possiveis Médio
Alto

Muito Baixo
Baixo
Variavel 2 5 Valores possiveis Médio
Alto
Muito Alto

Portanto, para esse exemplo, o tamanho da gramatica é igual a multiplicacéo entre 3 e
5 que sdo os valores referentes a “Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de
Saida”. Essa multiplicacao resulta no valor 15, ou seja, tem-Se para esse problema, uma

gramatica que varia entre 0 a 14 formas de saida inclusive.

A Figura 4-7 ilustra a representacéo do cromossomo do Exemplo 1 para valores de saida

das regras ficticios.

Tamanho do Cromossomo igual a 30 (5*3*2)

Valor da gramética definido para o Valor da gramatica definido para o
Gene 0 (Valor de saida da regra 0) Gene 1 (Valor de saida da regra 1)

Figura 4-7 - Configuracao do cromossomo do Exemplo 1 para 3 variaveis de entrada (Variavel
1 => 5 Valores Possiveis; Variavel 2 => 3 Valores Possiveis; Variavel 3 => 2 Valores Possiveis) e
2 variaveis de saida (Variavel 1 => 3 Valores Possiveis; Varidvel 2 => 5 Valores Possiveis)

A Tabela 4-3 mostra a representacdo das variaveis linguisticas para cada uma das
possiveis saidas para o Exemplo 1.
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Tabela 4-3 - Relagdo entre as variaveis de saida e seus respectivos valores linguisticos nas saidas
das regras Fuzzy

0 Baixo Muito Baixo
1 Baixo Baixo

2 Baixo Médio

3 Baixo Alto

4 Baixo Muito Alto
5 Médio Muito Baixo
6 Médio Baixo

7 Médio Médio

8 Médio Alto

9 Médio Muito Alto
10 Alto Muito Baixo
11 Alto Baixo

12 Alto Médio
13 Alto Alto

14 Alto Muito Alto

Na Tabela 4-3 portanto, tem-se que, caso o valor de um determinado gene seja, por
exemplo, igual a 8, tem-se que o valor de saida linguistico para a regra em questao é igual a
Médio-Alto e assim por diante para todas as regras presentes nos genes dos individuos do EA.

4.2.4 Calculo do Fitness

Para o presente projeto, foi necessario definir um método para realizac¢do do calculo do

fitness de cada um dos individuos das populagdes do Algoritmo Evolutivo.

Neste caso, como ainda ndao ha um ambiente para avaliacdo do EA criado, 0 processo
de célculo do fitness foi desenvolvido por intermédio da defini¢do de uma Base de Regras Fuzzy
Ideal (individuo com fitness maximo), ou seja, uma base de regras que retorna o melhor valor

possivel para um dado critério de otimizagdo (makespan, tardiness, due date, dentre outros).

A FRB Ideal foi definida levando em consideracdo a forma como, em geral, um
especialista define uma FRB para um sistema de controle de manufatura. Nesse sentido, o
cromossomo do individuo ideal, ou seja, da FRB Ideal, é dividido em grupos de acordo com a
quantidade de variaveis de saida, sendo que os valores dos alelos de cada gene do cromossomo

s&o distribuidos em cada um dos grupos?.

EEENTS EEINTS

% Qs significados das terminologias “cromossomo”, “gene”, “alelos”, “loco”, etc., no contexto de
algoritmos genéticos, podem ser vistas no tdpico 2.4.2 - Terminologia (pagina 44).
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Para demonstrar o processo de criagdo da FRB Ideal considere um novo exemplo o qual
é exibido na Figura 4-8.

Gruko 0 Gr%o 1 Grujeo 2
‘ / \ J
Suavizando a transigdo do Suavizando a transi¢do do
alelo 0 paraoalelo 1 alelo 1 para o alelo 2

Figura 4-8 - FRB Ideal (Cromossomo do Individuo que leva ao valor de fitness maximo)

Na Figura 4-8 tem-se um cromossomo de tamanho igual 27. Para chegar a esse valor
considerou-se que a quantidade de variaveis de entrada € igual a 3 e a quantidade de valores
possiveis para cada variavel de entrada também € igual a 3. Neste caso, multiplicando cada uma
das 3 variaveis entre si (3 * 3 * 3) tem-se um tamanho de cromossomo igual a 27. Considerou-
se também, que existe apenas uma variavel de saida com 3 valores de saida possiveis, resultando

em uma gramatica de tamanho 3 (cada gene pode ter um alelo com valor igual a 0, 1 ou 2).

Com esses dados, é possivel realizar a construcdo da FRB Ideal. Nesse processo, divide-
se 0 cromossomo em 3 grupos (3 valores de saida possiveis) e, a partir da insercao dos alelos

nos genes, suaviza-se a transi¢ao entre 0s grupos como pode ser visto na Figura 4-8.

Com a FRB Ideal construida, é possivel realizar o célculo do fitness dos individuos.
Esse calculo é realizado comparando o cromossomo de cada um dos individuos com a FRB
Ideal para verificar o quéo distinto é esse cromossomo em relacdo a propria FRB Ideal.

Para demonstracdo do calculo do fitness considere o exemplo a seguir.

Considere, por exemplo, para a construcao de uma base de regras, a defini¢do de que se
tem 2 Variaveis de Entrada, com 2 valores possiveis para cada uma delas. Neste caso, o tamanho
do cromossomo sera igual a 2(dois valores possiveis para a Variavel 1) vezes 2(dois valores
possiveis para a Variavel 2) que resulta no tamanho de cromossomo igual a igual a 4.
Em relacdo as saidas, tem-se 3 Variaveis de Saida com 2 valores possiveis para a Variavel 1, 2
valores possiveis para a Variavel 2 e 3 valores possiveis para a Variavel 3. O resultado da
multiplicacdo desses valores (2 * 2 * 3) é igual a 12, ou seja, para cada gene € possivel que cada

alelo correspondente pode assumir algum valor entre 0 e 11 inclusive.
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Figura 4-9 - Célculo do Fitness de 3 individuos para uma dada FRB Ideal.

Na Figura 4-9 é possivel visualizar 3 exemplos de cromossomos que serdo utilizados
para demonstrar como se comportara o algoritmo criado para a defini¢cdo do valor do fitness de
cada um dos respectivos individuos. Neste caso, quanto menor o valor obtido a partir da
comparagao entre o cromossomo do individuo e a FRB Ideal, menor sera a diferenca entre eles,
0 que, consequentemente, resulta em um fitness alto. O contrario também é valido, ou seja,
quanto maior for o valor obtido na comparacao, maior seré a diferenca entre o cromossomo do
individuo e a FRB Ideal, 0 que, consequentemente, resulta em um fitness baixo. Em outras
palavras, quanto maior for a semelhanca entre o individuo e a FRB Ideal maior sera o valor do
fitness e quanto menor for a semelhanga entre o individuo e a FRB Ideal menor seré o valor do

fitness

Esse processo pode ser descrito como um célculo de similaridade entre vetores, como
na chamada Distancia de Manhattan. Na Figura 4-9 pode perceber como se comporta o

algoritmo para realizacdo do calculo do fitness dos individuos no EA

Primeiramente, calcula-se o médulo da diferencga entre cada um dos genes da FRB Ideal
(em azul) em relacéo aos genes, (no mesmo loco — posi¢do no cromossomo), do cromossomo
do individuo (em laranja). Para o Individuo 1 do exemplo da Figura 4-9, o valor obtido para o
primeiro gene foi igual a 10. Esse valor é o resultado da subtragdo (em modulo) entre o alelo

do gene[0] da FRB Ideal e o alelo do gene[0] do Individuo 1.
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Apos o calculo dos médulos das diferengas em todos os genes, soma-se esses valores
resultando num valor (em cinza), aqui chamado de Valor Diferenga, que demonstra o quéo
distinto é o cromossomo do individuo em relacdo a FRB Ideal. Como dito anteriormente, quanto
menor for esse valor, menor ¢ a diferenca entre o cromossomo do individuo e a FRB Ideal e,
consequentemente, quanto maior for esse valor, maior é a diferenga entre o cromossomo do

individuo para com a FRB Ideal.

A sequir, é verificado se o valor resultante da soma de todos os alelos da FRB Ideal (em
amarelo), aqui chamado de Valor Relativo, é maior que o Valor Diferenca dos respectivos

individuos (em cinza).

Se a resposta for, em valor verdade, igual a FALSO, considera-se que o individuo tem
uma diferenca muito grande em relacdo a FRB Ideal e, por consequéncia, € atribuido um fitness

igual a O (zero) para esse individuo. Este caso pode ser visto na Figura 4-9 para o Individuo 1.

Caso a resposta da comparacéo resulte em um valor verdade igual a VERDADEIRO é
necessario realizar um célculo para definir, o quédo distinto é o cromossomo do individuo em
relacdo a FRB ldeal e, por conseguinte, definir qual sera o fitness do individuo em questao. Este

caso também pode ser visto na Figura 4-9 para os individuos 2 e 3.

O célculo é realizado subtraindo 1 (valor maximo considerado para o fitness) da relacédo
entre o Valor Diferenca para o individuo em questdo (em cinza) e o Valor Relativo da FRB
Ideal (em amarelo). Esse valor é multiplicado por 100 para se obter um valor que varia de 0 a
100 inclusive. Para o Individuo 2 da Figura 4-9 obteve-se o fitness igual a 30 para uma escala
que varia de 0 a 100 inclusive o que representa que o Individuo 2 se parece com a FRB Ideal
em 30%. Para o Individuo 3 da Figura 4-9 obteve-se o fitness igual a 93 para uma escala que

varia de 0 a 100 o que representa que o Individuo 3 se parece com a FRB Ideal em 93%.

Com isso, percebe-se que o Individuo 1 é bem distinto da FRB Ideal, o Individuo 2
possui uma semelhanca baixa e o Individuo 3 é muito semelhante a FRB Ideal como pode ser

constatado na Figura 4-9.

4.2.5 Operadores Evolutivos de Elitismo, Selecdo, Cruzamento e Mutacéao

Para execucdo do EA, foi necessario definir a forma de aplicacdo dos operadores

evolutivos de Elitismo, Cruzamento e Mutacéo.
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Para a execucdo do operador de Elitismo, obtém-se a populacdo e, baseado na cota
estipulada para o elitismo (porcentagem de individuos da geracdo seguinte gerados a partir de
elitismo), salva-se uma quantidade n de individuos (depende de configuracédo) da geracao atual,
na proxima geracao. Esses individuos sdo selecionados de acordo com o fitness de cada um,

sendo que os que tiverem maior fitness passardo para a proxima geracao.

Em relacdo ao Operador de Selecéo, este se da a partir da definicdo da quantidade de
grupos de progenitores, da defini¢do da proporcdo dos grupos dos possiveis progenitores e da
taxa de selecdo (quantidade de individuos que serdo selecionados para serem 0s possiveis

progenitores). A Figura 4-10 demonstra como se da esse processo.

Populagdo Atual

3 Progenitores
Por Cruzamento

Possiveis
Progenltores

Grupo 0—

Sortela
50% Progenitor 0—

Taxa de
Sorteia
Grupo 1 Selegao |
50% Progenitor 1
30% . .
Proxima Geragdo
Sorteia —_— o
20% | B . }‘ 10%
} /. Progenitor 2 Elitismo _I'(Cota Elitismo)
500 individuos —{ Individuo O Cruzamento
Grupo 2+ =~ Individuo 1 Cruzamento| |
~— Individuo 2 Cruzamento
=— Individuo 3 Cruzamento
1000 individuos
Cruzamento = 80%
(Cota Cruzamento)
Cota de Elitismo = 10% Grupos de Progenitores =3
Numero de Progenitores por
Cota de Cruzamento = 80% & P
Cruzamento =3
Cota de Mutagdo = 10% Taxa de Selegdo = 50% ++—F{Individuo 799 Cruzamento L/ 10%
" (]
Mutagdo %(Cota Mutagao)

1000 individuos

Figura 4-10 - Selecéo dos possiveis progenitores para realizacao dos cruzamentos

Considerando o exemplo da Figura 4-10, tem-se um caso onde foi definido o nimero
de 3 grupos de progenitores, ou seja, a populacéo foi dividida em 3 grupos. Proporcionalmente,
0s grupos, como sdo 3, foram divididos em Melhores, Intermediarios e Piores. Como a Taxa de
Selecdo ¢ igual a 50%, serdo selecionados, para uma populacdo de 1000 individuos, 500
individuos para serem 0s possiveis progenitores. Essa sele¢ao se da de acordo com a propor¢éao

estabelecida para os grupos de possiveis progenitores. Para o exemplo da Figura 4-10 a
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proporcdo dos 3 grupos foi definida em 50% para o grupo 0 (em azul), 30% para o grupo 1 (em
laranja) e 20% para o grupo 2 (em vermelho). A formacao do grupo dos possiveis progenitores

se deu da seguinte forma:

e O grupo 0 é composto de 250 individuos (50% dos 500 selecionados para serem 0s
possiveis progenitores) selecionados a partir do grupo dos Melhores Individuos (em
azul).

e O grupo 1 é composto de 150 individuos (30% dos 500 selecionados para serem 0s
possiveis progenitores) selecionados a partir do grupo dos Intermediarios (em laranja).

e O grupo 2 é composto de 100 individuos (20% dos 500 selecionados para serem 0s

possiveis progenitores) selecionados a partir do grupo dos Piores (em vermelho).

A partir dai, tem-se a fase de cruzamentos, onde sao definidos, por intermédio de alguns
dos métodos de selecdo (roleta, torneio de 2, torneio de 3), quais serdo os progenitores
responsaveis por gerar os individuos da préxima populacao no que diz respeito ao Operador de

Cruzamento.
Para a execucdo do Operador de Cruzamento 0s parametros necessarios sao:

e A populacdo onde serdo aplicados os cruzamentos

e A cota de cruzamento (porcentagem de individuos da geracdo seguinte gerados
a partir de cruzamentos)

e A lista dos possiveis progenitores selecionados a partir da populacéo

e O método de selegdo dos possiveis progenitores (torneio de 2, roleta, etc.)

e A quantidade de progenitores por cruzamento

e A quantidade de cortes no cromossomo (em quantas partes 0s cromossomos dos

individuos serdo divididos para a realizagdo da recombinag&o - cruzamento).

No exemplo da Figura 4-10 foi definido que seriam usados 3 progenitores por
cruzamento. Isso significa que os genes de 3 individuos serdo recombinados para a geragao de
um Unico individuo da nova populacdo. Os processos de selecdo dos 3 progenitores (para o
exemplo dado) e de recombinacéo para geracao de um novo individuo se repetem até que toda
a cota de cruzamentos seja atingida. Para o exemplo da Figura 4-10, como a conta de
cruzamento é igual a 80%, ocorrerdo 800 cruzamentos para geracao de 800 individuos (80% de

1000 individuos) para a composicao da populacdo em relagdo ao operador de cruzamento.
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Em relagéo ao cruzamento, ou seja, a recombinacdo dos genes para geracdo de um

individuo, tem-se o exemplo da Figura 4-11.

Neste exemplo, definiu-se como 3 0 nimero de individuos responsaveis por serem 0s
progenitores de um dos individuos da nova populacdo. Ainda nesse exemplo, foi definido como

2 0 nimero de cortes dos cromossomos dos progenitores.

Apds o0s cortes nos cromossomos dos progenitores, obteve-se 3 grupos de
subcromossomos. Esses grupos foram chamados de Grupos de Cortes e cada um deles contém
uma parte (nas mesmas posi¢cdes em relacdo aos cromossomos dos progenitores) do

cromossomo de cada um dos progenitores como pode ser visto na Figura 4-11.

Em seguida, esses grupos séo inseridos em uma lista, aqui chamada de Grupo Corte
Total, a qual contem, em cada uma das suas posic¢des, um dos Grupos de Corte obtidos apds a

realizacéo dos cortes.

A sequir, a lista Grupo Corte Total é percorrida e, em cada uma das posicdes, € sorteado

um dos subcromossomos para formar o cromossomo do novo individuo.

No caso do exemplo da Figura 4-11 para a primeira posicdo da lista Grupo Corte Total
sorteou-se o valor 1. Neste caso, a primeira parte do novo individuo serd4 gerado pelo
subcromossomos em laranja do grupo de Corte 0. Em seguida, a lista continua sendo percorrida
até que o cromossomo do novo individuo seja completamente gerado. Em seguida, um novo
grupo de progenitores é sorteado para geracdo de um outro individuo e o processo se repete até

que todos os individuos que devem ser gerados por cruzamento sejam obtidos.
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Tamanho da Gramatica=3 Numero de Cortes =2

Figura 4-11 - Cortes no cromossomo dos progenitores para geragdo de um individuo da nova
populacéo

E importante ressaltar que no cruzamento, o novo individuo deve ter em seu
cromossomo partes de individuos diferentes para que esse processo seja, de fato, uma

recombinacdo genética e ndo uma aplicacdo de elitismo ou clonagem.
Para o Operador de Mutagao o0 processo ocorre como na Figura 4-12.

Na Figura 4-12 tem-se o algoritmo usado para execucdo do operador de mutacdo do
Algoritmo Evolutivo. Baseado na cota de mutagéo, tem-se a definicdo de quantos individuos
deverdo sofrer mutacao. A partir dai, um individuo da populacao é sorteado e 0 seu cromossomo
é percorrido gene a gene para aplicar, ou ndo o processo de mutacdo. A condicdo de aplicacéo
da mutacgéo depende da Taxa de Mutacgéo estipulada. Por exemplo, se a Taxa de Mutagdo for
de 10%, isso significa que cada gene do individuo selecionado tem a chance de 1 em 10 de

sofrer mutagdo. No algoritmo, para realizar a verificagdo de mutagdo em um gene é realizado
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primeiramente um sorteio de um numero de 0 a 100. Caso esse nimero sorteado seja menor ou
igual que a Taxa de Mutacdo aplica-se a mutagdo, modificando o alelo do gene em questéo por
um outro alelo diferente e contido na gramatica do EA. Caso esse nimero seja superior a Taxa
de Mutacdo, o gene ndo é alterado e 0 processo se repete para o préximo gene do individuo até
que todos os genes tenham sido verificados. Como pode ser observado, pode ocorrer a situagcdo
onde nenhum gene do individuo é alterado. Neste caso, o contador de individuos mutacionados
ndo é incrementado e seleciona-se outro individuo da populacdo para sofrer mutacdo. Esse

processo se encerra quando a cota estipulada para individuos gerados a partir do operador de

mutacéo seja atingida.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 89 10 11
IndividuoselecionadolZlO‘1‘1'0'0'2'0‘1‘1'0'0‘

\

| Gene na Posigdo x |

\ 4
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L 4
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I um valor da gramatica diferente do

€ menor ou igual a
Taxa de Mutagdo?

walor atual e verifica proximo gene
ate todos os genes serem testados.

‘ N&o

Repete o processo para o préximo gene até
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Genes 0 e 7 foram alterados
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9 10 11

0 1 2 3 4 5 6 7 8
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individuos que devem ser
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ainda n3o tenha sido
atingido, repita o
processo para um outro
individuo selecionado

Figura 4-12 - Descri¢do do processo de mutacdo quando um individuo selecionado sofre

mutacdo em 2 genes
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4.3 Considerac0Oes Finais

Neste capitulo destacou-se a visdo global do projeto de controle de sistema de
manufatura flexivel com apresentacdo do diagrama de bloco do FMS Real de acordo com a
proposta de Reis et al. (2013) e com a apresentacdo do projeto de construgdo de um sistema em
software, aqui chamado de FMS Simulado, o qual contém as mesmas caracteristicas do FMS
Real com o advento de um Sistema Evolutivo. Em seguida, foi apresentada a proposta de
criacdo do Sistema Evolutivo e a forma como se dara a definicdo dos gendtipos dos individuos
do EA criado. Posteriormente, apresentou-se a proposta para o calculo do fitness e a proposta

de implementacédo dos operadores evolutivos de elitismo, selecdo cruzamento e mutagéo.

Em suma, a ideia desse trabalho esta na construgdo de um ambiente que permite, por
meio de testes, configurar e a analisar o desempenho de Algoritmos Evolutivos para sintonia
da FRB do Sistema de Controle de um FMS.



Capitulo 5

IMPLEMENTACAO DA PROPOSTA

5.1 Consideracg6es Iniciais

Serdo expostos nesse capitulo os passos que foram necessarios para a implementacao
do Sistema Evolutivo responsavel por possibilitar a configuragéo e a analise de desempenho de
EAs para geracdo de uma FRB sintonizada para um Sistema de Controle Fuzzy de um FMS. A
modelagem do sistema com os respectivos diagramas (caso de uso, de sequéncia e de classes),

0s protétipos das telas e 0 modelo do Banco de Dados (BD) criado também serdo apresentados.

5.2 Projeto do Sistema Evolutivo

Para a realizacdo dos testes da proposta, um Sistema Evolutivo intitulado “EvolSys —
Evolutionary System” foi implementado. Para modelagem desse sistema, foi usada uma fracéo
da metodologia de desenvolvimento do chamado Processo Unificado (UP) que é, segundo
Hirama (2012), um modelo hibrido para desenvolvimento de software, dirigido a Casos de Uso

e proposto no cenario da abordagem Orientada a Objetos.

Neste projeto foram realizadas as fases de Concepcdo, Elaboracdo e Construcdo
seguindo as disciplinas de Modelagem, Levantamento dos Requisitos, Analise e Projeto,
Implementagdo e Testes que, nesse modelo, foram executadas, em menor ou maior escala, em
todas as fases do sistema. A Figura 5-1 exibe um grafico de baleia do UP adaptado que foi
usado nesse projeto. Esse gréafico indica a intensidade em que cada disciplina foi explorada em

cada fase do projeto.
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(Fases) Concepcao Elaboragdo Construcao
(Disciplinas)
Modelager | ——
Requisitos

Analise e Projeto

Implementacdo

Teste —AAA‘

Figura 5-1 - Fases do UP adaptadas para o presente projeto

Na fase de Concepgéo foi estabelecido o escopo do projeto no sentido do controle de
sistema de manufatura. Neste caso, ficou definido que o sistema seria projetado para permitir a
configuracdo e a analise do desempenho de EAs em relacdo a geracdo de FRBs sintonizadas

para um FMS.

Na fase de Elaboracdo foi definida a arquitetura do sistema com a especificacdo dos
Casos de Uso do Sistema de Controle, do Sistema Evolutivo e do Algoritmo Evolutivo.

Também foram elaborados os diagramas de Classe e de Sequéncia do sistema proposto.

Na fase de Construcédo o software foi implementado e testes foram realizados a fim de
se obter um sistema de software em funcionamento e com a documentacdo a ele relacionada

disponivel.

Os Casos de Uso definidos na fase de Elaboracdo podem ser vistos na Figura 5-2 (Casos
de Uso do Sistema de Controle de FMS), na Figura 5-3 (Casos de Uso do Sistema Evolutivo) e

na Figura 5-4 (Casos de Uso do Algoritmo Evolutivo).
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uc 01 - Diagrama do Sistema de Controle de FMS )

Sistema Evolutivo (ES)

Figura 5-2 - Diagrama de Caso de Uso do Sistema de Controle de FMS

Na Figura 5-2 tem-se 0 Caso de Uso do Sistema de Controle de FMS que é apresentado

aqui para demonstrar que o sistema, como um todo, trata-se de um Sistema Evolutivo.

uc 02 - Diagrama do Sistema Evolutivo )

Autenticar Acessos

Configurar Parametros

<<extend>> . i
Executar Controlador de Execugdo J<--------"- Executar Sistema Evolutivo

Operador

Manter Operador

=<extend>>

Gerenciar Resultados Parciais e Final

Figura 5-3 - Diagrama de Caso de Uso do Sistema Evolutivo

Como uma especificacdo do diagrama da Figura 5-2 tem-se o diagrama da Figura 5-3
que trata dos detalhes concernentes ao Sistema Evolutivo.
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Neste diagrama pode-se observar 0s casos de uso relacionados a autenticacdo dos

acessos no sistema (Autenticar Acessos) e a geréncia dos operadores do sistema (Manter

Operador). Observa-se também o caso de uso de configuracdo dos parametros do sistema

(Configurar Parametros). Esse caso de uso diz respeito a configuracdo dos pardmetros

relacionados as Regras do Sistema Fuzzy, a Populacdo do EA e aos processos de Elitismo,

Selecédo, Cruzamento e Mutacéo

O caso de uso Configurar Parametros trata da solicitacdo para o usuario da configuracao

dos parametros relacionados ao(a):

1. Sistema Fuzzy

(@]

O

O

O

Quantidade de variaveis de entrada
Valores possiveis de cada variavel de entrada
Quantidade de variaveis de saida

Valores possiveis de cada varidvel de saida

2. Algoritmo Evolutivo

o

o

Quantidade de individuos da populagédo
Cotas de (porcentagem de individuos gerados na geracdo seguinte):
= Elitismo
= Cruzamento
= Mutacdo
Grupos (Progenitores divididos por grupos de acordo com o fitness)
= Quantidade de grupos de progenitores
= Propor¢do dos grupos de progenitores (Porcentagem de
individuos em cada grupo)
Selecéo
= Metodo de selecdo (Roleta, Torneio de 2, Torneio de 3)
= Taxa de selecdo (Quantos individuos serdo selecionados para
cruzamento)
Cruzamentos
= Quantidade de progenitores por cruzamento
= Quantidade de pontos de corte no cromossomo dos individuos
Mutagéo

= Taxa de Mutacgéo (Probabilidade de um gene ser alterado)
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3. Execucéo
o Numero maximo de geracdes

o Tempo maximo de execucgdo

Outros casos de uso sdo os relacionados a execugdo do EA (Executar Algoritmo

Evolutivo) e a geréncia dos resultados obtidos (Gerenciar Resultados Parciais e Final).

uc 03 - Diagrama Executar Algoritmo Evolutivo )

Gerar Populagéo Inicial

Aplicar Elitismo

Selecionar Progenitores

Armazenar Dados da

Calcular Fitness Verificar Critério de Parada

:| ': ~
Controlador de Execucio Algoritmo Evolutivo (EA)
Aplicar Cruzamentos

Aplicar Mutagées

<<include>
,,,,,,,,, J
GerarNovaPopulagdo  )------------------------—-----

Populagéo Gerada

Figura 5-4 - Diagrama de Caso de Uso do Algoritmo Evolutivo

Na Figura 5-4, tem-se o diagrama de caso de uso do Algoritmo Evolutivo que apresenta
as acOes necessarias para a execugdo do EA como foi concebido. Os objetivos de cada um dos

casos de uso sdo:

e O caso de uso Gerar Populacdo Inicial trata da obtencdo da populacdo inicial

com os individuos sendo escolhidos de forma aleatoria.
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e O caso de uso Aplicar Elitismo trata da geracdo dos melhores individuos de uma
geracao anterior na geragao seguinte.

e O caso de uso Selecionar Progenitores trata da sele¢cdo dos individuos que
estardo entre os possiveis geradores dos individuos da nova populacéo.

e O caso de uso Aplicar Cruzamento trata da recombina¢do dos individuos
selecionados para reproducdo gerando novos individuos.

e O caso de uso Aplicar Operador de Mutagéo trata da aplicacdo da mutacéo
genética para determinados individuos da populacéo

e O caso de uso Gerar Nova Populacao trata da geracdo da nova populacédo apos a
aplicacao dos operadores genéticos.

e O caso de uso Calcular Fitness trata da geracdo de um valor de aptiddo
correspondente ao desempenho de cada individuo, ou seja, a cada base de regras
gerada no processo.

e O caso de uso Armazenar Dados da Populacdo Gerada trata do armazenamento
dos dados da populacéo a cada geracdo. Esses dados séao:

Melhor base de regras (melhor individuo) encontrada.
Pior base de regras (pior individuo) encontrada.
Média da populacéo

Variancia da populacao

Desvio padrédo da populacéo

Média Elitismo

Variéancia Elitismo

Desvio padréo Elitismo

Média Cruzamento

Variéncia Cruzamento

Desvio padrdo Cruzamento

Média Mutacao

Variancia Mutacao

Desvio padrdo Mutacéo

NUmero da geracédo

Tempo da iteragédo

0O 0O O o 0O oo oo 0 o o o o o o

e O caso de uso Verificar Critério de Parada diz respeito a verificagdo quanto ao

fim da execucédo do EA caso os critérios de parada tenham sido atingidos.

Na Figura 5-5 tem-se o caso de uso Calcular Fitness onde um individuo é selecionado

e o fitness para esse individuo é calculado. A seguir, € verificado se todos os individuos foram
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avaliados. Se nao, um novo individuo é selecionado e avaliado. Se sim, a populacéo avaliada é

retornada.

uc 04 - Diagrama Calcular Fitness )

Selecionar Individuo

Calcular Fitness

~
Controlador de Execuciio Calcular Fitness (FC)

Verificar Critério de Parada

Retornar Populagdo Avaliada

Figura 5-5 — Diagrama de Caso de Uso do Célculo do Fitness

Em relacéo as disciplinas, na disciplina de Modelagem o sistema foi modelado usando

0s casos de uso elaborados.

Na disciplina de Requisitos, os agentes do sistema foram identificados e os casos de uso
foram desenvolvidos para identificar e modelar os requisitos do sistema.

Na disciplina de Analise e Projeto os diagramas de sequéncia e de classes foram

desenvolvidos.

Na Figura 5-6 pode ser visto o Diagrama de Classes do Sistema Evolutivo. Nela, as
classes e os métodos relacionados ao Algoritmo Evolutivo, a configuragdo dos pardmetros, ao

controle de execucao, dentre outros sdo exibidos.

Na Figura 5-7 pode ser visto o Diagrama de Sequéncia do Algoritmo Evolutivo criado
no presente projeto. Nela, podem ser vistas as sequencias de operagdes desde a solicitagédo de
execucdo pelo operador do sistema até a geracao dos resultados finais passando pela execucéo
do EA e, consequentemente, pelos métodos para gerar a populacao inicial, para calculo do

fitness, aplicacdo do operador de mutagdo, dentre outros métodos.
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Figura 5-7 - Diagrama de Sequéncia do Algoritmo Evolutivo
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Além disso, foram desenvolvidos prototipos das telas do sistema a fim de auxiliar o
desenvolvimento e de propiciar a visualizacdo de como se dara a interagcdo entre o usuario e 0
sistema ao fim do processo. O protdtipos da tela principal sobreposta pela tela que leva a tela

de configuracdo de pardmetros e a execugdo do Algoritmo Evolutivo pode ser vista na Figura
5-8.

Formulario Principal Sistema Evolutivo

Funcionalidades Histérico Cadastros Suporte
Executar Simulagio Exibir Historico Total Operadores Ver Ajuda
Sair Exibir Historico por Data e Hora Sobre o Sistema. ..
Exibir Histérico por id da Execugio Contato
Simulacéo - % X

Config. Parametros

Executar ‘ ‘ Ajuda ‘ ‘ Fechar ‘

Figura 5-8 - Prototipo de tela principal sobreposta sobre a tela que leva a janela de
configuracéo de parametros e execucdo do Sistema Evolutivo.

Na Figura 5-9 pode ser visto o prototipo da tela de configuracao de parametros. Nela 0s

parametros do EA sdo configurados e, posteriormente, salvos no Banco de Dados para posterior
execucao.
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Configurar Parametros -+ X

Regras Selecio
Quantidade de Varidveis de Entrada Mstodo de Selecio
Quantidade de Valores Possiveis para Cada Vanavel de Entrada Definir O Roleta O Torneio de 2 (O Torneio de 3
‘Quantidade de Varidveis de Saida Taxa de Selecdo
Quantidade de Valores Possiveis para Cada Varidvel de Saida Definir Default Validar
Default Validar Cruzamentos
Populacio Quantidade de Progenitores por Cru
Quantidade de Individuos Quantidade de Pontos de Corte
Default Walidar Default Validar
Cotas Mutagio
Cota de Elitismo Cota de Mutagio
Cota de Cruzamento Taxa de Mutagio
Cota de Mutagio Default Walidar
Default Validar Execucdo
Grupos Nimero Miximo de Geracdes
Quantidade de Grupos de Progenitores
Tempo Miximo de Execucdc | Dias ~ Horas R Minutos %
Proporgio dos Grupos de Progenitores Definir
Default Validar Default Validar
Limpar Dados Abrir Default Salvar Ajuda Fechar

Figura 5-9 - Protétipo da tela de configuracao de parametros

Na disciplina de Implementacdo o sistema foi codificado usado como guia para
elaboracdo do mesmo os casos de uso, os diagramas de sequéncia e o diagrama de classes
elaborados.

Na disciplina de Testes os testes foram realizados e ocorreram em conjunto com a
disciplina de implementac&o. Os testes executados serdo discutidos detalhadamente no Capitulo
6 - Testes (pagina 116).

A seguir, serdo apresentadas as ferramentas usadas para o desenvolvimento do projeto

e os detalhes de cada um dos passos que foram necessarios para a confeccao do sistema.

5.3 Ferramentas

Para realizacdo deste projeto foram usadas as seguintes ferramentas:

e Visual Studio
o Ambiente usado para desenvolver o codigo em linguagem de alto nivel
para a confeccdo do sistema.
o No presente projeto a linguagem de programacéo usada foi a C#

o A versdo do ambiente usada foi a:
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= Microsoft Visual Studio Ultimate 2013 Version 12.0.30501.00
Update 2 (64 bits).
e Astah
o Software usado para auxiliar a modelagem do sistema em UML
(Linguagem de Modelagem Unificada).
o No presente projeto a versao usada foi a:
= Astah Community 6.9.0/b4c6e9 Model Version: 37 (64 bits).
e Pencil
o Software usado para elaboragdo dos protdtipos das telas do sistema.
o No presente projeto a versao usada foi a:
= Evolus Pencil Version 2.0.5 (64 bits).
e DBDesigner
o Software usado para a modelagem do banco de dados do sistema.
o No presente projeto a versédo usada foi a:
= fabFORCE.net DB Designer 4 Version 4.0.5.6 Beta (64 bits).
e HeidSQL
o Software usado para realizar a manipulacgdo e criagdo do banco de dados
mySQL (Sistema Gerenciador de Banco de Dados que usa a linguagem
SQL (Linguagem de consulta estruturada)).
o No presente projeto a versdo usada foi a:
= HeidSQL Verséo 8.3.0.4832 (64 bits).

5.4 Banco de Dados do Projeto

Para confeccdo do projeto, um Banco de Dados foi criado com o intuito de prover o
armazenamento das informacdes inerentes ao sistema criado. Neste BD 13 tabelas foram
criadas para armazenarem os dados referentes ao sistema criado e a execugdo do Algoritmo

Evolutivo.

A Figura 5-10 mostra o Diagrama Entidade-Relacionamento do projeto.
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Figura 5-10 - Diagrama Entidade-Relacionamento do EvolSys
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Na Figura 5-10 todas as 13 tabelas criadas no banco de dados sao exibidas. A partir dai,
pode-se criar o0 BD por intermédio da linguagem SQL e da ferramenta de manipulacdo de BD

chamada HeidSQL (Capitulo 5 — tépico 5.3 — Ferramentas — pagina 108).

5.5 Sistema Evolutivo - EvolSys

O EvolSys, sistema evolutivo criado para andlise e configuragdo de Algoritmos
Evolutivos pode ser visto na Figura 5-11.

o]}

% Menu Principal -
Funcionalidades  Histérico  Cadastros  Ferramentas  Suporte
S £ 3
] h al=s
b r 2
e
Simulagio Histé Ajuda Sair

istérico Operadores

Evolutionany System for Menufacduring Conkrol %mggrfx’nggwq

Figura 5-11 — Tela do Menu Principal do EvolSys

Neste sistema, para execucdo de uma simulacdo, é necessario, primeiramente, que 0s
parametros do sistema sejam configurados. Como dito no topico 5.2, os parametros a serem
configurados séo os relacionados ao Sistema Fuzzy, ao Sistema Evolutivo e a Execucéo do EA.

A Figura 5-12 mostra a tela de configuracao para execucdo de uma simulag&o.
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Configurar Pardmetros

Regras Selegio

Quantidade de Varidveis de Entrada 0 v Métado de Selecio
. . @® Roleta ) Tomeio de2 ) Tomeio de 3
Quantidade de Valores Possiveis para Cada Varidvel de Entrada Definir
Taxa de Selecio 0% v
Quantidade de Variaveis de Saida 0 v
Quantidade de Valores Possiveis para Cada Varidvel de Saida Definir Default Validar
Cruzamentos
Default Validar Quantidade de Progenitores por Cruzamento 0 v
Populagio Quantidade de Pontos de Corte o v
Quantidade de Individuos 0 v
Default Validar Debul aliday
Cotas Mutagio
Cota de Elitismo 0% v Taxa de Mutagdo 0% »
Cota de Cruzamento 0% v
. Default Validar
Cota de Mutacio 0% v
Execugio
Beti il Numero Maximo de Geragbes o
Grupos
Quantidade de Grupos de Progenitores 0 v Dias Horas Minutos
| Proporgdo dos Grupos de Progenitores Definir LED TErDE 2 EETEE |9 Y i |1 s
!
Default Validar Default Validar

«

g NN

Figura 5-12 - Tela de Configuracgéo Parametros do EvolSys

A Tabela 5-1 descreve cada campo da configuracdo dos pardmetros do Sistema

Evolutivo.

Apbs arealizacdo da configuracdo executa-se o Sistema Evolutivo para geracdo da FRB.
Neste caso, 0 EvolSys fica em execucdo até que os critérios de parada sejam atingidos, ou seja,
0 numero maximo de geracdes seja alcancado, o tempo limite para execucdo do EA seja
alcancado ou a convergéncia do EA?° seja identificada. A Figura 5-13 mostra o gréafico
(Geracgdo x Fitness) resultante da execucdo do Algoritmo Evolutivo e possibilita a analise da

evolucgéo da populacéo durante a execucdo do mesmo.

Na Figura 5-13 tem-se em destaque a evolugdo do melhor individuo da populacdo em
verde, do pior individuo em vermelho, da média da populacdo em laranja e da variancia da
mutacdo em azul. Nesta tela, é possivel escolher quais dados exibir dentre melhor individuo
(melhor base de regras), pior individuo (pior base de regra), média da populacédo, variancia da
populacéo, desvio padrao da populacdo, média do elitismo, variancia do elitismo, desvio padréo
do elitismo, média do cruzamento, variancia do cruzamento, desvio padrdo do cruzamento,

média da mutacdo, variancia da mutacédo e desvio padrdo da mutacdo. Além disso, é possivel

29 Mais detalhes sobre verificacdo da convergéncia serdo vistos no tépico 4.2.4 - Célculo do Fitness
(pagina 88).
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definir o intervalo de exibicdo dos dados para que seja possivel visualizar com mais clareza a
evolucdo dos individuos durante a execugdo do EA. No exemplo da Figura 5-13 tem-se um
intervalo de 10 ou seja, a distancia entre 2 pontos do gréafico equivale a um intervalo de 10
geracOes do EA.

Tabela 5-1 - Parametros a serem configurados quando da execugdo do EvolSys.

Quantidade de Variaveis de Define a quantidade de varidveis de entrada presente em cada
Entrada regra da FRB
Define o valor de cada varidvel de entrada em cada regra da
Quantidade de Valores Possiveis FRB. A quantidade de valores que deverdo ser configurados
para Cada Variavel de Entrada depende da quantidade de variaveis de entrada que foram
selecionadas
Define a quantidade de varidveis de saida presentes em cada

Quantidade de Variaveis de Saida regra da FRB

Define o valor de cada varidvel de saida em cada regra da FRB.
Quantidade de Valores Possiveis A quantidade de valores que deverdo ser configurados
para Cada Variavel de Saida depende da quantidade de variaveis de saida que foram
selecionadas

Define a quantidade de individuos presentes em cada geragdo

Quantidade de Individuos 4o EA.

Porcentagem de individuos da préxima geragdo que serdo
gerados a partir de Elitismo
Porcentagem de individuos da proxima geragdo que serdo
gerados a partir de Cruzamentos
Porcentagem de individuos da préxima geragdo que serao
gerados a partir de Mutagao

Cota de Elitismo
Cota de Cruzamentos

Cota de Mutagao

Progenitores sdo divididos por grupos de acordo com o fitness.
Campo determina em quantos grupos de progenitores a
populagdo sera dividida.

Proporg¢do de Grupos de Determina em que proporgdo se dara a divisdo dos grupos de

Progenitores progenitores.

Quantidade de Grupos de
Progenitores

Como se dara a seleg¢do dos individuos para reproducéo.
(Roleta, Torneio de 2 ou Torneio de 3)
Determina quantos individuos serdo selecionados para serem
0s possiveis progenitores da proxima geragao

Método de Selegdo

Taxa de Selegao

Quantidade de Progenitores por Determina quantos serdo os progenitores em cada
Cruzamento cruzamento para geragdo da préxima populagdo
Em quantos pontos o cromossomo sera cortado na realizagdo

Quantidade de Pontos de Corte
dos cruzamentos

Taxa de Mutagao Probabilidade de um gene ser alterado
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Determina o nimero maximo de geragdo que o EA pode
alcancar durante sua execugdo
Determina o tempo maximo em Dias Horas e Minutos que a
execugao do EA pode durar.

Numero Maximo de Geragdes

Maximo Tempo de Execugao

% Grafico Resultados Execugdo do EA = =
Dadas Fitness

Gerel 100 Melhor Individ
= = Melhor Individuo

7 -

Melhor Individuo. Pior Individuo

Pior Individuo ”_’__d_,.——"‘,,_ﬁ—-__——'—‘_'_ —_— Mot Pomatoco

R —— Varidncia Populagio

Média Populagio

Desvio Padrdo Populagio
A ,\/\ Aa /\AJ nl —— Média Elitismo

// A
[ Varisncia da Populago = V A "U LARA W L —— Variancia Elitisma
[] Desvio Padréo da Populagio Desvio Padréo Elitismo
—— Média Cruzamento
Elitisme Varidncia Cruzamento

[] Média Elitismo = Desvio Padrdo Cruzamento

= Média Mutagéo

[ varidncia Elitisma - ' —— Varidncia Mutagio

[] Desvio Padréio Elitismo Desvio Padréio Mutaggo
Cruzamento

[] Média Cruzamento .

[ Varigncia Cruzamen o
[ Desvio Padrao Cruzamento

Mutagao l A I n I
[ média Mutagsio 20 M h 1

Varigncia Mutacio u W
[ Desvio Padréo Mutagéo

Intervalo de Exibigao

0 = 0 200 4 1000 1200 1400 Geracio

00 600 800
Minimo Valor 1 = f ) o
Méximo Valor 139 i ? M u M
g

Figura 5-13 - Gréfico dos Resultados da Execug¢do do EA

Ainda na Figura 5-13, percebe-se que o melhor individuo (em verde) de cada geracao
¢, no minimo, igual ao melhor individuo da geracédo anterior. 1sso se deve ao fato da existéncia
do Operador de Elitismo no EA, o qual propicia a preservacdo do melhor individuo da geracéo
anterior na proxima geracdo, garantindo deste modo, que o grafico de avaliacdo do melhor
individuo seja uma fun¢do monotonamente crescente como descrito no Capitulo 2 topico 2.4.6
— Operador Evolutivo de Elitismo (pagina 54).

5.6 Consideracg0oes Finais

O Sistema Evolutivo foi criado com o intuito de possibilitar a configuracéo e a anélise
de Algoritmos Evolutivos para que seja possivel, buscar, dentre eles, um que gere a Base de
Regras Fuzzy sintonizada para um Sistema de Controle Fuzzy de um FMS.

Neste sentido, foram apresentadas as caracteristicas do sistema proposto e a forma como
foram elaborados os algoritmos para calculo do Fitness dos individuos bem como os algoritmos

desenvolvidos para implementacdo dos Operadores de Elitismo, Sele¢do, Cruzamento e
Mutagéo.
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Além disso, foram apresentadas as ferramentas usadas para a elaboracédo do projeto com
a descricdo de cada uma delas, o Diagrama Entidade-Relacionamento do Banco de Dados

criado e os diagramas de caso de uso, de classes e de sequéncia do sistema proposto.

A seguir, sera apresentado o capitulo voltado aos testes do sistema desenvolvido e 0s
resultados obtidos a partir desses mesmos testes.



Capitulo 6

TESTES

6.1 Considerac6es Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os testes executados para avaliagdo do EvolSys,
ambiente de configuracdo e analise de EA desenvolvido nesse projeto. Testes de Unidade e de

Sistema foram executados e seus resultados foram exibidos e avaliados.

Sera demonstrado o planejamento para os testes em relacdo aos recursos usados, ao

escopo definidos para os testes e as estratégias tracadas para cada um dos testes.

Por fim, serdo apresentadas as consideracdes finais a respeito dos testes realizados.

6.2 Planejamento

A finalidade do planejamento nesta etapa do presente projeto, é a de destacar todas as
informagdes necessarias a execucao dos testes para 0 ambiente de andlise e configuracdo de
EAs.

Nessa etapa, destacam-se as instrucdes a serem aplicadas para os testes do EvolSys a
fim de validar os artefatos produzidos.

A seguir, serdo destacados os topicos que formam o plano de testes do referido projeto.
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6.2.1 Recursos

Para confeccdo e execucao de parte dos testes, foi usado o software Microsoft Visual
Studio Ultimate 2013 Version 12.0.30501.00 Update 2 (64 bits). A extensdo Unit Test
Generator foi usada para geracéo e confeccdo dos testes de unidade.

O EvolSys foi testado no Computador com processador Intel Core i7 — 3537U CPU @
2.00GHz, com 8GB de memoria RAM e com sistema operacional Microsoft Windows 8 de 64
bits.

6.2.2 Escopo

O EvolSys consiste de um sistema para configuracdo e analise de Algoritmos
Evolutivos, e, nesse contexto, configuracfes de EAs foram elaboradas e testadas. Testou-se

também a interface grafica, e as instrucdes referentes as operacdes que devem ser executadas.

Em relacdo ao processo de testes, 0 mesmo foi dividido em fases, que se iniciaram desde
a fase de implementacdo, até o final da 12 versao do prot6tipo construido, quando todas as partes

do projeto ja estavam integradas.

Essas fases serdo descritas nos tdpicos a seguir.

6.2.2.1 A Fase de Teste de Unidade

Segundo Pressman (2010), o Teste de Unidade visa verificar a menor unidade do projeto
do software. No caso do presente projeto, as unidades consideradas foram os métodos (ou

funcbes) desenvolvidos para a execucgao do EA proposto.

Nesses testes, foram inseridos conjuntos de dados com valores de entradas e saidas para
0s métodos testados. Para esse tipo de teste, 0s resultados obtidos devem corresponder ao que
se espera como resposta. Caso o resultado obtido sejam equivalente ao esperado, o teste é
aprovado e caso o resultado ndo seja o esperado, o teste é reprovado e uma verificacdo devera

ser executada no método testado. Neste projeto, cada um dos métodos do EA foi verificado.
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6.2.2.2 A Fase de Teste de Sistema

De acordo Pressman (2010) o Teste de Sistema corresponde a uma série de diferentes
testes cuja finalidade principal é exercitar por completo o sistema baseado em computador.

No presente projeto os teste de Sistema executados foram:

e Teste de Carga — Testar o comportamento do sistema quando 0 mesmo é
submetido a varias condicdes de carregamento de dados.

e Teste de Estresse — Testar o comportamento do software quando este é
submetido a carga maxima de dados.

e Teste de Banco de Dados — Testar a precisdo e a integridade dos dados
armazenados pelo sistema.

e Teste de Validacdo — Nesse projeto, o objetivo ao se realizar o teste de validacao
sera verificar se os requisitos estabelecidos para o sistema resultam no impacto
esperado na convergéncia do EA para cada um dos parametros configuraveis do

sistema.

6.2.3 Estratégia de Testes

A seguir, serdo descritas as estratégias utilizadas para a execucdo de cada um
dos testes realizados abordado os objetivos, as técnicas, os critérios de

finalizacdo e as respectivas consideracdes.

6.2.3.1 Estratégia para o Teste de Unidade

A Tabela 6-1 descreve o objetivos, as técnicas, os critérios de finalizacdo e as

consideracOes para os testes de unidade executados.
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Tabela 6-1 — Descrigdo dos objetivos, das técnicas, dos critérios de finalizagéo e das
considerac0es para os testes de unidades

Executar os testes de unidade usando dados validos e invalidos para verificar se:
e  Osresultados esperados ocorrem quando dados validos sdo usados
e Se as mensagens de erro ou aviso sdo exibidos quando dados invalidos sdo
usados

Técnica

Consideragoes Estes testes serdo executados para o EA proposto para o presente projeto

6.2.3.2 Estratégia para o Teste de Sistema

Como dito anteriormente, o teste de sistema é subdivido em testes que exercitam por
completo o sistema baseado em computador. As tabelas a seguir, descrevem os objetivos, as
técnicas, os critérios de finalizacdo e as consideracfes para o Teste de Carga (Tabela 6-2), o
Teste de Estresse (Tabela 6-3), o Teste de Banco de Dados (Tabela 6-4) e o Teste de Validagao
(Tabela 6-5).

Tabela 6-2 — Descricdo dos objetivos, das técnicas, dos critérios de finalizagéo e das
considerac0es para o Teste de Carga

Técnica Executar testes com cargas de modo crescente (com aumento progressivo de carga)

Consideragdes O software sera executado no computador descrito no tépico ferramentas.

Tabela 6-3 — Descricdo dos objetivos, das técnicas, dos critérios de finalizagdo e das
consideracOes para o Teste de Estresse

Técnica Configurar o Sistema Evolutivo, com campos com valores maximos.
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Consideragoes O software sera executado no computador descrito no tépico ferramentas.

Tabela 6-4 — Descrigdo dos objetivos, das técnicas, dos critérios de finalizagéo e das
consideracfes para o Teste de Banco de Dados

Inspecionar o banco de dados para garantir que os campos foram preenchidos como
Técnica pretendido e que todos os eventos do banco de dados ocorreram apropriadamente
(criagGes, consultas, alteragdes e exclusdes).

Processos sdo invocados manualmente e os registros criados sdo pequenos para
aumentar a visibilidades de eventos ndo aceitdveis.

Consideragoes

Tabela 6-5 — Descrigdo dos objetivos, das técnicas, dos critérios de finalizagéo e das
consideracfes para os Testes de Validacéo

Realizar configuragdes semelhantes, alterando somente o pardmetro que se quer verificar

Técnica . . . n A
e assim analisar o impacto daquele parametro na convergéncia do EA.

Consideragdes  Uma planilha com todas as configuragGes testadas estda em anexo logo apds o capitulo 8.

6.3 Testes Realizados

Para o presente projeto, 2 tipos de testes foram implementados. Os Testes de Unidade e
os testes de Sistema foram executados a fim de garantir que o software corresponda as

especificacOes para o qual ele foi concebido.

Nos tdpicos a seguir, serdo apresentados os referidos testes realizados para o EvolSys.

6.3.1 Execucdo dos Testes de Unidade

No sistema construido os métodos relacionados ao EA foram testados. Para isso,
utilizou-se a extensdo da plataforma de desenvolvimento Visual Studio chamada de Unit Test

Generator (tdpico 6.2.1 - Recursos - pagina 117).
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Neste processo um bloco de sistema é construido para englobar os testes unitarios
elaborados.

Como exemplo, tem-se 0 método relacionado a geracdo da Populacéo inicial do EA.

Para esse método um teste unitario foi construido e 100 entradas diferentes foram
testadas. Desse total de entradas, 50 usaram valores que deveriam resultar em testes sem falhas

e as outras 50 em testes que resultariam em falhas.

Esses testes foram executados a fim de verificar se o tamanho do cromossomo
estipulado para os individuos estava de acordo com o esperado, se 0s alelos estavam dentro dos
limites da gramatica e se 0 nimero de individuos gerados correspondia com o estipulado para
0 teste. Para 0s 50 testes executados que resultariam em falhas, todos realmente falharam e para

0s 50 testes que resultariam sucesso, todos 0s testes passaram satisfatoriamente.

As entradas testadas foram executadas a partir de um arquivo “.csv”’ que € um arquivo
de texto com entradas diferentes separadas por um caractere especial que, neste caso, foi a

virgula (,).

A Figura 6-1 exibe o resultado do teste para entradas que resultam em resposta positiva

da ferramenta do testes unitario.

est Explorer

O [i2 - Search

I3 Streaming Video: Improving quality with unit tests and fakes

Run All | Run.. = | Playlist: All Tests =

4 Passed Tests (1) GerarPopulacaolnicialTest

@ GerarPopulacaolnicialTest 30 ms Source: AlgoritmoGeneticoGATests.cs line 64

@ Test Passed - GerarPopulacacinicialTest (Data Row 1)
Elapsed time: < 1 ms

@ Test Passed - GerarPopulacacinicialTest (Data Row 10)
Elapsed time: < 1 ms

@ Test Passed - GerarPopulacaolnicialTest (Data Row 11)
Elapsed time: < 1 ms

@ Test Passed - GerarPopulacacinicialTest (Data Row 12)
Elapsed time: < 1 ms

@ Test Passed - GerarPopulacacinicialTest (Data Row 13)

Elapsed time: < 1 ms

Figura 6-1 - Parte da tela referente a execucéo do teste com entradas corretas para avaliagéo do
método GerarPopulacaolnicial

A Figura 6-2 exibe o resultado do teste para entradas que resultam em resposta negativa

da ferramenta do testes unitario.



Testes — Pag. 122

est Explorer

@ [i= - Sesrch

I3 Streaming Video: Improving quality with unit tests and fakes
Run All | Run.. > | Playlist : All Tests =
4 Failed Tests (1) GerarPopulacaolnicialTest

@ ity e e e Source: AlgoritmoGeneticoGATests.cs line 64

QD Test Failed - GerarPopulacaclnicialTest (Data Row 1)

Message: Test method Tear.ControleAMS.GeneSys.AlgoritmoGenetico.Tests.Algori icoGATests.G PopulacaolnicialTest threw exception:
System.FormatException: A cadeia de caracteres de entrada ndo estava em um formato incorreto.

Elapsed time: 20 ms
4 StackTrace:
Number.StringToNumber{String str, NumberStyles options, NumberBuffer& number, NumberFormatinfo info, Boolean parseDecimal)
Number.Parselnt32(String s, NumberStyles style, NumberFormatinfo info)
Convert.Tolnt32(String value)
AlgoritmoGeneticoGATests.GerarPopulacaclnicialTest()

Figura 6-2 - Parte da tela referente a execucao do teste com entradas incorretas para avaliacao
do método GerarPopulacaolnicial

A Figura 6-3 mostra o arquivo referente as entradas usadas no teste do método
GerarPopulacaolnicial. Do lado esquerdo estdo as entradas que resultam em respostas positivas

do sistema e do lado direito estéo as entras que resultam em respostas negativas do sistema.

Da GeneSys - Microsoft Visual Studio
FILE EDIT VIEW PROJECT BUILD DEBUG TEAM TOOLS TEST ARCHITECTURE AMNALYZE W

ie-o B-amd 9- B Start - Debug - | Any CPU - B
? EntradasCorretas_Ge..acaclnicialTestesy & X~
= QntdIndividuos, TamanhoCromossoma== QntdIndividuos, TamanhoCromossomo, TamanhoGi==
B 10,4,2 - A,4,2 -
] 10,8,4 As8,4
g 10,16,8 A,16,8
5 10,32,16 B,32,16
= 10,64,32 A,64,32
2 20,4,2 A,4,C

20,8,4 A,8,4

20,16,8 A,16,8

20,32,16 A,32,16

20,8,32 A,8,32

30,4,2 Ay,2

30,8,4 Ay8,4

30,16,8 A,16,8

30,32,16 A,D,16

30,64,32 A,64,32 M

48,4,2 A,d,2

40,8,4 | A,8,4

48,16,8 A,16,8

49,32,16 A,32,16

Figura 6-3 - Parte da tela referente a entradas utilizadas para avaliacdo do método
GerarPopulacaolnicial

6.3.2 Execucdo dos Testes de Sistema

Os Testes de Sistema, como dito anteriormente, foram divididos em teste de Carga,
Teste de Estresse e Teste de Banco de Dados. Os topicos a seguir descreverdo cada um dos

Testes de Sistema executados para o presente projeto.

6.3.2.1 Execugdo dos Testes de Carga

Foram executados 5 niveis de teste de carga que sao apresentados na Tabela 6-6.
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Tabela 6-6 - Execucdes do teste de carga

Quantidade de Variaveis de 5 ) ) 3 4
Entrada
Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Variavel de Entrada 2.2 2,2 33 33,3 33,44
Quantidade de Variaveis de Saida 1 1 2 3 4
Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Variavel de Saida 2 2 33 33,3 3,344
Quantidade de Individuos 10 20 50 100 500
Cota de Elitismo 10% 10% 20% 20% 25%
Cota de Cruzamento 80% 80% 60% 60% 50%
Cota de Mutagdo 10% 10% 20% 20% 25%
Quantidade dg Grupos de 1 1 1 5 3
Progenitores
3 0, 0,
Proporgdo do's Grupos de 100% 100% 100% 70%, 30% 50%, 30% e
Progenitores 20%
Método de Selecao Roleta Roleta Roleta Roleta Roleta
Taxa de Sele¢do 10% 10% 50% 50% 80%
Quantidade de Progenitores por 5 5 3 3 4
Cruzamentos
Quantidade de Pontos de Corte 1 2 2 2 3
Taxa de Mutagdo 1% 5% 10% 20% 20%
Numero Maximo de Geragoes 100 200 500 1000 10000

Vale ressaltar que o aumento dos valores de entrada para ocasionar o0 aumento da carga
para 0 EA do presente projeto pode ser contraproducente, uma vez que a depender da
configuracdo, o EA pode executar de uma forma mais rapida e eficiente em relacdo a um teste
com valores de entrada menores. Por exemplo, ao aumentar a Taxa de Mutagdo de uma
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execucdo, pode-se fazer com que o algoritmo execute mais rapidamente uma vez que a
diversidade da populacdo ira aumentar o que pode ocasionar em uma convergéncia mais rapida.
Entretanto, podem ocorrer situacdes onde uma alta taxa de mutacdo pode fazer com que o
algoritmo se comporte de uma forma ndo esperada e a convergéncia demore muito para ser
atingida, ou, em algumas situacdes, a convergéncia ndo € detectada e a busca se torna aleatoria
(Randon Walk — ver Capitulo 2 - Fundamentagdo Teorica — topico 2.4.9 - Pardmetros — pégina
59).

6.3.2.2 Execugdo dos Testes de Estresse

Na Tabela 6-7 sdo apresentadas as configuracGes para o Teste de Estresse executado no

EvolSys.

Para o teste de estresse com a configuracdo acima ocorreu um erro de estouro de
memoria quando o mesmo foi executado a 32 bits, ou seja, todos os blocos (namespaces) do
projeto estavam sendo executados na plataforma x86. J& quando o teste foi executado na

plataforma x64, ou seja, executado a 64 bits, a execucdo ocorreu tranquilamente.
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Tabela 6-7 - Execucdes do teste de carga

Quantidade de Variaveis de
Entrada

Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Variavel de Entrada

Quantidade de Variaveis de Saida

Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Variavel de Saida

Quantidade de Individuos

Cota de Elitismo

Cota de Cruzamento

Cota de Mutacgdo

Quantidade de Grupos de
Progenitores

Proporg¢do dos Grupos de
Progenitores

Método de Selecdo

Taxa de Selecdo

Quantidade de Progenitores por
Cruzamentos

Quantidade de Pontos de Corte

Taxa de Mutacgdo

Numero Maximo de Geragoes

5

555,55

55,55,5

1000

10%

80%

10%

35%, 25%, 20%, 15%, 5%

Roleta

100%

50%

1000000
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6.3.2.3 Execugdo dos Testes de Banco de Dados

Os testes do banco de dados foram executados e os dados gravados dos testes anteriores
foram conferidos e foi constatado que os mesmos foram executados a contento. Entretanto,
como os métodos de exclusdo dos dados secundarios (Quantidade de Valores para Variaveis de
Entrada, Quantidade de Valores para Variaveis de Saida e Quantidade de Grupos de
Progenitores) ndo foram implementados, ndo é possivel fazer a exclusdo desses dados a partir

do sistema.

Nesta versdo a exclusdo se da por meio do acesso ao software HeidSQL para realizar o
gerenciamento do banco de dados. Este fato, ndo prejudica a execugdo dos testes uma vez que
os dados, ndo sendo excluidos ficam disponiveis para serem resgatados, mas ndo sao usados

em outras configuracdes realizados.

A Figura 6-4 apresenta alguns dos valores inseridos no banco de dados para os testes

anteriores.
=i Servidor: localhost Banco de dados: genesys | || Tabela: parametros £ Dados b Consulta| “g
genesys.parametros: 6 registros totais (aproximadamente) W ]

idParametros gntdVarEntrada gnidVarsaida gnidIndividuos cotaElitismo cotaCruzamento cotaMutacao gntdGruposProgenitores
10 10 80 10
20 10 80 10
50 20 a0 20
100 20 &0 20
500 25 50 25
1000 10 80 10

= BN, I T X

[ R SR P R R S X
L R N
Mo R e e e

Figura 6-4 - Configuracdes inseridas no banco de dados para a tabela Parametros.

6.3.2.4 Execugdo dos Testes de Validagdo

Os testes de validagdo visam garantir que todos os requisitos estabelecidos para sistema
evolutivo tenham a funcionalidade e o impacto esperado para 0s mesmos. Nesse sentido testes
foram realizados para cada um dos campos configuraveis do EA e 0s mesmos se encontram no
apéndice desse trabalho. Neste topico sera apresentado um dos testes realizados e uma analise

sera realizada a partir dos resultados alcancados.
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Nos exemplos a seguir, tem-se 3 gréficos representando a execucdo de 3 configuracdo

com espaco de busca diferentes.

Tabela 6-8 - Configuragdes com espagos de busca variados - Cromossomos de tamanho 9
(Cédigo 02), 27 (Cédigo 03) e 81 (Codigo 4) para uma gramatica de tamanho 9

© © 4 4
© = — pust pust
glg|g|8 gl 2 s | ¢ 7
|5 3 3 a GCJ qc_; % S zg
(] o O
|3 18|3 3 2 5 g o g © &
T 240l S o = 2 a o s, o | £ © 9 3
Llado|a S IS o o | o @ w | S o 3 O w
v 7] 3 n c 2 IS 8 © © o) ] Q= = 8 v
2| 12| QO - E1 8|53y 9 » | 5| &g| S 5 °
Codigo| 5 | S 78|38 S w21 =2]3) § e |2l &E| & > 2
8 Sl w1~ | = L} o 2 =] ° ) © €
>132qd 0|3 3 s | |35 = o S lgyl B S =
gl 2199 ® s | o e 9 B clos| o ) s
0| 38| 2 S|l = | 58| 3 - s | o] 3T 3
o |3 c |3 c © 3] o o © s A S — e
© S1 D S © O ] o il = o
B | o 2| o = © el = c €
5| =24 c | .2 g © o © © S
g = o € = S S 3 =
515193 5| 8 g 1
g|& & 3 &
3r
02 3 100 30% | 60% [ 10% | 1 100% | Roleta | 50% | 2 1 10% 100000
3I
03 2 3 100 30% | 60% | 10% | 1 100% | Roleta |50%| 2 1 10% 100000
3r
04 2 3 100 30% | 60% [ 10% | 1 100% | Roleta | 50% | 2 1 10% 100000

Para a primeira execucao (Codigo 2 - Tabela 6-8 - Figura 6-5), tem-se um espaco de
busca representado por um cromossomo de tamanho 9 tendo 9 valores possiveis em cada um
dos genes do respectivo individuo. Para a segunda execucdo (Codigo 3 - Tabela 6-8 - Figura
6-6) tem-se um cromossomo de tamanho 27 tendo 9 valores possiveis em cada um dos genes
do respectivo individuo. A terceira execucdo (Codigo 4 - Tabela 6-8 - Figura 6-7) corresponde

a um cromossomo de tamanho 81 com 9 valores possiveis para cada gene do individuo.
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12 —— Melhor Individuo
— Pior Individuo
Média Populagdo
—— Variancia Populagio
Desvio Padréo Populagio
— Média Elitismo
—_— — Variéncia Elitismo
Desvio Padréo Elitismo
— Média Cruzamento
Varigncia Cruzamento

f —— Desvio Padrio Cruzamento

—— Média Mutago
— Varidncia Mutagio
Desvio Padréo Mutagdo

Fitness

Cédigo 02

Geragoes

Figura 6-5 - Gréfico do Melhor Individuo para cromossomo de tamanho 9 com 9 valores
possiveis para cada gene.

12 — Melhor Individuo
— Pior Individuo
Média Populagdo
— Varidncia Populacio
Desvio Padréo Populagio
— Média Elitismo

J_,.p—"'—"'- — Variancia Elitismo
Desvio Padréo Elitismo
;-/_' — Média Cruzamento
Variancia Cruzamento
—— Desvio Padrio Cruzamento
—— Média Mutagso
— Varidncia Mutago
Desvio Padréio Mutagéo

Cédigo 03

Fitness
~—

100 200 300 400
Geracoes

Figura 6-6 - Grafico do Melhor Individuo para cromossomo de tamanho 27 com 9 valores
possiveis para cada gene.

— Melhor Individuo
— Pior Individuo
Média Populagdo
— Varidncia Populacio
e Desvio Padréo Populagio
— Média Elitismo
— Variancia Elitismo
Desvio Padréo Elitismo
— Média Cruzamento
Variancia Cruzamento
—— Desvio Padrio Cruzamento
—— Média Mutagso
— Varidncia Mutago
Desvio Padréio Mutagéo

60

Fitness

Codigo 04

20000 40000 60000 80000 100000
Geracdes

Grafico do Melhor Individuo para cromossomo de tamanho 81 com 9 valores
possiveis para cada gene.

Figura 6-7
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Percebe-se que, para a execucdo da Figura 6-5, como o espaco de busca € menor
(cromossomo de tamanho 9 com 9 valores possiveis em cada gene) com cerca de 50 geracdes
foi possivel alcangar o 6timo. J& na execucao da Figura 6-6, como o espacgo de busca é maior
(cromossomo de tamanho 27 com 9 valores possiveis em cada gene) mais geracdes foram

necessarias para se encontrar o 6timo (cerca de 500 geragoes).

No entanto, na execu¢do da Figura 6-7, 0 nimero maximo de geragdes configurado, que
foi de 100 mil geracdes, ndo foram suficientes para que o 6timo fosse alcancado. Isso se deve
ao tamanho do espaco de busca que foi maior para o exemplo da Figura 6-7. Nesse caso 0
cromossomo tinha o de tamanho 81 genes com 9 valores possiveis em cada um deles. Esse fato,
leva a um problema de explosdo combinatéria que justifica de fato o uso do EA para problemas

dessa magnitude.
Com esses graficos em vista, surge a pergunta:

Tendo em vista a ndo convergéncia para o 6timo global na execucao da Figura 6-7, quais
parametros do EA devem ser alterados para que se obtenha uma convergéncia mais rapida para

0 6timo global?

Neste caso, é necessario analisar outras variaveis do EA como pode ser visto na Figura
6-8. Nela, analisando mais profundamente o exemplo da Figura 6-7 para que seja possivel
pondera-se entre alterar cota de elitismo, cota de cruzamento, cota de mutacgéo, taxa de mutacao,

método de selecdo dentre outros parametros.

Na Figura 6-8 sdo apresentado os graficos do Melhor Individuo, da Média da Populacéo,
do Pior Individuo, da Variancia da Populagéo e do Desvio Padréo da Populagéo.
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100 —— Melhor Individuo

== Pior Individuo
Média Populagéo

—— Variancia Populagio

pa— Desvio Padréo Populagéo
‘ —— Média Elitismo

80 = Varidncia Elitismo
Desvia Padréa Elitismo
—— Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
i —— Desvio Padréo Cruzamento

60 = Média Mutagio
l = Varidncia Mutacio
Desvio Padrido Mutagéo

Fitness

40

| :

0 a |
20000 40000 60000 80000 100000

Geragodes

Figura 6-8 - Gréafico do Melhor Individuo, Média da Populacao, Pior Individuo, Variéncia da
Populac¢éo e Desvio Padrao da Populagéo.

No caso, da Figura 6-8 a variancia da populacdo estd baixa demonstrando que 0s
individuos da populacdo néo estdo explorando de forma abrangente o espaco de solugdes. Outro
fato observado € que o algoritmo converge para solucdes melhores muito rapidamente nas
gerac0es inicias (coeficiente angular da curva do melhor individuo € alto nas geracdes iniciais)
0 que demonstra que Cotas de Elitismo e Cruzamento (que conduzem a convergéncia) estdo
altas para essa execucdo. Além disso, como a variancia e o desvio padrao estdo baixos, percebe-
se que a populacdo esta bastante homogénea e a tendéncia € que, mesmo com um nimero maior
de geracdes, o grafico se mantenha linear por mais tempo conduzindo a execu¢do para um 6timo

local.

Tendo em vista que 0s operadores que conduzem a convergéncia (elitismo e
cruzamento) somados atuam em 90% da populagdo, e que a mutacao esta baixa (10% de Cota
e 10% de taxa de mutacdo) é de se esperar que, para uma execucao em um espaco de busca
maior, a convergéncia acontega rapidamente, tornando alta, a possibilidade do EA ser

conduzido a um 6timo local.

6.4 Consideracges Finais

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados para verificagdo das

funcionalidades do ambiente criado para analise e configuracdo do Algoritmos Evolutivos.
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Foram realizados Testes de Unidade e de Sistema que ocorreram como 0 esperado para

esta versdo do software.

Dentre os testes de Sistema realizados, destacam-se os testes de validagdo, que foram
realizados com o intuito de verificar os requisitos do sistema de acordo com o comportamento

do EA quando da alteracdo em cada um dos campos configuraveis do sistema.

Nesse sentido, analises foram feitas por intermédio dos dados de melhor individuo,
variancia da populacédo, desvio padrdo da populacdo, nimero de geracOes, etc. apresentados
quando da execucdo das configuracGes testadas. Além dos gréficos presentes nesse capitulo,
encontram-se, no apéndice desse trabalho, outros graficos e suas respectivas analises.

Por fim, conclui-se que os testes do sistema s&o requisitos esséncias para verificagcao
das funcionalidades do software criado e a analise do impacto de cada um dos campos
configuraveis mostrou-se ferramenta importante para demonstrar como se dé a atuacao de cada

um dos parametros na convergéncia do EA.



Capitulo 7

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

7.1 Conclusdes

O desafio dessa pesquisa foi evoluir nas questdes relacionadas ao uso dos algoritmos

evolutivos para a sintonia da FRB do Sistema de Controle Fuzzy de um FMS.

Neste sentido tem-se a ideia de construcdo de um ambiente de configuracdo e analise de
desempenho de Algoritmo Evolutivos para propiciar a defini¢do da FRB sintonizada do Sistema
de Controle de um FMS. A ideia é que trabalhos futuros utilizem o ambiente para definigcdo da

FRB sintonizada para um FMS.

Por intermédio do ambiente criado, € possivel configurar varidveis do EA como
quantidade de individuos por cruzamento, tamanho da populacéo inicial, cota de cruzamentos,
taxa de mutacao dentre outros parametros. Também é possivel configurar as regras do Sistema
Fuzzy variando o nimero de varidveis de entrada e saida bem como os valores possiveis para

cada uma delas.

O ambiente de configuracéo criado foi desenvolvido baseado no conjunto de atividades
para geragdo de software orientados a objetos chamado de Processo Unificado e a linguagem
orientada a objeto C# foi a usada para realizar a implementacdo do sistema. Varias ferramentas
foram utilizadas como o ambiente de programacéo Visual Studio, o ambiente para modelagem
de Banco de Dados chamado de DBDesigner, dentre outras. Além disso, testes foram realizados
para investigar os componentes do software e detectar possiveis problemas que pudessem

existir.
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Teve-se como resultado um sistema de analise e configuracdo de EA para sintonia da
FRB do Sistema de Controle de um FMS que permite configurar diversos parametros do EA.

Neste sentido, pode-se inferir também que, futuramente, com a colaboragéo entre a
Logica Fuzzy e os Algoritmos Evolutivos, sera possivel, em projetos futuros do Laboratorio
Tear, realizar pesquisas voltadas para a otimizacdo do Sistema de Sequenciamento de
OperacBes de um FMS. Desse modo, com o sistema disponivel para configuracdo e anélise de
EA, uma configuracdo mais apropriada podera ser usada para a geracdo do EA que leva a
obtencdo da FRB mais adequada a um problema especifico aumentando desse modo, 0
desempenho do sistema de acordo com uma dada varavel de otimizacdo (makespan, due date,

tardiness, etc.).

Portanto, com esse estudo, foi possivel realizar avangos na area de desenvolvimento de
sistemas que auxiliem os processos produtivos. Cumpre-se, portanto, a etapa de construcéo do
ambiente para configuracdo e analise do desempenho de EAs para sele¢do da FRB sintonizada
de um dado FMS.

7.2 Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido até este ponto faz parte do projeto de desenvolvimento de um
sistema que utilizara EA para gerar as bases de regras do Sistema de Controle Fuzzy de um

FMS. Neste sentido, algumas inclusGes podem ser desenvolvidas para este projeto.

Um ponto a ser desenvolvido esta relacionado diretamente ao algoritmo proposto. Neste
caso, pode-se aplicar a ideia de subpopulacBes aos grupos criados para selecdo dos possiveis
progenitores para realizacdo dos cruzamentos (Figura 4-10). Neste caso, estes grupos,
passariam a ser desenvolvidos como subpopulagbes onde o desempenho dos ancestrais seriam

armazenados para verificagdo do desempenho do algoritmo.

Outro avanco pode ser realizado quando da selecdo de regras e de varidveis. Nessa

situacdo, regras e variaveis irrelevantes poderiam ser excluidas tornando a FRB menor.

Pode-se citar também o uso de um Sistema Evolutivo Adaptativo onde os parametros
do Algoritmo Evolutivo poder ser alterados no decorrer e de acordo com a resposta da evolugéo

corrente, tornando o processo evolutivo mais eficiente. Outro ponto importante do uso dessa
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técnica € que a mesma propicia a investigacdo de quais varidveis devem ser usadas para
conduzir para um melhor critério de otimizagdo e com isso, avaliar o impacto de cada uma delas

no desempenho do sistema de manufatura.

Outro avanco, pode ocorrer no uso de um sistema real, ou seja, a FRB usada na fabrica
pode ser substituida em tempo real, por uma que estd em um Banco de Dados de situacfes
previamente verificadas no simulador. Isso propicia ao sistema uma adequacdo rapida as

condigdes do sistema o que acarreta em um aumento de desempenho do sistema de manufatura.

Pode-se também utilizar outras técnicas de inteligéncia artificial, como as redes neurais,
para realizar o ajuste do sistema de sequenciamento de operacdes e assim verificar o impacto

causado por outra técnica na sintonia da FRB do Sistema de Controle de um FMS.

Além disso, pode-se utilizar a técnica de Aprendizado de Maquina para melhorar o

processo de busca pelo EA que gera a FRB sintonizada para um FMS.
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Apéndice A

TESTES DE VALIDACAO

8.1 Considerac0es Iniciais

Neste apéndice sdo apresentadas as tabelas e os graficos referentes ao desempenho do
EvolSys para cada uma das configuracdes executadas. A objetivo da execucdo desses testes €
garantir que todos os requisitos do sistema evolutivo tenham a funcionalidade e o impacto na

convergéncia esperado para 0S mesmos.

E importante ressaltar que o célculo do fitness é realizado comparando 0 cromossomo
de cada um dos individuos com a FRB Ideal para verificar o qudo semelhante é esse
cromossomo em relacdo a propria FRB Ideal. Desse modo, quanto maior for a semelhanca entre
o individuo e a FRB Ideal maior sera o valor do fitness e quanto menor for a semelhanca entre
o individuo e a FRB Ideal menor sera o valor do fitness (mais detalhes no topico 4.2.4 - Calculo

do Fitness — pagina 88).

Desse modo, se o individuo gerado for exatamente igual a FRB Ideal, entdo tem-se
100% de semelhanca e o fitness é igual a 100 (fitness maximo). Neste caso, a execucao para,
pois o critério de parada foi atingido (fitness igual a 100 o que representa 100% de semelhanca

entre o cromossomo do melhor individuo e a FRB Ideal).

A seguir, serdo exibidas as configuragOes executadas durantes os testes com 0s
respectivos gréficos. Vale lembrar que, a partir do topico 8.7, 0 espaco de busca serd 0 mesmo
em todos 0s casos (tamanho e gramatica dos cromossomos sempre iguais), pois ndo ocorrerao

alteracOes referentes as Regras Fuzzy.



8.2 Execucéao Padrao

Tabela 8-1 - Exe
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Codigo 01

Figura 8-1 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-1 - Execu¢do Padréo
(Cddigo 01)

E mostrado na Figura 8-1 o grafico do Melhor Individuo, Média da Populagio, Pior Individuo,

Variancia da Populagéo e Desvio Padrao da Populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-1. Nessa

tabela tem-se a configuracdo de execucdo padrdo a qual sera a base para realizacdo das préximas

execucdes. Alguns dos campos serdo alterados a cada execucgdo para que seja possivel verificar os

comportamentos dos graficos quando da alteracdo de cada um dos campos. Na execugdo acima a

parada do algoritmo se deu com cerca de 11 mil geracfes de um total de 100 mil possiveis de acordo

com a configuracao da Tabela 8-1.
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8.3

Cédigo

Quantidade de

Regras Fuzzy - Quantidade de Variaveis de Entrada

Tabela 8-2 - Regras Fuzzy - Quantidade de Variaveis de Entrada
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Figura 8-2 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-2 - Regras Fuzzy
(Cbdigo 02)
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Figura 8-3 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-2 - Regras Fuzzy

(Codigo 03)
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Figura 8-4 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-2 - Regras Fuzzy
(Codigo 04)

Sdo mostrados na Figura 8-2, na Figura 8-3 e na Figura 8-4 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-2. Nessas configuracfes tem-se alteracdes (em
relacdo a Execucdo Padrdo) na “Quantidade de Variaveis de Entrada” e nos “Valores Possiveis para

Cada Variavel de Entrada”.
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Para as execuc¢des de codigos 02, 03 e 04 tem-se cromossomos de tamanhos 9 (3 * 3), 27 (3 *
3*3)e243 (3*3*3*3*3) respectivamente®. Nestes casos, os valores referentes a “Quantidade
de Variaveis de Entrada” e aos “Valores Possiveis para Cada Variavel de Entrada” alteram o espago
de busca do EA fazendo com que o0 nimero de geracdes maximo e a convergéncia sejam bem distintos

em cada um dos gréaficos.

No grafico da Figura 8-2 por exemplo, foram necessarias cerca de 50 geracGes para que o EA
atingisse o critério de parada. No gréfico da Figura 8-3 foram necessarias cerca de 500 gerac¢des para
que o critério de parada fosse atingido e na Figura 8-4 o algoritmo parou pois 0 nimero méximo de
geracOes (100 mil geracdes) definidos na configuracdo foi atingido. Percebe-se que na Figura 8-4,

100mil geracdes ndo foram suficientes para que o EA chegasse ao 6timo.

30 Tamanho dos cromossomos obtidos por intermédio da multiplicacdo entre os valores possiveis para cada
varidvel de entrada.
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8.4

Regras Fuzzy - Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de

Entrada

Tabela 8-3 - Regras Fuzzy - Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de Entrada
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Figura 8-5 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-3 - Regras Fuzzy
(Cddigo 05)
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Figura 8-6 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-3 - Regras Fuzzy
(Codigo 06)
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Figura 8-7 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-3 - Regras Fuzzy
(Codigo 07)

Sdo mostrados na Figura 8-5, na Figura 8-6 e na Figura 8-7 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-3. Nessas configuracfes tem-se alteracdes (em

relacdo a Execu¢do Padrdo) nos “Valores Possiveis para Cada Variavel de Entrada”.

Para as execucgoes de codigos 05, 06 e 07 tem-se cromossomos de tamanhos 16 (2 * 2 * 2 *

2),256 (4*4*4*4)e625 (5*5*5* 5) respectivamente>. Nestes casos, as configuracdes referentes

31 Tamanho dos cromossomos obtidos por intermédio da multiplicagéo entre os valores possiveis para cada
varivel de entrada.
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aos “Valores Possiveis para Cada Varidvel de Entrada” alteram o espago de busca do EA fazendo
com que o numero de geracbes maximo e a convergéncia sejam bem distintos em cada um dos

gréficos.

No gréafico da Figura 8-5 por exemplo, foram necessarias cerca de 180 geracdes para que 0
EA atingisse o critério de parada. Ja nos graficos das Figura 8-6 e Figura 8-7 as 100mil geracgdes
(numero maximo de gera¢des configurados) ndo foram suficientes para que o EA atingisse o critério

de parada.

Na Figura 8-6 a execucdo parou quando o melhor individuo estava com fitness em torno de
85. J& na Figura 8-7 a execucdo parou com o melhor individuo com fitness em torno de 65. 1sso se
explica pelo fato do espaco de busca da configuracao de cédigo 06 (cromossomos de tamanhos 256)
ser menor que o espaco de busca da configuracdo 07 (cromossomos de tamanhos 625) provocando
(para o caso da configuracdo de cddigo 07) uma convergéncia mais lenta e, consequentemente, a
obtencéo de individuos com menor valor de fitness em relagdo a configuragdes que levem a espaco

de busca menores.
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8.5

Regras Fuzzy - Quantidade de Variaveis de Saida

Tabela 8-4 - Regras Fuzzy - Quantidade de Variaveis de Saida

Figura 8-8 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-4 - Regras Fuzzy
(Codigo 08)
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Figura 8-9 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-4 - Regras Fuzzy
(Codigo 09)
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Figura 8-10 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-4 - Regras Fuzzy
(Caodigo 10)

Sdo mostrados na Figura 8-8, na Figura 8-9 e na Figura 8-10 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-4. Nessas configuracfes tem-se alteracfes (em
relagdo a Execucdo Padrdo) na “Quantidade de Variaveis de Saida” e nos “Valores Possiveis para

Cada Variavel de Saida”.
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Para as execucgdes de codigos 08, 09 e 10 tem-se as gramaticas (valores possiveis em cada
gene) 3,27 (3* 3 *3) e 243 (3 * 3 * 3 * 3 * 3) respectivamente>?.

A Figura 8-8 exibe o gréafico da execucdo de cddigo 08. Nela percebe-se que a convergéncia
do EA se da de forma bastante acentuada e em seguida o grafico fica constante. Isso indica a

possibilidade da busca ter sido conduzida para um 6timo local.

Ainda na execucdo de cddigo 08, o fato de os valores da gramatica variarem em apenas 3
valores possiveis, é determinante para que o espaco de busca seja menor em relacdo as execucdes de
cddigo 09 e 10. Neste caso, como os operadores de Elitismo e Cruzamento (que conduzem a
convergéncia) estdo atuando em intensidade bem maior que o operador de Mutacdo (que conduz a
uma dispersdo maior dos dados) a tendéncia é que, em um espacgo de busca menor, a convergéncia se

dé muito rapidamente o que pode acarretar em estacionamentos em 6timos locais.

Nas execucdes de codigo 09 e 10, como o espaco de busca é maior (mais valores possiveis
nas gramaticas) a convergéncia se da mais lentamente o que possibilita 0 tempo necessario para que
0 operador de Mutacdo atue efetivamente de modo a buscar solucbes em espaco de busca
inexplorados fazendo com que seja diminuida a tendéncia de convergéncias prematuras para 6timos

locais.

32O conjunto de valores possiveis em cada um dos genes, aqui chamado de “gramatica”, € obtido por intermédio
da multiplicacdo entre os valores possiveis para cada variavel de saida.
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8.6

Regras Fuzzy - Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de
Saida

Tabela 8-5 - Regras Fuzzy - Quantidade de Valores Possiveis para Cada Variavel de Saida

Figura 8-11 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-5 - Regras Fuzzy
(Codigo 11)
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Figura 8-12 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-5 - Regras Fuzzy
(Cddigo 12)
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Figura 8-13 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-5 - Regras Fuzzy
(Caodigo 13)

Sdo mostrados na Figura 8-11, na Figura 8-12 e na Figura 8-13 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-5. Nessas configuracfes tem-se alteracdes (em

relagdo a Execugdo Padrdo) nos “Valores Possiveis para Cada Variavel de Saida”.
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Para as execucgdes de codigos 11, 12 e 13 tem-se as gramaticas (valores possiveis em cada
gene) 4 (2 * 2), 16 (4 * 4) e 25 (5 * 5) respectivamente>3,

Nos graficos acima percebe-se que ha a tendéncia do EA ter conduzido a um estacionamento
em um 6timo local. Nestes casos, como 0s espacos de buscas sdo relativamente pequenos, tem-se
tendéncias a convergéncias prematuras para 6timos locais haja vista os valores dos operadores que
conduzem a convergéncia que, somados, correspondem a 90% da populacdo. (Elitismo 30 % e
Cruzamento 60%). Observa-se também o fato de que, & medida que o espaco de busca aumenta, a
convergéncia tende a ser mais lenta, 0 que da o tempo necessario para que o operador de mutagéo
atue, fazendo com que a busca seja realizada em outros locais, resultando assim, em individuos mais

aptos.

3 0O conjunto de valores possiveis em cada um dos genes, aqui chamado de “gramatica”, é obtido por intermédio
da multiplicacdo entre os valores possiveis para cada variavel de saida.
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8.7

Populacgéo - Quantidade de Individuos

Tabela 8-6 - Populagéo - Quantidade de Individuos
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Figura 8-14 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-6 - Populagdo (Cédigo

14)
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Figura 8-15 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-6 - Populagdo (Cédigo
15)
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Figura 8-16 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-6 - Populagédo (Cédigo
21)

Sdo mostrados na Figura 8-14, na Figura 8-15 e na Figura 8-16 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-6. Nessas configuracfes tem-se alteracdes (em

relagdo a Execucao Padrdo) na “Quantidade de Individuos™.

Nessas execucdes, quanto maior a quantidade de individuos maior sera a dispersao dos dados
no espaco de solucBes na busca pelo 6timo. Na Figura 8-14 por exemplo, cerca de 90 mil geracoes
s80 necessarias para que o 6timo seja atingido. Com o aumento de individuos na execucdo da Figura

8-15 percebe-se uma diminui¢do no numero de geracdes necessarias para que o 6timo seja alcancado
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(Cerca de 1100 geracGes) pois a busca pelo 6timo se d& em pontos mais dispersos do gréafico, o que

tende a evitar convergéncias prematuras para 6timos locais.

No entanto, algo curioso acontece na execucdo referente ao gréafico da Figura 8-16. Neste caso
0 numero de individuos dobrou em relacdo a execucdo da Figura 8-15. Entretanto, neste caso, 0
numero de geracgdes para se chegar ao 6timo aumentou ao inves de diminuir. 1sso ocorre porque uma
quantidade grande de individuos tende a fazer com que bons individuos sejam perdidos durante os
processos de selecdo e cruzamento fazendo com que a convergéncia se torne mais lenta e 0 numero

de geracGes aumente.
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8.8

Codigo

Cotas - 100% de Elitismo

Entrada

Quantidade de Valores
Possiveis para Cada Variavel

Quantidade de Variaveis de

de Entrada
Quantidade de Varidveis de

Saida

de Saida

Quantidade de Valores
Possiveis para Cada Variavel

Tabela 8-7 - Cotas - 100% de Elitismo

Quantidade de Individuos
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Cota de Cruzamento
Cota de Mutagdo
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Progenitores
Proporgdo dos Grupos de
Progenitores
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Taxa de Selegdo
Quantidade de Progenitores
por Cruzamento
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Taxa de Mutagdo
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Figura 8-17 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-7 - Cotas (Cddigo 22)
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Sao mostrados na Figura 8-17 os gréficos dos melhores individuos de acordo com os dados
da Tabela 8-7. Nessas configuracdes tem-se alteragdes (em relagdo a Execugdo Padrdo) na “Cota de

Elitismo” na “Cota de Cruzamento” e na “Cota de Mutacdo”.

Nesta execucdo, percebe-se que, com 100% de elitismo, todos os individuos da geracao inicial
serdo salvos e, desse modo ndo havera mudancas em relacdo ao fitness do melhor individuo no
decorrer das geracoes (ja que ndo ha cruzamentos nem mutagées). Com isso o grafico da configuragéo

fica uma constante no ponto do fitness do melhor individuo da gerac&o inicial.
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8.9 Cotas — 100% de Cruzamento

Tabela 8-8 - Cotas - 100% de Cruzamento
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Figura 8-18 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-8 - Cotas (Codigo 23)
S&o mostrados na Figura 8-18 os graficos dos melhores individuos de acordo com os dados

da Tabela 8-8. Nessas configuracdes tem-se alteracGes (em relacdo a Execuc¢édo Padréo) na “Cota de

Elitismo” na “Cota de Cruzamento” e na “Cota de Mutagao”.

Nessa execucdo, percebe-se que, com 100% de Cota de Cruzamento, tem-se uma
convergéncia prematura do EA. Nesse caso, como o operador de Cruzamento é o Unico operador
atuante (ja que nédo ha elitismo nem mutagdes) e 0 mesmo é um operador que é usado para conducao
aconvergéncia, essa se da rapidamente e, logo nas primeiras iteracoes, apesar de uma oscilacéo inicial
do Melhor Individuo, o EA fica rapidamente restrito a um 6timo local como pode ser visto na forma

continua que o grafico assume no decorrer do processo.
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Outro fator interessante é o fato de que, sem a presenca do elitismo, o fitness do melhor
individuo cai em determinado momento ja que os melhores individuos das geracfes ndo sdo salvos

e, consequentemente podem ser perdidos provocando a oscilacao vista no inicio do processo.
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8.10 Cotas - 100% de Mutagao

Tabela 8-9 - Cotas - 100% de Mutacao
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Figura 8-19 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-9 - Cotas (Codigo 24)
S&o mostrados na Figura 8-19 os graficos dos melhores individuos de acordo com os dados

da Tabela 8-9. Nessas configuracdes tem-se alteracfes (em relacdo a Execuc¢édo Padréo) na “Cota de

Elitismo” na “Cota de Cruzamento” e na “Cota de Mutacao”.

Nessa execucao, percebe-se que, com 100% de Cota de Mutacdo, ndo ha uma convergéncia
do EA uma vez que todos os individuos terdo seus genes sucessivamente alterados em as geracgoes e,
por melhor que seja uma solucéo encontrada, ele é perdida durante a aplicagdo da mutacéo. Esse fato
provoca uma oscilacdo do grafico do melhor individuo em todo o processo o que faz com que 0 EA

ndo atinja o 6timo global.
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8.11 Cotas — Elitismo e Cruzamento

Tabela 8-10 - Cotas - Elitismo e Cruzamento
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Figura 8-20 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-10 - Cotas (Codigo
25)
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Figura 8-21 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-10 - Cotas (Cédigo
26)
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Figura 8-22 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-10 - Cotas (Cédigo
27)

Sdo mostrados na Figura 8-20, na Figura 8-21 e na Figura 8-22 os graficos dos melhores
individuos, variancia da populacédo e desvio padrdo da populacéo de acordo com os dados da Tabela
8-10. Nessas configuracOes tem-se alteracGes (em relacéo a Execucdo Padrao) na “Cota de Elitismo”

e na “Cota de Cruzamento”.

Na Figura 8-20, a alta taxa de cruzamentos aliada a inexisténcia de elitismo, faz com que,
solucBes boas sejam perdidas no processo e a convergéncia para o 6timo global ndo é alcancada. Uma

possivel alternativa nesse caso, pode ser a divisdo da popula¢do em grupos para que no processo de
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selecdo dos progenitores, individuos com fitness mais altos sejam majoritariamente escolhidos para
realizarem os cruzamentos diminuindo as chances de se perderem bons genes durante o processo de

selecao.

No grafico da Figura 8-21 o EA atinge o 6timo global com cerca de 4,5 mil geracfes. Ja na
Figura 8-22 a convergéncia se da com cerca de 25 mil geracdes o que da mais de 20 mil geracdes de
diferenga. Isso se da pelo fato de que, na Figura 8-22 a configuracdo é de 80% de elitismo, o que
resulta em uma baixa renovacao dos individuos da populacdo tornando a convergéncia mais lenta que

a do grafico da Figura 8-21.
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8.12 Cotas — Elitismo e Mutacao

Tabela 8-11 - Cotas - Elitismo e Mutac¢éo
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Figura 8-23 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-11 - Cotas (Cédigo

28)
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Figura 8-24 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-11 - Cotas (Cddigo
29)
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Figura 8-25 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-11 - Cotas (Cédigo
30)

Sdo mostrados na Figura 8-23, na Figura 8-24 e na Figura 8-25 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-11. Nessas configuracOes tem-se alteracdes (em
relacdo a Execucdo Padréo) na “Cota de Elitismo” e na “Cota de Mutacao”.

Assim como no caso da Figura 8-20, o exemplo da Figura 8-23 demonstra que a inexisténcia
do elitismo faz com que solucBes boas sejam perdidas durante os processos de cruzamento,
acarretando na auséncia de convergéncia para um 6timo local. Ainda em comparagdo com o exemplo

da Figura 8-20, percebe-se na execuc¢édo da Figura 8-23, uma alta grau de variancia da populagédo o
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que pode ser explicado, nesse caso, com a configuracdo de um alto grau de Cota de Mutagéo (o que
faz com que, a cada geracao a populagdo contenha individuos bem variados entre si.

Nos testes de codigo 29 e 30 (Figura 8-24 e Figura 8-25 respectivamente), 0 aumento do
elitismo faz com que a convergéncia ocorra mais rapidamente e valores proximos do 6timo sejam
alcancados com um numero menor de geracGes. Entretanto, a diminuicdo da cota de mutacdo, faz
com que seja perceptivel no gréfico, trechos onde o melhor individuo se mantém o mesmo por mais
geragBes além da baixa variancia da populagdo. Isso torna a convergéncia mais lenta, pois novas
buscas por solucBes em espaco de busca diferentes j& ndo ocorrem com tanta frequéncia e,

consequentemente, o EA demora algumas geracdes a mais para chegar ao 6timo global.
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8.13 Cotas - Cruzamento e Elitismo

Tabela 8-12 - Cotas - Cruzamento e Elitismo
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Figura 8-26 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-12 - Cotas (Codigo
31)
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Figura 8-27 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-12 - Cotas (Cédigo
32)
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Figura 8-28 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-12 - Cotas (Cédigo
33)

Sdo mostrados na Figura 8-26, na Figura 8-27 e na Figura 8-28 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-12. Nessas configuracOes tem-se alteracdes (em
relacdo a Execucdo Padrdo) nas “Cota de Cruzamento” e na “Cota de Elitismo”.

Na Figura 8-26, a auséncia de cruzamentos, faz com que o operador de mutacdo seja o

responsavel por buscar solugdes dentro do espaco de busca. Neste caso, como a taxa de elitismo é de
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90% e a mutacdo ocorre de forma aleatdria, a convergéncia se da muito lentamente (auséncia
de diversidade entre uma geragdo e outro) e 100mil geragfes ndo foram suficientes para que se

chegasse ao 6timo.

Na Figura 8-27 e na Figura 8-28 a reducéo do elitismo e o0 aumento do cruzamento impactam
diretamente no nimero de geracdes para a convergéncia do EA. No caso da Figura 8-28 por exemplo,
a taxa de cruzamentos em 80% faz com que bons genes sejam perdidos acarretando na incapacidade
do EA em encontrar solugdes ainda melhores, o que pode ser percebido na forma linear exibida no
gréafico entre as geracdes 8mil e 14mil.
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8.14 Cotas - Cruzamento e Mutacéo

Tabela 8-13 - Cotas - Cruzamento e Mutac¢éo

Figura 8-29 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-13 - Cotas (Codigo
34)
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Figura 8-30 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-13 - Cotas (Cddigo
35)
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Figura 8-31 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-13 - Cotas (Cédigo
36)

Sdo mostrados na Figura 8-29, na Figura 8-30 e na Figura 8-31 os graficos dos melhores
individuos e da variancia da populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-13. Nessas configuragdes
tem-se alteracOes (em relagcdo a Execucdo Padrdo) nas “Cota de Cruzamento” e na “Cota de Mutacao”.

Na configuracdo da Figura 8-29, a auséncia de cruzamentos provoca uma diminui¢cdo na
velocidade de convergéncia do algoritmo fazendo com que 100mil geragdes ndo sejam suficientes

para que o 6timo global seja alcangado.
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Na Figura 8-30 com a diminuicdo da cota de mutagcdo e a presenga de cruzamento, a
convergéncia do EA se deu de forma mais acentuada e cerca de 7 mil geracGes ja foram suficientes

para se alcancar o 6timo.

Em comparacéo, a Figura 8-30 e a Figura 8-31, apesar de apresentarem graficos do melhor
individuo semelhantes, apresentam graficos de variancia da populagcdo bem distintos. Enquanto na
Figura 8-30 a variancia da populacéo é bastante alta, na Figura 8-31 a variancia da populacéo é mais
baixa. I1sso ocorre pelo fato de que a cota de mutagéo para a configuragédo da Figura 8-30 ser mais alta
acarretando numa diversidade maior da populacdo e, consequentemente, num maior valor da

variancia dos individuos.
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8.15 Cotas - Mutacao e Elitismo

Tabela 8-14 - Cotas - Mutacéo e Elitismo
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Figura 8-32 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-14 - Cotas (Cédigo
38)
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Figura 8-33 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-14 - Cotas (Cédigo
39)
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Figura 8-34 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-14 - Cotas (Cédigo
40)

Sdo mostrados na Figura 8-32, na Figura 8-33 e na Figura 8-34 os graficos dos melhores
individuos e da variancia da populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-14. Nessas configuragdes
tem-se alteracdes (em relagdo a Execucdo Padrdo) nas “Cota de Mutagdo” e na “Cota de Elitismo”.

Na Figura 8-32, a auséncia de mutacdo faz com que haja uma diminuicdo gradativa na
diversidade da populagdo provocando um estacionamento, logo no inicio da execucdo, em algum

ponto do espaco de solugdes. O grafico demonstra que, em poucas geracdes a populagdo ja esta
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completamente homogénea (varidncia da populacéo diminui até chegar a zero) e, ndo € possivel, sem

um operador que provoque divergéncia populacional, buscar novas solugdes no espago de busca.

Na Figura 8-33 e na Figura 8-34 a diminuicdo do elitismo e 0 aumento da mutagéo impactam
no numero de geracOes necessarias para alcancar o 6timo. No caso da configuracao da Figura 8-34
com a cota de elitismo mais baixa e a cota de mutacdo mais alta menos individuos bons sdo salvos e
a convergéncia se da mais lentamente, fazendo com que mais geracdes sejam necessarias para se
chegar ao 6timo (cerca de 15 mil da configuracdo de cddigo 40 — Figura 8-34 — contra cerca de 9 mil
da configuracédo de cddigo 39 — Figura 8-33)
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8.16 Cotas - Mutacao e Cruzamento

Tabela 8-15 - Cotas - Mutacéo e Cruzamento
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Figura 8-35 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-15 - Cotas (Cédigo
41)
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100 — Melhor Individuo
|t = Pior Individuo
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= Média Cruzamento
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~ = Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo
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Figura 8-36 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-15 - Cotas (Cédigo
42)
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Figura 8-37 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-15 - Cotas (Cédigo
43)
Sdo mostrados na Figura 8-35, na Figura 8-36 e na Figura 8-37 os graficos dos melhores
individuos e da variancia da populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-15. Nessas configuragdes

tem-se altera¢des (em relagdo a Execucdo Padrao) na “Cota de Mutacdo” e na “Cota de Cruzamento”.

No exemplo da Figura 8-35, ocorre 0 mesmo que o exemplo da Figura 8-32. Com 0 passar
das geragdes a populacdo vai ficando cada vez mais homogénea impossibilitando o EA encontrar
novas solugdes o que faz com que a execucgdo, logo no inicio, estacione em um ponto do espago de

solugdes.
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Na Figura 8-36 e na Figura 8-37 tem-se as execugdes das configuraces de codigo 42 e 43.
Nelas, percebe-se que com o aumento da cota de mutacéo e a diminui¢do da cota de cruzamentos,
aumenta-se a diversidade da populacdo acarretando em um aumento no numero de geracOes
necessarias para se alcancar o otimo. Entretanto, essa diversidade diminui os riscos do EA ser
conduzido a convergéncias para 6timos locais uma vez que, com essa diversidade, diferentes locais

do espaco de busca estdo sendo explorados a fim de se alcangar o 6timo global.



Apéndice A - Testes de Validacdo — Pag. 183

8.17 Grupos de Progenitores - 2 Grupos

Tabela 8-16 - Grupos de Progenitores - 2 Grupos
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Figura 8-38 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-16 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 44)
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100 —— Melhor Individuo

= Pior Individuo
Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo
= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
A A —— Desvio Padrdo Cruzamento
B0 A = Média Mutacéo
= Varifincia Mutacio
/\ Desvio Padriéo Mutagéo
1 AN \/A\/ o
20 V '

0 5000 10000 15000 20000
Geragoes

Fitness
— |
|
-‘—'_——‘—-.
|
—

Figura 8-39 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-16 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 45)

Sao mostrados na Figura 8-38 e na Figura 8-39 os graficos dos melhores individuos e da
variancia da populagdo de acordo com os dados da Tabela 8-16. Nessas configuracGes tem-se
alteragdes (em relagdo a Execugdo Padrdao) na “Quantidade de Grupo de Progenitores” e na

“Propor¢ao dos Grupos de Progenitores”.

Como explicando no topico 4.2.5- Operadores Evolutivos de Elitismo, Selecdo, Cruzamento
e Mutacéo (pagina 91), a populacdo pode ser dividida em grupos para auxiliar o processo de selecao

dos progenitores dos individuos da proxima populacéo.

Nas configuraces de cddigo 48 e 49 a populagdo foi dividida em 2 grupos - Melhores e
Piores. Na configuracdo de cdédigo 48 dos 50% selecionados para serem 0s progenitores da préxima
populacdo (taxa de selecdo), 70% eram oriundos do grupo dos Melhores e 30% do grupo dos piores.
Essa divisao faz com que, nos cruzamentos, uma menor quantidade de genes bons sejam perdidos e
0s cruzamentos sejam direcionados para aumentar a velocidade da convergéncia do EA. Na Figura
8-38 (Codigo 48 — 70% Melhores e 30% Piores) a convergéncia se deu com pouco mais de 8 mil
geragdes. Ja na Figura 8-39 (Cadigo 49 — 30% Melhores e 70% Piores) o 6timo foi alcangado com

quase 20 mil geragdes.
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8.18 Grupos de Progenitores - 3 Grupos

Tabela 8-17 - Grupos de Progenitores - 3 Grupos
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Figura 8-40 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-17 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 46)
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100 —— Melhor Individuo
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Figura 8-41 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-17 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 47)
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Figura 8-42 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-17 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 48)

Sdo mostrados na Figura 8-40, na Figura 8-41 e na Figura 8-42 os graficos dos melhores
individuos e da variancia da populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-17. Nessas configuragdes
tem-se alteracGes (em relacdo a Execucdo Padrdo) na “Quantidade de Grupo de Progenitores” ¢ na

“Propor¢ao dos Grupos de Progenitores”.

Como explicando no tépico 4.2.5 - Operadores Evolutivos de Elitismo, Sele¢do, Cruzamento
e Mutacdo (pagina 91), a populacéo pode ser dividida em grupos para auxiliar o processo de selecdo

dos progenitores dos individuos da proxima populag&o.
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Nos exemplos acima as populagdes foram divididas em 3 grupos — Melhores, Intermediarios
e Piores. Percebe-se que, na execucéo da Figura 8-40, com uma divisdo com porcentagem maior no
grupo dos melhores (60% - 20% - 20%), tem-se uma convergéncia inicial levemente mais rapida que
a execucdo da Figura 8-41, a qual privilegia os intermediarios (20% - 60% - 20%). Entretanto, nesses
caso, alcancar o 6timo se torna um processo mais demorado devido a uma menor diversidade da

populagéo o que acarreta numa baixa procura pontos diferentes dos atuais no espaco de solugdes.

No teste de cddigo 48 (Figura 8-42) percebe-se uma alta variéncia da populacdo provocada
pelo grande nimero de individuos de fitness baixo nos processos de selecdo e cruzamento — Piores
(20% - 20% - 60%).
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8.19 Grupos de Progenitores - 4 Grupos

Tabela 8-18 - Grupos de Progenitores - 4 Grupos
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Figura 8-43 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-18 - Grupos de
Progenitores (Codigo 49)
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Fitness
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Figura 8-44 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-18 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 50)
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Figura 8-45 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-18 - Grupos de
Progenitores (Codigo 51)
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Figura 8-46 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-18 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 52)

Sao mostrados na Figura 8-43, na Figura 8-44, na Figura 8-45 e na Figura 8-46 os graficos
dos melhores individuos e da variancia da populacdo de acordo com os dados da Tabela 8-18. Nessas
configuracBes tem-se alteragbes (em relacdo a Execucdo Padrdo) na “Quantidade de Grupo de

Progenitores” e na “Propor¢do dos Grupos de Progenitores”.

Nessas execucdes a selecdo foi feita baseada na divisdo da populacdo em 4 grupos — Melhores,
Bons, Ruins e Piores. Nas execuc¢des acima percebeu-se, na medida em que as propor¢des dos grupos
foram sendo alteradas, modificacbes em relacdo ao numero de geracGes necessérias para a

convergéncia e variancia da populacéo.

Na configuracdo de cddigo de codigo 52 (Figura 8-46) houve uma alta variancia da populagédo
ocasionada pela alta quantidade de individuos de fitness baixo nos cruzamentos, o que faz com que a

diversidade da populacdo aumente evitando quedas prematuras em étimos locais.
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8.20 Grupos de Progenitores - 5 Grupos

Tabela 8-19 - Tabela referente aos Grupos de Progenitores - 5 Grupos
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Figura 8-47 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-19 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 53)
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Figura 8-48 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-19 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 54)
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= Pior Individuo
Média Populacio

= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio

20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

—— Desvio Padrdo Cruzamento

50 = Média Mutagdo

= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

0 Codigo 55

NN~

0 2000 4000 6000 8000
Geragoes

Figura 8-49 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-19 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 55)
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100 —— Melhor Individuo
= Pior Individuo

Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio

ﬁ Desvio Padrdo Mutagdo
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Figura 8-50 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-19 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 56)
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/\ — Variancia Elitisma
600 v

Desvio Padriio Elitismo
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= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo
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Figura 8-51 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-19 - Grupos de
Progenitores (Cddigo 57)
S&o mostrados na Figura 8-47, na Figura 8-48, na Figura 8-49, na Figura 8-50 e na Figura
8-51 os graficos dos melhores individuos e da variancia da populacdo de acordo com os dados da
Tabela 8-19 Nessas configuracdes tem-se alteracfes (em relagcdo a Execuc¢édo Padrdo) na “Quantidade

de Grupo de Progenitores” e na “Propor¢ao dos Grupos de Progenitores”.

Nas execucdes acima, a populacéo foi dividida em 5 grupos — Melhores, Bons, Intermediérios,
Ruins e Piores. A medida que a proporc¢éo foi sendo modificada para cada um dos grupos percebeu-

se um aumento gradativo da variancia da populacdo o que impactou diretamente no nimero de
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geragBes necessérias para se alcangar o 6timo. As propor¢fes maiores nos grupos dos Bons e
Intermediarios foram as que executaram com um menor nimero de geracdes — proximo de 9 mil

geracdes.
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8.21 Selecdo - Métodos de Selecao

Tabela 8-20 - Selecéo de Progenitores - Métodos de Selecao
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59 4 33 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% 50% 2 1 10% 100000
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100 — — Melhor Individuo
| ™ = Pior Individuo
—— Média Populacéo
= Variincia Populacéio
Desvio Padrio Populacio
20 = Média Elitismo
= Varidncia Elitismo
Desvio Padrio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
= Desvio Padrio Cruzamento
60 —— Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
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Figura 8-52 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-20 - Selecdo de
Progenitores (Codigo 58)
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100

—— Melhor Individuo

o = Pior Individuo
Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio

Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness

Cadigo 59

40

20

0 2000 4000 6000
Geragoes

Figura 8-53 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-20 - Sele¢do de
Progenitores (Cddigo 59)

Sao mostrados na Figura 8-52 e na Figura 8-53 os graficos dos melhores individuos de acordo
com os dados da Tabela 8-20. Nessas configuracGes tem-se alteracfes (em relacdo a Execucdo

Padrdo) no “Método de Selecédo”.

Nas configuragfes acima percebe-se que com o uso do torneio de 3 menos geracfes foram
necessarias para se alcancar o 6timo. 1sso se deve ao fato de que no torneio de 3, a probabilidade do
individuo de menor fitness ser escolhido cai (2.4.5 - Operador Evolutivo de Selecdo — pagina 50) e

mais individuos bons séo selecionados no processo aumentando a velocidade de convergéncia do EA.
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8.22 Selecdo - Taxa de Selecao

Tabela 8-21 - Selecéo de Progenitores - Taxa de Sele¢édo
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Desvio Padrio Elitismo
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Figura 8-54 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-21 - Selecéo de
Progenitores (Cddigo 60)
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100 =—— Melhor Individuo
e = Pior Individuo

Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness
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Figura 8-55 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-21 - Sele¢do de
Progenitores (Cddigo 61)

100 —— Melhor Individuo

= Pior Individuo
Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness
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Figura 8-56 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-21 - Selecdo de
Progenitores (C6digo 62)
Sdo mostrados na Figura 8-54, na Figura 8-55 e na Figura 8-56 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-21. Nessas configuraces tem-se alteracdes (em

relagdo a Execugdo Padrdo) na “Taxa de Sele¢ao”.

Nos exemplos acima a Taxa de Selecdo vai sendo aumentada no decorrer do processo

alterando com isso 0 numero de geracfes necessarias para se alcangar o 6timo global.

Na Figura 8-54, com a taxa em apenas 10%, poucos individuos serdo 0s responsaveis por

gerar a proxima populagdo. Isso torna a populagdo cada vez mais homogénea 0 que provoca a
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diminuicdo da busca em outros pontos do espago de solugdes e, consequentemente, acarreta na
diminuig&o da velocidade da convergéncia do EA.

Na Figura 8-55 ¢ apresentado o grafico da configuracdo com 70% de taxa de selecdo. Essa
taxa faz com que boa parte dos individuos sejam selecionados para serem progenitores o que provoca
uma diversidade maior na populacao e consequentemente, aumenta a velocidade de convergéncia do
EA.

Com a taxa de 100% apresentada na configuracdo de cddigo 62, todos os individuos seréo
selecionados para serem progenitores 0 que provoca, como pode ser visto na Figura 8-56, uma
diversidade muito grande da populacdo, observada pelo aumento no nimero de geragdes para se
chegar ao 6timo. Esse diversidade muito alta faz com que genes bons sejam perdidos nos cruzamentos

e isso a convergéncia demore um pouco mais para ser atingida.
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8.23 Cruzamentos - Quantidade de Progenitores por Cruzamentos

Tabela 8-22 - Cruzamentos - Quantidade de Progenitores por Cruzamentos

Cédigo
Quantidade de Variaveis de
Entrada
Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Varidvel de Entrada
Quantidade de Variaveis de Saida
Quantidade de Valores Possiveis
para Cada Varidvel de Saida
Quantidade de Individuos
Cota de Elitismo
Cota de Cruzamento
Cota de Mutagdo
Quantidade de Grupos de
Progenitores
Proporgdo dos Grupos de
Progenitores
Método de Selegdo
Taxa de Selegdo
Quantidade de Progenitores por
Cruzamento
Quantidade de Pontos de Corte
Taxa de Mutagdo
NUmero Maximo de Geragdes

63 4 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 1 10% 100000

w
w

64 4 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 1 10% 100000

100 — Melhor Individuo

" — PiorIndividuo

—— Média Populacéo

= Variincia Populacéio
Desvio Padrio Populacio

= Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padrio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

= Desvio Padrio Cruzamento

60 —— Média Mutagdo

= Varifincia Mutacio
Desvio Padrio Mutacéo

Fitness

Codigo 63

20

0 2000 4000 6000 8000 10000
Geragoes

Figura 8-57 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-22 - Cruzamentos
(Cédigo 63)
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120 — Melhor Individuo

= Pior Individuo
Média Populacio

= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio

__-_~— —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

80
—— Desvio Padrdo Cruzamento
= Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio

100

Desvio Padrdo Mutagdo
60

Fitness
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Figura 8-58 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-22 - Cruzamentos
(Codigo 64)

Sao mostrados na Figura 8-57 e na Figura 8-58 os graficos dos melhores individuos de acordo
com os dados da Tabela 8-22. Nessas configuracGes tem-se alteracfes (em relacdo a Execucdo

Padrio) na “Quantidade de Progenitores por Cruzamento™.

A quantidade de progenitores por cruzamento provoca uma diversidade maior na populagéo

0 que, por vezes, é benéfica ao processo de convergéncia do EA.

Nos exemplos acima, com mais progenitores, houve uma diversidade maior da populacédo
gerada o que fez com que a velocidade da convergéncia fosse mais acentuada e o étimo fosse atingido
com um numero menor de geragdes no caso da execucdo de codigo 64 em comparacdo com a

execucao de codigo 63.
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8.24 Cruzamentos - Quantidade de Pontos de Corte

Tabela 8-23 - Cruzamentos - Quantidade de Pontos de Corte
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3' 3' 3’ 0, 0, 0, 0, 0, 0,
66 4 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 10% 100000

= Melhor Individuo

= Pior Individuo

—— Média Populacéo

= Variincia Populacéio
Desvio Padrio Populacio

= Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padrio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

= Desvio Padrio Cruzamento

60 —— Média Mutagdo

= Varifincia Mutacio
Desvio Padrio Mutacéo

Fitness

Cadigo 65

20

0 1000 2000 3000
Geragoes

Figura 8-59 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-23 - Cruzamentos
(Cddigo 65)



Apéndice A - Testes de Validacédo — Pag. 203

100

80

60

Fitness

40

20

1000 1500 2000 2500
Geragoes

—— Melhor Individuo

= Pior Individuo
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= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio

—— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo

= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

—— Desvio Padrdo Cruzamento

= Média Mutagdo

= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

Cadigo 66

Figura 8-60 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-23 - Cruzamentos

Sao mostrados na e na Figura 8-60 os graficos dos melhores individuos de acordo com 0s
dados da Tabela 8-23. Nessas configuracfes tem-se alteracdes (em relacdo a Execucao Padrdo) na

“Quantidade de Pontos de Corte”.

O aumento no numero de pontos de corte permite uma distribuicdo maior dos genes na
populacdo gerada. Essa distribuicdo pode, por vezes, acarretar no aumento da velocidade de

convergéncia do EA como pode ser observado na execucdo de coédigo 66 (Figura 8-60) em

(Caodigo 66)

comparacao com a execucao de codigo 65 (Figura 8-59).



Apéndice A - Testes de Validacdo — Pag. 204

8.25 Cruzamentos - Quantidade de Progenitores e de Pontos de Corte por

Cruzamento

Tabela 8-24 - Cruzamentos - Quantidade de Progenitores e Quantidade de Pontos de Corte por
Cruzamentos
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3
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= Média Cruzamento
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Figura 8-61 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-24 - Cruzamentos
(Codigo 67)
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Figura 8-62 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-24 - Cruzamentos
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Figura 8-63 - Gréfico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-24 - Cruzamentos

(Codigo 69)
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Figura 8-64 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-24 - Cruzamentos
(Codigo 70)

Sao mostrados na Figura 8-61, na Figura 8-62, na Figura 8-63 e na Figura 8-64 os graficos
dos melhores individuos e da variancia da populacéo de acordo com os dados da Tabela 8-24. Nessas
configuracBes tem-se alteracdes (em relacdo a Execucdo Padrao) na “Quantidade de Progenitores por

Cruzamento” e na “Quantidade de Pontos de Corte”.

Nas execuc¢des acima, um numero maior de progenitores por cruzamento fez com que a
guantidade de geracGes necessarias para se chegar ao 6timo global fosse diminuida. Além disso, o
namero maior de cortes fez com que os genes fossem dispersados em maior intensidade na populacao
fazendo com que a diversidade da populacdo aumentasse e 0 nimero de geragdes para se alcancar 0

6timo fosse diminuida.

Das execuc¢des acima, a que chegou ao 6timo em um numero menor de geracoes foi a que
combinou a maior quantidade de progenitores por cruzamento com o0 maior nimero de pontos de

corte para realizacdo dos cruzamentos.
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8.26 Mutacao - Taxa de Mutacao

Tabela 8-25 - Mutacéo - Taxa de Mutagéo
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71 4 3 3;’ 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 ‘ 100000
72 4 3 5;’ 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 100000
73 4 3 3;’ 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 ‘ 100000
74 4 3 5;’ 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 100000
75 4 3 'a;, 3 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 ‘ 100000
3,33
76 4 ! 3' ! 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 100000
100 — Melhor Individuo
= Pior Individuo
/—-—""”- ——— Média Populagéo
| = Varidncia Populagdo
/ Desvio Padriéo Populacio
20 / —— Média Elitismo
= —— Variéincia Elitismo
/ Desvio Padrio Elitismo
/ = Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
/ —— Desvio Padrdo Cruzamento
) = Média Mutagdo

= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo
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Figura 8-65 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacao (Cédigo
71)
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100 —— Melhor Individuo

// — Pior Individuo
Média Populacio

= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio

ﬁ Desvio Padrdo Mutagdo
a
£
s L

- Codigo 72

20

0
0 500 1000 1500

Geragoes

Figura 8-66 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacéao (Cddigo
72)

80 —— Melhor Individuo

= Pior Individuo
Média Populacio

= Varidncia Populagdo

Desvio Padriéo Populacio
—— Média Elitismo
= Varidncia Elitismo
60

Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
= Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

40

: \/—\/\/\V/\\/\ A

0 20000 40000 60000 80000 100000
Geragoes

Fitness

Cadigo 73

Figura 8-67 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacao (Cédigo
73)
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140 —— Melhor Individuo
= Pior Individuo
Média Populacio
h = Varidncia Populagdo
120

Desvio Padriéo Populacio

—— Média Elitismo
= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
100 \ = Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
= Média Mutagdo
80 1 V

U = Varifincia Mutacio
60

——r—

Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness
“T._
—

-

Codigo 74
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Figura 8-68 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacao (Cédigo
74)
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—— Melhor Individuo

= Pior Individuo
Média Populacio

140 = A = Variéncia Populagio
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—— Média Elitismo
A —— Varidncia Elitismo
120 = Desvio Padréio Elitismo
\/ = Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
100 —— Desvio Padrdo Cruzamento

/ N v Li Y \/J = Média Mutagdo
N\

=)

= Varifincia Mutacio

ﬁ Desvio Padrdo Mutagdo
2 a0
s e
Cadigo 75
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Figura 8-69 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacao (Cédigo
75)
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200 — Melhor Individuo
= Pior Individuo
Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
—— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
- A_A /N

A} Desvio Padriio Elitismo
v = Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento

—— Desvio Padrdo Cruzamento

= Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo
100 ' \f

Cadigo 76

Fitness

50

0 20000 40000 60000 80000 100000
Geragoes

Figura 8-70 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-25 - Mutacéao (Cédigo
76)

Sao mostrados na Figura 8-65, na Figura 8-66, na Figura 8-67, na Figura 8-68, na Figura 8-69
e na Figura 8-70 os gréficos dos melhores individuos e da variancia da populacéo de acordo com 0s
dados da Tabela 8-25. Nessas configuracGes tem-se alteracbes (em relacdo a Execucdo Padrdo) na

“Taxa de Mutacgéo”.

Nos exemplos acima percebe-se que a medida que a taxa de mutacdo aumenta, maior é a
variancia da populacdo provocada pela dispersdo dos individuos no espaco de solugbes provocada
pelo operador de mutacdo. Com a dispersdo dos dados cada vez maior a cada geracao percebe-se que
a convergéncia ndo é atingida nas configuracdes de cddigo 73, 74, 75 e 76 que correspondem a taxas
de mutacdo de 20%, 50%, 70% e 100% respectivamente. Nestes casos ocorre 0 chamado Randon

Walk ou busca aleatoria e, desse modo, a convergéncia nao € atingida.
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8.27 Execucéo - Numero Maximo de Geragodes

Tabela 8-26 - Execuc¢éo - Namero Méximo de Geragdes
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77 4 ! 3’ ! 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 10%
3,3,3
78 4 ! 3' ’ 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 10%
3,33
79 4 ! 3’ ! 2 3,3 100 30% | 60% | 10% 1 100% | Roleta | 50% 2 1 10%
100 —— Melhor Individuo
= Pior Individuo
= Média Populagio
| — —_— = Varidncia Populagdo
,J‘_’—'_’_"— Desvio Padriéo Populacio
80 P —— Média Elitismo

'-’_'_’_,-f', —— Varidncia Elitismo
Desvio Padrio Elitismo

= Média Cruzamento
Variancia Cruzamento
= Desvio Padrido Cruzamento
60 —— Média Mutacdo

= Varidncia Mutacéo
Desvio Padrio Mutacdo

Fitness

Codigo 77

20

Geragdes

Figura 8-71 - Grafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-26 - Execu¢do
(Codigo 77)
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100 —— Melhor Individuo
" =—— Pior Individuo

Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness

" Codigo 78

20

0 2000 4000 6000 8000
Geragoes

Figura 8-72 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-26 - Execucéo
(Codigo 78)

100 —— Melhor Individuo
I = Pior Individuo

Média Populacio
= Varidncia Populagdo
Desvio Padriéo Populacio
20 —— Média Elitismo

= Varidncia Elitismo
Desvio Padriio Elitismo
= Média Cruzamento
Varidncia Cruzamento
—— Desvio Padrdo Cruzamento
50 = Média Mutagdo
= Varifincia Mutacio
Desvio Padrdo Mutagdo

Fitness

" Codigo 79

20
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Figura 8-73 - Gréafico do Melhor Individuo de acordo com os dados da Tabela 8-26 - Execucéo
(Codigo 79)

Sdo mostrados na Figura 8-71, na Figura 8-72 e na Figura 8-73 os graficos dos melhores
individuos de acordo com os dados da Tabela 8-26. Nessas configuraces tem-se alteracdes (em
relacdo a Execucdo Padréo) no “Numero Maximo de Geracdes”.

Nos exemplos acima, a definicdo do nimero de geragdes tem papel importante na execugédo
do EA uma vez que um namero baixo de geragdes pode ndo dar o tempo suficiente para que o EA
atinja o 6timo global. Entretanto, um namero muito grande de geracfes faz com que o tempo de

processamento seja alto, o que pode ser um problema em situagdes que exigem respostas rapidas.



