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Resumo

Devido a crescente competitividade na industria, torna-se imperativo o uso de técnicas
de ajuste mais eficientes e que, de fato, possam encontrar controladores com o desempenho
desejado. Com essa proposta, técnicas de otimizacdo podem ser usadas para obter os
parametros do controlador de acordo com um critério de avaliacdo, que deve codificar o
quao bom € um determinado controlador, expressando adequadamente as especificacoes
desejadas, para que o algoritmo empregado possa encontrar o controlador desejado. Os
métodos tradicionalmente utilizados na sintonia apresentam uma dificuldade em expressar
as especificacdes pretendidas. A dificuldade encontrada se deve a que os critérios tradicio-
nalmente adotados, no geral, utilizam apenas a informacao do erro total, através de indices
como a Integral do Erro Absoluto (IEA) ou a Integral do Erro Quadrado (ISE), que nao
descrevem aspectos do comportamento do sistema, como se a resposta estd muito agressiva
e oscilatoria, o erro de regime permanente, tempo de subida e tempo de estabilizacao,
como faria um projetista humano. Além disso, algumas dessas impressdes nao estdao bem
definidas para referéncias diferente do degrau, carecendo de generalidade. Desse modo, o
algoritmo de otimizacao responsavel por obtencao dos parametros do controlador o faz
de acordo com uma fung¢do de avaliagdo, a qual deve conseguir, de fato, codificar o quao
bom € um dado controlador, expressando de forma adequada as especificacdes desejadas,
de modo que o algoritmo de otimiza¢do empregado consiga encontrar o controlador que
melhor satisfaca o problema apresentado. Em vista disso, serd apresentada uma metodo-
logia genérica de utilizacdo da andlise wavelet juntamente com técnicas de otimizagao
multiobjetivo para se expressar o0 comportamento que se pretende alcancar pelo sistema
controlado, de forma mais precisa e proxima da realizada pelo ser humano, permitindo
uma otimizacao mais eficiente. Na metodologia proposta, a analise wavelet, muito presente
na literatura, voltada para outras aplicagdes, sobretudo na andlise de sinais, sons e imagens,
¢ utilizada para obtencdo de descritores que caracterizem aspectos do comportamento do
sistema, como seu comportamento em regime permanente, comportamento no regime
transitorio, ndo amplificagdo de ruidos e rejei¢do a perturbacdes, esses descritores passam
a constituir objetivos que serdo otimizados por técnicas multiobjetivos. O estudo realizado
utilizou técnicas de Algoritmo Genético Multiobjetivo (MOGAs) para a otimizacao, devido
a serem amplamente utilizadas na literatura e por serem conhecidas por suas simplicidades
e eficiéncias.

Palavras-chave: Wavelet, Otimizacdo de Controladores, Otimizacdao Multiobjetivos,
NSGA-II, NSGA-III, Controlador Fuzzy.



Abstract

Due to the increasing competitiveness in the industry, it is imperative to use more
efficient tuning techniques that can in fact find controllers with the desired performance.
With this proposal, optimization techniques can be used to obtain the controller parameters
according to an evaluation criterion, which should encode how good a particular controller
is, properly expressing the desired specifications, so that the utilized algorithm can find
the desired controller. The methods traditionally used in tuning present a difficulty in
expressing the desired specifications. The difficulty is due to the fact that the traditionally
used criteria, in general, only use the total error information, through indices such as the
Integral Absolute Error (IAE) or the Integral Square Error (ISE), which do not describe
aspects of system behavior, such as if the response is very aggressive and oscillatory, steady
state error, rise time and stabilization time, as a human designer would do. Some of these
impressions are not well defined for references other than the step, lacking generality. Thus
the optimization algorithm responsible for obtaining the controller parameters according
to an evaluation function, which must actually be able to encode how good a given
controller is, adequately expressing the desired specifications, so that the optimization
algorithm employed can find the controller that best satisfies such a function. In view
of this, a generic methodology for using wavelet analysis will be presented along with
multiobjective optimization techniques to express more closely and closely related to
the human behavior of the controlled system, allowing a more accurate optimization.
In the proposed methodology, wavelet analysis, very present in the literature, focused
on other applications, especially in the analysis of signals, sounds and images, is used
to obtain descriptors that describe aspects of system behavior, such as its steady state
behavior, behavior In the transient, no amplification of noise and rejection of disturbances,
these descriptors become objectives that will be optimized by multiobjective techniques.
The study carried out used Multiobjective Genetic Algorithm (MOGASs) techniques for
optimization, due to their being widely used in the literature and known for their simplicity
and efficiency.

Keywords: Wavelet, Controller Optimization, Multi Objective Optimization, NSGA-II,
NSGA-III, Fuzzy Controller.



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Simbolos e Abreviaturas

1 Introducao

2 Fundamentacao Teérica

2.1

2.2

2.3

24

Controladores Fuzzy . . . . . . . . . v o v i it e
2.1.1 Controladores fuzzy-PID . . . . . . ... ... ... ... ....
2.1.1.1  Controlador fuzzy-P . . . . . . ... ... ... ....
2.1.1.2  Controlador fuzzy-PD . . . . ... ... ... ... ..
2.1.1.3 Controlador fuzzy-PL . . . . . . ... ... ... ....
2.1.1.4  Controlador fuzzy-PID . . . . . ... ... ... ....
Meta-heuristicas . . . . . . . . ...
2.2.1 Algoritmos Evolutivos (EAs) . . . . . . . ... ... ... ....
2.2.1.1 FuncionamentodeumEA . . . . ... ... ... ...
2.2.2  Algoritmo Genético (GA) . . . . . . ... ... ...
Otimizagdo Multiobjetivo . . . . . . . . . . .. ... L oL
2.3.1 Conceitos Basicos . . . . . ... ... .. oL
2.3.2 Meétodos de Otimizagao Multiobjetivo . . . . . . ... ... ...
2.3.3 Classificacdo de Métodos Multiobjetivos . . . . . . . ... ...
2.3.4 Meétodos Tradicionais de Otimiza¢ao Multiobjetivo . . . . . . . .
2.34.1 Meétodo da Soma Ponderada . . . . . ... ... .. ..
2342 Método e-restrito . . . . ... ..o
2.3.5 Meétodos de Avaliacao de Heuristicas Multiobjetivo . . . . . . . .
2.3.5.1 Avaliagcdo Analiticade Daniels . . ... ... ... ..
2.3.5.2 Medidas de Cardinalidade . . . . ... ... ......
2.3.5.3 Medidas de Distancias de Czyzak e Jaszkiewicz . . . .
2.3.5.4 Funcdes de Utilidade de Hansen e Jaszkiewicz . . . . .
2.3.5.5 Métricas de Van Veldhuizen e Lamont . . . . ... ..
Meta-heuristicas multiobjetivo . . . . . . . . ... ... oL L.
2.4.1 Algoritmos Evolutivos multiobjetivo MOEAs) . . . . . .. . ..
2.4.2  Algoritmos Genéticos multiobjetivos(MOGAs) . . . . . . . . ..
2.4.2.1 Algoritmo Genético Avaliado por Vetor (VEGA) . . . .
2.4.2.2  Algoritmo Genético de Hajela e Lin (HLGA) . . . . . .
2.4.2.3  Algoritmo Genético Pareto Nichado (NPGA) . . . . . .

il



24.2.4  Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo Baseado em De-

composicao MOEA/D) . . . . .. ... .. ... ... 31

24.2.5 O Algoritmo Evolutivo de Pareto Forte (SPEA) . . . . 31

2.4.2.6  Algoritmo Genético de Ordenacdo Nao Dominada (NSGA) 32

2.4.3 Algoritmos utilizados: NSGA-ITe NSGA-IIT . . . ... ... .. 32

243.1 NSGA-II . . ... ... ... . ... .. ... ..... 32

2432 NSGA-III . ... ... .. .. ... ... ....... 36

2.5 Avaliagdo de Controladores . . . . . .. .. . ... ... ... ..., 41
2.5.1 Integral do Erro Absoluto IEA): . . . . . . ... ... ... ... 42

2.5.2 Integral do Erro Absoluto Ponderado no Tempo (IEAT): . . . . . 42

2.5.3 Integral do Erro QuadraticoISE): . . . . ... ... ... .... 42

2.6 Transformada Wavelet . . . . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 42

3 Metodologia 46
3.1 Otimizag¢do no dominio Wavelet . . . . . . . . ... ... ... ..... 47
3.1.1 Etapadeprojeto . .. .. ... ... ... 47

3.1.2 Etapadeotimizacdo . . . . . . . . . . ... ... 48

3.2 Metodologia para realizacdo dos estudosdecaso . . . .. ... .. ... 49

4 Estudos de Caso 50
4.1 Sistema de Tanques Acoplados . . . . . . . ... ... ... ... .... 50
4.1.1 Otimizacdodocontrolador . . . . . . . .. ... .. ... .... 52

4,12 Resultados . . .. ... ... .. .. .. 53

42 PénduloInvertido . . . . ... ... ... ... o 59
4.2.1 Otimizagdo do controlador . . . . . . . . .. ... ... ... .. 63

4272 Resultados . ... ... ... ... ... 64

4.3 Motor-DC: Controle daposicdo . . . ... ... ... ... ....... 68
43.1 Otimizacdaodocontrolador . . . . . . . .. .. ... ... .... 70

432 Resultados . . .. ... ... .. ... 71

4.4 Motor-DC: Controleda velocidade . . . . . .. .. ... .. ....... 76
4.4.1 Otimizagdodo controlador . . . . . . . . . . ... ... ... .. 76

442 Resultados . . . ... . ... . ... ... 77

5 Conclusao 84

Referéncias bibliograficas 86



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24

2.5
2.6
2.7
2.8
29
2.10
2.11
2.12

4.1
4.2
4.3
4.4

4.5

4.6
4.7
4.8

4.9

4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15

4.16

4.17

Os blocos funcionais em que se pode dividir um controlador fuzzy

Fluxograma de funcionamentodeum EA. . . . . . .. .. .. ... ...
Fluxograma de funcionamentode um AG. . . . . ... ... ... ....
Conjunto de solucdes factiveis, espaco objetivo factivel e grau de domi-
nancia em um problema de minimiza¢do com dois objetivos. . . . . . . .
Interpretacdo grafico do método da soma ponderada. . . . .. ... ...
Interpretacao grafico do método e-restrito. . . . . . .. ... ...
Representacdo geométricado cuboide. . . . . . . . ... ...
Procedimento de selecio no NSGA-II . . . . .. ... .. ... .....
Fluxograma de funcionamento de um NSGA-II. . . . . .. ... ... ..
Fluxograma de funcionamento de um NSGA-III. . . . . . ... ... ..
Algumas funcdes wavelet. . . . . . . ... ... Lo
As operacOes de escala e translagdo na fungao Wavelet mae . . . . . . . .

Sistema de tanques acoplados . . . . . . . ... ...
Referéncia para o controle de velocidade do motor DC . . . . . . . . ..
Sistema de controle para os tanques acoplados . . . . . . ... ... L.
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-II para o

sistemadetanque . . . . . .. ... L
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-III para o

sistemadetanque . . . . . . ... ...
Sinal de resposta referente ao IEA para o sistema de tanque . . . . . . . .
Sinal de resposta referente ao IEAT para o sistema de tanque . . . . . . .
Sinais de resposta referente aos quatro controladores para o sistema de

TANQUE . . . . . e
Distribuicao da populagdo do NSGA-II quanto aos objetivos . . . . . . .
Distribui¢@o da populacdo do NSGA-III quanto aos objetivos . . . . . . .
Pénduloinvertido . . . . . . . .. ... L
Diagrama de corpo livre do sistema de péndulo invertido . . . . . . . ..
Pertubagdo no sistema de pendulo invertido . . . . ... ... ... ...
Sistema de controle para o pendulo invertido . . . . . . .. ... ... ..
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-II para o

penduloinvertido . . . . . . . .. .. L L L
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-III para o

penduloinvertido . . . . . . . . . .. ...
Sinal de resposta referente ao IEA para o pendulo invertido . . . . . . ..

11



4.18
4.19
4.20
4.21
4.22

4.23

4.24
4.25
4.26
4.27
4.28
4.29
4.30
4.31

4.32
4.33
4.34
4.35
4.36

4.37
4.38

Sinal de resposta referente ao IEAT para o pendulo invertido . . . . . . . 67

Sinais de resposta dos quatro controladores para o pendulo invertido . . . 67
Motor-DC . . . . . . e 68
Sistema de controle da posigdo domotor DC . . . . . . . ... ... ... 70
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-II para o

controle de posicdo domotor DC . . . . . . . ... ... ... 71
Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-III para o

controle de posiciodomotor DC . . . . . . . .. ... ... ... ..., 72

Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de posicao do motor DC 73
Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de posi¢ao do motor DC 73
Sinais de resposta para os quatro controladores de posi¢do para o motor DC 74

Distribuicao da popula¢do do NSGA-II quanto aos objetivos . . . . . . . 75
Distribui¢ao da populacdo do NSGA-III quanto aos objetivos . . . . . . . 75
Referéncia para o controle de velocidade do motor DC . . . . . . . . .. 76
Sistema de controle de velocidade do motorDC . . . . . . .. ... ... 77
Sinal de resposta referente aos /DW s otimizados com NSGA-II para o

controle de velocidade domotor DC . . . . . ... ... ... ...... 78
Sinal de resposta referente aos /DW s otimizados com NSGA-III para o

controle de velocidade domotor DC . . . . . . .. ... ... ... ... 78
Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de velocidade do motor

DC . . e 79
Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de velocidade do motor

DC . . e 80
Sinais de resposta dos quatro controladores de velocidade do motor DC . 81
Recorte da Figura 4.35 para melhor visualizacdo e analise . . . . . . . .. 82
Distribuic@o da populacao do NSGA-II quanto aos objetivos . . . . . . . 83

Distribuicao da popula¢do do NSGA-III quanto aos objetivos . . . . . . . 83



Lista de Simbolos e Abreviaturas

ABC
ACO

CS

DE

EA

GA

GSA
GSO
GWO
HLGA
IEA
IEAT
ISDE
ISE
MOEA/D
NPGA
NSGA
NSGA-II
NSGA-III
P

PD

PI

Algoritmo de Coldnia de Abelhas Artificiais
Ant Colony Optimization

Cuckoo Search

Evolug¢do Diferencial

Algoritmo Evolutivo

Genetic Algorithm

Gravitational Search Algorithm

Genetic Swarm Optimization

Gray Wolf Optimizer

Algoritmo Genético de Hajela e Lin
Integral do Erro Absoluto

Integral do Erro Absoluto Ponderado no Tempo
Immune self-adaptive differential evolution

Integral do Erro Quadratico

Algoritmo Evoluciondrio Multiobjetivo Baseado em Decomposicao

Algoritmo genético Pareto nichado

Algoritmo Genético de Ordenagdo Nao Dominada
Algoritmo Genético de Ordenacdo Nao Dominada I1
Algoritmo Genético de Ordenacdo Nao Dominada II1
Controlador Proporcional

Controlador Proporcional Derivativo

Controlador Proporcional Integral



PID
PSO
SA
SPEA
STFT
TS
VEGA

Controlador Proporcional Integral Derivativo
Particle Swarm Optimization

Farticle Swarm Optimization

O Algoritmo Evolutivo de Pareto Forte
Short Time Fourier Transform

Tabu Search

Algoritmo Genético Avaliado por Vetor



Capitulo 1

Introducao

Devido a crescente competitividade da industria e a busca pelo aumento da produgao,
ha uma progressiva necessidade do incremento da eficiéncia na fabricacdo dos mais
diversos produtos. Tais incrementos possibilitam a reducdo dos custos de producao,
minimizando, por sua vez, o custo final da mercadoria e reduzindo os insumos, com
beneficios econdmicos e para o meio ambiente. Uma estratégia que vem sendo usada
nos ultimos séculos para o aumento da efici€éncia da produgdo € o uso dos sistemas
automadticos, que visam substituir a agdo do homem na execug¢ado de diversas atividades,
que, atualmente, sdo realizadas por computadores que executam tarefas de controle ou
supervisdo de processos industriais (ONOFRE, 2011).

Essa necessidade das fabricas melhorarem seus processos, produtos e servigos de
modo a garantir a competitividade dos seus produtos e o aumento da produ¢do (ONOFRE,
2011) gera a necessidade de otimizagdo da sintonia dos controladores. E importante
ressaltar que, mesmo uma pequena melhoria de desempenho pode resultar em aumentos
considerdveis de lucro em algumas aplicacdes, € o caso da industria de petréleo e gés,
conforme apresentado em (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006) em que, por exemplo, uma melhoria
de 0,5% no desempenho, em relacdo a recuperacdo de gas liquefeito de petréleo em uma
unidade de processamento de gés natural, acarretou um aumento consideravel nos ganhos
anuais.

As técnicas de otimizacdo sdo capazes de transportar o mecanismo de adaptacdo para
construir um procedimento computacional para tratar de problemas de otimizacdo de alta
complexidade (CUNHA R. TAKAHASHI, 2012). Existe um grande nimero de técnicas de
otimizagdo desde as deterministicas, baseadas em valores numéricos exatos, como deriva-
das ou gradientes, ou aproximagdes destas, e técnicas heuristicas que sdo estocdésticas, no
sentido que em diferentes execugdes um método retornard diferentes solugdes subdtimas.
Porém, independentemente do algoritmo de otimizacdo adotado para a otimizacdo de
controladores, € necessaria a avaliacdo do seu desempenho e, no caso da sintonia auto-
matica, hd uma necessidade de que essa avaliacdo de desempenho possa ser codificada
matematicamente de modo a ser utilizada pelo algoritmo.

Nesse contexto, a utilizagcdo de indices como a integral do erro absoluto (IEA) e integral
do erro absoluto ponderado no tempo (IEAT), sdo recorrentes na literatura (DOMANSKI ez
al., 2020)(DOREF et al., 2005)(MARLIN, 1995). Essas func¢des de avaliacdo apresentadas na
literatura funcionam de forma adequada quando o sinal de referéncia € um degrau. Quando
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se deseja utilizar como sinal de referéncia uma rampa ou uma senoide, por exemplo, esse
estudo se torna mais dificil ou mesmo impossivel, como seria o caso do IEAT. Além disso,
esses indices de avaliacdo, mesmo que usados em conjunto através de sua combinacdo
linear, tém dificuldade de descrever o que € pretendido por um operador humano, que no
geral, para um degrau, seria uma resposta pouco oscilatéria, com baixo overshoot, baixo
tempo de estabilizacdo e etc. Em outras palavras, o que se procura € um comportamento
de resposta do sistema adequado, que nao € bem expresso pelo erro total. O uso desses
indices que expressam o comportamento da resposta, também apresentam problema de
generalidade, j4 que esses conceitos sO sdo bem definidos para degraus.

Desse modo, a escolha da fungdo custo €, sem ddvida, uma das dificuldades na
otimizagdo automadtica de controladores e um dos fatores mais importantes na obten¢ao
da resposta desejada. Uma escolha inadequada da fun¢ao custo pode levar o algoritmo de
otimizac¢do a convergir para um resultado que supostamente seria o 6timo, por possuir a
melhor funcio custo, que no entanto nio constitui aquele realmente desejado. Diante disso,
existe o desafio de se encontrar uma estratégia que possibilite uma forma mais genérica,
adequada e préxima a humana de avaliar o desempenho de controladores, visando sua
otimizacdo, independentemente da forma do sinal de referéncia a ser utilizado. A solugdo
que serd aqui abordada € a utilizacdo da transformada wavelet, que consiste em uma
poderosa ferramenta matematica.

Kronland-Martinet et al. (1987) utilizaram transformadas wavelet para andlise de pa-
drdes sonoros. Mallat (1989) mostrou os conceitos da transformada wavelet, apresentando
como um sinal é decomposto em fungdes wavelets em diferentes resolucdes de frequéncia,
representando, entdo um sinal no dominio wavelet. O mesmo foi feito por Magalhaes
(2007). Vilani e Sanches (2013), utilizaram este recurso juntamente com a transformada de
Fourrier para a analise aplicada a temperatura do ar. A andlise wavelet permite a apreensao
de informagdes do comportamento e forma do sinal. A capacidade de decompor o sinal na
frequéncia e no tempo de forma simultanea, significa que se pode apreender a frequéncia
de um sinal ao longo do tempo, caracteristica que pode ser desejdvel, na avaliagao e projeto
de controladores, sendo assim, possivel avaliar separadamente o desempenho do transitério
e do regime permanente, visto que estes apresentam diferentes frequéncias. Assim, pode-se
avaliar a suavidade e a acurdcia da resposta.

Diante dessa capacidade da wavelet de decompor os sinais, se visa isolar descritores
que expressam diferentes aspectos da resposta do sistema com o controlador, como seu
comportamento no regime permanente, seu comportamento no transitério, se o ruido
estd sendo amplificado, entre outros, de modo que cada um desses aspectos seja um
objetivo, constituindo-se entdo, um problema com varios objetivos. Acontece que, como
na maioria dos problemas de otimizacdo com varios objetivos, esses objetivos costumam
ser conflitantes entre si. Desse modo, torna-se necessario utilizar técnicas de otimizacao
multiobjetivo, capazes de lidar com esse problema. Essas técnicas, possuem um decisor
que deve optar por uma solu¢do que pondere os objetivos da forma mais adequada para o
pretendido globalmente.

Nos problemas de otimizagdo multiobjetivo, ao contrario dos de otimizagdo mono-
objetivo, ndo existem, usualmente, solu¢des que minimizam ou maximizam simultanea-
mente todos os objetivos. Quando todos os objetivos sao de igual importancia na otimiza¢ao
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multiobjetivo existe um conjunto grande de solucdes aceitdveis que sao superiores as de-
mais denominadas solucdes Pareto-6timas ou eficientes. A escolha de uma dessas solugdes
depende das caracteristicas do problema e serd feita por um decisor.

De acordo com Arroyo et al. (2002), as técnicas de otimizacao utilizadas para solugao
de problemas de programacao linear e ndo linear foram em sua maioria propostas até a
década de 80. As técnicas utilizadas para programacao linear multiobjetivo costumam
usar métodos exatos de otimizacdo mono-objetivo, nesse caso as solugdes 6timas sao
encontradas resolvendo problemas derivados do original cujos 6timos correspondem a
solucdes Otimas globais. Essas técnicas nao sdo adequadas para solucionar problemas
mais complexos como os de otimizagdo combinatdria multiobjetivo, sendo usualmente
problemas NP-completos, ndo podendo ser resolvidos através de algoritmos de tempo
polinomial como aqueles destinados a resolver problemas de programacio linear (ARROYO
etal., 2002).

No caso dos problemas NP-completos € improvével que se consiga desenvolver um
algoritmo capaz de resolver o problema de forma exata em tempo razoavel, assim, se
procura obter uma solu¢@o de boa qualidade, uma solucdo inexata, porém, subotima em
tempo compativel. As técnicas de otimizac¢ao sdo capazes de transportar 0 mecanismo
de adaptagdo para construir um procedimento computacional para tratar de problemas
de otimizagdo de alta complexidade (CUNHA R. TAKAHASHI, 2012), sendo classificadas
em deterministicas e heuristicas. Os métodos deterministicos sao baseados em valores
numéricos exatos, como derivadas ou gradientes, ou aproximagdes destas; os heuristicos
sdo estocdsticos, no sentido que em diferentes execucdes um método retornara diferentes
solugdes, porém tendem a uma solug¢ao subdtima.

Os métodos heuristicos, especialmente as meta-heuristicas, foram o foco de iniumeras
pesquisas na década de 90 visando resolver problemas de otimiza¢do multiobjetivo dificeis
computacionalmente (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2000). Os métodos heuristicos podem ser
divididos em trés classes diferindo quanto a forma de explorar o espaco de solucdes dos
problemas: heuristicas construtivas, heuristicas de busca local e meta-heuristicas (ARROYO
etal., 2002).

As heuristicas construtivas produzem uma soluc¢do adicionando componentes por meio
de regras especificas de acordo com a estrutura do problema. As heuristicas de busca local,
também denominadas de heuristicas de busca em vizinhanca, iniciam com uma solu¢do
e exploram a vizinhanca desta solu¢ao através de regras de movimento que modificam a
solu¢do inicial até encontrar um 6timo local. As meta-heuristicas sdo métodos flexiveis que
possuem a capacidade de incorporar novas situacdes, explorando de forma mais abrangente
o espacgo de solugdes, evitando a estagnacao em minimos locais, embora ndo garanta a
otimalidade global.

As meta-heuristicas se caracterizam pela aproximag¢ao com modelos naturais, sendo
bastante utilizadas por basear-se em conceitos bastante simples e de facil implementacao,
ndo necessitarem de informacdes de gradientes, podendo ignorar 6timos locais, € por serem
aplicdveis em uma ampla gama de problemas. Existem diversos métodos de otimizagdo
propostos na literatura. De acordo com Alorf (2023), atualmente, o estado da arte em meta-
heuristicas inclui algoritmos como o Genético, do Recozimento Simulado, da Evolugdo
Diferencial, do Enxame de Particulas, da Coldnia de Abelhas, da Colonia de Formigas,
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da Busca Cuco, do morcego e do vaga-lume. O trabalho de Alorf (2023) apresentou uma
revisdo histdrica sobre esses métodos.

As meta-heuristicas dividem-se em quatro tipos: as baseadas em processos evolucio-
narios (Evolution Based), baseadas em processos fisicos (Physics Based), baseadas em
enxames (Swarm Based), e aquelas baseadas no comportamento humano (Human Based).
As mais conhecidas e utilizadas, pela maior facilidade de implementacdo, sdo as Evolution
Based e as Swarm Based. No que diz respeito a diminui¢cdo do custo computacional, as
Swarm Based sao mais eficientes, por utilizarem apenas operagdes matematicas simples,
quando comparados com etapas das Evolution Based, como selecdo, crossover, mutacao, o
que as tornam mais simples de serem implementadas (MIRJALILL; LEWIS, 2016).

Como é comum que a otimiza¢do multiobjetivo resulte em problemas NP-completos,
para gerar o conjunto das solugdes Pareto-6timas, os métodos heuristicos costumam
ser os mais indicados para solucionar esses problemas, existindo variadas propostas de
extensOes de meta-heuristicas para esse fim (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2000; COELLO,
2000; VELDHUIZEN; LAMONT, 2000a; JONES et al., 2002), sendo utilizadas para resolver
tanto problemas multiobjetivos de otimiza¢do quanto problemas de otimizacdo ndo linear.

Nesse contexto, entre as meta-heuristicas multiobjetivo, surgem os Algoritmos Evolu-
ciondrios Multiobjetivo (MOEAs) nos quais se incluem os Algoritmos Genéticos Multiob-
jetivos (MOGAs). Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas de otimizagdo inspiradas
na evolugdo bioldgica, que, de forma simplificada, se baseiam em selecionar, recombinar e
mutar uma populagdo de solu¢des candidatas, representadas como cromossomos, buscando
a “evolucao” da solucdo mais adequada com fins a um determinado objetivo. Inicialmente
prestando-se a resolver problemas com uma tnica fun¢@o de custo ou aptidao, essas técni-
cas foram utilizadas como base para algoritmos destinados a solu¢do de problemas com
mais de um objetivo, os quais sdo denominados de MOGA:s.

Os MOGAs sdo extensamente abordados na literatura, sendo aplicados em uma ampla
diversidade de problemas, sendo frequentemente usados para otimizar sistemas complexos.
Em sistemas de energia renovéavel, como a otimizagao de eficiéncia energética de turbinas
edlicas (SHEN ez al., 2015).Em projeto de engenharia aeroespacial, na otimizag¢ao do design
de asas de aeronaves(TIAN; LI, 2020).No processos de manufatura, na otimizacdo do
processo de soldagem a laser (YANG et al., 2018). Em redes de transporte, otimizando o
sistema de transporte piblico (WITHERIDGE et al., 2014).

Um dos desafios dos MOGAs ¢ utilizar uma medida de desempenho para os multiplos
objetivos, algumas solu¢des encontradas sdo o indicador de hipervolume, que mede o
volume do espago objetivo dominado pelas solu¢cdes ndo dominadas e a distancia geracional
invertida, que avalia a distancia entre as solu¢des ndo dominadas e a frente de Pareto
estimada.

Uma variedade de MOGAs foram propostos, alguns dos mais populares sdo o Strength
Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), desenvolvido por Zitzler e Thiele (1999), que
utiliza a estimativa de densidade para garantir um conjunto de solu¢cdes ndo dominadas e o
Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D), proposto
por Zhang e Li (2007), que decompde o problema em subproblemas de objetivo tinico e os
otimiza simultaneamente.

Um dos primeiros e, possivelmente, mais populares familias de MOGAs sdo os Non-
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Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) desenvolvido por Deb et al. (2002), con-
tando também com suas variacdes: 0 NSGA-II e NSGA-III. O NSGA opera mantendo um
conjunto de solu¢des ndo dominadas, que sdo aquelas que ndo sao dominadas por nenhuma
outra solucdo na populacdo. O NSGA se baseia em aplicar uma classificacdo a partir da
dominancia de Pareto para identificar as solu¢des ndo dominadas e realiza operagdes de
selec@o, cruzamento e mutagdo para evoluir a populacao.

Neste trabalho, serd apresentada a utilizacdo da andlise wavelet para obtencdo de
objetivos a serem otimizados usando os algoritmos NSGA-II e NSGA-III. Para avaliar a
estratégia proposta, serd realizada a sintonia e otimizacdo de controladores fuzzy para um
sistema de tanques acoplados, para um sistema de pendulo invertido e para um motor DC,
para controle de posicao e de velocidade. No Capitulo 2, serd apresentada a introdugdo. No
Capitulo 3, serd apresentada a metodologia proposta. No Capitulo 4, serdo apresentados
estudos de casos com seus respectivos resultados obtidos e o Capitulo 5 apresentara as
conclusdes.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo apresentados conceitos essenciais para a compreensao do trabalho.
Serdo apresentados os tipos de controladores que serdo otimizados. Serdo introduzidas
as meta-heuristicas mono-objetivo e as heuristicas de otimiza¢ao multiobjetivo classicas,
técnicas que dio fundamento as técnicas de otimizacao multiobjetivo que serdo utilizadas,
que sdo as meta-heuristica multiobjetivo, as quais serdo apresentadas na sequéncia. Além
disso, alguns indices de avaliacdo de controladores serdo abordados e, por fim, serd
apresentada a transformada wavelet, que no proximo capitulo serd utilizada para se propor
uma metodologia de avalia¢do e otimizacao para controladores.

Assim, nesse capitulo, serdo abordados controladores fuzzy na secdo 2.1, Meta-
heuristicas na secao 2.2, otimiza¢do multiobjetivo na sec¢ao 2.3, meta-heuristicas multiob-
jetivo na se¢do 2.4, incluindo NSGA-II e NSGA-III, indices de avaliacdo de controladores
na secdo 2.5 e transformada wavelet na sec¢ao 2.6.

2.1 Controladores Fuzzy

O controle fuzzy, € inserido no contexto da inteligéncia artificial, permitindo codificar
o conhecimento e a experiéncia de operadores humanos e lidar com incertezas imitando o
modo de tomar decisdes do ser humano. A l6gica fuzzy, utilizada nesse tipo de controlador
¢ baseada na teoria dos conjuntos nebulosos de Zadeh (1965).

A l6gica cldssica se caracteriza por ser bindria, um elemento sempre possui pertinéncia
total ou ndo pertinéncia total a determinado conjunto. A esse tipo de conjunto, regido pela
l6gica cldssica da-se o nome conjunto crisp, caracterizado por s6 permitir dois valores,
o de estd contido ou o de ndo estd contido. A teoria fuzzy surgiu devido a necessidade
de tratar informagdes imprecisas presentes na linguagem humana, expressdes do tipo
“quase”, “um pouco”, “muito” ndo podiam ser representadas pela 16gica cldssica. Para isso
a logica fuzzy possibilita que um elemento tenha pertinéncia ou ndo pertinéncia parcial a
um dado conjunto, este fato da uma maior plasticidade a conjuntos de regras e sistemas de
inferéncias.

A flexibilidade possibilitada pela l6gica fuzzy permite aos controladores fuzzy apre-
sentar vantagem em lidar com incertezas e imprecisoes, simulando a forma de raciocinio
humana, tornando-se capaz de lidar com problemas complexos de controle linear e ndo
linear. Essa flexibilidade por outro lado acaba demandando uma necessidade de mais co-
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nhecimento agregado, devido a sua estrutura e 16gica mais complexas e grande quantidade
de parametros que podem ser ajustados. O projeto de um controlador fuzzy usualmente
envolve a codificacdo da experiéncia adquirida por operadores humanos, seguido por
um ajuste fino de um nimero usualmente grande de parametros, tornando a sintonia de
controladores deste tipo dificil. Os blocos funcionais nos quais pode ser dividido um
controlador fuzzy sdo ilustrados na Figura 2.1.

Figura 2.1: Os blocos funcionais em que se pode dividir um controlador fuzzy

Controlador Fuzzy

Funcgdes de Fussificacs
pertinéncia uzzificagao

A Base de
Inferéncia .
conhecimento

> Defuzzificagao

V

Fonte: Autoria prépria

O funcionamento do controlador fuzzy pode ser explicado de forma simplificada em
trés etapas: fuzzificacdo, inferéncia e defuzzificacdo. Em termos gerais a fuzzificacdo
do sinal de entrada consiste na tradu¢do dos valores de entrada nos conjuntos fuzzy. A
inferéncia consiste numa lista de regras ativadas por uma dada combinag¢do de entradas
possiveis e fornecendo cada qual uma saida. O processo de converter essa saida do dominio
fuzzy em um sinal de controle é denominada defuzzyficagao.

A fuzzificacao tem como funcdo mapear nimeros reais para o dominio fuzzy transfor-
mando os valores mapeados em varidveis linguisticas definidas pelas fun¢des denominadas
fun¢des de pertinéncia. Essas sdo fungdes matemadticas que descrevem um universo de
estudo, podem possuir diversos formatos, sendo comum a utilizagcdo de fung¢des do tipo
trapezoidal e triangular. A forma dessas func¢des resultam em parametros para a sintonia
representando, por exemplo, as aberturas a direita, a abertura a esquerda e o centro no
caso da funcao triangular. A forma das fungdes € geralmente dada pela experiéncia de um
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especialista humano codificando o conhecimento adquirido por esse. A atribui¢do de um
valor segundo as fun¢des de pertinéncia estabelecem o grau de pertinéncia ao grupo que
aquela funcao representa. Desta forma representa-se a entrada com sua pertinéncia a cada
varidvel linguistica no dominio fuzzy.

Esses dados resultantes da fuzzificagdo sdo submetidos a base de conhecimento, que
agrega informacdes de dados e regras que sdo representadas na forma linguistica de
afirmacdes SE-ENTAO, sendo uma lista das combinacdes de entrada possiveis, fornecendo
regras para o processo de controle sem contradi¢cdes entre si. Essa inferéncia da base
de regras simula as decisdes que seriam tomadas por humanos no caso um especialista.
Quando uma regra € ativada pelas entradas fuzzificadas as correspondentes saidas fuzzy
sdo ativadas em um determinado grau de pertinéncia.

Neste contexto a defuzzificacao utiliza o resultado deste processo de inferéncia para
converté-lo em um sinal de controle capaz de atuar na planta. Ou seja a defuzzificagdo é
responsavel por converter valores do dominio fuzzy para valores reais a serem aplicados na
entrada do sistema a ser controlado.

Dois modelos fuzzy se destacam: o Mamdani e o Takagi Sugeno. O modelo proposto
por Mamdani e Assilian (1975) € utilizado quando possui-se conhecimento especialista
sobre a planta que se deseja controlar, codificando as saidas de forma linguistica, permitindo
descrever o conhecimento humano de forma intuitiva. O modelo proposto por Takagi
e Sugeno (1985) possui como saida uma linguagem mais voltada para representacdo
matematica. Os dois modelos diferem na forma em que se calcula a saida do sistema.

A seguir serdo apresentadas algumas arquiteturas comumente usadas para o controle
utilizando fuzzy.

2.1.1 Controladores fuzzy-PID

Um controlador fuzzy pode ser projetado de modo anédlogo a controladores do tipo PID.
Esta abordagem permite que controladores fuzzy comportem-se semelhante a controladores
PID, que tem uma légica mais familiar aos projetistas de controladores, porém com
a capacidade de lidar com ndo linearidades e de simularem o conhecimento humano,
consoante a Simdes € Shaw (2007). Serdo apresentados quatro tipos, fuzzy-P, fuzzy-PD,
Sfuzzy-Pl e fuzzy-PID sendo andlogos respectivamente aos controles P, PD, PI e PID.

2.1.1.1 Controlador fuzzy-P

O fuzzy-P é definido apenas por uma entrada, o erro entre o sinal de referéncia e o sinal
da varidvel observada, e() e por uma saida u(z), que representa o sinal de controle que
serd aplicado a planta. Assim, tem-se a analogia ao controlador P que pode ser calculado
da seguinte forma:

u(t) =K, e(t) 2.1
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2.1.1.2 Controlador fuzzy-PD

O fuzzy-PD tem duas entradas, o erro entre o sinal de referéncia e o sinal da varidvel

d L . .

observada representado por e(t) e %, que representa a variacao do sinal do erro. Possui
ainda uma saida u(t), que é o sinal de controle que serd aplicado a planta. Desse modo,

obtém-se a analogia ao controlador PD que pode ser calculado da seguinte forma:

de(t)

u(t) =K,-e(t)+Ky- %

2.2)

2.1.1.3 Controlador fuzzy-PI

O fuzzy-PI tem duas entradas, o erro entre referéncia e varidvel observada e(z) e sua
integral, [e(t)dt, e ter-se-ia como saida o sinal de controle a ser aplicado u(t). Apartir
disso, pode-se obter a analogia ao controlador PI que pode ser calculado da seguinte forma:

u(t) = Ky - e(t) + Ki- / e(t)dt 2.3)

Pode-se, ainda, expressar o controlador fuzzy-PI, empregando como entradas o erro
. Al . > de(t
entre o sinal de referéncia e o sinal da varidvel observada representado pore(t) e Z(t) que

du(1)

representa a variag@o do sinal do erro. Possui ainda uma saida, ==,

sinal de controle que serd aplicado a planta:

que € a variagdo do

du(t) de(t)
dt dt
Observa-se que a Equacado 2.4 corresponde a derivada da Equacdo 2.3, o que é um
artificio matemadtico para evitar trabalhar numericamente com a integral do erro, devido
aos problemas inerentes a este tipo de sinal. Assim, na saida de um controlador fuzzy-PI
deve ser associado um integrador, para que se possa obter o valor do sinal de controle.

— Ki-e(t) +Kp-

(2.4)

2.1.14 Controlador fuzzy-PID

O fuzzy- PID tem trés entradas, e(z) € o erro entre o sinal referéncia e o sinal da varidvel

de(t)

observada, T’ a variac@o do sinal do erro, [e(t)dt, a integral do erro. Possui ainda

uma saida , ( ) que € a variacao do sinal de controle que serd aplicado a planta. Assim,
obtém-se a analogla ao controlador PID dada pela seguinte forma:

de(t)
dt
Pode-se empregar a estratégia de utilizar como entradas o erro entre referéncia e

varidvel observada, e(t), sua derivada de(t) ( ).

Tdr
d”;—(l) que € a variacdo do sinal de controle a ser aphcado a planta:

u(t) =K, -et) + K;- / e(t)di + Ky - 2.5)

e sua segunda derivada Além disso,

ter-se-ia como saida

du(t)

de(t) d’e(t)
ar +K

dt g2

=Ki-€(t)—|-Kp- (2.6)
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Aqui se emprega mesma estratégia utilizada para obter o controlador fuzzy-PI, andloga
ao controlador PI classico expresso na Equagdo 2.4, a partir da Equagdo 2.3, também ¢é
empregada para obter a Equacio 2.6 partindo da Equacdo 2.6. Também neste caso, deve
ser associado um integrador a saida do controlador fuzzy, para que se possa obter o valor
do sinal de controle.

2.2 Meta-heuristicas

Meétodos de otimizagdo sdao procedimentos matematicos utilizados em diversas aplica-
cdes que maximizam uma fun¢do objetivo ou minimizam uma funcao custo, ou seja, um
algoritmo que busca melhores resultados com base em uma fun¢do de avaliagdo escolhida
de acordo com o problema.

Existem diversos métodos de otimizagdo, divididos em métodos deterministicos,
quando € possivel prever onde todas as etapas terdo seu ponto de partida, ou métodos
estocdsticos, quando sdo baseados em um processo aleatério, rodando iterativamente para
encontrar a melhor solucdo. Entre os métodos estocdsticos existem técnicas que sdo defini-
das por regras derivadas empiricamente a partir das quais melhores solucdes sdao definidas.
Destacam-se, nesse contexto, as heuristicas, que sdo algoritmos exploratérios projetados
para resolver um determinado problema sem utilizar recursos extensos, ndo explorando
todo o espaco de busca, nao garantindo obter a melhor solucdo, ou seja, ndo garantindo
otimalidade, mas buscando encontrar uma soluc@o de boa qualidade. Normalmente, essas
técnicas envolvem implementagdes computacionais que nao lidam com conhecimento
especializado do problema a ser otimizado, caso em que sao chamadas de “buscas cegas”,
partindo de solucdes factiveis e buscando aproximar o ponto 6timo por meio de iteragdes
sucessivas.

Dentre as heuristicas, existe um grupo chamado de meta-heuristicas, que s@o estratégias
inteligentes para projetar ou melhorar programas heuristicos. Sao aplicadas para encontrar
respostas a problemas que carecem de informacdes, ndo se sabendo a forma da funcgdo a
ser otimizada e havendo pouca informacao heuristica disponivel, de sorte que métodos
baseados em forc¢a bruta nao sdo vidveis devido ao espaco de solucdo ser muito grande.
Nesse contexto, segundo a definicao original, meta-heuristicas sao métodos de solugcao que
coordenam procedimentos de buscas locais com estratégias de mais alto nivel, de modo
a criar um processo capaz de escapar de minimos locais e realizar uma busca robusta no
espaco de solugdes de um problema (GLOVER; GREENBERG, 1989).

As meta-heuristicas normalmente se caracterizam pela aproximacdo com modelos
naturais, sendo bastante utilizada por basear-se em conceitos bastante simples e de facil
implementacao, nao necessitando de informagdes de gradientes, podendo ignorar 6timos
locais e tendo capacidade de serem utilizadas em uma ampla gama de problemas. As
meta-heuristicas dividem-se em quatro tipos: as baseadas em processos evoluciondrios
(Evolution Based), baseadas em processos fisicos (Physics Based), baseadas em enxames
(Swarm Based), e aquelas baseadas no comportamento humano (Human Based). As mais
conhecidas e utilizadas, pela maior facilidade de implementacao sdo as Evolution Based
e as Swarm Based. No que diz respeito a diminui¢ao do custo computacional, as Swarm
Based sao mais eficientes, por utilizarem apenas operacdes matemadticas simples, enquato



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

11

as Evolution Based, com suas etapas de selecdo, crossover, mutagdo, sao mais simples
de serem implementadas (MIRJALILI; LEWIS, 2016). A tabela 2.1 apresentard algumas

meta-heuristicas frequentemente encontradas na literatura.

Tabela 2.1: Quadro de meta-heuristicas

Meta-heusristica Descrigao Referéncias
Particle Swarm Optimiza- PSO € uma meta-heuristica KENNEDY, James;
tion (PSO) baseada em populacio quer  EBERHART, Russell.

simula 0 comportamento
de um enxame de particu-
las em um espaco de busca.
Cada particula representa
uma solug¢do candidata e
seu movimento € guiado
por sua propria melhor po-
sicdo anterior e pela melhor
posi¢do encontrada pelo en-
xame.

Particle swarm optimiza-
tion. In: Proceedings of
ICNN’95-international
conference on neural
networks. IEEE, 1995. p.
1942-1948.

Simulated Annealing (SA)

SA € um algoritmo de oti-
mizacao estocdstica inspi-
rado no processo fisico
de recozimento em metais.
Ele comeca com uma so-
lucdo inicial e a modifica
iterativamente, aceitando
solucdes piores com uma
certa probabilidade com
base em um parametro de
temperatura que diminui
com o tempo.

KIRKPATRICK, Scott;
GELATT JR, C. Daniel;
VECCHI, Mario P. Op-
timization by simulated
annealing. science, v. 220,
n. 4598, p. 671-680, 1983.

Tabu Search (TS)

TS € uma meta-heuristica
que mantém uma lista tabu
de solugdes visitadas recen-
temente para evitar revisitd-
las no futuro. Ele modi-
fica iterativamente a solu-
¢ao atual realizando movi-
mentos que nao Sao Pproi-
bidos pela lista tabu, po-
dendo aceitar solugdes pio-
res para escapar de 6timos
locais.

GLOVER, Fred. Tabu se-
arch—part I. ORSA Jour-
nal on computing, v. 1, n.
3, p. 190-206, 1989. GLO-
VER, FE.; LAGUNA, M.
Tabu search. Kluwer Aca-
demic Publishers. 1997.
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Ant Colony Optimization ACO ¢€é wuma meta- DORIGO, Marco;
(ACO) heuristica baseada em STUTZLE, Thomas.

populacdo, inspirada Ant colony optimization
no comportamento de algorithms for the trave-

forrageamento de formigas.
Ele usa uma colonia de
formigas artificiais para
pesquisar o espagco de
solucdo, para o qual cada
formiga representa uma
solucdo candidata e trilhas
de feroménio guiam a
busca.

ling salesman problem.
2004. SOCHA, Krzysztof;
DORIGO, Marco. Ant
colony optimization for
continuous domains.
European journal of
operational research, v.
185, n. 3, p. 1155-1173,
2008.

Algoritmo de Colodnia de
Abelhas Artificiais (ABC)

ABC € uma meta-
heuristica baseada em
populacdo que € inspirado
no comportamento de
forrageamento das abelhas.
Ele usa uma populagao de
abelhas artificiais que ex-
ploram o espago de busca,
modificando iterativamente
as solucdes candidatas e se
comunicando entre si por
meio de um processo de
dancga.

KARABOGA, Dervis;
BASTURK, Bahriye. A
powerful and efficient
algorithm for numerical
function optimization:
artificial bee colony (ABC)
algorithm.  Journal of
global optimization, v.

39, p. 459-471, 2007.
KARABOGA, Dervis.
Artificial bee colony

algorithm. scholarpedia,
v. 5,n. 3, p. 6915, 2010.

Gray
(GWO)

Wolf  Optimizer

GWO € um algoritmo meta-
heuristico baseado em po-
pulacdo inspirado no com-
portamento de caca de lo-
bos cinzentos. Ele usa uma
populacdo de lobos artifici-
ais que sao organizados em
matilhas e modificam itera-
tivamente as solugdes can-
didatas com base em trés
tipos diferentes de compor-
tamento de caca: procurar,
cercar e atacar a presa.

MIRJALILI, Seyedali;
MIRJALILI, Seyed
Mohammad; LEWIS, An-
drew. Grey wolf optimizer.
Advances in engineering
software, v. 69, p. 46-61,
2014.
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Evoluc¢ido Diferencial (DE)

DE € um algoritmo de oti-
mizagao baseado em popu-
lagdo, envolvendo a criagdo
de uma populagdo de solu-
¢cOes candidatas e, em se-
guida, a melhoria iterativa
da populagdo usando uma
combinacao de operacodes
de mutagdo e cruzamento.

STORN, Rainer; PRICE,
Kenneth. Differential
evolution-a simple and ef-
ficient heuristic for global
optimization over continu-
ous spaces. Journal of glo-
bal optimization, v. 11, n.
4, p. 341, 1997.

Cuckoo Search (CS)

CS € um algoritmo meta-
heuristico baseado em po-
pulacdo que € inspirado
no comportamento dos cu-
cos. O algoritmo envolve
a criacdo de uma popula-
cdo de solucdes candida-
tas e, em seguida, melho-
rando iterativamente a po-
pulacdo usando uma com-
binacdo de estratégias de
busca local e global.

YANG, Xin-She; DEB, Su-
ash. Cuckoo search via
Lévy flights. In: 2009
World congress on na-
ture & biologically inspi-
red computing (NaBIC).
Ieee, 2009. p. 210-214.

Gravitational Search Algo-
rithm (GSA)

GSA ¢é um algoritmo de
otimizagdo baseado em po-
pulacdo inspirado na lei
da gravidade e no compor-
tamento de objetos celes-
tes. O algoritmo envolve
a criacdo de uma popula-
cdo de solucdes candida-
tas e, em seguida, melho-
rando iterativamente a po-
pulacdo usando uma com-
binacdo de forcas de atra-
cdo e repulsdo entre as so-
lucdes.

RASHEDI, Esmat;
NEZAMABADI-POUR,
Hossein; SARYAZDI,
Saeid. GSA: a gravita-
tional search algorithm.
Information sciences, V.
179, n. 13, p. 2232-2248,
2009.

Fonte: Autoria prépria

O Algoritmo Genético e o Enxame de Particulas sdo as meta-heuristicas mais frequen-

temente abordadas na literatura quando se trata de algoritmos evolutivos e de enxames,
respectivamente(MIRJALILI ez al., 2014b). Nesses métodos, usam-se técnicas de heuristi-
cas e procedimentos probabilisticos combinados como guia na busca em todo espaco de
pesquisa e sua vizinhanga, evitando paradas prematuras em minimos locais.
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2.2.1 Algoritmos Evolutivos (EAs)

Os algoritmos evolutivos (EA) fazem parte da Computaciao Evolutiva se constituindo
em técnicas promissoras de meta-heuristicas que se tornaram um expoente em pesquisa na
area de otimizagdo nas dltimas décadas (VIKHAR, 2016). Gragas a sua natureza flexivel
e de comportamento robusto herdado da computacdo evolutiva, torna-se uma maneira
eficiente de resolver problemas de otimizacao globais generalizados, sendo utilizado com
sucesso em muitas e complexas aplicagdes (VIKHAR, 2016)(YAO, 1997).

A computag¢do evolutiva inclui muitos algoritmos diferentes, comumente conhecidos
como algoritmo evolutivo (EA) (EIBEN; SMITH, 2015)(AL-SALAMI, 2009). A EA usa
simulacdo de evolugdo bioldgica para descobrir solu¢des para problemas complexos
do mundo real. A evolugdo é mais adequada para aplicacdes em que as heuristicas
classicas, ndo podem ser utilizadas ou apresentam resultados insatisfatérios. Um EA
inspirado nos conceitos de evolucao bioldgica, como reproducdo, mutagdo, recombinacao
e selecao. Nesses algoritmos se utilizam estratégias evolutivas sob um conjunto de solugdes
candidatas e produz-se um novo conjunto de solucdes buscando que essas apresentem um
melhor desempenho seguindo alguma funcao que meca a adaptabilidade do individuo. Este
¢ um processo iterativo continuado até que um candidato de qualidade suficientemente boa
seja encontrado (CAMPOS; TEIXEIRA, 2006)(EIBEN; SMITH, 2015).

Os EAs apresentam algumas vantagens frente a outras técnicas de otimizacio (VIKHAR,
2016)(AL-SALAMI, 2009)(WHITLEY, 2001). Pode-se citar ser baseado em conceitos simples
e flexiveis, por ser inspirado na evolu¢do natural, o que facilita a implementacao e a utili-
zacdo para uma ampla gama de problemas. Outra vantagem € poder utilizar informacdes
prévias, sem, contudo, estarem limitados a valores continuos. Além disso, € possivel que
cada avaliacdo seja executada em paralelo, sendo necessario apenas que sejam realizadas
operacdes durante o processo de selecdo que requerem processamento serial, o que torna
esses algoritmos com grande potencial de paralelizagdo (VIKHAR, 2016). Os EAs podem
tanto utilizar conhecimentos a priori aumentando a sua eficiéncia, quanto demonstram
capacidade de resolver problemas sem qualquer experiéncia humana prévia (VIKHAR,
2016). Contudo, Vikhar (2016) aponta como algumas das principais desvantagens desses
algoritmos nao garantir sempre a solucdo 6tima para um determinado problema dentro de
um periodo de tempo determinado, e a necessidade de ajuste dos parametros do algoritmo.

De (JONG et al., 1997) dividiu algoritmo evolucionério como programacao evolutiva,
estratégias evolutivas, programagdo genética e algoritmo genético. O Algoritmo Genético
(GA) (GOLDBERG, 1989)(HOLLAND, 1975) € o tipo mais comum de EA (VIKHAR, 2016),
apresentando de forma mais clara a simulagdo computacional de processos evolutivos
naturais. Baseia-se em utilizar cruzamento e mutag¢ao para encontrar uma solu¢ao para
problemas, representando as solu¢des como cromossomos, em geral por uma cadeia de
numeros bindrios, uma sequéncia de bits que representam os genes. O cruzamento no GA
classico se d4 pela troca de bits, aplicado com determinada probabilidade e a mutacdo se
da pela inversao de bits, aplicada a cada bit com uma dada probabilidade, selecdo na nova
geracdo por roleta (EIBEN; SMITH, 2015). Existem outras versoes desse mecanismo de
evolugdo, ou seja, variagdo nos operadores evolutivos. Este algoritmo serd mais detalhado
na secdo seguinte.

Por sua vez, a Estratégia Evolutiva (RECHENBERG, 1973), proposta pela primeira
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vez em 1973 por Rechenberg visa a otimizagdo de fun¢des complexas, multimodais e
nao diferencidveis (VIKHAR, 2016). Essa técnica representa as solu¢des por vetores de
parametros com numeros reais, originalmente discretizados, usa mutacio gaussiana, nao
utiliza sele¢do mas a estratégias de substituicdo (u+,A) o crossover originalmente nao
era utilizado e quando implementado € feito trocando componentes ou fazendo uma
recombinagdo linear em alguns componentes (EIBEN; SMITH, 2015). Outra caracteristica é
o uso de taxas de mutacdo auto-adaptativas, visando adicionar variabilidade aos parametros
dos gendétipos fazendo com que os parametros individualmente evoluam (EIBEN; SMITH,
2015)(VIKHAR, 2016). Essa técnica vem sendo aplicada, por exemplo, em roteamento de
redes, Bioquimica, Optica (VIKHAR, 2016)(COELLO, 2005).

A Programacado Evoluciondria, por seu turno, foi proposta por Fogel (1966), inicial-
mente voltada ao ramo da inteligéncia artificial, lidando com autdématos de estado finito
para aprendizado de mdquina (EIBEN; SMITH, 2015)(VIKHAR, 2016). A representacdo € os
operadores foram especializados para esta area de aplicacdo. Por esta técnica cada pai da
origem por mutacdo a um filho, e uma estratégia de substitui¢do positiva foi usada (EIBEN;
SMITH, 2015). Porém, atualmente existem estratégias de programacao evoluciondria, que
passaram a incluir qualquer forma de representagao e estratégias de evolucio, se caracteri-
zando por usar estratégia de substituicdo e por nao usar cruzamento (EIBEN; SMITH, 2015).
Normalmente se usa auto-adaptacdo de mutagdo gaussiana quando se utilizam vetores de
valor real para representacdo de solucdes. Outra caracteristica € que esse algoritmo permite
que os paradmetros numéricos crescam (VIKHAR, 2016)(COELLO, 2005).

Ja a Programacdo Genética, desenvolvida por Koza ef al. (1992), normalmente utiliza a
representacdo por arvores sintdticas de expressdes ldgicas formais e utiliza de cruzamento
e mutacdo, dos AGs, adaptados para trabalhar em arvores com tamanhos variados. Sua
funcdo fitness indica a capacidade desse programa de resolver problemas computacionais
(VIKHAR, 2016). Por isso, muitas vezes se considera que esta técnica trata-se de uma GA
com representacdo em arvore. Porém, também se considera Programacgao genética quando
se usa como representacao expressdes sintdticas, que podem ser vistas como programas,
de tal modo que o que define essa técnica € estar destinada a evolugdo automatica de
programas.

Na prética, a maior diferenca entre essas técnicas € a forma de representar o problema a
ser otimizado. Assim, a melhor maneira de escolher uma estratégia especifica para resolver
um problema € escolher uma representacdo apropriada ao problema e posteriormente
escolher operadores que evoluam representacdo correspondente ao problema(VIKHAR,
2016). Assim, pode-se definir qual técnica utilizar. Deve-se ainda ressaltar que essas
técnicas contam com variacdes, apresentando diferentes operadores, que tornam mais
eficientes para determinados problemas, o que também pode ser levado em consideragcao
na decisdo de que técnica sera utilizada.

Também é importante citar duas extensdes aos algoritmos evolutivos, buscando aumen-
tar sua efici€ncia, que sdo os algoritmos meméticos e os AEs distribuidos. Os Algoritmos
Meméticos (FOGEL, 1966) aplicam a busca local para individuos de modo a combinar
EA com busca local. Os pesos entre a busca local e 0 método EA podem variar ale-
atoriamente (EIBEN; SMITH, 2015). Os AEs distribuidos, visam superar a necessidade
de recursos computacionais, para isso, busca adaptacdes aos algoritmos que permitam a



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 16

distribui¢do das tarefas computacionais, podendo distribuir as operagdes evolutivas entre
varios computadores ou processadores, de modo que possam fazer os cdlculos em paralelo.
Esses algoritmos ao se utilizarem do paralelismo reduzem o tempo de processamento e
aumentam a qualidade da solucdo encontrada no espaco de busca (VIKHAR, 2016).

Outra tendéncia, que visa alcancar melhores resultados por algoritmo evolutivo, é a
hibridizagdo de EAs com outros algoritmos existentes (VIKHAR, 2016). Pode ser citado
o Genetic Swarm Optimization (GSO) (CHAKRADEO et al., 2014), que combina GA com
o enxame de particulas e o Hybrid PSO (CHAKRADEO et al., 2014), que aplica mutacao a
técnica enxame de particulas para que ndo haja a estagnagdo em minimos locais. Ademais,
tem-se o Immune self-adaptive differential evolution (ISDE) (SUN ez al., 2012), que utiliza
mecanismo de processamento de informagdes de sistemas imunoldgicos biolégicos para
adaptacdo de fatores de escala e cruzamento de EA e o Dynamic multi-agent GA (LIU et al.,
2015), que une a técnica de dynamic multi-agent com o algoritmo genético.

2.2.1.1 Funcionamento de um EA

O projeto de um EA se inicia com a escolha da representagdo de solucdes candidatas. As
solucdes candidatas sdo vistas como fenétipos que podem ter estruturas muito complexas,
por isso, esses fendtipos sdo representados por gendtipos correspondentes. Assim, 0O
mecanismo de funcionamento padrao da EA consiste em aplicar alguns operadores que
geram variacdes nesses gendtipos que permitem a busca orientada no espago de busca,
que esta representado em forma de genes. Essas opera¢des podem variar dependendo
da estrutura de representacdo escolhida. De modo que o que acaba caracterizando uma
técnica de EA € a representacdo. Outro ponto essencial € definir a funcdo de aptiddo ou de
avaliacdo. E a aptiddo que orienta a busca, levando a melhoria da qualidade fenotipica de
acordo com os parametros que ela define, por isso a extrema importancia de seu projeto.

ApOs definidas a representagdo e a estrutura algoritmica de operacdes que levaram a
evolucdo da populagdo de solucdes candidatas, deve-se definir a populagdo inicial, que
normalmente € criada através de uma amostra aleatéria do espago de busca, buscando, no
geral, que ela seja produzida da maneira mais uniforme possivel. Independente da repre-
sentagdo, todo algoritmo evolucionario contard com operadores de selecdo. Isso porque
esses algoritmos se baseiam na teoria de Darwin, que afirma que os individuos com maior
aptidao se reproduzem e sobrevivem. Por isso, 0 mecanismo bdésico de funcionamento
de uma EA sempre consistird em duas etapas de selecdo, na primeira alguns pais sdao
escolhidos para se tornarem genitores e em uma segunda etapa, apés aplicar operadores de
variacdo, hd a substitui¢do de alguns, ou todos, os pais por filhos, simulando artificialmente
processo de sele¢do natural e evolucdo. Existem variadas formas de se realizar essas duas
etapas dependendo do algoritmo evoluciondrio adotado.

Entre essas etapas de selecdo, aplica-se sobre a populacido operadores de variacao a
depender da representacao, que produzam solugdes filhos a partir das solucdes pais. No
geral, esses operadores consistem em cruzamento e muta¢do. Enquanto os AGs utilizam o
cruzamento essencialmente e a mutacao € opcional e ocupa um espago secundario, técnicas
como a programacao evolutiva ndo utilizaram cruzamento, mas apenas mutagao.

Os operadores de cruzamento se baseiam em unir caracteristicas de pais com uma boa
aptidao esperando que a combinacdo de seus materiais genéticos gerem filhos com uma
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aptiddo ainda melhor. Existe uma série de estratégias para fazer essa recombinacdo de
materiais genéticos a depender do algoritmo, como a combinacao linear ou a troca de bits
em determinadas posi¢des. Os operadores de mutagdo, por sua vez, aplicam transformagodes
estocdsticas nos individuos, visando uma maior e melhor exploragdo no espacgo de busca,
mas sem causar grandes variagdes genotipicas, que resultariam em filhos muito distantes
de seus pais, o que transformaria o algoritmo em uma busca burra. O processo de aplicacio
de operadores de selecao e de variacdo sdo realizados até que se atinja um critério de
parada determinado. Seguindo esse algoritmo de funcionamento, pode-se apresentar o
fluxograma de um EA conforme a Figura 2.3.

Figura 2.2: Fluxograma de funcionamento de um EA.

Criar populagao

T Selecionar os pais
inicial

Y

Aplicar operadores
de variagéo

Y

Selecionar e
susbtituir pais por
filhos

Definir o melhor
individuo

Atingiu o critério
de parada?

Fonte: Autoria propria

2.2.2 Algoritmo Genético (GA)

Holland (1975) propds um novo conceito de algoritmo, o GA, classificado como um
método evolutivo, uma vez que se baseia na teoria da evolucao das espécies de Charles
Darwin, capaz de explorar informag¢des prévias para encontrar valores em seu espaco de
busca, no qual se espera que os valores 6timos estejam presentes. O GA usa conceitos
da genética e da evolucdo darwiniana como inspiragdo para realizacdo de um algoritmo
matemadtico, que funciona de forma andloga a esses processos bioldgicos. Ao se comparar o
conjunto de possiveis respostas com a populacdo de uma determinada espécie em evolucao,
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os individuos mais aptos tem maiores chances de propagarem seus genes ao longo das
geracdes e terem seus materiais genéticos conservados e recombinados, gerando individuos
mais evoluidos, ou seja, mais aptos.

Segundo Bueno (2009), os algoritmos genéticos sdo baseados em um conjunto de
solucdes possiveis, ndo envolvem modelagem do problema, o algoritmo apresenta como
resultado uma populacio de solucdes e ndo apenas uma, trata-se de um método probabilis-
tico, ou seja, uma mesma populacgdo inicial dificilmente apresentard os mesmos resultados
para um mesmo problema.

Para a execucao do algoritmo, cria-se uma populacdo de individuos, em que cada
individuo € uma solugdo a ser testada no problema. Essa populagdo € avaliada de acordo
com uma funcdo objetivo e definida de acordo com o problema. Geralmente, cada individuo
€ codificado como um cromossomo, tendo suas informacdes a serem otimizadas dispostas
como um vetor. Realiza-se a selecdo, em que, por meio do indice de aptidao e baseado
na avaliacdo, € encontrada a probabilidade de determinado individuo se reproduzir. O
indice de aptiddo indica qual dos candidatos tem maior chance de se reproduzir e passar
seus "genes'para as proximas geracdes, de modo a privilegiar os individuos mais aptos. A
selec@o pode ser usada tanto na escolha de quais individuos serdo progenitores, quanto na
escolha dos melhores adaptados para passar a proxima geragao (SANTOS, 2002).

Ap6s a selegdo, serao escolhidos dois individuos para realizar o crossover ou cruza-
mento, que € a recombinagdo do material genético destes individuos, resultando em dois
novos individuos, o que serd repetido até se gerar uma nova populagdo. Os individuos
podem ser escolhidos para cruzamento segundo diversas estratégias. Pode-se utilizar o
método da roleta, em que se ird sortear dois individuos para cruzamento, sendo a chance
de ser escolhido proporcional a sua aptiddo. Existem ainda outras estratégias na literatura,
métodos como o rodeio, em que se formam grupos de individuos. Dentro deste grupo, o
individuo serd escolhido para realizar o cruzamento, tendo sempre mais chances de ser
selecionado aquele com melhor desempenho. Na estratégia adotada por Bueno (2009),
para cada cruzamento sdo escolhidos, aleatoriamente, dois individuos ja previamente
selecionados. Em seguida, sdo definidos, também aleatoriamente, dois locus para entdo as
cargas genéticas serem trocadas gerando dois novos individuos.

Existem também diversos métodos de cruzamento ou crossover. Este pode ser imple-
mentado pela simples troca de parte de um cromossomo com o outro em um determinado
ponto, que pode ser aleatdria ou ndo. Existem métodos matemadticos que operam com base
na média aritmética e diversos outros métodos, geralmente provenientes da combinacao
dessas estratégias, no que tange a técnicas de cruzamento. Alguns individuos podem
perpetuar seu material genético sem a necessidade de serem escolhidos para cruzamento,
essa técnica é denominada elitismo e se escolhem os melhores individuos da populagdo
para terem seus materiais genéticos conservados na préxima populagio.

Além do cruzamento pode ser aplicada a técnica de mutagdo, em que o individuo
selecionado pode sofré-la ou ndo. Para realizagdo de mutagao, inicialmente € definida a
taxa, ou porcentagem de mutacdo na populacdo, com base na qual € dada a probabilidade
de um individuo sofrer ou ndo mutag¢do. No geral, a mutacdo altera um individuo de forma
aleatdria, permitindo que o espago de busca seja varrido de forma mais eficiente e completa.
Segundo Bueno (2009), a parametrizacdo da mutacdo e de sua taxa de ocorréncia permite
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um maior controle sobre a diversidade e evolucio da populagdo, o que pode ser desejavel
quando se almeja estabelecer parametros otimizados de busca.

ApOs a geracao da nova populagdo € feita novamente uma avaliacdo e pode-se aplicar
o crossover repetindo o processo até que seja atingido um critério de parada pré-definido.
O critério de parada ndo garante solu¢do 6tima, baseando-se em solucdes quase 6timas.
Apesar das diferentes metodologias adotadas pelos diversos autores para implementacdo
de algoritmos genéticos, a estrutura base desses algoritmos permanece a mesma. Pode-se
observar na Figura 2.3 o fluxograma de um AG.

Assim, o GA une a utilizagdo de nimeros gerados aleatoriamente e informacoes de
geragOes anteriores para avaliar e melhorar uma populacio de potenciais candidatos ao
invés de um dnico ponto de cada vez (MARLER; ARORA, 2004), aproveitando-se do fato de
existir uma populagdo de valores a serem testados, € ndo apenas um tnico ponto, tornando
mais facil a busca por todo espaco de pesquisa, além de empregar operagdes como a
mutacdo, que garante que o algoritmo ndo estacionard em pontos de minimo ou maximo
local.

2.3 Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimizacdo multiobjetivo € a busca de um conjunto de varidveis que
resultem em uma solucao capaz de satisfazer algumas restri¢des e otimizar uma fungdo
constituida por diversas funcdes objetivo ou restricdes. Para tanto deve-se minimizar,
ou maximizar dependendo do caso, um grupo de critérios e satisfazer um conjunto de
restricdes de forma simultanea. No caso multiobjetivo ndo se pode apontar uma solucio
unica que otimize cada um dos critérios, mas um conjunto de solugdes eficientes, denomi-
nadas Pareto-6timas, no qual nenhuma solugdo € melhor que outra solucao para todos os
objetivos (ARROYO et al., 2002). Nesse contexto € o decisor que escolherd uma das solugdes
Pareto-6tima que pondere os objetivos globais de um dado problema. Nesta sessdo serao
apresentados os conceitos basicos, a formulacdo matematica de problemas de otimizagdo
multiobjetivo e métodos classicos de obtencao de solugdes Pareto-6timas e de avaliacio de
algoritmos heuristicos.

2.3.1 Conceitos Basicos

Na otimiza¢do multiobjetivo, busca-se encontrar uma solu¢cao composta por vetor de
varidveis de decisdo que satisfaca restri¢des e otimize uma funcio vetorial cujos elementos
sdo as funcdes objetivo. Estas fungdes representam os critérios de otimalidade que,
usualmente, sdo conflitantes, encontrando solugdes que resultem em valores dos objetivos
que ndo podem ser melhorados simultaneamente(ARROYO et al., 2002).

Isto pode ser definido como:
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Figura 2.3: Fluxograma de funcionamento de um AG.
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Minimizar (ou maximizar) z = f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fr(x))
Sujeito a x € X*
onde,
X = Espaco de Decisoes;
X = (X1,X2,.., %) €X;
Z =1imagem de X ou Espacgo Objetivo;
z=1(21,22,..,2r) € Z;
X*={x€ X :g(x) <b} =Conjunto de Solucdes Factiveis;
Z* ={f(x) : x € X*} = Espaco Objetivo Factivel;
g(x) = restrigdes;
beERP.
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Sendo f(*) uma fungdo objetivo, o espago objetivo factivel é completamente ordenado
para o caso mono-objetivo, ou seja, para qualquer dois elementos x,y € X* sempre ou
fx) < f(y),ou f(x) < f(y). Assim, a otimizag@o buscard encontrar a solu¢éo (ou solugdes)
que forne¢a(m) o minimo (ou méaximo) valor de f(*). No caso multiobjetivo, nos quais
normalmente se considera varios objetivos conflitantes, ndo existe uma tnica soluciao que
seja 6tima com respeito a todos os objetivos, de modo que, minimizar (ou maximizar)
um dos objetivos pode causar o incremento (ou decremento) dos demais. Assim sendo, o
espaco objetivo, geralmente, ndo € completamente ordenado, mas € parcialmente ordenado
como demonstrado por Pareto (1896). Um espago de objetivos € parcialmente ordenado
quando, para dois vetores de decisdo quaisquer x,y € X*, hd trés possibilidades para os
seus correspondentes vetores objetivos:

Ou fi(x) < fi(y) : Vi, caso em que se define que o vetor objetivo z; = f(x) domina
22 = f(y) e o vetor de decisdo x domina y;

Ou f;(y) < fi(x) : Vi, caso em que se define que o vetor objetivo zo = f(y) domina
z1 = f(x) e o vetor de decisﬁo x é dominado por y;

Ou, ainda, f;(x) £ fi(y) e fi(y) % fi(x) : Vi, caso em que se define que o vetor objetivo
71 = f(x) é indiferente com z, = f(y) e vice-versa, e que o vetor de decisdo x é indiferente
com y € vice-versa.

E o fato dos vetores objetivos apenas parcialmente ordenados que torna os problemas
de otimiza¢dao multiobjetivos complexos.

Uma solucdo x € X* € dominada por um subconjunto A C X* se existe uma solugdo
y € A tal que y domina x.

Figura 2.4: Conjunto de solucdes factiveis, espaco objetivo factivel e grau de dominancia
em um problema de minimiza¢do com dois objetivos.
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de decisdo objetivo B ~ ™= me= . — » Domindncia 1
. L.
> X >
fi

Fonte: (HASHIMOTO, 2004)

Na Figura 2.4, que representa a otimizagio de dois objetivos fi(x) e f>(x), o ponto A
oferece um valor menor para f; em comparagdo com B, porém B apresenta um valor menor
para f>, se comparada com o ponto A, de modo que, a reducao do valor de um objetivo
implica no aumento do outro. No exemplo da Figura 2.4 os pontos A € B dominam G, C e
D, os pontos E e F sdo dominados por G, C e D, os pontos D e G sdo indiferentes com C,
assim como, A € indiferente a B e E € indiferente a F.
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Assim, pode-se definir a otimalidade de Pareto. A solugdo x* € X* serd uma solugao
eficiente ou solug¢do Pareto-6tima se ndo existe qualquer outra solucio x € X* que domine
x*. Ja o ponto z* = f(x*) pertencente ao espaco objetivo factivel Z* € denominado de ponto
eficiente ou ponto Pareto-6timo. O conjunto de todas as solugdes eficientes € denominado
conjunto eficiente ou conjunto Pareto-6timo, enquanto a imagem em Z* do conjunto
eficiente é denominada fronteira Pareto-6tima. Na Figura 2.4 os pontos A e B sdo sdo os
pontos Pareto-6timos pertencendo a fronteira de Pareto.

E importante ainda definir o conceito de ponto ideal ou ponto utépico que é um ponto
2’ €Z" que i =min{fj(x):x€X"},j=1,.,r

2.3.2 Meétodos de Otimizacao Multiobjetivo

A solucdo dos problemas de otimizacdo multiobjetivo se dad pela determinagdo do
Conjunto Eficiente, um Subconjunto desse ou ainda, conjuntos de solucdes proximas da
Fronteira Pareto-Otima. Para tanto se utiliza um tomador de decisdo que define os critérios
de busca do algoritmo de otimizacdo pode ser feito combinando os objetivos do problema
em um unico objetivo, segundo pesos que ponderam a preferéncia do Tomador de Decisdo
(KAGAN, 1993), nesse caso se constituindo na otimiza¢@o de um tnico objetivo podendo-
se utilizar estratégias mono objetivo. Outra opg¢do € classificar os objetivos em ordem
otimizando o primeiro objetivo, sem considerar as demais, e seguindo para a otimizagao
dos objetivos seguintes sucessivamente, considerando o valor 6timo anterior, estratégia
que ndo garante a obtencdo da solucdo Pareto-6tima. O tomador de decisdao pode promover
uma intervengdo durante o processo de busca para guiar a busca para as regides que sejam
mais convenientes segundo o seu critério, o que pode ser feito por meio de um sistema
especialista.

2.3.3 Classificacao de Métodos Multiobjetivos

A solugdo de problemas multiobjetivos € realizada por busca de solu¢des e tomada de
decisdes (ARROYO et al., 2002). O processo de busca, devido a complexidade, usualmente
nao pode ser realizado por métodos exatos. O processo de tomada de decisoes utiliza
critérios para a escolher a solu¢@o do conjunto Pareto-6timo ou a proximidade de um ponto
a ele. Quanto ao decisor os métodos de otimizacao multiobjetivos podem ser classificados
em métodos a priori, a posteriori e iterativos (ARROYO et al., 2002).

Os métodos a priori se caraterizam pela atuacao do decisor antes do processo de busca.
Isso pode ser implementado combinando os objetivos do problema em um tinico objetivo,
determinando explicitamente pesos que reflitam a preferéncia por cada objetivo. Utilizando
métodos de estratégias de busca mono-objetivo. Outra possibilidade de métodos a priori é
classificar os objetivos em ordem decrescente de prioridade. O problema é entdo resolvido
para o primeiro objetivo sem considerar os demais, segue-se resolvendo para os objetivo
seguintes, sucessivamente considerando apenas os valores anteriores.

Os métodos a posteriori realizam o processo de decisdo logo apds a busca de solugdes.
A busca € feita considerando todos os objetivos com igual prioridade, a partir deste
conjunto, o decisor seleciona a solu¢cdo mais adequada. Nos métodos iterativos, o decisor
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interfere durante o processo de busca guiando a busca para regides mais promissoras.

Existem varios métodos de busca para otimizagdo, que se classificam em métodos
deterministicos, quando se pode prever todos os seus passos de posse do seu ponto de
partida, ou estocasticos, quando se baseiam em processos aleatérios, executando-se de
forma repetida para achar a melhor solucdo. Existem ainda técnicas definidas por uma
regra derivada da experiéncia, definindo uma melhor solugdo baseada em suas regras. Essa
solugdo ndo possui garantia de otimalidade, mas pode ser considerada aceitdvel.

A busca de solucdes eficientes ndo € uma tarefa simples, em especial quando envolve
fun¢des ndo-lineares e elevado o numero de dimensdes, por onde realizar a busca, o que
usualmente acontece. Assim, a busca exaustiva realizada pelos métodos tradicionais de
programagdo linear e nao-linear baseadas em encontrar solugdes analiticas exatas, ou
percorrer todo o espaco de busca em sua integralidade podem encontrar com precisao o
conjunto Pareto-6timo, porém podem tornar-se invidveis de serem realizadas em tempo
habil, dependendo da complexidade do problema.

Como problemas de otimiza¢do multiobjetivos sdo usualmente NP-complexo, outra
possibilidade que se apresenta sdo as heuristicas. Métodos heuristicos sdo algoritmos
exploratdrios, que tém como objetivo resolver um dado problema, sem que para isso
seja necessario utilizar uma quantidade muito grande de recursos, buscando encontrar
uma solucdo de boa qualidade, ndo necessariamente a 6tima. Geralmente, ndo envolvem
a implementacao computacional de um conhecimento especializado, sendo nesse caso,
denominado de “busca cega” e partem de uma solucao vidvel, e por meio de iteracdes
sucessivas buscam se aproximar de um ponto 6timo. As heuristicas podem ser classificadas
em construtivas, busca local e meta-heuristicas.

As heuristicas construtivas sdo métodos de busca que constroem uma soluco a partir de
regras baseadas nas informag¢des do problema, sdo algoritmos especificos que codificam o
conhecimento de um especialista de como otimizar a solu¢do do problema. Os métodos de
busca local ou busca em vizinhanca visam melhorar uma solucao vidvel, sdo mais genéricos
e procuram mapear a vizinhanca de uma solucao através de um critério estocdstico ou
combinatorio. Muitas vezes, sao necessarios métodos mais flexiveis, as meta-heuristicas
apresentam um importante papel pela sua capacidade de resolver problemas complexos.
Em geral, uma meta-heuristica é implementada por uma estrutura genérica baseada em
principios ou conceitos simples normalmente baseadas na natureza, sobreposta a uma
heuristica especifica de otimizagdo dessa estrutura (HASHIMOTO, 2004).

A seguir se apresentard as técnicas tradicionais de otimizagdo multiobjetivo. Em
seguida, serdo brevemente abordadas as meta-heuristicas pela sua importancia na sintonia
de controladores.

2.3.4 Meétodos Tradicionais de Otimizacao Multiobjetivo

Os métodos classicos de solucdo de problemas de otimizacao multiobjetivo escalarizam
os objetivos formando um tunico objetivo (ARROYO er al., 2002). Assim, € criado um
problema substituto, que transforma a otimizagdo vetorial em um problema de otimizacao
escalar. Os métodos classicos sdo o da Soma Ponderada (COHON, 2004) e o do &e-restrito
(STEUER; STEUER, 1986).
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2.34.1 Método da Soma Ponderada
O método usa pesos diferentes para cada objetivo, define-se a fung¢do f que € a

combinacdo linear dos objetivos, dada por(ARROYO et al., 2002):

Minimizar f(x) = ) w;(x).fi(x), Vx € X* (2.8)

-

1

Sendo, w; > 0 o peso que expressa a importancia relativa do objetivo f; frente aos
demais. Chankong e Haimes (1983) demonstram que para que uma solu¢cdo de um
problema obtido pelo método da soma ponderada xx seja Pareto-6tima € necessério que
dado um vetor de pesos w = (wl,...,wr), x* & solugdo dnica ou w; > 0,Vi=1,...,r.

Esse método é limitado quando o espago objetivo é ndo convexo. Considerando o caso
de dois objetivos fi e f> e seus respectivos pesos wi € wp para minimizar a fungao: y =
wi.fi(x) + w2 f2(x), x € X*. Essa equagdo pode ser reescrita como f>(x) = — L fi(x) + le
A reta descrita por essa equacdo € uma reta suporte ao espaco objetivo factivel Z* em
um ponto Pareto- 6timo. O método da soma ponderada consiste em gerar retas suportes,
definidas por valores de wl e w2, contudo nem todos os pontos Pareto-6timos admitem
retas suportes. Na Figura 2.5, que expressa as equacdes acima, os pontos C e D ndo
possuem retas suportes, e nao podem ser encontrados pela minimizagao da fungdo f(x)
usando o método.

Figura 2.5: Interpretacdo grafico do método da soma ponderada.
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Fonte: Adaptado de Arroyo et al. (2002)
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2.3.4.2 Método e-restrito

Método e-restrito € constituido pela minimizacdo do objetivo de maior prioridade
sujeito a limitacao dos outros objetivos. Adotando f; como objetivo prioritario, pode-se
formular o método como (ARROYO et al., 2002):

Minimizar fi(x), sujeito a fi(x) <€, i=2,...,r,Vx € X" (2.9)

em que €; sao limitantes superiores dos objetivos f;, com i =2,...,r.

Quando as fung¢des objetivo e as funcdes de restricdo sdo lineares, tem-se um problema
de programacao linear. A Figura 2.6, mostra a interpretagdo grafica do método para o caso
de dois objetivos. A reta €; = k limita o espago de solucdes. Em alguns casos o limitante
superior ndo é selecionado adequadamente, no caso da figura 2.6, quando €, = k’,tornando
o problema sem solucdo. Cohon (2004) desenvolveu um algoritmo que fornece valores
adequados de € dos limitantes.

Figura 2.6: Interpretacdo grafico do método €-restrito.
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Fonte: Adaptado de Arroyo et al. (2002)
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2.3.5 Métodos de Avaliacao de Heuristicas Multiobjetivo

A otimiza¢do mono-objetivo avalia uma candidata a solu¢do fazendo a diferenca relativa
entre os valores da solucdo heuristica e da solu¢do 6tima. No entanto, em otimizagao
multiobjetivo o problema apresenta uma maior complexidade. O desafio é mensurar a
qualidade de um conjunto avaliado por uma heuristica H em relagdo ao conjunto Pareto-
6timo R(ARROYO et al., 2002). Serdo apresentadas a seguir algumas técnicas de avaliagdao
de heuristicas multiobjetivos.

2.3.5.1 Avaliaciao Analitica de Daniels

Daniels (1992) desenvolveu um algoritmo que determina a proximidade de um conjunto
de pontos heuristicos com o conjunto Pareto-6timos. A técnica converte cada ponto em
valor que depende da importancia atribuida ao objetivo e reduz a preferéncia por um
objetivo a medida que o valor do objetivo € incrementado no caso de minimizagdo e
decrementado no caso de maximizacgdo, assim tem-se:

-
u(z) =Y Aiui(z) (2.10)
i=1
sendo u; a funcao utilidade, que representa a preferéncia do iésimo objetivo, enquanto o
A= 1.

Sejam R = {z{, ..., 2, } um conjunto com Nr pontos eficientes pertencentes a referéncia
e H= {zfl’, ...,z];{,h} um conjunto de Nh pontos avaliados pela heuristica. Um ponto z;
¢ a melhor alternativa em R se u(z}) > u(z},),Vk' = 1,...,Nr, enquanto z!' ¢ a melhor
alternativa em H se u(z!") > u(z}}),vI' = 1,...,Nh. O erro relativo de aproximagdo E ¢ dado

por:
o ula) —u(z) o

u(z;)

Os pontos eficientes e heuristicos que sdo inferiores a fun¢éo u(z) ndo sio considerados
no célculo do E o que é uma limitante do algoritmo. E, ainda, sugerida uma classe
de fungdes utilidade que produzem preferéncias que decrescem monotonamente com o

incremento de cada objetivo:
— b[
Zi—3Zi
ui(z;) = ( ’ ’) (2.12)

% —Zi

em que z; € z; s30 os valores mdximo e minimo do i€simo objetivo dentre os pontos

heuristicos e eficientes. E necessario que b; > 0 de modo a se encontrar um valor escalar
entre Oe 1.

2.3.5.2 Medidas de Cardinalidade

Sendo conhecido o conjunto de todos os pontos Pareto-6timos R, a qualidade pode ser

medida pela porcentagem de pontos de referéncia encontrados pelo método heuristico ex-

_ |HNR

presso por Cy(H) = T 100%. Pode ser impossivel obter em tempo razodvel um nimero



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 27

significativo de pontos Pareto-6timos, contudo uma boa aproximagao é obtida encontrando
pontos aproximados e distribuidos por toda a fronteira Pareto-6tima. Outra medida de

cardinalidade € definida como a porcentagem de pontos heuristicos ndo dominados por

pontos de referéncia Cy(H) = HZGH:ﬂZIEfI’f(dommaz‘ 100%. Ambas as medidas ndo sdo

apropriadas para medir a qualidade de um conjunto aproximado H, pois podem ser zero
mesmo que H seja uma boa aproximagao (ARROYO et al., 2002).

2.3.5.3 Maedidas de Distancias de Czyzak e JaszKiewicz

Czyzzak e Jaszkiewicz (1998) e Ulungu et al. (1998) propoem medidas de distancia
para medir a proximidade de um conjunto H do conjunto de referéncia R. H serd uma boa
aproximacao de R se fornece informacao importante de todas as regides do conjunto R, ou
seja, se a distancia entre seus pontos é pequena. Czyzzak e Jaszkiewicz (1998) propuseram
as distancias D04, que é a média das distancias de um ponto z € R ao ponto mais préximo
em H, e D, 0 maximo das distancias minimas de um ponto z € R a algum ponto em H.

Diea = 5 Y minyepd(?,2) (2.13)
’R| ZER
Dypax = maxeg{mingcyd(7,2)} (2.14)

Sendo d = maxl-zl,,,_J{Alizf—z-} 72 =(2,....,2.) € Hz= (z1,...,2r) € R. Sendo A; =

max f; — min f;, sendo max f; = max{z; = fi(x),z= f(x) € R} e minf; = min{z; = fi(x),z=

f(x) €R}.

2.3.5.4 Funcoes de Utilidade de Hansen e JaszKiewicz

Hansen e Jaszkiewicz (1994), ao considerar que medidas de distancia ndo expressam
a preferéncia do decisor, usualmente representado por fungdes utilidade, propdem um
conjunto de fungdes utilidade baseadas nas normas ponderadas dadas por:

(Zx zi—20 1/p>p€{12 3+ {eo} (2.15)

Em que 2 = (2f,...,27) com 2§ = minyex+ {zi = fi(x)},i=1,...r é ponto ideal e }; > 0
sd0 pesos. Caso a preferéncia do de01sor ndo seja conhecida se define a func¢ao utilidade
ponderada de Tchebycheff, com p = oo, U = —max;{Ai(z; —z{)}.

2.3.5.5 Meétricas de Van Veldhuizen e Lamont

Veldhuizen e Lamont (2000b) propuseram uma métrica G que € a média das distancias
de um ponto 7/ € H ao ponto mais préximo em R, mede a proximidade do conjunto H ao
conjunto R em algumas regides de R.
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1/2
G ! (Z (minzeR{d(zl,Z)})2> (2.16)

|H| 7eH

Em que d(7,z) € a distincia Euclidiana entre os pontos 7’ e z.
Também foi proposta uma métrica da distribui¢do dos pontos no conjunto H: § =

\/\H\%l Y.cr(d—d;)% Em que d, = minycy {Y}_|zi —7}|}, sendo d = ﬁ Yocnd.

2.4 Meta-heuristicas multiobjetivo

As meta-heuristicas até entdo apresentadas, incluindo o GA, prestam-se a resolver
problemas com uma unica fun¢do de avalia¢do para indicar a melhor solu¢ao a ser buscada,
no caso do GA a melhor aptiddo do individuo, no entanto, conforme j4 abordado, o cenério
real poderd exigir que se otimize varios objetivos simultaneamente, ou seja, € comum que
se necessite otimizar um problema mais complexo que envolva multiplos objetivos a serem
otimizados simultaneamente. Nesse contexto, surgem diversas técnicas de meta-heuristicas
destinadas a resolver problemas multiobjetivos, normalmente derivadas de alguma técnica
destinada para problemas mono-objetivos.

Algumas meta-heuristicas especificamente projetadas para resolver problemas com
multiplos objetivos sdo o multiobjective Differential Evolution Algorithm - MODE (XUE
et al., 2003), multiobjective Grey Wolf Optimizer - MOGWO (MIRJALILI et al., 2016),
multiobjective Artificial Bee Colony Algorithm - MOABC (HEDAYATZADEH et al., 2010),
multiobjective Particle Swarm Optimization Algorithm - MOPSO (COELLO; LECHUGA,
2002) e multiobjective Harmony Search Algorithm - MOHSA (ABEDINIA et al., 2007). Na
realidade, muitas abordagens foram desenvolvidas e demonstraram ser eficazes para uma
variedade de aplicacdes lidando com problemas multiobjetivos, uma das mais comuns
¢ a utilizacdo de estratégias evolutivas, com os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos
(MOEASs) nos quais se incluem os Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (MOGAS).

2.4.1 Algoritmos Evolutivos multiobjetivo (MOEASs)

Uma MOEA visa resolver problemas com a seguinte formulagdo matematica difun-
dida na literatura (ZITZLER; THIELE, 1999)(SRINIVAS; DEB, 1994)(FONSECA; FLEMING,
1995)(STEUER; STEUER, 1986)(RINGUEST, 2012):

min/max y = f(x) = (f1(x), f2(X), ..., fu(X))
Sendo x = (x1,x2,...,%,) € X (2.17)

y = (yl;yZ,---;yn) € Y

Sendo f uma fungdo vetorial que mapeia uma tupla de m parametros (varidveis de
decisdo) para uma tupla de n objetivos. Em que x é denominado vetor de decisdo, X € o
espaco de parametros, y € o vetor objetivo e Y € o espago objetivo. O conjunto de solugdes
de um problema de otimiza¢do multiobjetivo consiste em todos os vetores de decisdo para
0s quais os vetores objetivos correspondentes ndo podem ser melhorados em nenhuma
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dimensao sem degradagdo em outra (ZITZLER; THIELE, 1999), ou seja, os vetores Pareto
6timos, como ja abordado. Em uma MOEA, em regra, o vetor de decisdo representard a
representacao genotipica, sobre o qual serdo aplicadas operagdes evolutivas, visando obter
um melhor vetor objetivo.

A distin¢do entre as MOEAs e as EAs mono objetivo se concentra na dificuldade de
otimizar ndo apenas uma funcdo objetiva mas um vetor objetivo. Nesse contexto, Fonseca
e Fleming (1995) categorizam vérios MOEAs de acordo com as diferentes estratégias
que usam para atribuir aptidao a partir de um vetor objetivo, sendo essas estratégias
as abordagens de agregacao simples, abordagens ndo Pareto baseadas em populagdo e
abordagens baseadas em Pareto.

Os métodos de agregacdo combinam os objetivos em uma func¢ado escalar que € usada
para calcular a adaptabilidade do individuo, ou seja, seu desempenho em relagdo aos
objetivos. As abordagens de agregacdo t€m a vantagem de reduzir o vetor objetivo a uma
funcao objetivo escalar, podendo-se, assim, utilizar, com poucas adaptacdes, técnicas mono-
objetivas. Por outro lado, definir a funcao objetivo dessa maneira requer conhecimento
profundo do dominio que muitas vezes nao estd disponivel e ndo encontram uma familia
de solugdes, como os demais métodos (ZITZLER; THIELE, 1999). Encontram, assim, uma
unica solugdo, de acordo com a escolha dos parametros definidos para a agregacao. Os
métodos populares de agregacdo sdo a abordagem de soma ponderada, a otimizacdo do
vetor alvo e 0 método de obtencdo de metas (ZITZLER; THIELE, 1999)(FONSECA; FLEMING,
1995)(SRINIVAS; DEB, 1994).

Quanto aos algoritmos ndo-Pareto, buscam encontrar multiplas solu¢des ndo dominadas
simultaneamente. Aqueles baseados em populacdo guiam a busca em varias direcdes ao
mesmo tempo, por meio de alteragdo no critério de sele¢do durante a fase de reproducio
(ZITZLER; THIELE, 1999). A estratégia usualmente utilizada para isso € que cada fracdo
dos individuos selecionados para a reproducdo sdo escolhidos de acordo com cada um
dos objetivos (FOURMAN, 2014)(KURSAWE, 1992). Outros algoritmos usam combinacdes
lineares dos objetivos em paralelo (HAJELA; LIN, 1992)(ISHIBUCHI; MURATA, 1996).

Quanto as estratégias baseadas em Pareto, a primeira foi proposta por Goldberg (1989).
Esses algoritmos usam explicitamente a dominancia de Pareto para determinar a probabili-
dade de reproducdo de cada individuo. Enquanto os EAs ndo-Pareto frequentemente nao
sejam sensiveis a ndo convexidade dos conjuntos Pareto-6timos, as técnicas baseadas em
Pareto sdo (ZITZLER; THIELE, 1999)(FONSECA; FLEMING, 1995). E importante salientar,
por fim, que muitas técnicas fazem uso de combinacdes das estratégias de atribuicdo de
aptiddo (ZITZLER; THIELE, 1999), por exemplo, em Fonseca e Fleming (1995) e Greenwood
et al. (1996).

Quando se procura encontrar um conjunto de solu¢cdes nao dominadas em vez de uma
solucd@o de ponto tnico, procura-se que as solucdes encontradas sejam amostras uniformes
do conjunto 6timo de Pareto (ZITZLER; THIELE, 1999). Os algoritmos evolutivos simples,
que em regra elitismo, tende a convergir para uma unica solu¢do, perdendo, normalmente
as demais solucgdes devido a pressdo de selecdo, ruido de selecdo e interrup¢ao do operador
(ZITZLER; THIELE, 1999)(MAHFOUD, 1995). Foram criados, assim, alguns métodos para
superar esses problemas, ou seja, que visam preservar a diversidade na populacdo, tentam
evitar a convergéncia prematura(ZITZLER; THIELE, 1999). Essas solu¢des podem ser
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agrupadas em técnicas de nichamento e técnicas de nao nichamento (MAHFOUD, 1995).
As técnicas de nichamento se caracterizam por formar e manter subpopulagdes estaveis
(nichos) enquanto as técnicas de ndo nichamento usam outras estratégias.

A estratégia de nichamento mais utilizada € o Fitness Sharing (GOLDBERG e al., 1987)
e muitos MOEAs implementam o compartilhamento de aptidao (ZITZLER; THIELE, 1999).
Essa estratégia se baseia na competi¢ao dos recursos disponiveis pelos individuos de um
determinado nicho, quanto mais individuos estiverem localizados na vizinhanca de um
determinado individuo, mais seu valor de aptidao serd reduzido. A vizinhanca € definida em
termos de uma medida de distincia d(i, j) especificada pelo raio de nicho Gy (ZITZLER;
THIELE, 1999). A func¢ao de distincia d(i, j) pode operar nos genétipos ou nos fendtipos,
ou seja, o compartilhamento pode ocorrer por proximidade de fenétipo, no vetor objetivo,
ou de gendtipo, nos vetores de decisdo.

Entre as técnicas ndo nichadas, o acasalamento restrito € 0 mais comum na otimizagao
de fun¢do multicritério (ZITZLER; THIELE, 1999). Essa estratégia se baseia na limitagdo de
que para dois individuos poderem se acasalar precisam estar dentro de uma certa distancia,
dada pelo parametro G,,4;.. Com isso, se visa evitar a formagao de individuos que levam a
estagnacdo em minimos, buscando melhorar o desempenho global.

Provavelmente as técnicas mais usadas entre as MOEAs sdo os Algoritmos Genéticos
multiobjetivos(MOGASs), até pelo sucesso do GA com um tnico objetivo. A distingdo entre
MOEAs que nio sao MOGAs e os MOGAs as vezes se confundem, de sorte que diversas
vezes essas expressoes sdo usadas como sindnimos. Porém, em regra, se usa a mesma
diferenciacdo que se usa para a versao mono-objetivo. As caracteristicas que costumam ser
diferentes em técnicas evolutivas MOGA e ndo-MOGA ¢ que 0 MOGA usa uma abordagem
baseada na populacdo, em que um conjunto de solu¢des candidatas (cromossomos) é
modificado iterativamente e evolui por meio de um processo de selecdo, cruzamento e
mutacdo, tal qual o GA para um dnico objetivo. Em contraste, os outros MOEAs usam
operadores evolutivos, porém sem utilizar como base o GA cléssico, podendo se valer,
para gerar e avaliar solu¢des candidatas, de outros algoritmos ou heuristicas especializados.
Alguns MOGAs serdo abordados na proxima sessao.

2.4.2 Algoritmos Genéticos multiobjetivos(MOGASs)

A seguir, serdo apresentados os principais algoritmos genéticos multiobjetivos.

2.4.2.1 Algoritmo Genético Avaliado por Vetor (VEGA)

Proposto por Schaffer (1984), utiliza a estratégia de realizar a selecdo para cada objetivo
separadamente. Essa selecdo € feita repartindo em partes de tamanho igual o grupo de
individuos para a reproducio, de modo que cada uma dessas partes seja preenchida de
acordo com a adaptabilidade para cada um dos objetivos. Os individuos sdo escolhidos
pseudo-aleatoriamente da populagao atual de acordo com o objetivo, de modo que quanto
mais adaptado para aquele objetivo maior chance de ser escolhido. Em seguida, o grupo
selecionado para o reprodugdo é embaralhado e sdo realizados o cruzamento e a mutagao.
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2.4.2.2 Algoritmo Genético de Hajela e Lin (HLGA)

Proposto por Hajela e Lin (1992), esse algoritmo usa a estratégia de agregagdo por
ponderacao de objetivo varidvel. Trata-se de uma abordagem nao-Pareto que usa a soma
ponderada dos objetivos para atribuir aptiddo (ZITZLER; THIELE, 1999). Os pesos da
ponderacdo somados devem ter valor 1, contudo sdo varidveis, de modo a buscar multiplas
solucdes em paralelo. Para isso, os pesos sdo codificados no genétipo e a diversidade das
combinagdes de peso se da pelo compartilhamento de aptidao fenotipica, de tal modo que
o algoritmo adapta novas solugdes e combinagdes de peso de forma simultanea. Porém, é
necessario aplicar restrigdes de cruzamento de modo a garantir a estabilidade e agilidade
na busca por solu¢des (ZITZLER; THIELE, 1999).

2.4.2.3 Algoritmo Genético Pareto Nichado (NPGA)

Proposto por Horn et al. (1993) e (HORN ez al., 1994), esse algoritmo utiliza a domi-
nancia de Pareto para realizar a sele¢ao por torneio. Nesta estratégia, durante o torneio,
sdo escolhidos aleatoriamente dois individuos concorrentes € um conjunto de comparagdo
formado com outros individuos, obedecendo um tamanho de conjunto determinado. Ganha
o competidor do torneio que mais tenha dominancia de Pareto sobre os membros do
conjunto. Caso haja o empate, o individuo que tiver menos individuos em seu nicho é
selecionado para reprodugao. Além disso, foi usado o compartilhamento fenotipico nos
vetores objetivos.

2.4.2.4 Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo Baseado em Decomposicao (MOEA/D)

O MOEA/D proposto por Zhang e Li (2007), é um algoritmo evolutivo multiobjetivo
baseado em dividir um problema multiobjetivo em subproblemas mono-objetivo e 0s
otimizar simultaneamente. O MOEA/D conta com trés estratégias: decomposi¢ao, busca
de vizinhanga e recombinagdo. Na decomposi¢ao o problema € dividido em um conjunto
de subproblemas escalares. J4 na busca em vizinhanca, € realizada a cada geragdo a troca
de solugdes entre subproblemas vizinhos, o que visa obter simultaneamente convergéncia e
diversidade das solucdes na frente de Pareto. Um subproblema € vizinho quando possui o
conjunto de subproblemas mais similares a ele quanto ao desempenho frente aos objetivos.
A similaridade pode ser medida usando métricas, como, por exemplo, a distancia euclidiana.
Em cada geragdo, uma solucdo € selecionada de um subproblema com base no critério
de selecdo, torneio ou roleta. A solucdo selecionada € comparada com as solugdes em
sua vizinhanca, e a melhor solucdo € escolhida como ponto de referéncia para gerar novas
solucdes no subproblema atual. Ja pela recombinacao se cria novas solu¢des candidatas
combinando, por cruzamento das solu¢des de diferentes subproblemas. Sao entdo avaliadas
usando seus valores de funcdo objetivo e as solu¢des ndo dominadas sao adicionadas a
populacao.

2.4.2.5 O Algoritmo Evolutivo de Pareto Forte (SPEA)

Proposto por Zitzler e Thiele (1999), utiliza o conceito de densidade no espaco objetivo
para manter um conjunto diverso de solu¢des ndo dominadas. Para isso, usa uma fungio
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de aptidao que considera tanto a adaptabilidade das solu¢des candidatas aos objetivos
quanto a densidade no espago objetivo, o que ajuda a manter um conjunto diversificado de
solucdes. A densidade no espago objetivo diz respeito a concentracdo com que as solugdes
estdo distribuidas ao longo da fronteira de Pareto, sendo dada pelo inverso da distancia
da solucdo para o ponto da fronteira de Pareto mais préximo, assim, solucdes proximas
tém uma densidade mais alta. A utilizacdo dessa medida de densidade € manter solugdes
ndo-dominadas com baixa densidade para manter a diversidade. O Algoritmo realiza
operagdes de selecdo usando uma abordagem de sele¢io de torneio bindrio, cruzamento e
mutagdo para gerar uma nova populacio de solucdes candidatas como de costume para
as AGs. Outra caracteristica da SPEA € manter as solu¢gdes ndo dominadas encontradas
durante o processo de busca, para acompanhar o progresso do algoritmo e garantir que as
solucdes encontradas sejam diversas e representativas de toda a frente de Pareto. Véarias
modifica¢des e extensdes do SPEA foram propostas, como o SPEA2 (ZITZLER et al., 2001),
que aprimora a medida de densidade e o mecanismo de preservacdo de diversidade.

2.4.2.6 Algoritmo Genético de Ordenacao Nao Dominada (NSGA)

Proposto por Srinivas e Deb (1994) tem uma abordagem Pareto e se baseia em Goldberg
(1989) e Fonseca et al. (1993). A atribuicdo de aptidao se d4 com base na ordenagdo
ndo dominada para classificar os individuos em diferentes niveis de ndo-dominacao. Essa
ordenagdo se da pela identificacdo dos individuos nao dominados por nenhum outro
individuo, classificando-os no primeiro nivel de ndo-dominacdo. Em seguida, os individuos
que sdo dominados apenas pelos individuos do primeiro nivel sdo classificados no segundo
nivel, e assim sucessivamente. A aptiddo leva em consideragdo essa classificagcdo, tendo os
individuos com niveis mais baixos maior probabilidade de sobreviver a selecao do que os
individuos nos niveis mais altos. Além disso, para todas as solu¢des se calcula um operador
de diversidade calculado conforme o fenétipo e utiliza-se de funcdo de compartilhamento.
Assim, se incentiva a manutencdo de uma diversidade genética sem impedir a exploragcdo
efetiva no espago de busca. As variantes mais utilizadas desse algoritmo, que foram
utilizadas nesse trabalho, serdo abordadas com mais detalhe na préxima secao.

2.4.3 Algoritmos utilizados: NSGA-II e NSGA-III

Por sua ampla utiliza¢do na literatura e conhecida simplicidade e eficiéncia, o NSGA-II
e NSGA-III foram as técnicas escolhidas para serem utilizadas nos estudos de caso que
serdo abordados. A seguir, serdo apresentados os dois algoritmos e seus funcionamentos.

2.4.3.1 NSGA-II

O algoritmo NSGA-II (DEB er al., 2002) é um método de otimizagdo multiobjetivo
baseado em algoritmos genéticos que visa resolver de forma eficiente problemas com
multiplos objetivos conflitantes, € um aperfeicoamento da NSGA proposta por Srinivas e
Deb (1994). Nesta secao, explicaremos os principais recursos do NSGA-II em detalhes,
incluindo a abordagem de classificacdo ndo dominada, a técnica de estimativa de distancia
de aglomeracgdo e os novos operadores de cruzamento e mutacao.
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Para identificar eficientemente o conjunto de solu¢des 6timas de Pareto, o NSGA-II
usa a abordagem de classificacdo nao dominada, que classifica a populacdo em diferentes
niveis de solucdes ndo dominadas, i,;,.;, para cada individuo i, abordagem essa herdada da
técnica que lhe deu origem, a NSGA. Por essa abordagem, o primeiro nivel contém todas
as solu¢des ndo dominadas, o segundo nivel contém todas as solu¢cdes dominadas por uma
solucdo ndo dominada no primeiro nivel e assim por diante, até que todas as solu¢des na
populagdo tenham sido atribuidas a um nivel. Essa abordagem garante que as solucdes
otimas de Pareto sejam preservadas durante todo o processo de busca.

Quanto a estimativa de distancia de aglomeracdo, que visa manter a diversidade na
populacdo, o NSGA-II usa, frente ao NSGA, uma nova técnica de estimativa de distancia
de aglomeracdo, que mede a distancia entre duas solugdes na populagdo com base em
seus valores objetivos, deixando de usar o método de funcdo de compartilhamento. O
NSGA-II passou, ainda, a contar como operador de cruzamento baseado na abordagem de
cruzamento bindrio simulado, que gera novas solu¢des candidatas combinando informagdes
das solucdes pai e com o operador de mutagdo baseado em mutagdo polinomial.

Para bem definir o NSGA-II € necessdrio definir a métrica de estimativa de densidade
e o operador de comparacdo que é empregado no algoritmo para garantir a diversidade das
solugdes. A estimativa de densidade de solu¢cdes em torno de uma solucdo i pertencente a
populacdo é calculada com base na distancia ao longo de cada objetivo dos dois pontos a
cada lado da solucdoi (i—1ei+1).

O célculo da distancia de aglomeracao, € feito para cada uma das fungdes objetivo
sendo depois calculado um valor geral da distancia de aglomeracao, que representard a
densidade de aglomeracdo. Assim, apOs a normalizacao das funcdes objetivo, se ordena
a populacdo de acordo com o seu desempenho na fungio objetivo. Cada solugdo recebe,
entdo, um valor de distancia igual a diferenca normalizada absoluta do desempenho, no
objetivo sob andlise, das suas duas solucdes adjacentes, com excecao das solugcdes com
menor e maior valor naquele objetivo, que estardo nos extremos, sendo atribuido a elas
valor de distancia infinito. Este célculo € repetido para cada uma das fungdes objetivo e
obtendo-se o valor geral da distancia de aglomeracao pela soma dos valores de distancia
individuais correspondentes a cada objetivo, obtendo-se, para o individuo i a distancia
Igistancia- ASsim, utiliza-se como estimativa o perimetro do cubdide representado na Figura
2.7, formado usando-se os vizinhos mais préximos(i — 1 e i 4+ 1) como vértices, o que €
denominado de distancia de aglomeracdo. Este célculo da distincia de aglomeragdo para
dois objetivos pode ser estendido para mais objetivos usando o mesmo procedimento.
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Figura 2.7: Representacdo geométrica do cuboide.
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Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

De posse dessas distancias, considera-se que uma solucao com menor valor esta mais
aglomerada por outras solugdes ao seu redor. Com base nesse raciocinio se define o
operador de comparagdo de aglomeracio <, utilizado para a selecao no algoritmo NSGA-
II, de modo a orientar a busca em direcdo a uma frente 6tima de Pareto uniformemente
espalhada. Tomando dois individuos i e j da populagdo, e suas classificacdes quanto a ndo
dominacgao (iyives € jniver ) € a distancia de aglomeragao (igisiancia € jaistancia), define-se <,
como:

i =<n J — (inivel < jnivel ou ((inivel - jnivel) E (idistﬁncia > jdist&ncia)) (218)

Assim, dé-se preferéncia para solu¢cdes com o menor nivel, ou seja, que tenha mais
dominéncia sobre outras solugdes e, caso haja o empate, prefere-se a solugdo com os
arredores menos povoados.

Parte-se da populacio inicial P,, que pode ser criada aleatoriamente. Inicialmente,
cada solu¢do recebe uma avaliacdo quanto ao seu nivel de ndo dominancia e a populacao é
ordenada quanto a ndo dominancia. Entdo € realizado o torneio bindrio para a selecdo e
posterior cruzamento e mutacgdo, para a criagdo da populagdo filha Q, de tamanho N. Para
formacao das novas populagdes Q; 1, forma-se uma populagdo combinada R; = P,UQ; de
tamanho 2N. Se procede com a ordenagdo dos individuos de acordo com a ndo-dominagao
obtendo-se F, como se une a populacdo atual com a anterior em uma populacdo combinada
e se procede o ordenamento, sobrevivendo os melhores individuos de R; se garante a
ocorréncia do elitismo. Por ser fruto da ordenacdo da populacdo combinada, F pode
ser dividido em F = FIUFRU...UF,, pertencendo a F; as solu¢cdes com menor nivel de
solucdes ndo-dominadas, F3, as solugdes com o segundo menor nivel de solu¢des nao-
dominadas e assim sucessivamente, até que se tenha as solu¢des com maior nivel de
solucdes ndo dominadas F;.
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Definido esse operador pode-se definir o algoritmo NSGA-II, que de forma resumida
pode ser definido da seguinte forma:

Parte-se da populacdo inicial P,, que pode ser criada aleatoriamente. Inicialmente,
cada solugdo recebe uma avaliacdo quanto ao seu nivel de ndo dominancia e a populacio é
ordenada quanto a ndao dominancia. Entdo, € realizado o torneio bindrio para a selecdo e
posterior cruzamento e mutacdo, para a criagdo da populacgdo filha Q, de tamanho N. Para
formacdo das novas populagdes P, 1, forma-se uma populacdo combinada R; = P,UQ; de
tamanho 2N.

Se procede com a ordenacdo dos individuos de acordo com a ndo-dominag¢do obtendo-
se F', como se une a populacdo atual com a anterior em uma populagcdo combinada e se
procede o ordenamento, sobrevivendo os melhores individuos de R; se garante a ocorréncia
do elitismo. Por ser fruto da ordenacao da populagdo combinada, F pode ser dividido em
subgrupos, F' = FiUFRU. ..U F;, representando cada uma das frentes de ndo dominéncia,
de tal modo que pertence a F as solu¢des com menor nivel de solu¢cdes ndo-dominadas, F3,
as solucdes com o segundo menor nivel de solu¢des ndo-dominadas e assim sucessivamente,
até que tenha-se as solu¢des com maior nivel de solu¢gdes ndo dominadas F;.

Como P;;1 também terd tamanho N, deve-se escolher quantos subgrupos F, em ordem
crescente de nivel, quanto bastem para se obter os N individuos, como, em regra, o nimero
de elementos resultantes da unido dos i primeiro F;, ndo coincidird com N, devem ser
preservados os pertencentes a esses primeiros niveis, complementando com os individuos
da frente de ndo-dominancia seguinte.

Para escolher entre os membros deste dltimo subgrupo se usa o operador <, esco-
lhendo os menos aglomerados. Os demais individuos e as frentes de nao-dominancia
seguintes de F serdo rejeitados. A partir desse novo P;;1 se realiza a selecdo, cruzamento
e mutacdo e se obtém uma nova populacio Q; 1. Esse procedimento € repetido até que se
chegue ao critério de parada. Assim, o operador <, € utilizado, tanto na selecdo por torneio
quanto durante a fase de reducdo da populacao. Embora a distancia de aglomeracao seja
calculada, originalmente, no espaco da func¢do objetivo, ela também pode ser implementada
no espaco dos parametros (DEB et al., 2002). O procedimento de selecao do NSGA-II
pode ser representado pela Figura 2.8.
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Figura 2.8: Procedimento de selecio no NSGA-II
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Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

O algoritmo do NSGA-II pode ser expresso pelo fluxograma representado na Figura 2.9.

2.4.3.2 NSGA-III

O NSGA-III € o mesmo do algoritmo NSGA-II com mudancas na etapa da selecao.
No NSGA-III, deixou-se de utilizar operador de distancia de aglomeracdo para selecionar
solucdes da tultima frente F;. Passou-se a utilizar um procedimento de selecao com base
em nichamento, partindo da determinac@o de pontos de referéncia em um hiperplano, da
normalizagdo adaptativa da populagdo e associacdo das solugdes candidatas aos pontos
de referéncia(Z), formando nichos. Para a sele¢do da populagdo, se inicia utilizando
um procedimento semelhante ao NSGA-II. Parte-se da populacao inicial P,, realiza-se
o torneio bindrio para a sele¢do e posterior cruzamento € mutagdo, para a criagdo da
populagdo filha Q,. Para formacao das novas populacdes P, 1, forma-se uma populacio
combinada R; = P,UQ; e se procede com a ordena¢do dos individuos de acordo com a
nao-dominacdo obtendo-se F, como no NSGA-IIL.

Os individuos de R, sdo adicionados a populagdo S; até que |S;|= |P,+1|, quando se
formara a nova populacao atribuindo-se os individuos de S; a P;; ;. Como no NSGA-II,
caso exista um [ tal que, a soma do nimero de membros das populacdes dos niveis de
frente ndo dominada, do 1 ao /, seja igual a N, apenas se inclui todos os membros na
nova populagdo sem nenhuma outra operagdo ser necessdria. Caso isso ndo seja possivel,
escolhe-se / tal que N = \Ul.l:_IIEHK , sendo K o nimero de membros pertencentes a F;
necessarios para completar P, ;. Entdo, os membros de F; a F;_; sdo adicionados a nova
populagdo e deve-se escolher K membros de F; para também serem adicionados. No
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Figura 2.9: Fluxograma de funcionamento de um NSGA-II.
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NSGA-III, a escolha desses K membros de F; ndo sd@o mais selecionados por <, mas
por um procedimento de nichamento. O algoritmo do NSGA-III pode ser expresso pelo
fluxograma representado na Figura 2.10.

Para fazer o nichamento, garantindo a diversidade nas solugdes obtidas, o0 NSGA-III
usa os pontos de referéncia para definir um hiperplano normalizado, que € igualmente
inclinado a todos os eixos objetivo e intercepta cada eixo no um. Os pontos de referéncia
(Z) iniciais podem ser fornecidos pelo usudrio ou definidos de forma estruturada usando
a abordagem de Das e Dennis (1998). Os pontos de referéncia devem ser definidos de
modo a ficarem bem distribuidos pelo hiperplano normalizado, de modo que as solugdes
obtidas também sejam amplamente distribuidas na frente 6tima de Pareto ou préximo a ela.
Atendendo a essa premissa, é provavel que o algoritmo encontre solucdes proximas do
6timo de Pareto correspondentes aos pontos de referéncia fornecidos (DEB; JAIN, 2014).
Assim, além de se preservar as solucdes nao dominadas, o algoritmo preserva solugdes
associadas a cada ponto de referéncia, para manter a distribui¢do das solucdes ao longo da
frente de Pareto.

Para normaliza¢do do hiperplano e dos membros da populagcdo nesse hiperplano, pri-
meiramente, se define o ponto ideal da populacdo pela identificacdo do valor minimo (z;"i”)
para cada funcdo objetivo i = 1,2, ..., M, obtendo-se o ponto ideal 7 = (z’l”i”,z’z”i”, - zﬁi").
Cada eixo objetivo do hiperplano f; € entdo subtraido do z;-"m de modo que o ponto ideal se
torne um vetor zero. As fungdes objetivo normalizadas sdo dadas por f/(x) = fi(x) — Z/"".
Define-se, ainda, os pontos extremos (z'"%*) para cada objetivo i, que torna a funcdo
escalar de realizagdo correspondente a cada f/(x) minimo, de modo que pode-se obter
um a; que d4 o valor escalar da origem a (") para cada f/(x) equivalente. As fungdes
objetivo podem entdo ser normalizadas como:

fH(x) = fl(x)/a;, parai=1,2,....M. (2.19)

Assim, cada eixo objetivo tornou-se normalizado f]' = 1, e o hiperplano normalizado
definido por esses pontos de interse¢do tera Zﬁ-‘il fi' = 1. Caso o Z tenha sido fornecido
pelo usudrio, obtém-se, ainda, aplicando o procedimento expresso pela Equagdo 2.19, Z
normalizado, denominado de Z", caso os pontos ja tenham sido definidos pela abordagem
de Das e Dennis (1998) eles j4 estdo normalizados e portando Z" = Z. O procedimento de
normalizac¢do e criagdo do hiperplano € feito a cada geracdo usando pontos extremos ja
encontrados desde o inicio da execu¢do do algoritmo.

Ap6s a normalizacdo, associa-se cada membro da populacio a um ponto de referéncia.
Para isso, define-se uma linha de referéncia para cada ponto de referéncia, unindo-o com a
origem. Em seguida, calculamos a distancia perpendicular de cada membro normalizado
da populacao de S; a cada uma das linhas de referéncia. O ponto de referéncia cuja linha de
referéncia estd mais proxima de um membro da populacdo no espaco objetivo normalizado
€ considerado associado ao membro da populacdo. A partir disso, € possivel fazer uma
contagem de nicho p;, que € o nimero de membros da populacdo associados a um dado
ponto de referéncia j. Permitindo o nichamento partindo-se dos pontos de referéncia.

Deve-se finalmente utilizar a estratégia de preservacdo de nichos para escolha da
populacdo. Primeiro, identifica-se o ponto de referéncia j com p minimo, caso haja
empate um ponto € escolhido aleatoriamente. Se p; > 1, adiciona-se a P, se existir um
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Figura 2.10: Fluxograma de funcionamento de um NSGA-III.
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numero de individuos da
proxima geracao?

Sim

Atingiu o critério de

Sim

Fonte: Autoria prépria
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membro da frente F; que estd associado ao ponto de referéncia j, caso haja mais de uma
solucdo membro de F;, serd escolhido um aleatoriamente ou levando em consideracao
outro critério de preservacdo da diversidade e a contagem de p; € incrementada em um.
Contudo, se p; = 0, ndo havendo solu¢des em F; 1 associado ao ponto de referéncia j,
quando existir um ou mais membros na frente de ndo-dominéncia F; que estdo associadas
ao ponto de referéncia j, deve-se adicionar a P, aquela solucio que tiver a menor
distancia perpendicular a linha de referéncia de j e incrementar em 1 a p 7~ Quando,
porém, ndo ha elementos na frente F; associados ao ponto de referéncia j, ndo se deve
levar em consideragdo o ponto de referéncia na corrente geracdo. Esse procedimento
de preservacao de nicho € repetido até completar P4 1. O procedimento de atribuir um
individuo a um ponto de referéncia e de fazer a selecao por nichamento pode ser observado
no pseudocodigo apresentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Nichamento
Dados: 7', S,
Saida: P

1 para cada z € Z" faca

2 ‘ Calcule a linha de referéncia w = z;
3 fim
4 paracada s € S, faca
5 para cada w € Z' faca
6 ‘ Calcular d*-(s,w) =|| (s —wTsw/|| w]?) ||
7 fim
8 Atribuir t(s) = w : argmin,,ezrd> (s, w);
9 Atribuir d(s) = d*(s,m(s));
10 fim
nk=1;
12 enquanto k < K faca
13 Tmin = {jrargminjezp;} ;
14 J = ElementoAletorio(Jyin);
5 | ={s:n(s)=j,s€F}
16 se [; = 0 entao
17 se p; = 0 entao
18 ‘ Py =P U (s : argminse]],d(s)) ;
19 senao
20 ‘ Py =P U ElementoAletorio(If);
21 fim
22 pi=p;j+ 1L
23 F=F\s;
24 k=k+1;
25 senao
26 |z =Z7"/{j}
27 fim
28 fim

2.5 Avaliacao de Controladores

Os indices de avaliagdo servem para estabelecer um critério principal para avaliar o
desempenho de controladores associados as respectivas funcoes fitness, ou fungdes de
avaliagdo, possibilitando avaliar e comparar os diferentes controladores projetados para
uma determinada planta ou processo. O indice deve indicar corretamente se uma solu¢ao
€ melhor que a outra, permitindo identificar qual resposta estd mais proxima da resposta
Otima. Vdrios indices sdo encontrados na literatura para esse fim, os mais comuns sao
os que envolvem a integracdo do erro em relagcdo ao setpoint, podem ser citados como
exemplos: Integral do Erro Absoluto (IEA), Integral do erro absoluto ponderado no tempo
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(IEAT), Integral do Erro Quadrético (ISE).

2.5.1 Integral do Erro Absoluto (IEA):

E dada pela equagdo 2.20. Do inglés, Integral Absolute Error (IEA).
1 L
IEA = — 2.20
el (2.20)

em que e(n) representa o erro e L representa o nimero total de amostras, sendo n o instante
de tempo.

2.5.2 Integral do Erro Absoluto Ponderado no Tempo (IEAT):

E dada pela equacdo 2.21. Do inglés, Integral Time-weighted Absolute Error (IEAT).
1 L
IEAT = zn;n|e(n)|. (2.21)

em que e(n) representa o erro, n expressa o instante de tempo e L representa o ndimero
total de amostras.

2.5.3 Integral do Erro Quadratico (ISE):

E dada pela equacdo 2.22. Do inglés Integral Squared Error (ISE).
1 L
ISE = Y e(n)? (2.22)
n=1

em que e(n) representa o erro e L representa o nimero total de amostras, sendo n o instante
de tempo.

2.6 Transformada Wavelet

Fourier, no século XIX, mostrou que qualquer fun¢do periédica pode ser expressa
como uma soma infinita de fungdes exponenciais complexas periddicas. Anos depois, suas
teorias foram generalizadas para fungdes ndo periodicas (STRANG; NGUYEN, 1996).

Em 1965, desenvolveu-se um novo algoritmo denominado de Transformada Répida
de Fourier, tornando a transformada de Fourier ainda mais popular (STRANG; NGUYEN,
1996). A transformada de Fourier fornece informagdes de frequéncia e fase de um dado
sinal, apenas indicando se um certo componente de frequéncia existe ou ndo (STRANG;
NGUYEN, 1996). Essas informagdes sdo independentes de quando o componente aparece
no tempo, o que ndo é adequado para algumas aplicacdes. Assim sendo, foi desenvolvida
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uma representacdo de frequéncia de tempo linear chamada Short Time Fourier Transform
(STFT).

Na STFT, o sinal € dividido em segmentos suficientemente pequenos, ao ponto de
poder-se assumir que o sinal € estaciondario, escolhendo para isso uma funcdo janela.
Contudo, a STFT enfrenta o desafio do Principio de Incerteza de Heisenberg (MANJUNATH;
MA, 1996), o que originalmente se aplicaria a medicdo da velocidade e localizagdo de
particulas em movimento, pode ser aplicado, nesse caso, a informacao de frequéncia
e de tempo de um sinal. Por esse principio, ndo € possivel conhecer a representacao
exata de frequéncia-tempo de um sinal simultaneamente, ndo sendo possivel saber quais
componentes espectrais existem em um dado instante de tempo. Em vista disso, quanto
mais estreita a janela escolhida, melhor serd a resolucdo do tempo, se aproximando mais
de um sinal estaciondrio. Contudo, héd a progressiva perda de resolucdo de frequéncia,
assim, dependendo da aplicacdo, deve-se escolher uma janela adequada.

Quando os componentes de frequéncia estdo bem separados, € possivel com pouco
sacrificio na frequéncia, obter uma boa resolu¢do no tempo. No entanto, se este ndo for
0 caso, torna-se dificil encontrar uma boa janela (WANG et al., 1997)(ABRAMOWITZ et al.,
1972)(CERVENKA; MOUSTIER, 1993). Uma abordagem alternativa seria analisar o sinal
usando a transformada wavelet, que permite a andlise do sinal em diferentes frequéncias
com diferentes resolugdes. Assim, pode-se decompor e descrever um sinal em fungdes
wavelet, podendo dessa forma representa-lo em diferentes escalas de frequéncia e de
tempo, representando uma ferramenta poderosa para a andlise de sinais (MAGALHAES,
2007)(VILANI; SANCHES, 2013). A andlise wavelet possui aplicagcdes em compressao de
dados, separacdo de componentes, eliminacao de ruido e deteccao de autossemelhanca.

A transformada wavelet é projetada para dar uma alta resolu¢do de tempo e baixa
resolucdo de frequéncia para altas frequéncias e alta resolucdo de frequéncia e baixa
resolucdo de tempo para baixas frequéncias, o que faz sentido, especialmente quando o
sinal tem componentes de alta frequéncia com duracdes curtas e os componentes de baixa
frequéncia tém longa duracdo. Existem duas diferengas principais entre a Transformada de
Fourier Curta (STFT) e a Transformada Wavelet Continua (DARILMAZ, 2006):

1. Nao se toma as transformadas de Fourier dos sinais obtidos do janelamento (LAINE; FAN,
1993)(STRANG; NGUYEN, 1996).

2. A largura da janela € alterada conforme a transformada € computada para cada compo-
nente espectral, o que é provavelmente a caracteristica mais significativa da transformada
wavelet.

A wavelet mae € a fungdo wavelet usada como prototipo para gerar as outras funcdes
usadas como as janelas da transformada wavelet, pela sua mudanga de escala, por compres-
sd0 ou expansio; e translacdo, que € a localizagdo da janela e como a janela € deslocada
através do sinal no tempo. A relacdo entre escala e frequéncia é que as escalas baixas
correspondem a altas frequéncias e escalas altas a baixas frequéncias.

Para ser considerada uma wavelet, uma fungdo, y(z) tem que atender as seguintes
caracteristicas:

1- A érea total sob a curva da fungdo é 0: [, wy(¢)dtr = 0.

2- A energia da fungdo € finita: [*_|w(¢)|?dt < L, com L € R*,.

Alguns exemplos de funcdes wavelets sdo encontrados na Figura 2.11.
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Figura 2.11: Algumas funcdes wavelet.
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Fonte: Darilmaz (2006)

A transformada wavelet continua de um sinal, f(¢), é dada por (DARILMAZ, 2006):

Clab) = /_ FO)W5 (1)t (2.23)
em que, ¥} () € o conjugado de W, 5(¢) dado por:
W, (1) = a TP (ﬂ) . (2.24)
’ a

A Equagao 2.24 apresenta W, ;,(¢), que é uma fungdo de janela da wavelet mae, sendo
a aescala e b a translagdo. Assim, W, ,(t) é obtida pelas operagdes de translacdo e escala
da fung@o wavelet mae y(t). Na Figura 2.12, podem-se observar estas duas operagdes, a
translacdo desloca a janela no tempo, enquanto a escala diminui ou aumenta a duracao do
sinal. E a operacdo de escala que permitird guardar a informacéo da frequéncia do sinal,
quanto mais curto, ou seja, quanto menor a escala maior serd a frequéncia correspondente.
A partir das equagdes anteriores, pode-se notar que, ao dilatar uma wavelet no tempo,
diminui-se seu detalhamento no dominio da frequéncia. Além de diminuir o detalhamento
de frequéncia, a frequéncia central da wavelet muda para frequéncias mais baixas.

Isso descreve a transformada wavelet continua como uma filtragem de passagem de
banda do sinal de entrada. Os coeficientes da transformada wavelet continua em escalas
mais baixas representam energia no sinal de entrada em frequéncias mais altas, enquanto os
coeficientes da transformada wavelet continua em escalas mais altas representam energia
no sinal de entrada em frequéncias mais baixas. No entanto, diferentemente da filtragem de
passagem de banda de Fourier, a largura do filtro de passagem de banda na transformada
wavelet continua € inversamente proporcional a escala. Isso decorre das relacdes de
incerteza entre o detalhamento de tempo e frequéncia de um sinal: quanto mais amplo o
detalhamento de um sinal no tempo, mais estreito serd o detalhamento de frequéncia. O
relacionamento inverso também se mantém.

Pode-se também interpretar a transformada wavelet continua (CWT) como uma filtra-
gem do sinal baseada em frequéncia, sendo possivel reescrevé-la como uma transformagao
de Fourier inversa, conforme a Equacgdo 2.25.

C(a,b) = / ) f@)¥* (am)e™dw (2.25)
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Figura 2.12: As operagdes de escala e translacido na funcdo Wavelet mae
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Fonte: Adaptado de Darilmaz (2006)

sendo f(®) e ¥(m) as transformadas de Fourier do sinal e da wavelet.

A Transformada Wavelet conforme a Equacdo 2.25 é uma transformada de Fourier
inversa de um produto das transformadas de Fourier. Existem algoritmos eficientes para
o cdlculo da transformada discreta de Fourier e sua inversa, possibilitando menor gasto
computacional com o uso do algoritmo fft. Para isso tem-se:

B (1) = Ly (l’> (2.26)

a a

Assim, pode-se expressar a transformada wavelet como:

Clab) = [ 7 Palb—1)dr = (7 2,)(0) 227)

A versdo discretizada, supondo que a sequéncia de entrada seja um vetor x[n] de
comprimento N, sera:

N-1
W,[b] = Z x[n|W,[b—n] (2.28)
n=0



Capitulo 3

Metodologia

A otimizagdo de controladores, no geral, se baseia na utilizacdo de heuristicas mono-
objetivos seguindo um tunico indice baseado em indices de avaliacdo de controladores,
usualmente baseados em erro, ou a soma ponderada desses indices. Contudo, IEA e ISE,
nao apresentam grande diferenca de comportamento nas respostas encontradas, sendo
muitas vezes comutaveis. Ja o IEAT visa privilegiar o bom comportamento no regime
permanente com a ponderacdo no tempo, desse modo, carrega a mesma informacao contida
no IEA acrescida da informacgdo temporal. Assim, ha pouco acréscimo de informacdo na
utilizacdo da ponderacdo desses indices como funcdo custo. Essa abordagem € adotada em
Issa (2023), Saxena et al. (2023) e Ozumcan et al. (2023) e a comparagao da efici€ncia
desses indices € realizada em Gupta et al. (2023).

Outra estratégia € utilizar a soma ponderada de caracteristica da resposta ao degrau do
sistema como o tempo de subida, tempo de estabilizacdo, overshoot e etc. Essa estratégia a
principio € mais promissora por refletir principios que um sintonizador humano levaria em
consideracdo ao avaliar e ajustar os controladores, procurando construir um controlador
que da melhor forma possivel atenda a esses requisitos simultaneamente. Contudo essa
estratégia apresenta limitacdes, pois ndo sdo definidos para sinais de referéncia mais
complexos que um degrau, faltando generalidade.

Visando resolver essa limitacdo, buscando uma estratégia mais genérica, nesse trabalho,
€ proposto o uso da decomposi¢do e andlise do erro por meio de transformada wavelet,
analisando nos niveis adequados os descritores do erro que reflitam o comportamento da
resposta da planta controlada, em relacdo aos aspectos anteriores € outros como a rejeicao
a ruido e perturbagdo. A ideia central da analise em wavelet consiste em decompor um
sinal a diferentes niveis de resolu¢do, processo conhecido como multirresolu¢io (VILANTI;
SANCHES, 2013), ou multinivel. A andlise multinivel permite cobrir um amplo espectro
de frequéncias, porém, sem perder a no¢ao do comportamento temporal. A transformada
wavelet permite avaliar a mudanca de frequéncias de um sinal ao longo do tempo, sendo
seus descritores usados para aferir a similaridade de sinais das mais diversas naturezas.

Neste contexto, Kukharchuk et al. (2017) usaram wavelet para anélise espectral de
processos de vibracdo em unidades hidrelétricas, Pant ef al. (2021) aplicou wavelet para a
deteccao de falhas de energia em transformadores, Ke (2022) empregou anélise wavelet
para detecc@o de danos em estruturas de cabos de pontes de longo vao e Zarachoff et al.
(2021) propuseram uma estratégia de reconhecimento auditivo multibanda por analise
de componentes principais wavelet e Sornsen et al. (2021) usaram transformada wavelet
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para deteccdo de sinal de descarga parcial em geradores. No geral, a estratégia utilizada
nesses trabalhos consiste em obter a transformada wavelet do erro e escolher determinados
descritores, comparando determinados coeficientes wavelet das medi¢des com os de uma
dada referéncia, por meio de distancia euclideana ou outras estratégias de medigdo.

Nas proximas secoes, serd tratada a estratégia para a otimiza¢do no dominio Wavelet e
a metodologia para realizacao dos estudos de caso para avaliar a eficicia da abordagem
proposta.

3.1 Otimizacao no dominio Wavelet

Diante do exposto, serd adotada estratégia similar a usada para a andlise e processa-
mento de sinais com outras finalidades, para verificar a similaridade entre a resposta de um
sistema de controle e o setpoint desejado. A formulaciao do problema quanto ao dominio
wavelet para a otimizacdo se baseia na andlise em diferentes faixas de frequéncia, o que
abre uma maior gama de possibilidades, pois, muitas vezes, se conhece o espectro de
frequéncia de aspectos relevantes do sistema como do ruido, das perturbagdes, ou mesmo
do regime permanente e do transitério e, a partir dessa decomposicao, pode-se definir o
desempenho desejado para um dado controlador. Assim, a partir da identificacdo de faixas
de frequéncia € feita a escolha de objetivos a serem otimizados.

Assim, se expande um problema que seria a principio mono-objetivo, visando apenas
minimizar o erro, em um problema multiobjetivo, reduzindo os descritores de erro referente
a cada aspecto da resposta do sistema. Como usualmente esses aspectos a serem otimizados
podem ser conflitantes, se buscard a utilizacdo de estratégias multiobjetivo para se encontrar
a solucdo mais adequada.

Em resumo, a metodologia proposta consiste na formulacdo do problema usando des-
critores wavelet, sendo feita a otimizacao de indices baseados nesses descritores, utilizando
os indices obtidos como fungdes custo a cada iteracao do algoritmo de otimiza¢do multi-
objetivo. Desse modo, pode-se dividir a estratégia proposta em duas etapas: a etapa de
projeto e a etapa de otimizacdo. Na etapa de projeto, sdo definidas as faixas de frequéncia
a serem utilizadas e na etapa de otimizacdo, € aplicado um algoritmo multiobjetivo sobre
indices de avaliacdo baseados em wavelet.

3.1.1 Etapa de projeto

A definicdo das faixas de frequéncia a serem utilizadas leva em consideracdo que
as implementagdes de otimizacdo sdo feitas por meio de computadores digitais, assim,
pode-se repartir a faixa de frequéncia de 0 até N /2, devido ao teorema de Nyquist, sendo
N a frequéncia de amostragem. O conhecimento de cada faixa de frequéncias pode ser
obtido de forma tedrica ou heuristica.

E possivel conhecer o espectro de frequéncia da referéncia e da resposta do sistema
de forma tedrica a partir do modelo aproximado da planta. De posse do modelo, pode-se
conhecer as frequéncias de corte, ou os polos e zeros aproximados do sistema. Além disso,
pode-se ter o modelo matematico de aspectos como ruidos, perturbacdes, entre outros. De
posse desses modelos defini-se as faixa de frequéncia em que esses aspectos irdo ocorrer.
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De forma experimental, pode-se definir as frequéncias, a partir da resposta do sistema
com o controlador que serd usado como ponto de partida para a otimizacdo. De posse
da resposta encontrada, pode-se estimar as frequéncias apresentadas com base na medida
aproximada dos periodos das oscilagdes presentes, estimando as faixas de frequéncia
apresentadas, associando-as a cada aspecto sobre analise, com auxilio de conhecimento de
especialista sobre o sistema ou conhecimento tedrico parcial, caso trate-se de um sistema
caixa cinza. Assim, é possivel escalonar as faixas de frequéncia em que cada um desses
aspectos devera ocorrer e aplicar a otimizagao.

3.1.2 Etapa de otimizacao

Para a analise proposta, que avalia faixas de frequéncias e ndo uma frequéncia especi-
fica, partindo das Equagdes 2.27 e 2.28 pode-se fazer:

a N—1
Waray[b) = ) Z x[n]¥i[b — n] 3.1
i=a; n=
Definindo:
W0 Z ¥in (3.2)
i=a
Temos,
Wayay [D Z x[n]Wayq, [b — 1] (3.3)

Sendo a; e a, a frequéncia minima e mdxima a serem consideradas na andlise, res-
pectivamente. Ressalva-se que a mdxima frequéncia analisada € limitada pelo teorema de
Nyquist.

Objetiva-se obter descritores para cada faixa de frequéncia definida na etapa de projeto,
sobre a resposta do sistema com o controlador sob andlise y e sinal de referéncia r. A
comparag¢do de similaridade € feita pela diferenca absoluta entre os descritores de r e de y,
nos respectivos correspondentes em frequéncia. Assim, pode-se definir indices baseados
em decomposicdo Wavelet para cada faixa de frequéncia sob anélise, /DWW, pelo somatério
da diferencga absoluta entre os descritores para cada faixa de frequéncia,em bde O a N — 1.
Assim, partindo da Equacgao 3.3, tem-se:

N—-1|N-1

IDW, 4, = Z Z r[n]‘i’ala2 b —n] Z y[n|¥a 4,0 — 1] (3.4)
b=0 [ n=0

Sendo e[n] o erro, tem-se:

IDW, 4, = Z Z e[n]‘i’alaz[b—n] 3.5

Desse modo, serdo utilizados os IDW,, ,, para cada faixa de frequéncia desejada como
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objetivo a ser otimizado por uma estratégia multiobjetivo.

3.2 Metodologia para realizacao dos estudos de caso

Para a avaliacdo da metodologia proposta, sera aplicada a estratégia de otimizacao
apresentada para quatro sistemas. Para cada um dos sistemas de controle se estabeleceu
faixas de frequéncia a serem otimizadas, definindo os indices /DW a serem otimizados por
algoritmos de otimizagdo. Para a otimizacdo dos /IDW sera adotado NSGA-II e NSGA-III
como técnicas de otimizacdo multiobjetivo, pelo seu amplo uso na literatura, simplicidade
e conhecida eficiéncia. As implementacdes do NSGA-II e do NSGA-III para Matlab
utilizadas foram as trazidas em Heris (2015) e Heris (2016), respectivamente.

Escolheu-se a utilizagdo de controladores da familia Fuzzy-PID do tipo sugeno, para
todos os estudos de caso abordados, partindo de um controlador ja conhecido para cada
sistema, sendo aplicada um variagcdo pseudorranddmica sobre ele, para originar diferentes
parametros referentes as funcdes saida dos controladores fuzzy Sugeno, o processo foi
repetido até formar uma populagdo inicial de solugdes candidatas para cada estudo de caso,
de tal modo que todos os algoritmos partam da mesma populacao inicial para um mesmo
sistema.

Os parametros de cada controlador, fun¢des de pertinéncia de entrada e Sugeno de
saida, serdo codificados como arrays de valores, representando cromossomos, e se aplicara
os algoritmos para sua otimiza¢ao em fungao dos /DW's escolhidos para cada sistema. Para
realizacdo da avalia¢do da otimizacdo, obtendo os IDW s, os sistemas controlados serdo
simulados na plataforma Simulink do Matlab, com o tollbox Fuzzy para a implementagdo
dos controladores.

Nas técnicas de otimizagdao multiobjetivo adotadas, os problemas serdo selecionados
pela ndo dominancia, de tal modo que se obterd uma populagdo de solugdes otimizadas
para todos os objetivos simultaneamente, devendo o projetista posteriormente escolher qual
individuo serd o mais adequado para resolver o problema. Para comparacdo realizar-se-4 a
otimiza¢do dos mesmos sistemas de controle utilizando o GA com o IEA e o IEAT como
funcdo custo. Serdo fixados heuristicamente a quantidades de individuos para a populacao
e o nimero de geracdes, de modo a permitir a comparacio da eficiéncia das metodologias
de acordo com o caso de estudo.

No préximo capitulo, serdo apresentados diferentes estudos de casos que utilizaram
a abordagem aqui apresentada para otimizar controladores fuzzy para dados sistemas
escolhidos, com os respectivos resultados.



Capitulo 4

Estudos de Caso

Nesse capitulo, apresentar-se-a brevemente cada sistema usado nos estudos de casos, a
estratégia de otimizacdo de controladores fuzzy utilizando a abordagem proposta, incluindo
a escolha das faixas de frequéncia, seguido pelos resultados obtidos para cada estudo de
caso adotado.

4.1 Sistema de Tanques Acoplados

O controle de nivel de tanques é problema fundamental na indudstria. Os processos
industriais necessitam, frequentemente, que liquidos sejam bombeados e estocados em
tanques, e oportunamente rebombeados para o outro tanque. Muitas vezes estes liquidos
sofrerdo processos quimicos ou de mistura, de modo que serd sempre necessdrio o controle
do nivel e do fluxo entre tanques. Por tanto, o controle de niveis de tanques € requisito
basico na industria quimica, setor essencial na economia, englobando a petroquimica,
tratamento de dgua, industria de producdo do papel, dentre outros.

A planta sob andlise é um sistema de tanques acoplados da Quanser (Figura 4.1), que
possui dois tanques, um reservatério, € uma bomba hidraulica acionada por um motor
DC, onde os dados sdo coletados por uma placa de aquisi¢do de dados e enviados para
um computador. Os sensores de niveis de cada tanque enviam sinais elétricos a placa de
aquisi¢cdo de dados, esta fornece os dados ao controlador e recebe do mesmo o sinal de
controle para o acionamento da bomba. A bomba hidraulica fornece ao tanque 1, tanque
mais alto, uma vazao diretamente proporcional a tensao aplicada ao seu motor. O liquido
contido no tanque 1 flui por gravidade através de um orificio para o tanque 2. Do mesmo
modo o liquido contido no tanque 2 flui para o reservatorio, sendo possivel o ajuste da
vazdao dos orificios pela troca de pecas. O controle do nivel do tanque inferior serd o
abordado.

50
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Figura 4.1: Sistema de tanques acoplados
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Fonte: Autoria propria

Utilizando o balango de massas de liquido para o sistema e aplicando a discretizacdo
utilizando Euler, com 7" sendo o periodo de amostragem, obtém-se o modelo discretizado
da planta, dado pelas Equacgdes 4.1 e 4.2.

(k) = hi(k—1)+ T (K’"V" _ a1y 2Vphi(k - U) @.1)

Ar Aq

(k) = ho(k— 1)+ T (“1 v jihl(") - v 2ealts ”) 42)

Sendo &1 e hy niveis dos tanques 1 e 2 respectivamente, A e Ay as areas das bases dos
tanques 1 e 2 respectivamente, a; € a sdo as dreas dos orificios de saida dos tanques 1 e 2
respectivamente, K, € a constante da bomba, enquanto V), € a tensdo aplicada a bomba e g
a aceleracdo da gravidade.

Para a implementacdo foram adotados os pardmetros baseados em sistemas de tanques
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da Quanser, conforme a tabela 4.1.

Tabela 4.1: Constantes usadas na modelagem do sistema de tanques acoplados

Simbolo Descricao Valor | Unidade
K, Constante de fluxo da bomba 3,3 %
ap Area do orificio de saida do tanque 1 | 0,178 cm
a Area do orificio de saida do tanque 2 | 0,178 cm
Al Area da secido transversal do tanque 1 | 15,25 cm?
Ay Area da secdo transversal do tanque 2 | 15,25 cm?
g Aceleragdo da gravidade 981 cm/ 5
T Periodo de amostragem 0,1 K}

Fonte: Autoria prépria

4.1.1 Otimizacao do controlador

O controle do sistema de tanques acoplados, trata-se de um problema servo, tendo
como entrada uma serie de degraus, conforme a Figura 4.2.

Figura 4.2: Referéncia para o controle de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria prépria

O esquema do sistema de controle € apresentado na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Sistema de controle para os tanques acoplados
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Fonte: Autoria prépria

O controlador a ser otimizado € um controlador fuzzy-PI Sugeno com trés funcdes de
pertinéncia de forma triangular para cada entrada. Para cada combinagdo possivel entre as
funcdes de pertinéncia das entradas, hd uma regra e sua correspondente saida, totalizando
nove regras e saidas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma populacio inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de otimiza¢do de modo que a aleatoriedade na defini¢ao da populacdo inicial
nao influenciard na comparagdo das técnicas.

Na etapa de projeto, sabendo que a frequéncia de amostragem utilizada para a planta
da Quanser é de 10Hz, visando obter uma resposta rdpida e com transitorios suaves, se
particionou o erro em duas faixas de frequéncia. Como a frequéncia de mudanga da
referéncia, que é composta pela soma de degraus € de 0,002Hz, adotou-se a faixa de
frequéncia que descreve o comportamento no regime permanente de 0Hz e 0,005Hz e as
frequéncias maiores, foram adotadas como aquelas que descrevem o comportamento do
transitorio.

Definido o problema, no dominio wavelet, foram adotadas essa duas faixas de valores
de frequéncia para determinar dois /DW's a serem otimizados usando o NSGA-II e NSGA-
III. Para ambos os algoritmos de otimizac¢do, adotou-se uma populagdo de 25 individuos
executados por 20 geracdes, o que foi determinado como critério de parada, valores esses
obtidos de forma heuristica. A porcentagem de cruzamento de 80%, enquanto a taxa de
mutacao € de 10%, também obtidos de forma heuristica. Foram adotados, no NSGA-III,
quatro pontos de referéncia definidos pelo algoritmo. Foi realizada, ainda, a sintonia do
controlador pelo GA mono-objetivo, como 0 mesmo nimero de individuos e geragdes,
utilizando como func¢do custo os indices IEA e IEAT apresentados na Se¢do 2.5, visando a
comparacao com a metodologia proposta.

4.1.2 Resultados

Utilizando-se da metodologia descrita, com as meta-heuristicas multiobjetivo NSGA-II
e NSGA-III otimizando os /DW s definidos, alcangou-se o resultado exposto na Figura 4.4
e na Figura 4.5.
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Figura 4.4: Sinal de resposta referente aos /DW's otimizados com NSGA-II para o sistema

de tanque
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Fonte: Autoria prépria
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Figura 4.5: Sinal de resposta referente aos /DW s otimizados com NSGA-III para o sistema
de tanque
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Fonte: Autoria prépria

A resposta alcangada pelo controlador otimizado pelo NSGA-II segue bem a referéncia,
e apresenta um transitério curto e sem grandes oscilacdes. Ja a resposta apresentada pelo
controlador otimizado pelo NSGA-III também segue bem a referéncia e também possui um
transitdrio curto, porém com oscilagdes de maior amplitude em relagdo ao do NSGA-II.

Para comparag@o com a técnica proposta se realizou a otimizag@o de controle utilizando
0o GA mono-objetivo com o IEA e IEAT como func¢do custo. Obteve-se, entdo, por
simulacdo no Matlab a resposta exibida na Figura 4.6 para o IEA como fun¢ao custo e o
resultado apresentado na Figura 4.7 utilizando o IEAT como fung¢ao custo. A comparacao
entre os resultados obtidos pelas técnicas estd representado na Figura 4.8.
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Figura 4.6: Sinal de resposta referente ao IEA para o sistema de tanque
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Fonte: Autoria prépria

Figura 4.7: Sinal de resposta referente ao IEAT para o sistema de tanque
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Ambas as respostas seguem bem a referéncia. O controlador encontrado usando GA
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com IEA como fungdo custo apresentou um transitério mais longo, com um maior nimero
de oscilagdes com amplitudes significativas, o que se traduz em altos valores de overshoot
e tempo de acomodacgdo. O controlador encontrado usando GA com IEAT como fung¢do
custo, apresentou um resposta com transitéorio curto e menores amplitudes de oscilagdo.

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimiza-
dos tem-se: 13402cm.s para o GA utilizando IEA, 13074cm.s para o GA utilizando IEAT,
2903cm.s para os IDW s otimizados pelo NSGA-II e 13057cm.s para os IDW s otimizados
pelo NSGA-III. Observando um melhor desempenho das técnicas propostas frente as
mono-objetivo e um bom desempenho usando o IEAT, que se aproxima da otimizacdo dos
IDW s pelo NSGA-III e hd um desempenho superior otimizando os indices propostos pelo
NSGA-II.

Figura 4.8: Sinais de resposta referente aos quatro controladores para o sistema de tanque
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Fonte: Autoria prépria

Comparando graficamente as respostas encontradas para os quatro controladores,
observa-se que aquele sintonizado usando GA com IEAT como funcao custo, se asseme-
lha bastante a0 comportamento da resposta obtida otimizando os /DW's com NSGA-III,
possuindo a técnica mono-objetivo, transitério um pouco menos comportado, podendo-se
observar um tempo de acomoda¢do um pouco maior e maiores amplitudes nas oscilacdes
antes de se alcancar o regime permanente. Esses dois controladores também demoram mais
para alcangar o regime permanente no segundo degrau da referéncia. Assim, a resposta
encontrada usando o NSGA-II foi a melhor e a obtida usando GA com IEA como fungao
custo, a pior, tanto levando em consideracdo o overshoot, o tempo de acomodacdo, a
quantidade e a amplitude das oscilacdes no transitério e o tempo de acomodacgio. Desse
modo, a resposta encontrada pelo controlador encontrado pelo NSGA-II foi tanto mais
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rdpida quanto mais suave.

Para avaliar a otimizacdo encontrada pelo NSGA-II e NSGA-III € importante apresentar
a distribui¢cdo da populagdo de solucdes devolvida por cada um desses algoritmos, que
idealmente aproximam a curva de Pareto para o problema, as distribui¢des para o NSGA-II
e NSGA-III estao apresentadas respectivamente nas Figuras 4.9 e 4.9.

Figura 4.9: Distribuic@o da populacdo do NSGA-II quanto aos objetivos
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Fonte: Autoria propria
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Figura 4.10: Distribui¢ao da populacdo do NSGA-III quanto aos objetivos
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Fonte: Autoria propria

Pode-se observar que o NSGA-II apresentou uma populagdo com solugdes melhor
distribuidas, quanto a cada um dos objetivos, apresentando um maior nimero de solugdes
ndo dominadas. Por outro lado, o NSGA-III conseguiu melhores resultados quanto ao
primeiro objetivo, porém, apresentou solu¢des bem menos diversas, o que pode indicar
que o algoritmo ficou preso em minimos locais, observando-se que uma melhor escolha
dos parametros para esse algoritmo poderia ser encontrada, como a taxa de mutacdo ou a
escolha dos pontos iniciais para o nichamento mais adequados.

4.2 Péndulo Invertido

O sistema sob analise nesse estudo de caso é um péndulo invertido sob um carrinho
motorizado, conforme TILBURY et al. (1998). O objetivo do sistema de controle é
equilibrar o pé€ndulo invertido aplicando uma forca ao carrinho ao qual o péndulo esta
preso. Um exemplo do mundo real relacionado diretamente a esse sistema de péndulo
invertido € o controle de atitude de um foguete auxiliar na decolagem. No exemplo sob
andlise, o péndulo € obrigado a se mover no plano vertical mostrado na figura abaixo. Para
este sistema, a entrada de controle € a forca F' que move o carrinho horizontalmente e as
saidas sdo a posic¢ao angular T heta do péndulo e a posicao horizontal do carrinho x.
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Figura 4.11: Péndulo invertido
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Fonte: Autoria propria

Utilizou-se os seguintes valores para os parametros do sistema:

Tabela 4.2: Valores de parametros usados na modelagem do sistema de péndulo invertido

Simbolo Descricao Valor | Unidade
M Massa do carrinho 0,5 kg
m Massa do péndulo 0,2 kg
b Coeficiente de atrito para o carrinho 0,1 N/m/s
[ Comprimento até o centro de massa do péndulo | 0,3 m
1 Momento de inércia de massa do péndulo 0,006 | kg.m”"2

Fonte: Autoria prépria

A Figura 4.12 mostra o diagrama de corpo livre dos dois elementos do sistema de
péndulo invertido.
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Figura 4.12: Diagrama de corpo livre do sistema de péndulo invertido
Fonte: Autoria prépria

Usando a soma das forcas do carrinho na direc@o horizontal no diagrama de corpos
livres, obtém-se a seguinte equagdo de movimento:

Mi+bx+N=F 4.3)

Somando as forcas no diagrama de corpo livre do péndulo na direcao horizontal,
obtém-se a seguinte expressao para a forca horizontal aplicada pelo carrinho no péndulo,
equivalente a forca de reagdo N:

N = mi + ml®cos® — ml®*send 4.4)

Substituindo-se a equacdo 4.4 na equagdo 4.3, obtém-se uma das equagdes de movimento
para o sistema: ) '
(M + N)i + bx + mlBcosd — ml®*send = F 4.5)

Para obter a segunda equagao de movimento, pode-se somar as forcas perpendiculares
ao péndulo, obtém-se, entdo:

P sen® + N cos® — mg sen® = ml + mi cos0 (4.6)

Para eliminar os termos P e N, que representam a for¢a entre o carrinho e o péndulo,
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na equagdo acima, soma-se os momentos em relagdo ao centroide do péndulo obtendo a
seguinte equagao:
—Plsen®+ Nlcosd =10 4.7

Combinando as equacdes 4.6 e 4.7, obtém-se a segunda equagao:
(I4+mi*)® + mgl sen® = —mli cos® (4.8)

Linearizando as equacdes tomando a posicdo em que o péndulo estd equilibrado
verticalmente para cima, logo 0 = ¢, sendo ¢ o desvio da posicao do péndulo em relacio
ao equilibrio, ou seja, 0 = T+ ¢ e presumindo um pequeno desvio (¢) do equilibrio, caso
em que podemos usar as seguintes aproximacoes de pequenos angulos das fun¢des nao
lineares nas equagdes de sistema:

cos® = cos(m+¢) ~ —1

sen® = sen(n+0) ~ —o (4.9)

62:(1)2%0

Substituindo as aproximagdes acima em nossas equacdes governantes nao-lineares,
tendo como entrada u a for¢a aplicada F, ou seja, u = F, pode-se obter:

(I+mi*)o — mgld = mli (4.10)
(M +m)i+bi—mid =u (4.11)

Realizando a transformada de Laplace das equacdes do sistema assumindo condi¢des
iniciais nulas, obtém-se:

(I+mI*)®(s)s*> — mgld(s) = miX (s)s* (4.12)
(M +m)X (s)s* +bX (s)s — mlD(s)s* = U(s) (4.13)

Para encontrar as fun¢des de transferéncia para a saida ¢(s) e uma entrada de U(s),
elimina-se X (s) das equagdes acima. Colocando a equagdo 4.13 em fungdo de X(s),
tem-se:

- (4.14)

I+ml> g
—_—— P
ml s ] (s)

X6)= |
Substituindo a equacdo 4.14 na equagdo 4.13 chega-se a:

I+ml> g
ml 52

I+ml> g
ml 52

om)|

} ®(s)s* +b [ } ®(s)s —mld(s)s> = U(s) (4.15)
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Reorganizando os termos chega-se a fun¢do de transferéncia:

ml 2
b =
o R (4.16)
U(s) 44 blItml) 3 (Mtm)mlg o bmgl o
em que,
g=[(M-+m) (I+mi?) — (m)?] (4.17)

4.2.1 Otimizacao do controlador

O controle do sistema de péndulo invertido, trata-se de um problema regulador, tendo
como perturbagdo o sinal apresentado na Figura 4.13 com referéncia mantida em zero.

Figura 4.13: Pertubac¢do no sistema de pendulo invertido
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Fonte: Autoria prépria

O esquema do sistema de controle é apresentado na Figura 4.14.
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Figura 4.14: Sistema de controle para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria prépria

O controlador a ser otimizado € um controlador fuzzy-PID Sugeno com trés fungdes de
pertinéncia de forma triangular para cada entrada. Para cada combinagdo possivel entre as
func¢des de pertinéncia das entradas, hd uma regra e sua correspondente saida, totalizando
vinte e sete regras e saidas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno
de valores conhecidos para o problema, a mesma populagdo inicial foi utilizada para todos
os algoritmos de otimiza¢do de modo que a aleatoriedade na definicdo da populagdo inicial
ndo influenciard na comparagao das técnicas.

A frequéncia de amostragem do sistema é de 10°Hz, visando a rejeicio de uma
perturbacdo com multiplas frequéncias como a apresentada na Figura 4.13. Para o projeto
dos IDW s é possivel particionar o problema em varias faixas de frequéncias devido as
caracteristicas da referéncia, em que as frequéncias aumentam com passar do tempo,
porém, de forma experimental se fixou a definicdo em trés faixas de frequéncia. A primeira
faixa de 0Hz a 0,8Hz, a segunda de 0,9Hz a 1,6Hz e a terceira de 1.7Hz a S00Hz.

Definido os IDW s a serem otimizados usando os algoritmos de otimiza¢do multiobje-
tivo, definiu-se de forma heuristica, para ambas as técnicas de otimiza¢do, uma populacao
de 25 individuos, e 20 geracdes como critério de parada. A porcentagem de cruzamento de
80% e a taxa de mutacdo € de 5% foram definidas de forma experimental. Foram adotados,
no NSGA-III, quatro pontos de referéncias definidos pelo algoritmo. Para viabilizar uma
comparagdo, foi realizada a sintonia do controlador pelo GA, utilizando como fung¢ao custo
os indices IEA e IEAT apresentados na Sec¢do 2.5.

4.2.2 Resultados

Fazendo uso da metodologia adotada, com o emprego do erro decomposto por trans-
formada wavelet como fun¢do custo para a otimizacdo usando NSGA-II e NSGA-III,
alcancou-se os resultados expostos, respectivamente, na Figura 4.4 e na Figura 4.16.
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Figura 4.15: Sinal de resposta referente aos /DW s otimizados com NSGA-II para o pendulo
invertido
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Fonte: Autoria prépria

Figura 4.16: Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-III para o
pendulo invertido
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Ambas as respostas conseguem rejeitar a perturbacao, reduzindo sua ag¢do sobre a
resposta, de modo que o sistema ndo se distancie significativamente da referéncia e
mantendo a estabilidade. O controlador encontrado usando o NSGA-II apresentou uma
resposta ligeiramente melhor, pois além de reduzir a amplitude das oscilacdes, nas diversas
frequéncias impostas pela perturbacdo, consegue reduzir rapidamente o offset causado
pelos degraus presentes na pertubagio, ao contrario do NSGA-III.

Com a finalidade de comparag@o com a técnica proposta, foi realizada a otimizacao de
controle utilizando o GA mono-objetivo com o IEA e IEAT como fungio custo. Obteve-se,
entdo, por simulacdo no Matlab a resposta exibida na Figura 4.17 para o IEA e Figura 4.18
para o IEAT. A comparacdo entre os resultados obtidos pelas técnicas estd representado na
Figura 4.19.

Figura 4.17: Sinal de resposta referente ao IEA para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria prépria

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimi-
zados tem-se: 0,0436rad.s para o GA utilizando IEA, 0,0476rad.s para o GA utilizando
IEAT, 0.0248rad.s para os IDW s otimizados pelo NSGA-II e 0.0423rad.s para os IDW s
otimizados pelo NSGA-III. Observa-se um melhor desempenho das técnicas propostas
frente as mono-objetivo havendo um desempenho superior na otimizacao utilizando os
indices propostos com NSGA-II.
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Figura 4.18: Sinal de resposta referente ao IEAT para o pendulo invertido
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Figura 4.19: Sinais de resposta dos quatro controladores para o pendulo invertido
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Fonte: Autoria prépria

Graficamente, a resposta obtida com o controlador encontrado usando GA com IEA
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como funcgdo custo e com IEAT como fungdo custo assemelham-se a encontrada pelo
otimizado pelo NSGA-III, contudo a que usou como custo o IEA apresenta menores
amplitudes de oscilagdo frente a encontrada pelo NSGA-III, que, por sua vez se sobressai,
nesse quesito, sobre o encontrado usando como fungdo custo o IEAT. Ademais, a resposta
alcancada pelo controlador sintonizado pelo NSGA-II apresentou o melhor resultado
rejeitando o degrau presente na perturbagao.

Como foram utilizadas trés fun¢des objetivo para otimizacao, ndo serd apresentada a
distribuicdo da populacdo de solugdes no espago das funcdes objetivo pela dificuldade de
representacdo de pontos no espago tridimensional na forma impressa.

4.3 Motor-DC: Controle da posicao

O motor DC é um atuador comumente usado em sistemas de controle, tanto fornecendo
um movimento rotativo, quanto acoplado a rodas, engrenagens, cabos ou outros equipa-
mentos. O sistema mostrado e abordagem dada estd de acordo com TILBURY et al. (1998).
Para a modelagem desse sistema deve-se analisar tanto o circuito elétrico equivalente da

armadura do motor quanto o diagrama de corpo livre do rotor, esse sistema € mostrado na
figura 4.20.

Figura 4.20: Motor-DC
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Fonte: Autoria prépria

No caso em andlise, vamos assumir os valores para os parametros fisicos obtidos
por experimento de um motor real no laboratério de controles de graduagdo da Carnegie
Mellon, segundo TILBURY et al. (1998). Os valores estdo expostos no seguinte quadro:
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Tabela 4.3: Valores de parametros usados na modelagem do sistema de motor-DC

Simbolo Descricao Valor Unidade
J Momento de inércia do rotor 3,2284E-6 | kg.m”2
b Constante de atrito viscoso do motor | 3,5077E-6 N.m.s
K Constante de forga eletromotriz 0,0274 V/rad/seg
K; Constante de torque do motor 0,0274 N.m/Amp
R Resisténcia elétrica 4 Ohm
L Indutancia elétrica 2,75E-6 H

Fonte: Autoria prépria

Em regra, o torque produzido por um motor DC € proporcional a corrente de armadura
e a forca do campo magnético. Assumindo campo magnético constante e, portanto, que o
torque do motor € proporcional a corrente de armadura i por um fator constante K;, ou seja,
um motor controlado por armadura temos a equacao 4.18.

T =K;i (4.18)

Como a forg¢a contra-eletromotriz , e, € proporcional a velocidade angular do eixo por
um fator constante Kj, tem-se:

e=K,0 (4.19)

Como o torque do motor e as constantes de forga contra-eletromotriz sdo iguais, isto &,
K; = K., pode-se adotar uma tnica constante K para representar o torque do motor e a
constante da forca contra-eletromotriz. Com esta consideracdo, a partir da andlise da figura
4.20, pode-se obter as equacdes 4.20 e 4.21 com base na 2° lei de Newton e na lei de
tensdo de Kirchhoff.

JO+bO =K; (4.20)
di .
Ld—;+R,-:V—K6 4.21)

Aplicando a transformada de Laplace as equacdes 4.20 e 4.21 , sendo s a varidvel de
Laplace, obtemos as 4.22 e 4.23.
s(Js+b)O(s) =KI(s) (4.22)
(Ls+R)I(s) =V(s) —KO(s) (4.23)
Isolando I(s) nas equagdes 4.22 e 4.23 e igualando os termos obtém-se equagdes 4.24.

_ s(Js+D)O(s) _ V(s) —KO(s)
K (Ls+R)

I(s) (4.24)

Entio, considerando a velocidade de rotagio ©(s) como saida e a tensdo da armadura
V (s) como entrada, pode-se obter a fungio de transferéncia para o motor DC, expresso na
equacdo 4.23.
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O(s) K [md/sec] 25)

V(s)  (Js+b)(Ls+R)+K2 %

4.3.1 Otimizacao do controlador

O controle do sistema de tanques acoplados, trata-se de um problema servo, porém
com perturbagdo, tendo como entrada um degrau unitdrio e como perturba¢do uma senoide
com amplitude de 0,5 e frequéncia de 10rad/sec , ou seja, de 1,5915Hz. O esquema do
sistema de controle é apresentado na Figura 4.21.

Figura 4.21: Sistema de controle da posicao do motor DC
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Fonte: Autoria prépria

O controlador a ser otimizado é um controlador fuzzy-PI Sugeno com trés fungdes de
pertinéncia de forma triangular para cada entrada. Para cada combinagdo possivel entre as
funcdo de pertinéncia das entradas, hd uma regra e sua correspondente saida, totalizando
nove regras e saidas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma populacio inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de a otimiza¢do de modo que a aleatoriedade na definicao da populacdo inicial
nao influenciard na comparagdo das técnicas.

Na etapa de projeto, para definir os IDW's, foi utilizada a abordagem experimental,
sendo escolhidas duas faixas de frequéncia: de 0Hz a 18Hz e de 19Hz a S00Hz. Definido
o problema no dominio wavelet foi realizada a otimiza¢ao usando o NSGA-II e NSGA-III.
De forma heuristica determinou-se uma populagdo de 25 e 10 geracdes como critério
de parada, para os algoritmos de otimizacdo. A porcentagem de cruzamento de 80% e
taxa de mutagdo é de 5% foram adotadas para ambas as técnicas multiobjetivo e para o
NSGA-III foram definidos seis pontos de referéncias calculados pelo algoritmo. Também
foi realizada a sintonia do controlador pelo GA mono-objetivo utilizando IEA e IEAT para
comparagao.
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4.3.2 Resultados

Para validag¢do da metodologia descrita, foi realizada a simulagdo no Matlab utilizando
as meta-heuristicas multi-objetivo adotadas para a otimiza¢do empregando o erro decom-
posto por transformada wavelet como fungao custo, obteve-se o resultado exposto na
Figura 4.22 para o NSGA-II e na Figura 4.23 para o NSGA-IIIL.

Figura 4.22: Sinal de resposta referente aos /DW s otimizados com NSGA-II para o controle
de posi¢dao do motor DC
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Figura 4.23: Sinal de resposta referente aos /[DWs otimizados com NSGA-III para o
controle de posi¢do do motor DC
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As respostas encontradas seguem a referéncia e reduzem as oscilacdes, que pelas
frequéncias e amplitudes apresentadas aparentam ser causadas pela perturbagcdo. O contro-
lador encontrado pelo NSGA-II reduz as oscilagdes de modo mais eficaz, de modo que a
resposta encontrada apresenta amplitudes e frequéncias progressivamente menores frente
ao encontrado pelo NSGA-III.

Para comparacdo, foram otimizados controladores usando o GA mono-objetivo com o
IEA e IEAT como fung¢des custo. Obteve-se por simulacdo no Matlab a resposta exibida na
Figura 4.24 para o IEA e na Figura 4.25 para o IEAT. A comparacdo entre os resultados
serd apresentado na Figura 4.26.
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Figura 4.24: Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de posicao do motor DC
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Figura 4.25: Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de posi¢ao do motor DC
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Fonte: Autoria prépria

As respostas apresentada pelos controladores encontradas pela técnica mono-objetivo
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seguem bem a referéncia, apresentando resposta suave e com razodvel rejei¢do da per-
turbacdo. Porém, o controlador encontrado usando IEAT como funcdo custo, apresentou
um resposta com oscilagdes de maior amplitude, o que pode ser interpretado como uma
rejeicdo menos eficaz a perturbagdo.

Figura 4.26: Sinais de resposta para os quatro controladores de posi¢do para o motor DC
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Fonte: Autoria prépria

Calculando os valores de IEA para a resposta com cada um dos controladores otimiza-
dos tem-se: 0,171 1rad para o GA utilizando IEA, 0,1677rad para o GA utilizando IEAT,
0,1773rad para os IDW s otimizados pelo NSGA-II e 0,174 1rad para os /DW s otimizados
pelo NSGA-III. Observa-se a obten¢do de valores muito proximos, sendo que as técnicas
mono-objetivo tiveram um melhor desempenho quanto ao IEA. Comparando graficamente
as respostas encontradas para os quatro controladores, o sintonizado usando os indices
propostos otimizados pelo NSGA-II, apresenta resposta semelhante ao encontrado pelo
NSGA-III, apresentando ambos uma melhor rejei¢do a pertubacgdo e respostas mais rapidas
frente aos demais controladores, o que pode se traduzir na redugdo do erro absoluto. Assim,
os controladores sintonizados usando o GA mono-objetivo apresentam um seguimento de
referéncia mais lento, sendo que o IEAT apresentou pior desempenho para rejeitar as oscila-
coes. Utilizando os mesmos critérios, hd, ainda, vantagem do NSGA-II frente ao NSGA-III.
Assim, observa-se que embora haja um pior indice numérico as respostas encontradas pela
técnica proposta, graficamente foram superiores as técnicas mono-objetivo.

Para avaliar a otimizagdo realizada pelos algoritmos multiobjetivo adotados sera apre-
sentada a distribuicdo da populacdo de solu¢des encontradas por cada um desses algoritmos,
as distribuicdes para o NSGA-II e NSGA-III estao apresentadas respectivamente nas Figu-
ras 4.27 e 4.28.
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Figura 4.27: Distribui¢do da populacdo do NSGA-II quanto aos objetivos
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Figura 4.28: Distribui¢ao da populagao do NSGA-III quanto aos objetivos
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Pode-se observar que o NSGA-III apresentou uma populagao com solu¢cdes melhor
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distribuidas, quanto a cada um dos objetivos. Por outro lado, o NSGA-II conseguiu
melhores resultados quanto a ambos os objetivos, embora corra o risco de ficar preso em
minimos locais se o algoritmo realizasse mais geracoes, indicando que poderia ter sido
escolhida uma maior taxa de mutagdo para o NSGA-II.

4.4 Motor-DC: Controle da velocidade

Neste caso, se abordard o motor-DC apresentado por (TILBURY er al., 1998). Nesta
analise se tomara como saida a posi¢cdo. Como o sistema € idéntico ao da secdo 4.3,
pode-se obter a posi¢do integrando a velocidade angular, logo, basta dividir a funcao de
transferéncia apresentada na equagao 4.25 por s, obtendo a funcdo de transferéncia para
o0 caso em andlise, que tem por saida a posi¢do @(s) e por entrada a tencdo de armadura
V(s).

= v (4.26)

O(s) K rad /sec
V(s) s((Js+b)(Ls+R)+K?) { ]

4.4.1 Otimizacao do controlador

O controle do sistema configura-se em um problema servo, tendo como entrada uma
somatdria de senoides conforme a Figura 4.29.

Figura 4.29: Referéncia para o controle de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria propria

O esquema do sistema de controle é apresentado na Figura 4.30.
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Figura 4.30: Sistema de controle de velocidade do motor DC
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Fonte: Autoria prépria

O controlador a ser otimizado € um controlador fuzzy-PI Sugeno com trés funcdes de
pertinéncia de forma triangular para cada entrada. Para cada combinagdo possivel entre as
funcdes de pertinéncia das entradas, hd uma regra e sua correspondente saida, totalizando
nove funcdes e saidas. Os valores iniciais dos controladores foram sorteados em torno de
valores conhecidos para o problema, a mesma populagdo inicial foi utilizada para todos os
algoritmos de otimizacdo, de modo que a aleatoriedade na defini¢do da populagdo inicial
ndo influenciard na comparagdo das técnicas.

A frequéncia de amostragem do sistema é de 103Hz e foram definidas de forma
experimental duas faixas de frequéncia, a primeira faixa de 0Hz a 0,5Hz e a segunda
de 0,5Hz a 500Hz. Definidas as faixas dos IDWs foi realizada a otimizacdo usando
0 NSGA-II e NSGA-III. Para ambos os algoritmos de otimizacdo, definiu-se de forma
heuristica um populagdo de 25 individuos, executados por 20 geragdes, porcentagem de
cruzamento de 80% e a taxa de mutagao de 10%. Foram adotados, no NSGA-III, quatro
pontos de referéncias calculados pelo algoritmo. Para a comparacgdo foi realizada a sintonia
do controlador pelo GA utilizando como fung¢ao custo os indices IEA e IEAT.

4.4.2 Resultados

Para a metodologia proposta, aplicada ao controle da velocidade do motor-DC, utili-
zando a simulagdo no Matlab, obteve-se para 0 NSGA-II e o NSGA-III, respectivamente,
os resultados expostos na Figura 4.31 e na Figura 4.32.
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Figura 4.31: Sinal de resposta referente aos IDW s otimizados com NSGA-II para o controle
de velocidade do motor DC
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Figura 4.32: Sinal de resposta referente aos /DWs otimizados com NSGA-III para o
controle de velocidade do motor DC
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Os controladores encontrados pelo NSGA-II e NSGA-III conseguem seguir bem a
referéncia senoidal.

Foi realizada também a otimizac¢do de controles utilizando o GA mono-objetivo com o
IEA e IEAT como fung¢des custo, para comparagdo com a metodologia proposta. Obteve-se,
entdo as respostas exibidas na Figura 4.33 para o IEA e na Figura 4.34 para o [EAT.

Figura 4.33: Sinal de resposta referente ao IEA para o controle de velocidade do motor DC

1 A T T T T T
IEA GA
0.8 Referéncia ” h

0.4

ARy

VA |

0sl u | |

_1 Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50

Tempo (s)

Velocidade Angular (rad/s)

Fonte: Autoria prépria



CAPITULO 4. ESTUDOS DE CASO 80

Figura 4.34: Sinal de resposta referente ao IEAT para o controle de velocidade do motor
DC
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Os controladores encontrados pelo GAusando IEA e IEAT como fungdes custo, também
seguem bem a referéncia senoidal. A comparacdo entre os resultados obtidos pelas técnicas
esta representado na Figura 4.35.
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Figura 4.35: Sinais de resposta dos quatro controladores de velocidade do motor DC
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Como as respostas apresentadas foram muito préximas, para melhor apresentar o
resultado, facilitando a visualizacdo e andlise do comportamento das respostas, foi des-
tacado o trecho entre 15,5s e 17,3s, na Figura 4.36.Calculando-se o IEA para cada um
dos controladores, o controlador referente ao AG usando IEA alcangou erro absoluto de
24.743rad, o referente ao AG usando IEAT obteve erro absoluto 24,745rad, o referente
aos IDW s otimizados por NSGA-II apresentou erro absoluto de 24,417ra, enquanto o
referente a0 NSGA-III resultou em erro absoluto de 24, 162rad.
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Figura 4.36: Recorte da Figura 4.35 para melhor visualizacdo e analise
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Primeiramente, € importante notar que a resposta para os controladores sintonizados
pelo GA usando IEA e IEAT sao praticamente idéntica, de modo que, na quase totalidade
do tempo, e na totalidade do recorte de tempo exposto na Figura 4.36, a resposta referente
ao IEAT sobrepde a resposta referente ao IEA. Comparando a resposta encontrada com os
quatro controladores, observa-se que a resposta referente ao NSGA-II € a que apresenta a
resposta mais rapida e agressiva, enquanto a referente ao NSGA-III € a mais suave, apesar
de apresentarem comportamentos diversos as respostas apresentadas pelos algoritmos
multiobjetivo apresentam um erro absoluto menor que as técnicas mono-objetivo, com
vantagem a técnica NSGA-III que, além da maior suavidade apresentou erro absoluto
menor.

Ademais, as distribui¢cdes das populacdes de solugdes encontradas pelo NSGA-II e
NSGA-III estao representadas respectivamente nas Figuras 4.37 e 4.38. As populacdes
estdo concentradas em uma dnica regido e existem poucas solucdes ndo dominadas, o que
se atribui a uma populagdo inicial pouco variada que ndo representava suficientemente
bem o espacgo de busca, ou a necessidade de utilizacdo de maiores taxas de mutagdo para
os algoritmos para se obter resultados mais variados.
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Figura 4.37: Distribui¢do da populacdo do NSGA-II quanto aos objetivos
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Figura 4.38: Distribui¢io da populagdo do NSGA-III quanto aos objetivos
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Conclusao

Diante do apresentado, pode-se observar a viabilidade da utilizagcdo da transformada
wavelet, ja muito utilizada nas mais diversas aplicacdes de anélise de sinais, valendo-se dos
seus descritores para otimiza¢cao multiobjetivo de controladores levando em consideracao
aspectos da resposta do sistema controlado. Durante os testes realizados encontrou-se um
bom desempenho da técnica nos estudos de caso, que exemplificam algumas possibilidades
que podem ser exploradas usando a metodologia proposta. Observaram-se, porém, algumas
limitacdes quanto a defini¢ao das frequéncias, devido a questdes numéricas. Por exemplo,
no caso do pé€ndulo, poderia ter sido observada uma faixa de frequéncia para o degrau da
perturbacdo, porém, como a alteracdo do degrau ocorre com a frequéncia de Nyquist ndo é
possivel que essa faixa de frequéncia seja utilizada, para tanto, seria necessario redefinir o
problema.

Pelos resultados obtidos, pode-se observar que a funcao de avaliacdo proposta conse-
guiu mapear adequadamente o desempenho dos controladores para as meta-heuristicas,
apontando de forma satisfatoria os melhores controladores. A abordagem mostrou-se
adequada a andlise das oscilagdes de alta frequéncia, associadas ao transitério em pro-
blemas servo, a andlise de rejeicao a perturbacdo em problemas reguladores e em ambos,
em problemas servo com perturbacdo, como observado respectivamente no sistema de
tanques acoplados, no sistema péndulo invertido e no controle de posi¢ao do motor DC.
H4 de se ressaltar ainda, que ao contrario de outras funcdes de avaliacdo, a funcdo de
avaliacdo proposta neste trabalho nio pressupde que o sinal de referéncia seja um degrau,
podendo ser aplicada a quaisquer sinais de referéncia, como demostrado no controle de
velocidade do motor DC. Nesse caso de estudo, inclusive, o desempenho encontrado
pela técnica proposta, superou a utilizacdo do IEA em seu préprio critério, apontando
que o aumento da dimensionalidade do problema em func¢do do erro, pode melhorar a
convergéncia do algoritmo. Além disso, as meta-heuristicas multiobjetivo empregadas
devolvem uma populagdo de respostas, podendo o projetista escolher qual controlador ird
utilizar de acordo com seu comportamento frente aos objetivos conflitantes.

Nos quatro estudos de caso observou-se um bom desempenho do NSGA-II no dominio
wavelet frente as outras técnicas. No geral, NSGA-III teve desempenho proximo ao GA
utilizando IEA como fung@o custo e aqueles que utilizaram o IEAT, no geral, apresentaram
pior desempenho. Se atribui isso a escolha de parametros dos algoritmos. Deve-se, nesse
contexto, apontar a possivel sensibilidade do NSGA-II e do NSGA-III na escolha de seus
parametros, a uma populag@o pouco numerosa e em uma possivel sensibilidade a populagio
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inicial escolhida, em especial no caso do NSGA-III onde uma pequena populacio sem tanta
diversidade e com poucos pontos de referéncia podem dificultar a selecao por nichamento.
Essa dificuldade de manter a populagdo diversa e ao mesmo tempo adaptar a solucdo ao
problema, com os parametros adotados, pode ser notada pela distribui¢do da populacdo em
funcdo dos objetivos. Contudo, mesmo assim, no geral as técnicas multiobjetivo adotadas
mostraram um bom desempenho, o que se atribui a melhor exploracdo do espago de busca
pelo aumento de dimensionalidade trazido pela decomposi¢ao wavelet.

Nesse contexto, a maior exploragdo dos parametros dos algoritmos ¢ uma possibilidade
de futuros estudos. Deve-se ressaltar, ainda, que a metodologia proposta pode ser aplicada
a uma ampla gama de controladores, ndo se limitando aos controladores do tipo fuzzy
e podendo também ser utilizada com diferentes tipos de referéncias. Assim, trata-se de
uma metodologia genérica com um ampla gama de possibilidades de aplicagdes. Além
disso, o uso de outras técnicas de otimizacao, ou modificacdes nessas podem trazer algum
beneficio, visto que as técnicas de otimizagdo até entdo empregadas sao de uso genérico, a
utilizacao de técnicas mais voltadas para esses tipos de problema poderiam trazer algum
beneficio ao desempenho da otimizagdo, sendo uma possivel drea de estudos futuros. Outra
questdo a ser explorada em estudos futuros € a possibilidade de subdividir as métricas em
periodos de tempo, por exemplo, separando a avaliacao para cada degrau da referéncia se a
referéncia for dada pela soma de degraus, adequando melhor a otimizagdo a varios pontos
de operacdo do sistema, ou ainda aplicar a ponderacdo no tempo ao medir a similaridade
dos descritores wavelet, seguindo 16gica semelhante ao célculo do IEAT.
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