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RESUMO

Em processos quimicos é comum a presenga de nfo linearidades que estdio associadas
principalmente as reagdes quimicas e ao grande nimero e interagfo entre variaveis. Para simular,
otimizar ou ampliar tais processos torna-se indispensavel a obteng@o de um modelo. Entretanto, a
determinag¢do de um modelo baseado nos principios fisicos pode ser dificil ou mesmo muito

trabalhosa em tais casos.

Uma abordagem alternativa é a utilizagio de modelos empiricos ou semi-empiricos
obtidos a partir de dados experimentais, sendo que, as redes neurais artificiais se constituem na
técnica mais utilizada ultimamente. Uma rede neural artificial € um sistema de processamento de

informagdes que possui semelhang¢as com o sistema nervoso biologico.

Na modelagem e controle processos podem ser utilizadas redes estaticas ou dindmicas. As
redes dindmicas possuem um capacidade maior de identificagio devido a presenga de
realimentages, o que inclusive, torna esta classe de redes mais semelhantes as equagdes
diferenciais, se comparadas as redes estaticas. A maior dificuldade encontrada na utilizagéo de
redes dindmicas para identificagdo de processos esta na determinagio dos pesos, que ndo pode,
em geral, ser realizada utilizando métodos tipo gradiente devido a realimentagdo das saidas. Por
esta razio técnicas provenientes da Inteligéncia Artificial tem recebido recentemente uma
consideravel atengdo. Dentre estas técnicas podem-se ressaltar os algoritmos genéticos,

conhecidos como GA4s, que sdo algoritmos de otimizago estocasticos baseados em mecanismos

simplificados de adaptag@o e evolugédo das espécies.

A area de controle de processos melhor desenvolvida € a de sistemas lineares, onde ha
metodologias estabelecidas para projeto de controladores. No entanto, um controlador linear
pode apresentar um desempenho insatisfatorio no controle de processos ndo lineares. O sucesso
do controle preditivo baseado em modelos lineares, para processos que podem ser descritos por

tais modelos, tem motivado a extensio dessa metodologia para problemas de controle néo linear.



A formulag¢do do problema de controle é analoga a do caso linear, exceto que um modelo

dindmico ndo linear ¢ utilizado para predizer o comportamento futuro do processo.

Neste trabalho utilizou-se um algoritmo genético para o treinamento de uma de rede
neural recorrente. Esta, por sua vez, foi aplicada na modelagem de dois benchmarks de
identificagdo em Engenharia Quimica: um CS7R e um Bioreator ¢, na obtengdo de um modelo

para controle preditivo de nivel de um tanque conico-cilindrico.



ABSTRACT

In chemical processes, non-linear behavior is quite common, mostly associated to chemical
reactions, to the great number of variables and to the interactions among them. In order to
simulate, optimize or scale up processes, the development of a model is essential. However, the

proposition of a model based on physical principles may be difficult or too laborious.

An alternative approach is the use of empirical or semi-empirical models obtained from
experimental data. In this context, artificial neural networks have been one the most employed
from the available techniques. An artificial neural network is an information processing system

that possesses some similarities with the biological neural system.

Both dynamic and static networks can be used in process modeling and control. Dynamic
networks have a larger identification capacity due to the feedback, what makes them more similar
to differential equations than static networks. The major difficulty found in the use of dynamic
networks to process identification is the determination of the weights, that generally, can not be
done by means of gradient methods due the feedback. For that reason, techniques coming from
Artificial Intelligence have been receiving considerable attention recently. Among those
techniques, emphasis should be given to genetic algorithms, known as GA4s, that are stochastic
optimization algorithms based on simplified mechanisms of adaptation and evolution of the

species.

The better develop area in process control is the one dedicated to linear systems,
presenting well established methodologies to the project of controllers. However, a linear
controller may present a poor performance in the control of non-linear processes. The success of
the application of predictive control based on linear models in processes that can be described by
these models has been motivating the extension of this methodology to non-linear control
problems. The formulation of the control problem is analogous to the formulation of the linear
case, except for the use of a non-linear dynamic model to predict the future behavior of the

process. In this work, a genetic algorithm was used to the training of a recurrent neural network.



xvil

This network was used in the modeling of two identification benchmarks in Chemical
Engineering: A CSTR and a Bioreactor, and to the predictive control of the level of a conical-
cylindrical tank. The results obtained confirm the viability of the use of genetic algorithms in

control problems and in the empirical modeling of non-linear processes.



1 INTRODUCAO

Muitos dos processos industriais, incluindo colunas de destilag@o de alta pureza, reatores e
sistemas em batelada, podem exibir comportamento bastante complexo. Alguns dos principais
fatores da complexidade nos processos sdo: ndo linearidades, incertezas, grande numero de
variaveis e interag¢@o entre essas. Problemas deste tipo sfo tipicos da area de Engenharia Quimica,
onde sdo necessarios bons modelos para serem utilizados em simulagdo, otimizag@o, projeto de

equipamentos e analise de estratégias de controle.

O modelo de um processo pode ser obtido a partir dos principios fisicos (balangos de
massa, energia e quantidade de movimento). Neste caso, os modelos podem ser utilizados em
uma faixa de operagdo relativamente grande, entretanto, pode ser dificil ou mesmo muito
trabalhoso obté-los.

Uma abordagem alternativa é a utilizagdo de modelos empiricos ou semi-empiricos
obtidos a partir de dados experimentais, ou seja, determinados das relagSes entre as entradas e as
saidas. Das varias técnicas de modelagem empirica disponiveis para processos ndo lineares, a que
utiliza redes neurais artificiais é uma das mais utilizadas atualmente. Estas constituem uma
ferramenta poderosa de modelagem, quando se dispde de um quantidade suficiente de
informagdes, devido ao macigo paralelismo presente em sua estrutura, rapida adaptagio e inerente
capacidade de aproximagdo. Na modelagem e controle de processos podem ser utilizadas redes
estaticas ou dindmicas. Entretanto, a presenca de realimentagdo das saidas nas redes dindmicas

proporciona uma capacidade de modelagem superior, quando comparadas as redes estaticas.

O algoritmo de aprendizagem mais utilizado no treinamento de redes estaticas € o
backpropagation descrito por RUMELHART et alli (1986) [1]. Este algoritmo necessita, em
muitos casos, um grande nimero de iteragdes para convergir e apresenta problemas de
estagnag@o em minimos locais. No caso das redes dindmicas a determinagdo dos pesos ndo pode,
em geral, ser realizada utilizando métodos tipo gradiente devido a realimentagdo das saidas. Por
esta razdo, técnicas provenientes da Inteligéncia Artificial tem recebido recentemente uma
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consideravel atengdo. Dentre estas técnicas podem-se ressaltar os algoritmos genéticos,
conhecidos como GAs (Genetic Algorithms), que sdo algoritmos de otimizagdo estocasticos
baseados em mecanismos simplificados de adaptagdo e evolugdo das espécies. Os GA4s, que sdo
algoritmos com paralelismo intrinseco, estdo sendo aplicados com sucesso onde outros métodos
tradicionais falham. Isto so foi possivel devido ao advento dos compufadores digitais, que tem se

tornado cada vez mais rapidos, baratos e compactos.

Os GAs tem provado ser bastante Uteis na resolugdo de problemas complexos, podendo
inclusive ser aplicados na sintese (determinagio tanto dos pardmetros quanto da arquitetura) de

redes neurais.

A area de controle de processos melhor desenvolvida é a dos sistemas lineares, onde ha
uma metodologia bem estabelecida para projeto de controladores. De fato, muitos dos
controladores utilizados na indastria moderna, tal como o PI ou PID, pertencem a essa classe.
Nos ultimos anos, as estratégias de controle baseadas em modelos (Model Predictive Control
(MPC)) estdo sendo muito utilizadas para o controle de processos multivariaveis, tais como o0s
encontrados na industria petroquimica. Porém, um MPC baseado em um modelo linear deve ser
ajustado conservativamente para controlar processos ndo lineares, causando uma degradagdo do
desempenho do sistema de controle. Decorrente dos problemas envolvidos na utilizagdo de
controladores lineares para processos nio lineares, o interesse no desenvolvimento de estratégias
que incorporam o conhecimento de caracteristicas ndo lineares tem aumentado nos Gltimos anos.
O sucesso do controle preditivo utilizando modelos lineares tem motivado a extensdo dessa
metodologia para problemas de controle ndo linear. A formulagdo do problema de controle ¢
analoga a do caso linear usando um modelo dindmico ndo linear para predizer o comportamento

futuro do processo.

Neste trabalho sera utilizado um algoritmo genético para o treinamento de uma arquitetura

de rede neural recorrente. Esta por sua vez sera aplicada na modelagem e controle de processos.



Os objetivos deste trabalho sdo:

e Estudo e melhorias dos algoritmos genéticos: Sera efetuado um estudo comparativo entre os
principais operadores genéticos encontrados na literatura e outros propostos neste trabalho,
baseado na otimizagio de alguns problemas selecionados. O estudo tem por objetivo determinar o
melhor conjunto de operadores, entre todos os testados, e também quais as caracteristicas
presentes nos operadores que aumentam a eficiéncia do algoritmo genético. Por ultimo, o melhor
GA determinado sera comparado a um software de dominio publico na otimizagdo de alguns

benchmarks.

e Estudo e aplicagdo dos algoritmos genéticos no treinamento de redes recorrentes: O melhor
algoritmo genético determinado na primeira parte deste trabalho sera utilizado no treinamento de
uma neural recorrente completamente interconectada. Alguns testes serdo efetuados para
verificagdo da capacidade de predi¢do da rede em dois sistemas reconhecidos como benchmarks
de identificagdo em Engenharia Quimica: Um CS7R encamisado com trés estados estacionarios e

um bioreator.

o Implementagdo de um controlador preditivo ndo linear baseado uma rede recorrente: Uma
rede recorrente sera treinada com o algoritmo genético e utilizada como modelo para controle

preditivo de nivel de um tanque conico-cilindrico.

e Otimizagdo da fungdo custo do controlador em tempo real: O algoritmo genético sera utilizado
como otimizador, em tempo real, da fungio custo do controlador preditivo baseado em uma rede

recorrente.

Este trabalho foi dividido da seguinte forma: No capitulo 2 apresenta-se uma revisdo de
métodos de otimizagdo para treinamento de redes neurais, e descrevem-se aplicagdes de redes
recorrentes e algoritmos genéticos a modelagem e controle de processos. No capitulo 3 faz-se
uma revisdo de redes estaticas e recorrentes, mostrando sua utilizagdo na modelagem de sistemas
dindmicos. Os principais fundamentos e o funcionamento dos algoritmos genéticos sdo descritos

no capitulo 4. No capitulo 5 sdo apresentados os operadores genéticos mais freqiientemente



encontrados na literatura e os propostos neste trabalho. No capitulo 6 faz-se um estudo
comparativo de desempenho de operadores genéticos descritos na literatura e os propostos no
trabalho. No capitulo 7 apresenta-se a implementagéo de algoritmos genéticos e redes recorrentes
para identificagio de um CS7R e de um bioreator. No capitulo 8 mostra-se uma aplicagdo de
controle de nivel de um tanque conico-cilindrico. No capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes

deste trabatho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo foi dividido da seguinte forma: Na primeira se¢do sdo descritos os principais
algoritmos, baseados em gradiente e estocasticos, utilizados para treinamento de redes neurais.
Na segunda se¢do mostra-se a utilizagdo de redes neurais recorrentes na identificagdo e controle
de processos. Por ultimo, sdo ilustradas algumas aplicagdes de algoritmos genéticos também

relacionadas as areas de modelagem e controle de processos.

2.1 Algoritmos para Treinamento de Redes Neurais

Conforme comentado, o algoritmo de aprendizagem mais utilizado no treinamento de redes
estaticas € o backpropagation baseado na minimizagio do gradiente do erro quadratico.
Entretanto sua convergéncia ¢é lenta devido ao fato do backpropagation ser um método do tipo
steepest descent. Varios pesquisadores tem utilizado outros métodos que apresentam
convergéncia mais rapida, como por exemplo, métodos baseados em gradiente conjugado,

Newton, quasi-Newton etc.

VAN DER SMAGT (1994) [2] apresenta uma comparagdo de métodos para treinamento de
redes feedforward. Os métodos de quasi-Newton e gradiente conjugado sio revisados, sendo que,
o ultimo € mostrado ser um caso especial do método backpropagation com um termo adicional
de momento. Trés problemas envolvendo o treinamento de redes feedforward sio testados
utilizando-se cinco métodos de otimizagdo. E mostrado, devido ao passo de tamanho fixo, que o
classico método backpropagation evita razoavelmente bem os minimos locais. No entanto, a
utilizagdo da informag@o da derivada segunda do erro pode, adicionalmente ao gradiente local,

diminuir muito o tempo de treinamento.



ROBITAILLE et alli (1996) [3] fazem modificagdes no método quasi-Newton para evitar o
célculo da matriz Hessiana completa, presente em métodos de segunda ordem. As modifica¢Ges
propostas eliminam algumas interagdes de segunda ordem e o tamanho resultante da matriz
Hessiana aproximada ndo é proporcional ao quadrado do namero de pesos da rede, e sim ao
numero de neurdnios. O método quasi-Newton modificado foi comparado em dois exemplos ao
método quasi-Newton original, ¢ aos métodos backpropagation e gradiente conjugado. Os
resultados numéricos mostram que o método quasi-Newton modificado apresentou um ganho, em
termos do tempo computacional, para problemas em grande escala em relagio aos métodos

tradicionais.

No caso das rede neurais recorrentes, conhecidas por RNNs (Recurrent Neural Networks),
a maior parte dos algoritmos sdo modificagdes do método backpropagation. Os primeiros
algoritmos baseados em gradiente para treinamento de RNNs foram: o backpropation in time e o

recursive backpropagation.

O método backpropation in time RUMELHART & McCLELLAND (1986) [4] aproxima
uma RNN a uma rede estatica equivalente de maior dimensdo e, utiliza o algoritmo
backpropagation no treinamento. Deve-se lembrar entretanto que quanto maior a capacidade de
predigio desejada para a RNN maior também sera o tamanho da rede estatica expandida, tornando

o método limitado pela excessiva quantidade de calculos efetuada.

O algoritmo recursive backpropagation é baseado no céalculo das derivadas do erro
quadratico em fung@o de cada pardmetro da RNN. Este algoritmo foi proposto para o treinamento
de RNN por WILLIAMS & ZIPSER (1989) [5]. A maior limitagdo do método € o crescimento
exponencial da quantidade de célculos efetuados em fungfio do nimero de parametros. Para cada
parAmetro da rede, deve-se calcular a derivada cruzada do erro em relagdo a esse € a todos os

outros parametros presentes.

Além do backpropation in time e do recursive backpropagation muitos outros algoritmos
baseados em gradiente tém sido desenvolvidos recentemente. Uma revisdo de métodos baseados
em gradiente para treinamento de redes neurais recorrentes pode ser encontrada em

PEARLMUTTER (1995) [6].



A aplicagdo de algoritmos estocasticos no treinamento de redes neurais € uma area de
pesquisa que esta crescendo rapidamente nos ltimos anos. A principal razdo ¢ a dificuldade de
utilizar métodos baseados em calculo a medida que crescem as dimensSes € a complexidade da
topologia da rede. Neste caso, as técnicas baseadas em gradiente possuem problemas de
convergéncia para minimos locais. Outra razdo importante é que os algoritmos estocasticos sdo
de uso mais geral, sendo que, pode-se normalmente treinar qualquer topologia de rede neural,

recorrente ou estatica, com pequenas modificagdes no algoritmo.

Os primeiros métodos estocasticos utilizados no treinamento de redes neurais foram a

Magquina de Boltzmann e o Simulated Annealing.

PETERSON & ANDERSON (1987) [7] utilizaram um algoritmo de treinamento baseado
na mdquina de Boltzmann, onde o erro de aproximagdo da rede foi tratado como a fungdo energia
a ser minimizada. O método foi dividido em dois procedimentos aplicados simultaneamente a cada
iteragdo: o primeiro gerava um nova solu¢do do problema baseada na solugdo atual e, o outro
decidia se a antiga solugdo deveria ser substituida pela nova gerada. Inicialmente, o procedimento
de decisdo escolhia aleatoriamente uma entre as duas solugdes com igual probabilidade de sorteio.
A medida que o treinamento avangava, a melhor solugdo, entre a antiga e nova, recebia maior
probabilidade de ser sorteada. Este efeito, conhecido como resfriamento da mdquina de
Boltzmann, continuava até o procedimento de decisdo se tornar completamente deterministico, ou
seja, a solugdo com menor erro quadratico sempre passaria para a proxima iteragdo. O método
apresenta duas limitagdes: a primeira é que o método tem garantia de convergir para 0 minimo
global. Entretanto, o tempo requerido para encontra-lo pode ser inaceitavel mesmo para redes de
dimensGes pequenas. A segunda ¢ a determinagdo da fungido de resfriamento da maquina que

depende do problema a ser otimizado.

VAN DEN BOUT & MILLER (1989) [8] aplicaram o Simulated Annealing no
treinamento de uma RNN. O Simulated Annealing é uma técnica de otimizagdo bastante
semelhante a mdquina de Boltzmann mas utiliza um procedimento diferente de geragdo de novas

solucdes.



Dentre os métodos de otimizagdo estocasticos, os GAs tem se destacado. Estes sdo uma
classe de algoritmos de pesquisa baseados em mecanismos simplificados da selegdo natural e da
adaptagido dos seres vivos. A medida que a complexidade do espago de pesquisa aumenta, 0s
algoritmos genéticos sio uma alternativa atraente aos métodos baseados em gradiente. Nesta
area, alguns trabathos envolvendo topologias tal como a feedforward, de base radial ou recorrente

podem ser encontrados.

SAYED (1994) [9] empregou um algoritmo genético como método de treinamento para
redes neurais recorrentes. No trabalho sdo descritas aplicagdes a problemas tais como o XOR e o

controle de um péndulo invertido.

MONTANA (1995) [10] utilizou um algoritmo genético com varias combinagdes de
operadores genéticos para o treinamento de redes do tipo base radial e feedforward. No ultimo

caso, obteve um erro quadratico de treinamento menor do que o método backpropagation.

MANDISCHER et alli (1998) [11] utilizaram redes neurais feedforward e algoritmos
genéticos para predi¢do de propriedades termodindmicas. Dados experimentais foram obtidos da
literatura, e utilizados para treinamento das redes. O objetivo foi prever a entalpia de vaporizagdo
dado um conjunto de pardmetros que identificavam a estrutura molecular das moléculas ¢ a
temperatura. A predi¢do das redes treinadas também foi comparada com modelos fisicos, € o0s
resultados mostraram a boa capacidade das redes neurais em correlacionar e predizer o valor de

propriedades termodinamicas.

Possivelmente, o mais importante tipo de generalizagdo permitida pelos algoritmos
genéticos seja a utilizagdo de uma fungdo de avaliagdo arbitraria, sendo que, os métodos baseados
em gradiente estdo presos ao erro quadratico. A capacidade de lidar com fun¢des de avaliagdo
arbitrarias é importante em problemas relacionados a controle e modelagem de processos, onde o
aprendizado ndo esta relacionado apenas a um simples somatdrios de erros quadraticos. Fungdes
do tipo do Minimum Description Length (MDL) RISSANEN (1989) [12], que envolve um custo
pelo aumento da complexidade da rede (mimero de pesos e bias) adicionalmente ao erro
quadratico, podem ser utilizadas facilmente. Neste caso o algoritmo genético poderia ser utilizado

para o projeto de redes.



ANGELINE et alli (1994) [13] utilizaram um algoritmo evolucionario que
simultaneamente constroéi a topologia e determina os pardmetros de redes neurais recorrentes. O
algoritmo desenvolvido é um método empirico que permite a representacdo de comportamentos

complexos que poderiam néo ser observados quando se admite uma topologia de rede fixa.

MANDISCHER (1995) [14] desenvolveu um algoritmo evolucionario para projeto de
redes neurais feedforward e recorrentes. O método constréi redes a partir das informagdes
contidas no grupo de dados. Foram apresentados resultados relacionados as areas de

classificagdo, aproximagdo de fungdes e predigdo de séries temporais.

SALUZTOWICZ (1995) [15] mostra um estudo de otimizagdo da topologia de redes
neurais feedforward utilizando algoritmos genéticos. Tarefas como a determinagdo dos
parametros da rede, a sele¢do do grupo de dados e da topologia da rede ndo sdo triviais, sendo
que, uma escolha errada em qualquer um destes pontos poderia produzir redes sem capacidade de
generalizagdo. O estudo feito foi focalizado na otimizagdo da topologia com o objetivo de
sintetizar redes com pequena complexidade (quantidade de pesos e bias) e boa capacidade de

generalizag@o.

KWOK & YEUNG (1995) [16] apresentam uma revisdo de procedimentos para construir
redes neurais feedforward. Enquanto o classico método backpropagation realiza uma pesquisa no
espago dos pesos para uma topologia de rede fixa, os procedimentos construtivos comegam com
uma pequena rede que ¢ aumentada pela adigdo de neurdnios na(s) camada(s) escondida(s). Os
procedimentos construtivos s@o classificados de acordo com a arquitetura de rede resultante € o

algoritmo de aprendizado utilizado para determinag@o dos pesos.

RUDOLPH (1996) [17] empregou um algoritmo genético para projetar a topologia de
redes neurais feedforward. Estas por sua vez foram utilizadas na predi¢io de relagdes entre
varidveis para problemas multivariaveis. Uma teoria geral para o projeto de topologias, de forma
a aumentar a capacidade de generalizagio de uma rede feedforward, é desenvolvida,

matematicamente provada e mostrada em algumas simulagdes.



Também podem-se utilizar algoritmos estocasticos conjuntamente com métodos baseados

em calculo (métodos hibridos) para treinamento de redes neurais.

FREITAS et alli (1998) [18] derivaram um algoritmo estocastico para treinamento de
redes neurais feedforward baseado no principio da maximizagdo da expectagdo (EM). O método
utiliza o conhecimento das derivadas de cada peso da rede, sendo que, estas sdo obtidas pela
aplicagdo do backpropagation. O método foi empregado para identificagdo de sistemas ndo

lineares.

FREITAS et alli (1998) [19] empregaram uma nova estratégia para treinar redes neurais
feedforward usando o método de Monte Carlo para pesquisa global e o backpropagation para
pesquisa local. Os resultados obtidos, em termos do tempo computacional e de convergéncia,
com a técnica hibrida sio claramente superiores aos conseguidos pela utilizagdo apenas do
método de Monte Carlo. Por ultimo, uma rede neural treinada com o método hibrido foi utilizada

na predi¢do de pregos de contratos no mercado financeiro.
Meétodos hibridos envolvendo algoritmos genéticos também sdo encontrados:

PACHECO & THOME (1997) [20] apresentam os resultados obtidos com o uso de
algoritmo hibridos neuro-genéticos para treinamento de redes neurais feedforward. O método
“Turbo-shake”, desenvolvido no trabalho, é comparado a outros algoritmos hibridos € com o
método backpropagation em relagio a velocidade de treinamento, acuricia e taxa de

convergéncia. Os resultados obtidos com o novo método foram bastante promissores.

RUDOLPH (1998) [21] mostra as principais deficiéncias da utilizagdo da minimizagdo do
erro quadratico de aproximagdo como indice de desempenho no treinamento de redes
feedforward. E proposta uma nova fungio objetivo que é otimizada por um algoritmo genético e
aplica-se, simultaneamente, o backpropagation na minimizagdo do erro quadratico de
aproximagdo. Dessa forma € feita uma pesquisa global otimizando a nova fun¢do objetivo

proposta e uma pesquisa local baseada na minimizagio do erro quadratico de aproximag&o.
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2.2 Aplicacio de Redes Neurais Recorrentes na Modelagem e Controle de Processos

Redes neurais estaticas e recorrentes tem sido utilizadas com sucesso na identificagdo de
sistemas. No entanto, em varios estudos encontrados na literatura mostra-se a capacidade

superior das redes recorrentes na representac¢do de sistemas dinidmicos.

BURROWS & NIRANJAN (1993) [22] compararam a predigio efetuada por redes
Jeedforward e recorrentes na predi¢do de séries temporais. As redes recorrentes apresentaram
desempenho superior de predigdo, sendo que, o resultado foi atribuido a presenga de recorréncias

que as torna mais semelhantes aos sistemas dindmicos quando comparadas as redes feedforward.

ROISENBERG et alli (1997) [23] apresentam um estudo sobre a complexidade de
diferentes topologias de rede neural. E mostrado, usando um exemplo concreto, como um dado
problema € considerado e resolvido por uma rede feedforward e por uma rede recorrente. No
trabalho também sdo feitas consideragbes relativas a importincia da escolha adequada da

estrutura em fungéo do tipo de problema a ser resolvido.

Algumas das principais aplicagdes de redes neurais recorrentes estdo na area de

identifica¢do de sistemas complexos, como por exemplo, tanques de pH, CSTR e bioreatores.

YOU & NIKOLAOU (1993) [24] estudaram a aplicagdo de redes neurais recorrentes na
modelagem de sistemas dindmicos. Na identificagio de um sistema SISO, utilizaram um tanque
agitado onde a variavel de interesse era o pH. O bom desempenho do modelo fornecido pela rede
pode ser observado nos resultados obtidos. Além desse, dois sistemas MIMO foram estudados:

Um CSTR com reagdo exotérmica de primeira ordem e um bioreator em regime de batelada.

PARK et alli (1993) [25] utilizaram uma rede neural recorrente como um preditor on-line
de runaway em reatores. Runaway em um reator exotérmico pode levar a situagdes perigosas
devido ao aumento descontrolado da temperatura e pressio do reator. HUB & JONES (1986)
[26] desenvolveram o OLIWA (On-Line Warning) que é um algoritmo para predi¢do on-line do

runaway. Entretanto, este algoritmo possui limitagdes para processos com ruido. O desempenho e
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robustez do preditor baseado na rede neural recorrente foi demonstrado adicionando-se ruido nas

medigdes e perturba¢des no processo.

SU et alli (1998) [27] empregaram um rede neural recorrente em um soft-sensor de um
processo industrial de cura de fibras epoxi/grafite. O monitoramento on-line do processo de cura
pode ser realizado pela avaliagdo da viscosidade, conteido de resina e grau de cura (DOC)
através de sensores espectroscopicos e dielétricos. No entanto, estes sensores sd0 muitos caros e
ainda néo fornecem uma precisa historia do processo de cura. Foi construido um sensor integrado
composto de duas partes: o primeiro € um sensor que fornece o nimero de Damkoler (DA) em
fungdo do fluxo de calor e o segundo é uma rede neural recorrente que atua como Soft-sensor
predizendo o DOC em fun¢do do DA obtido. A RNN foi inicialmente ajustada e validada através
de dados experimentais, sendo capaz de um efetivo monitoramento on-line do DOC de um

x

composto comercial de fibras de epoxi/grafite.

Redes recorrentes estdo sendo utilizadas em controle de processos da varias formas: Pode-
se empregar redes recorrentes diretamente como modelos ndo lineares de processos em
controladores preditivos. Também pode-se utilizar uma rede recorrente como elemento
linearizador de um planta através da realimentagdo dos estados. A planta, neste caso, seria
linearizada e poderia ser controlada por um controlador linear tal como o PID. QOutra maneira
comum de utilizar redes recorrentes em controle de processos ¢ treinar a rede em tempo real de
forma a minimizar o erro entre a saida do sistema e a do modelo de referéncia. Neste caso, a rede

recorrente € encontrada em alguns trabalhos com o nome de neurocontrolador.

ROVITHAKIS & CHRISTODOULOU (1994) [28] tratam do controle de sistemas ndo
lineares com dindmica desconhecida. Eles propde um algoritmo dividido em duas fases. Primeiro,
a rede neural recorrente € utilizada na identificagdo, e entdo, utiliza-se a realimentagio de estados
para controlar o sistema. O algoritmo foi aplicado com sucesso no controle de velocidade de um

motor.

VENUGOPAL et alli 1993 [29] propuseram um algoritmo de controle on-line para
submarinos auténomos. No algoritmo proposto, o controlador consistia de uma rede recorrente

de 3 camadas. O algoritmo utilizado no treinamento da RNN foi o Alopex, HARTH & PANDYA
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(1987) [30] que ¢ um método estocastico derivado do Simulated Annealing. Os resultados
simulados mostraram que o algoritmo de otimizagZo utilizado e o controlador (rede neural
recorrente) resultaram em uma excelente estratégia de controle on-line. Foram realizados testes
para verificar a robustez do controlador baseado na RNN e concluiu-se que esse € capaz de

rejeitar perfeitamente as perturbagdes aplicadas.

DELGADO et alli (1995) [31] propuseram uma rede neural recorrente dinimica (DRNN),
que pode ser vista como uma generaliza¢do de rede de Hopfield, para identificagdo e controle de
sistemas afim. Para controle utilizou-se a realimenta¢do dos estados da rede para cancelar os

termos ndo lineares presentes no modelo da planta.

AHMED & TASADDUQ (1998) {32] apresenta o projeto de um neurocontrolador para
uma planta MIMO. O controlador € treinado para minimizar um critério quadratico baseado no
erro relativo ao set-point. Além do erro, o neurocontrolador também utiliza o valor das variaveis

presentes no processo.

BRDYS et alli (1998) [33] desenvolveram um controlador adaptativo para plantas ndo
lineares utilizando uma rede neural recorrente. Empregando o modelo dindmico, calculou-se as
a¢Oes de controle a serem aplicadas na planta. Estas foram determinadas pela linearizagdo da
planta pelo realimentagdo dos estados. Os pardmetros da rede foram atualizados on-line. A
estabilidade do algoritmo foi provada para o caso de referéncia constante e, o desempenho do

controlador testado em algumas simulagGes.

2.3 Aplicacio de Algoritmos Genéticos na Modelagem e Controle de Processos

O treinamento e sintese de redes neurais nfio s3o as Unicas contribui¢des dos algoritmos
genéticos na area de modelagem e controle de processos. Estes podem ser utilizados diretamente

na determinagio dos pardmetros de controladores. Também, podem-se utilizar os algoritmos
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genéticos na otimizagdo da fungfo custo de controladores. Abaixo, citam-se algumas

contribui¢des de algoritmos genéticos em modelagem e controle de processos.

LINKENS & NYONGESA (1995) [34] desenvolveram uma técnica para ajuste de
controladores difusos adaptativos baseada em algoritmos genéticos, sendo que, esse foi utilizado
para aquisi¢io de regras otimizando critérios em constante alteragdo. As simulagbes efetuadas

mostraram um desempenho de controle satisfatorio para um processo ndo linear.

LINKENS & NYONGESA (1995) [35] discutem o projeto de controladores inteligentes
para sistemas dindmicos complexos que ndo podem ser totalmente resolvidos pelos métodos da
teoria de controle convencional. Isto acontece principalmente devido a incertezas devido a
complexidade e a necessidade de tomada de decisdo requerendo o uso de raciocinio heuristico.
No trabalho s@io revisadas as principais técnicas utilizadas no projeto de controladores

inteligentes, em particular, a logica difusa, as redes neurais e os algoritmos genéticos.

ZUO (1995) [36] apresenta um método para projeto adaptativo de controladores PID
para sistemas multivariaveis utilizando algoritmos genéticos. O método é aplicado para determinar
a atitude de controle e gerenciamento do momento (ACMM) de uma estagdo espacial. O projeto
do controlador ¢ dividido em duas partes. Na primeira, é feita uma identificagdo periddica da
planta utilizando-se o método dos minimos quadrados com um fator de esquecimento variavel. Na
segunda, um algoritmo genético € utilizado para ajuste on-line da matriz de parimetros do
controlador. As simulagdes efetuadas mostram a eficacia da estratégia adotada no controle do

ACMM.

FOGARTY & BULL (1995) [37] utilizaram um algoritmo genético para otimizagdo de
regras de um controlador baseado em um sistema especialista. O controlador foi utilizado para

controle da trajetoria de um veiculo e na combustio de um queimador.
DOWNING et alli (1996) [38] aplicaram um algoritmo genético para ajustar os

pardmetros de um PID e estimar os parimetros de um sistema linear discreto. O PID foi ajustado

com sucesso pela otimizagdo de um indice de desempenho estabelecido e o mesmo aconteceu
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para a estimag¢do dos pardmetros do sistema discreto. Os resultados obtidos neste ltimo caso

foram comparaveis aos atingidos pelo método dos minimos quadrados.

TREBI-OLLENU & WHITE (1997) [39] discutem uma técnica para ajustar controladores
com uma grande nimero de pardmetros. E definida uma fungdo multiobjetivo difusa que fornece
uma maneira eficiente e intuitiva de selecionar os parametros do controlador, sendo que, esta
fung@o € otimizada por um algoritmo genético. A técnica € aplicada para selegdo dos pardmetros
de um slide mode control utilizado no controle de profundidade de um ROV (veiculo submarino

controlado remotamente).

DELGADO et alli (1997) [40] estudaram a otimizagdo dindmica de processos variantes
no tempo modelados por redes feedforward. No trabalho foi proposto um método heuristico cuja
func¢do € parar o treinamento quando o melhor modelo tiver sido determinado. Para encontrar a
melhor estrutura da rede neural utilizou-se um algoritmo genético, e 0 método backpropagation
foi empregado para treinamento dessa. Na predi¢do de sistemas ndo lineares variantes no tempo,

onde a modelagem tradicional falha, o método proposto mostrou-se bastante eficiente.

CONG et alli (1998) [41] apresentaram um algoritmo de controle baseado em uma rede
neural recorrente para sistemas com mais entradas do que saidas. Este algoritmo combina
otimizagdo da lei de controle com minimiza¢io dos recursos de controle. Dessa forma, tanto as
variaveis controladas quanto as manipuladas foram mantidas em suas regiGes desejadas se
possivel porém, as variaveis controladas possuiam prioridade para atingir o sef point. Um estudo
de caso do controle de temperatura de um FCCU ( Fluid Catalytic Cracking Unit) foi ilustrado e

mostrou o bom desempenho do algoritmo.

PHIMISTER et alli 1998 [42] utilizaram um algoritmo genético para ajustar quatro
controladores PI de um coluna de destilagdo binaria. O ajuste de controladores de uma coluna de
destilagdo € procedimento complicado pelos reciclos presentes no processo e pelas interagdes
entre controladores. Existem, neste caso, multiplos objetivos, tal como eliminar overshoot, off-set
e oscilagdes. Ajustar cada controlador independentemente baseado em um unico objetivo pode
levar a desempenhos insatisfatorios. Para resolver este problema foi utilizado um algoritmo

genético que emprega regras evolucionarias. A populagido de solugdes € ordenada em fungdo dos
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valores dos multiplos objetivos definidos e as regras evolucionarias sdo utilizadas para determinar
solugdes Otimas.
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3 FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS

3.1 Introducio

Neste capitulo sera feita uma breve descri¢do sobre redes neurais. Descri¢des mais detalhadas
podem ser encontradas em ROQUEIRO & LIMA (1997) [43], MAZZUCO (1996) [44] e
CANCELIER (1997) [45].

Uma rede neural artificial € um sistema para processamento de informagdes que possui
caracteristicas em comum com o sistema nervoso bioldgico. As redes neurais artificiais tém sido
desenvolvidas como generalizagdes de modelos matematicos dos neurdnios bioldgicos baseados

nas seguintes hipoteses:

¢ O processamento de informagdes ocorre em elementos simples, chamados neurénios;
e Os sinais sdo passados entre neurdnios biologicos através de conexdes;
e Cada conexdo tem um peso ou forga associado;

e Cada neurdnio aplica uma fungdo de ativagio para determinar o seu sinal de saida.
Uma rede neural é caracterizada por:
¢ Uma fun¢do de ativagio,

e Um padrédo de conexdo entre os neurdnios (Arquitetura ou Topologia);

¢ Um método de determinagdo dos pesos associados as conexdes (Treinamento).
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3.2 Funcdo de Ativacdo Neural

O processamento das informagdes recebidas por um neur6nio é normalmente efetuado em

duas etapas:

1) Geragdo de um unico sinal representativo formado a partir de todas as entradas aplicadas ao
neuronio: Um neurdnio pode emitir apenas um sinal (saida). No entanto, 0 mesmo sinal pode ser
enviado para muitos outros neurdnios. Dessa forma, cada neurénio pode receber uma grande
qudntidade de informagdes simultaneamente. A maneira mais simples de gerar um Unico sinal
representativo € fazer um somatorio ponderado de todas as entradas recebidas. Matematicamente,

esta operagdo ¢ descrita pela equagdo 3.1:
S, =Y w,x,(3.1)
i=1

Onde:
S; = Somatoério ponderado das entradas;
w; = 1-ésimo peso;

x; = i-ésima entrada aplicada ao neurdnio.
2) Formacgdo do sinal de saida: A saida de um neur6nio, também chamada de ativagio ou nivel

de atividade, € calculada, em geral, a partir de uma transformagdo nio linear do sinal resultante

obtido na etapa 1. O processamento efetuado por um neurdnio ¢ ilustrado na figura 3.1.
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Processamento das Informagdes
efetuadas por um neurénio

S W, Ativagdo

do neurdnio

D—D

n e

Soma ponderada Fungio de
das entradas Ativagdo

W, - pesos
s. - entradas
i=1,...n; onde n = numero de entradas

Figura 3. 1 - Processamento das informagdes efetuadas por um neurénio

Normalmente, a fungdo de ativagdo deve possuir as seguintes caracteristicas:

e N3o linearidade;

e Saida limitada a um intervalo especificado. Por exemplo, entre O e 1,

e De modo semelhante a um neurdnio bioldgico, um neurénio artificial s6 deve ser ativado
quando o sinal resultante de todas as entradas aplicadas for superior a um limite minimo. Este
limite pode ser alterado pela inclusdo de um bias em cada neurdnio. O bias ¢ um peso alimentado
com uma entrada constante, normalmente um, que pode ser ajustado por treinamento como

qualquer outro peso da rede.

As fungdes de ativagdo mais empregadas podem ser vistas na tabela 3.1 e na figura 3.2.
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Tabela 3.1 - Fungdes de Ativagdo mais empregadas

Nome da Fungio Equacio
1) 1sgx >0
. X)=
e ~1sex<0
Isex>0
Degran /)= 0sex<0
—lsex<-1
f(x)=4 xse-1<x<1
Rampa
Isex>1
_ 1
Sigméide F)= 1+ exp(—x)
Tangente hiperbdlica 1 —exp(—2x
f ) =1 =29
1+ exp(—2x)
Gaussiana f(x)=exp(-x?)
Sinal Degrau
f(x) 1 ?- fix) !
X> 0 X
-1
Tangente
Hiperbolica Sigmoide Gaussiana
1 ‘L ......... l
f(x) f(x)
7@ N\
>
........... -1 0 X

Figura 3. 2- Graficos de algumas das fungdes de ativagdo mais utilizadas

20



Nas simulagdes apresentadas nos proximos capitulos, a funcdo sigmoide foi utilizada
como fungdo de ativagdo dos neurdnios. Esta foi escolhida pois, além de ser continua tal como os
processos tratados neste trabalho, é a mais utilizada na modelagem e controle de processos,
ZUPAN & GASTEIGER 1993 [46]. Cabe ressaltar que o objetivo deste trabalho ndo € o estudo

de diferentes fungdes de ativagdo em redes neurais.

3.3 Arquitetura

A arquitetura de uma rede € o padrdo de conexdo entre os neuronios. Uma maneira
conveniente de analisar a arquitetura de uma rede neural € através de camadas. Tipicamente, os
neurdnios que pertencem a uma camada comportam-se de maneira semelhante, ou seja, tem o
mesmo padrdo de conex@o em relagdo a neurdnios de outras camadas e a mesma fungido de

ativagdo.

Redes neurais sdo classificadas em mono ou multicamadas. Muitas redes neurais, tal como

a feedforward, sdo organizadas da seguinte maneira:

e Camada de entrada. E responsavel por receber os padrdes de entrada e repassa-los para a

proxima camada. Nao efetua qualquer forma de processamento;

e Uma ou mais camadas escondidas: Estas camadas fazem a maior parte do processamento de
informagdes de uma rede neural. Cada neurénio em uma camada escondida recebe as saidas da
camada anterior, efetua o processamento das informagdes recebidas e envia sua ativagdo (saida)

para a proxima camada;

e Camada de saida: Na camada de saida sdo realizados os tltimos passos do processamento e sao

obtidas as saidas da rede neural.
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Como exemplo de uma rede multicamadas, mostra-se na figura 3.3 uma rede feedforward

composta por 2 neurdnios na camada de entrada, 3 na camada escondida e 2 na de saida.

@ camada de entrada
@ camada escondida

@ camada de saida
W) pesos

Figura 3. 3 -Rede neural feedforward multicamadas

As redes neurais também sdo classificadas pelo tipo de conex@o entre os neurénios. Nas
redes estaticas, como por exemplo a feedforward, o fluxo de informagdes passa apenas no sentido
das entradas para as saidas. Em redes recorrentes, sdo possiveis conexdes no sentido inverso, ou
seja, das saidas paras as entradas (feedback), ou mesmo entre neurénios pertencentes a mesma

camada (conexdes laterais).

Os neur6nios em uma RNN sdo geralmente classificados em trés categorias: de entrada,
saida e escondidos. Os neurdnios de entrada apenas repassam as informagdes externas aos outros
neuronios da rede. Os neurdnios escondidos e de saida sdo as unidades processadoras da rede e
recebem as ativagdes de todos os neurdnios, inclusive de si proprios (conexdes auto-recorrentes).
O processamento efetuado pelos neurdnios escondidos é analogo ao efetuado pelos de saida, a
Unica diferenca € que as ativagdes dos neurdnios de saida sdo também saidas da rede. Na figura

3.4 pode ser vista uma arquitetura tipica de rede neural recorrente completamente interconectada.
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i , Sl n+l) S n+l
( Zt:lgdzaldas (\ : - \ (1 até N) Saidas da
Camada de
Processamento
4 Yim+1) ™ YN@+1)
T4 T (1 até M) entradas
externas X, q = Xy
( N) Entradas atrasadas da
camada de processamento
Tipos de conexdes
(Estatica) —— (Recorrente) —— (Auto-Recorrente)

Figura 3. 4- Arquitetura de uma rede neural recorrente

A RNN mostrada na figura 3.4 ¢ formada de N neurénios processadores, M entradas
externas e O saidas. Na RNN, X, é um vetor com (M , 1) entradas externas aplicadas no tempo
discreto n. Y1) € 0 vetor com (Nx1) ativagGes dos neurénios processadores no tempo n+1, das
quais (Ox1) ativagdes compde o vetor Sy, de saidas da RNN. As entradas da rede sdo formadas
pela justaposig@o das ativagdes atrasadas dos neuronios processadores, ou seja, do vetor ¥, e das
entradas externas contidas em X(#), gerando um vetor de entradas com tamanho (M+N)x/ a cada
intervalo de amostragem. Dessa forma a rede recorrente possui um total de (A . N) conexdes

s 2 ~ .
estaticas e N” conexdes recorrentes, sendo N das quais auto-recorrentes.

As RNN possuem duas caracteristicas que as distinguem das redes feedforward. A
primeira € a presenca de recorréncias, que transformam as RNN em modelos capazes de captar a
dindmica de sistemas de equagdes diferenciais ordinarias (ODE’s) ndo lineares. Em sistemas
dindmicos, o valor de cada variavel de estado depende dos seus valores atrasados e das outras
variaveis de estado do sistema. Em uma RNN, estas informagdes ficam armazenadas nas auto-
recorréncias e conexdes laterais dos neurdnios da camada de processamento. A segunda
caracteristica € que a presen¢a das recorréncias faz as RNN mais similares a sistemas neurais

biologicos.
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3.4 Treinamento

Adicionalmente a arquitetura, o método de determinag@o do valor dos pesos (treinamento)

¢ utilizado para diferenciar redes neurais. Ha dois principais tipos de métodos de treinamento:

1) Supervisionado: Este tipo de treinamento € utilizado quando se conhecem as saidas de um
sistema (alvos) em relagdo a um determinado conjunto de entradas. O grupo de dados formado
pelas entradas e alvos € conhecido por padrdes de treinamento. O treinamento supervisionado tem
por objetivo determinar um modelo que associe corretamente as entradas aos alvos através de
corregdes aplicadas em cada peso. A intensidade destas corre¢des depende do magnitude do erro
de aproximagdo cometido(diferenca entre as saidas da rede e os alvos) e das entradas aplicadas a

rede neural.

O método de treinamento supervisionado mais conhecido € o backpropagation utilizado
em redes estaticas. O motivo da intensa utilizagdo deste método € o conjunto bem estabelecido de
equagdes para a corre¢do dos pesos, sendo que, essa corre¢do pode ser feita apOs a apresentagdo
de cada padrdo ou de todos os padrdes (uma época). Uma vez que o erro € conhecido, utilizam-
se as equagdes do método para atualizagdo dos pesos, comegando com os da Ultima camada e
seguindo sequiencialmente na dire¢do inversa até a primeira camada (dai o nome
backpropagation). Uma representagdo esquematica do método backpropagation pode ser vista

na figura 3.5.
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He onde W' sio os pesos das
e ——— camadasi=1,2 ...N

corregdo W'

@

corregio W?

corre¢ao W"ﬁ

Figura 3. 5 -Treinamento supervisionado (método backpropagation)

Um método de treinamento supervisionado para a RNN mostrada na figura 3.4 pode ser
visto em HAIKIN (1994) [48] e corresponde a uma modificagdo do método da backpropagation.
A presenga das recorréncias aumenta muito a complexidade do método, exigindo para uma RNN
com N neurdnios e M entradas externas, o calculo de (N’ + N? , M) derivadas a cada intervalo de

tempo;

2) Nao Supervisionado. No treinamento ndo supervisionado uma seqiiéncia de padrdes é
fornecida a rede, porém, nenhum alvo é especificado. Este treinamento tem por objetivo descobrir
relagdes de similaridade entre os padrGes, ou seja, classes. No treinamento ndo supervisionado
determina-se, para cada classe, um exemplar (semelhante a um padrdo) que contenha as
caracteristicas mais representativas dessa, sendo que, os padrdes serdo classificados a partir de
sua distdncia em relagdo aos exemplares caracteristicos. A menor distdncia entre padrdes
pertencentes a uma mesma classe em relagdo a padrdes de classes diferentes € que possibilita a

classificagdo.
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O método de treinamento ndo supervisionado mais conhecido € a regra de aprendizado de
Kohonen, também chamado de Winner takes it all. Uma descrigdio do método, bem como

algumas aplicagdes, podem ser encontradas em FAUSETT (1995) [49].

3.5 Processamento Temporal Utilizando Redes Neurais

O processamento temporal € a predi¢do dos fendmenos que se modificam ao longo tempo.
A investigagdo dos processos dependentes do tempo ¢ um dos principais objetivos da area de
controle de processos. Em fungdo das informagdes disponiveis sobre o comportamento de um

processo podem-se utilizar dois métodos de identificagdo: Em série-paralelo e em paralelo:

Meétodo de Identificagdo em série-paralelo: Neste caso deseja-se fazer predigdes dos valores
futuros das saidas de um processo, sendo que, sdo conhecidos os valores passados e atuais das
saidas e as perturbagdes aplicadas a esse. Para identificar um processo, utilizando o método série-
paralelo e uma rede neural, deve-se inicialmente formar um grupo de dados cujos alvos sdo as
saidas do processo e, as entradas s3o os valores atrasados dessas e as respectivas perturbagdes (a
formagio de um grupo de dados da maneira descrita € conhecida por deslocamento temporal). Os
conjuntos de entradas e saidas consecutivos no tempo sdo chamados respectivamente de
horizontes de aprendizagem passado e futuros. Um exemplo de formagdo de um grupo dados

cujas entradas e saidas sdo deslocadas no tempo € mostrado na figura 3.6.
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Figura 3. 6 — Dependéncia temporal dos padrdes de entrada e saida (deslocamento temporal)

Na figura 3.6 pode-se observar que o horizonte de aprendizagem passado € composto por
4 eventos consecutivos no tempo, ou seja, nos tempos 4.3, 4i-2, Li-1 € tq) (o valor presente). O
horizonte futuro comega no tempo Z;.; € acaba em #4.p, onde p ¢ o numero de intervalos do
horizonte futuro. Apds o término de cada intervalo de tempo as entradas da rede devem ser
atualizadas. Dessa forma os valores mais atrasados, neste caso os ocorridos em /; .3, sd0
descartados do vetor de entrada e, os valores reais do processo mais as entradas externas no

tempo 7. ) tornam-se os valores de entrada da rede correspondentes ao instante 7.

Ap6s obtido o grupo de dados treina-se a rede neural. Como ultimo passo, valida-se o
modelo obtido com outro grupo de dados diferente daquele utilizado para treinamento. Se a rede

passou no teste pode ser utilizada para efetuar predigdes.

Cabe ressaltar que no caso da identificagdo em série-paralelo sdo alimentadas a rede as

saidas reais atrasadas do processo e ndo as saidas preditas por essa;

Meétodo de Identificagdo em paralelo: Da mesma forma que o caso anterior, também deseja-se
fazer predigdes dos valores futuros das saidas do processo. No entanto, apenas os valores
atrasados e atuais das perturbagdes aplicadas sdo conhecidos. Neste caso nédo se pode utilizar uma
rede feedforward pois essa apresenta um pobre desempenho de predi¢do quando os valores

atrasados e presentes das saidas reais ndo sdo conhecidos, e se realimentam as saidas preditas pela
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propria rede, HENSON & SEBORG (1997) [47]. As redes feedforward podem somente efetuar
um mapeamento estatico entre as entradas e saidas, HAIKIN (1994) [48], sendo que, o
comportamento dindmico ndo esta dentro da rede feedforward mas no deslocamento temporal

dos padrdes. Nesta situagdo as redes neurais recorrentes podem ser utilizadas.

Para identificar um processo, utilizando o método em paralelo e uma RNN, deve-se
inicialmente formar um grupo de dados cujos alvos sdo as saidas do processo e, as entradas sdo
os valores atuais e atrasados das perturbagdes aplicadas, mais as saidas preditas pela RNN. A
formagdo do grupo de dados € semelhante a utilizada para redes feedforward, exceto que, os
valores atrasados das saidas do processo ndo sdo aplicados & RNN. O proximo passo € treinar a
RNN com o grupo de dados formado. Por ultimo, valida-se o0 modelo obtido. Se a RNN tiver um

bom desempenho na etapa de validag@o pode ser utilizada como modelo de predigdo.

Neste trabalho a RNN descrita na segdo 3.3 sera utilizada para modelagem e controle dos
processos descritos nos capitulos 7 e 8. As razGes mais importantes de escolher uma RNN ao

invés de uma rede feedforward sio:

1) Neste trabalho tem-se interesse na obtengdo off-/ine de modelos empiricos cuja predi¢do ndo
dependa dos valores reais atrasados do processo e portanto, as redes estaticas nio podem ser
empregadas. Para o desenvolvimento de trabalhos futuros, uma RNN poderia ser utilizada na
predi¢do de varidveis de um processo que ndo podem ser medidas ou que sdo amostradas

ocasionalmente. Neste caso a RNN atuaria como modelo de predigdo em um sensor por software,

2) Em aplicagdes de controle os valores atrasados das saidas de um processo, em geral, sdo
conhecidos possibilitando a utilizagdo de redes feedforward como modelos para controladores
preditivos. No entanto, as redes dindmicas sdo mais adequadas a estas aplica¢des devido a sua
melhor capacidade de generalizagdo, ou seja, conseguem aprender melhor as informagdes
contidas em um grupo de dados e decoram menos os padrdes de treinamento, quando

comparadas as redes estaticas.
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4 TEORIA BASICA DE ALGORITMOS GENETICOS

4.1 Introducio

Os métodos de otimizagdo podem ser divididos em trés principais grupos: os baseados em
calculo, os enumerativos e os algoritmos evolucionarios. Os métodos baseados em calculo
dividem-se em duas principais classes: de primeira e segunda ordem. Os métodos de primeira
ordem, como por exemplo o passo descendente, procuram o 6timo a partir da informagdo obtida
do gradiente local (utilizam informagéo da fungéo objetivo e das derivadas de primeira ordem). Os
métodos de segunda ordem, tal como o de Newton, utilizam adicionalmente derivadas de segunda
ordem. Os métodos baseados em calculo tem sido extensivamente estudados e melhorados.

Mesmo assim, apresentam os seguintes problemas:

e Sensibilidade as condigoes iniciais: O valor determinado para o 6timo depende das condigdes

iniciais indicando a sensibilidade do método a presenga de minimos locais;

o Tratamento de restrigdes: A imposi¢do de restrigdes no valor da fungdo objetivo e/ou no

dominio das variaveis do problema aumentam significativamente a complexidade da otimizagao;

e Descontinuidades da fungdo objetivo e de suas derivadas: Os métodos que utilizam informagdo
de derivadas da fungdo objetivo ndo podem ser aplicados a problemas definidos por fungdes

descontinuas.

A robustez de um método de otimizagdo pode ser medida por sua capacidade em
determinar o 6timo de problemas com as mais variadas caracteristicas, ou seja, problemas
unimodais, multimodais, descontinuos nas derivadas e/ou na fungdo objetivo, combinatoriais etc.

Também, € desejavel que a determinagido do 6timo ndo dependa das condigdes iniciais € 0 método
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deve permitir a inclusdo de restrigdes sem aumentar em demasia a complexidade da otimizagdo.

Por estas razdes, métodos baseados em calculo ndo sdo robustos.

Os métodos enumerativos sdo baseados em uma pesquisa exaustiva dentro do espago das
variaveis de interesse. O funcionamento basico de um método enumerativo € muito simples:
calcula-se a fungdo objetivo para um grande nimero de combinagdes validas entre as variaveis do
problema, ou seja, combinagdes de variaveis que atendam as restrigdes, € assume-se que 0 Otimo
¢ o melhor resultado encontrado entre todas as avaliagdes da fungdo objetivo. As combinag¢des de
variaveis utilizadas sdo distribuidas aleatoriamente dentro do espago de pesquisa. O método
garante a determinagdo do otimo global, porém, a funcdo objetivo deve ser avaliada para todas
combinagdes possiveis de variaveis. A simplicidade deste tipo de algoritmo € bastante atrativa (a
enumeragido € um tipo de pesquisa muito usada quando o numero de possibilidades € pequeno).
Tais esquemas sdo robustos conforme a definicdo anterior, no entanto, os métodos enumerativos
apresentam baixa eficiéncia (excessiva quantidade de avaliagdes da fungé@o objetivo) a medida que
o espago de pesquisa aumenta. Por esta razdo pode-se concluir que métodos enumerativos sao
eficientes apenas para problemas de pequeno porte. Problemas de médio e grande porte exigiriam
um grande nimero de avaliagdes da func¢do objetivo e, consequentemente, um dispendioso tempo

computacional.

Os algoritmos evolucionarios, entre os quais estdo os Algoritmos Genéticos, a
Programacgdo Genética e as Estratégias Evolucionarias, estdo sendo muito utilizados pois ndo
apresentam os problemas dos métodos baseados em gradientes (Uma revisdo de Algoritmos
Evolucionarios pode ser encontrada em Back et alli (1997) [50]). Basicamente, os algoritmos
evolucionarios avaliam a fungdo objetivo um especificado nimero de vezes e, destas avaliagdes,
determinam regides do espago onde ha maior possibilidade que o 6timo seja encontrado. As
proximas avaliagdes serdo concentradas preferencialmente em torno destas regides. Este processo
¢ repetido até reduzir a regido de busca a vizinhanga de um ponto no espaco das variaveis. Neste
momento € dito que o método convergiu. A utilizagdo dos algoritmos evolucionarios em uma
otimizagdo oferece uma solugdo mais rapida que os métodos enumerativos pois utiliza a fung¢do
objetivo para direcionar a pesquisa. Também, a possibilidade de convergéncia de um algoritmo

evolucionario para 6timos locais € menor que os métodos baseados em calculo.
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Para ter uma idéia da eficiéncia dos métodos descritos, pode-se observar a figura 4.1.
Nesta figura, mostra-se qualitativamente a eficiéncia versus o tipo de problema para um método
baseado em calculo, um método enumerativo e um algoritmo evolucionario. O método baseado
em calculo (esquema especializado) € muito eficiente quando esta proximo do 6timo global,
funcionando bem somente em uma estreita faixa de problemas (unimodais). Os esquemas
enumerativos tornam-se igualmente ineficientes ao longo de todo espectro de problemas
(combinatoriais, unimodais, multimodais), como indicado pela curva de baixo desempenho. O
comportamento mais desejavel seria a curva do algoritmo evolucionario (esquema robusto), ndo
tdo eficiente quanto os esquemas especializados na regido proxima ao 6timo global porém, com
uma alta eficiéncia em todo o espectro de problemas. Poder-se-ia pensar também em um esquema
hibrido, utilizando o algoritmo evolucionario para encontrar a regido proxima ao 6timo global e
empregar a solugdo obtida como valor inicial para o esquema especializado. E possivel, dessa
forma, acelerar a convergéncia e aumentar a precisdo da solu¢@o obtida com menor possibilidade

de estagnar o processo de busca em 6timos locais.

Esquema

Robusto
5 esquema
£ especializado
2
Qi
Lo

Métodos
Enumerativos

combinatorial unimodal multimodal

Tipo de problema

Figura 4. 1- Comparagio da eficiéncia dos métodos de otimizagio para diversos tipos de problemas
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O objetivo desse capitulo € apresentar uma revisdo de algoritmos genéticos. Serdo
descritas as principais diferengas entre os algoritmos genéticos e os métodos classicos de
otimizagdo, o funcionamento basico de um algoritmo genético, o tratamento de restrigdes e a

resolugdo de problemas multivariaveis utilizando algoritmos genéticos.

4.2 Defini¢iio de Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GAs) sdo algoritmos de pesquisa baseados nos mecanismos de
selecdo natural e adaptagdo. Estes algoritmos operam com um conjunto de possiveis solugdes,
denominado “populagdo”, para determinagdo do Otimo. Os elementos da populagdo sdo
combinados através de uma troca de informag¢des de modo a encontrar melhores solugdes que as
da populagdo original. A troca de informagdes para determinagdo da nova populagido depende do
valor da fun¢do objetivo, de tal forma que melhores solugdes possuem maior possibilidade de
serem combinadas. Desse processo obtém-se, em geral, solugdes melhores que as originais e toda
a populagdo desloca-se em diregdo ao Otimo. O primeiro Algoritmo Genético foi descrito por
HOLLAND (1975) [51] e, foi inspirado em um mecanismo simplificado da adaptag@o natural dos
seres vivos ao ambiente. A adaptagdo pode ser considerada um processo de modificagdo
progressiva de uma populagdo promovendo um melhor desempenho no ambiente. O ambiente,

neste caso, € a fungdo objetivo a ser otimizada.

4.3 Diferencas entre os Algoritmos Genéticos e os Métodos Tradicionais de Otimizacio

Os algoritmos genéticos diferem dos métodos de otimizagdo baseados em calculo nos

seguintes aspectos:
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e As variaveis de um problema a ser otimizado podem ser codificadas em algum alfabeto, tal

como o binario. Neste caso, as operacdes efetuadas resumem-se a copias e trocas de bits;

e (GAs operam com uma populag@o de possiveis solugdes da otimizagdo (individuos ou elementos)
ndo com apenas uma solugdo. A robustez dos GAs a estagnagdo em minimos locais deve-se a
utilizagdo de uma populagdo cujos individuos sdo espalhados inicialmente por todo o espago de
pesquisa. Eventualmente alguns individuos da populagdo poderdo convergir para 6timos locais,

porém, isso dificilmente acontecera com todos ao mesmo tempo,

e (GAs utilizam apenas informagdo das avaliagdes da fungdo objetivo, ndo empregando qualquer

outro tipo de conhecimento tal como o de derivadas;

e A geracdo de novos individuos nos (GAs ndo € realizada de forma deterministica mas, através de
gerag

modifica¢des aleatorias nos individuos da populagio atual.

4.4 Termos Técnicos empregados em Algoritmos Genéticos

Em sistemas naturais um ou mais cromossomos combinam-se para formar a informagéo
genética necessaria a formag@o de um individuo. As strings, nos sistemas genéticos artificiais, sdo

analogas aos cromossomos nos sistemas biologicos.

Em sistemas naturais a interagdo entre um organismo e seu ambiente € conhecido como
fendtipo. O equivalente ao fendtipo, nos algoritmos genéticos, sdo as variaveis decodificadas,

também chamadas de conjunto de parametros, solugéo alternativa ou ponto no espago de solugao.

Em Genética, os cromossomos dividem-se em genes que sdo caracterizados por duas
propriedades: O alelo (fungdo do gene) e o locus (posi¢do do gene no cromossomo). Na pesquisa

genética artificial, as strings sdo formadas por um conjunto de defetores ou caracteristicas que
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sdo diferenciados entre si pela fungdo que desempenham e pela posi¢do que ocupam na string. Em

codificagdo binaria os bits sdo os detetores.

Em populagGes naturais, o fitness é a capacidade das criaturas sobreviverem aos
predadores, pestes e outros obstaculos a reprodugdo. No ambiente artificial, o fitness € uma
medida relativa de desempenho entre os elementos da populagdo. O fitness pode ser determinado

diretamente a partir do valor da fungdo objetivo ou de algum critério baseado nela.

4.5 Descri¢do de uma Geracio do Simple Genetic Algorithm (SGA)

Nesta segdo serdo descritos os procedimentos efetuados em uma geragdo do Simple
Genetic Algorithm (SGA) que utiliza codificagdo binaria, GOLDBERG (1989) [52], para
otimizagido de um problema monovariavel. A resolu¢ido de problemas multivariaveis sera mostrada
posteriormente na seg@o 4.11. Muitas outras formas de algoritmo genético s@o possiveis e partem

de modifica¢des do SGA. Este algoritmo genético pode ser dividido nas seguintes etapas:

1) Inicializacdo da Populagdo: Cada string da populagdo é inicializada com uma sequéncia
aleatoria de bits. As strings sdo limitadas entre [0; 0,.....0,] € [11 12......1,], onde » € o niimero de

bits utilizados na representagéo da variavel a ser otimizada;

2) Decodificagdio das strings para avaliagdo do fitness: As strings sdo decodificadas e a fungdo
objetivo € calculada para cada uma delas. Em seguida, atribui-se um valor de fitness a cada string

que deve ser, de alguma forma, relacionado ao valor da fung@o objetivo;

3) Realizagdo de operagoes de troca e copia de bits de acordo com os operadores genéticos.
Selecionam-se aleatoriamente duas strings da populagido (operador de sele¢do) com probabilidade
associada ao fitness, e faz-se uma copia das duas strings selecionadas para manipulagdo de seus
detetores, neste caso bits. Entre estas duas copias trocam-se todos os bits a partir de uma posi¢do

aleatoriamente escolhida na cadeia das strings (operador de crossover). As strings selecionadas
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sdo chamadas de pais e as geradas a partir desta troca de filhas. As strings geradas sdo guardadas
separadas da populagdo. Continuando o processo, novos pais sdo selecionados; estes por sua vez
sdo copiados, sofrem crossover e geram filhos até preencher uma nova populagédo, o que equivale
a uma geragdo no algoritmo genético. Cabe ressaltar que o SGA normalmente trabalha com
populagdo de tamanho fixo. A seguir, a nova populagdo substitui a antiga. Para evitar a
convergéncia prematura da populagéo, ou seja, que toda populagio apresente 0 mesmo valor para
um ou mais detetores, € necessario modificar ocasionalmente o valor dos bits (operador de

mutacdo). Isto equivale simplesmente a trocar zeros por uns € vice-versa.

Com a nova populagéo, o algoritmo retorna ao passo 2 e a partir deste momento o
processo se torna iterativo. Os individuos mais adaptados possuem maior probabilidade de se
combinarem e portanto, os filhos herdardo caracteristicas predominantes destas solu¢des na maior
parte dos casos. A cada gerag@o, novos individuos contendo em média genes melhores que a
anterior sdo produzidos. Deste forma a populagdo prosperara pela substituigdo dos individuos
ruins por outros mais adaptados apds sucessivas geragdes. Quando a populagio deixar de
produzir descendéncia notoriamente diferente da que a originou € dito que o algoritmo genético

convergiu. Um fluxograma do SGA pode ser visto na figura 4.2.

No apéndice 1 encontra-se um exemplo ilustrativo de otimizagdo utilizando o SGA. Este

exemplo foi extraido GOLDBERG (1989) [52].
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Figura 4. 2- Fluxograma de Calculo — SGA
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4.6 Diversidade Genética da Populaciio

Um termo bastante conhecido nos algoritmos genéticos ¢ a diversidade da populagio.
Esta é uma medida da diferenga, em termos de bits, entre as strings da populagdo. A forma mais
simples de calcular a diversidade, em codificagdo binaria, € verificar o valor de cada detetor em
todas as strings. Caso algum detetor contenha apenas zeros ou uns (figura 4.3) diz-se que houve

perda de diversidade genética naquela posigdo. A diversidade neste caso pode ser descrita pela

equagdo 4.1

N
D=—2 (4.1
N, e

t

Onde: D = diversidade;
Na = numero de detetores sem perda de diversidade genética;

N; = nimero total de detetores = comprimento da string.

perda de diversidade genética
1 0 0 0
0 0 1 1
populagdo
1 1 0] 0
1 0 1 0

Figura 4. 3- Perda de diversidade em alguns genes dos individuos da populagao

Conforme a equagdo 4.1 o valor de diversidade pode variar entre O ¢ 1. Para D = 1, ha

diversidade em todos os detetores. Para D = 0, todas as strings sdo iguais.
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4.7 Operadores Genéticos Basicos

Os operadores de sele¢do, crossover e mutagdo, citados no SGA (segdo 4.5), sdo
considerados operadores fundamentais pois estdo presentes em qualquer algoritmo genético. Os
mecanismos de seleg¢do, crossover e mutagdo em codificagdo binaria sdo extremamente simples,
exigindo apenas o calculo de nimero aleatorios, copias de strings e alguma troca parcial de bits

entre estas.

4.7.1 Selec¢io

A selecdo € o operador que determina quais strings serdo escolhidas para posterior troca
de bits a partir do valor do fitness. A sele¢do pode ser implementada de varias formas, no entanto,
os melhores individuos sempre devem possuir maior possibilidade de serem selecionados em
relagdo aos piores, permitindo que os genes dos melhores passem preferencialmente as proximas

geragoes.

O operador de sele¢@o utilizado no SGA € a rolleta. Inicialmente, este operador atribui
para cada individuo da populagdo uma probabilidade de sele¢do proporcional ao valor do seu
fitness. Para transformar o fifness em probabilidade de selecdo simplesmente calcula-se o
somatorio do fitness de todos os elementos e efetua-se uma normalizagdo. O fitness, no mais
simples dos casos, € igualado a fungdo objetivo, porém, em muitos situagdes isto ndo € possivel
(ver sec¢do 4.12 que trata do mapeamento do valor da fung@o objetivo para o fitness), ou mesmo o
mais adequado a ser feito (ver secdo 4.9.1 sobre o operador de escalonamento que manipula o
valor do fitness para aumentar a eficiéncia do algoritmo genético). Em seguida, escolhe-se
aleatoriamente um individuo da populagdo, sendo que, a chance de cada um depende de sua
probabilidade de sele¢do. Como a rolleta s6 seleciona um individuo por vez, este operador deve

ser aplicado um numero de vezes igual ao nimero de individuos da populagdo. Devido a natureza
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estocastica da rolleta, os elementos mais adaptados da populagdo nem sempre serdo selecionados,

no entanto, € mais provavel que o sejam. Uma ilustragdo da rolleta, para uma populagdo de

quatro individuos, pode ser vista na figura 4.4

Populagao
individuo / Fitness

1-10

1) 2-40

3-20
4-30

Calculo da probabilidade de sele¢do (P,

1
4

oo B _ K _ &
'y (10+40+20+30) 100
j=1

; parai=1.4

J

2) individuo/probabilidade

1-0.1
2-04
3-02
4-03

Copias alocadas pelos individuos

Figura 4. 4 Ilustragdo do funcionamento do rolleta em um populagio de 4 individuos
(1) A cada individuo ¢ atribuido um fitness baseado no valor da fungio objetivo.
(2) Calcula-se a probabilidade de selegdo de cada individuo.

(3) Copias dos individuos sdo alocadas baseadas na probabilidade de sele¢do.
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Outro operador de seleg¢@o bastante utilizado € o tournament. Este escolhe um grupo de N
individuos aleatoriamente, sendo que, cada individuo da populagdo possui igual probabilidade de
ser sorteado. No entanto, é selecionado o individuo de fitness mais alto entre os individuos do
grupo escolhido. Dessa forma individuos com fitness mais elevado terdo maior possibilidade de
serem selecionados. O fournament deve ser aplicado duas vezes para determinar dois individuos
para a posterior utilizagdo do crossover. O parametro N pode ser variado entre 1 e N. Se N ¢é
igual a 1, todos os individuos da populagdo possuem a mesma probabilidade de selegdo, ndo
importando o valor do seu fitness, sendo que, neste caso tem-se uma selegdo completamente
aleatoria. Se N € o tamanho da populagdo, o melhor individuo dessa sempre sera selecionado.

Estes sdo os casos extremos, porém, normalmente se utiliza um valor de N = 2.

4.7.2 Crossover

O operador de crossover ¢ responsavel pela geragdo de novos individuos a partir da
combinag@o dos individuos selecionados. Para decidir se o crossover deve ou ndo ser aplicado,
efetua-se um sorteio cujo resultado dependera do valor de um pardmetro conhecido por taxa de
crossover. Quando se utilizam valores proximos a um para a taxa de crossover tem-se, na maior
parte dos casos, a geragdo de filhos cujos genes sdo obtidos a partir da combinagdes dos pais. No
outro extremo, para uma taxa de crossover proxima a zero, os filhos serdo, em sua grande
maioria, idénticos aos pais. Em geral, utilizam-se valores altos para este parimetro, como por
exemplo 0.95, pois valores pequenos tendem a diminuir a eficiéncia do algoritmo genético sem

melhorar os resultados finais da otimizag3o.
O crossover utilizado no SGA ¢ conhecido por crossover [-ponto. A partir da sele¢do de

dois pais, o crossover I- ponto sorteia uma posigdo ao longo do comprimento das strings e troca

os bits entre estas apos o ponto de crossover. Ver figura 4.5.
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ponto de crossover

pai 1

crossover

Figura 4. 5- Ilustragdo do funcionamento do crossover 1-ponto

Outro operador de crossover bastante conhecido € chamado de crossover uniforme. Este
operador gera apenas um filho a partir de dois pais, sendo que, utiliza uma probabilidade de 50%
de que qualquer bit no filho provenha do primeiro pai, caso contrario o bit provém do segundo
pai. Uma variag@o deste operador, conhecida por crossover parametrizado uniforme, possui um
parametro que determina a probabilidade de que qualquer bif no filho seja herdado do primeiro
pai. A defini¢do deste parametro em 1 resulta em um filho igual ao primeiro pai, e definindo-o em
0 resulta um filho idéntico ao segundo pai. Este pardmetro pode aceitar qualquer valor no

intervalo [0,1] para obter o grau de mistura desejado entre os pais.

4.7.3 Mutacio

Mutagdo ¢ um operador que tem por objetivo evitar a perda de diversidade genética da
populagdo. A mutagdo € necessaria ao algoritmo genético pois a utilizagdo apenas do crossover e
selegdo pode resultar na igualdade de um ou mais detetores em todos os individuos da populagdo.
Nesta situagdo, caso o valor contido no detetor que perdeu diversidade ndo corresponda ao
6timo, ndo sera possivel muda-lo por crossover pois todas as strings possuem o mesmo valor no
detetor (figura 4.3), e qualquer cruzamento efetuado resultara na transferéncia da mesma carga

genética dos pais para os filhos.
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O operador de mutag@o utilizado no SGA ¢ a mutagdo uniforme, sendo que, cada gene
recebe uma probabilidade (também chamada de taxa de mutag¢fo) para que esse operador seja
aplicado. Dessa forma, deve-se percorrer a cada geragdo todos os bits de todas as strings da
populag@o, e para cada um deles decidir, por sorteio, se a mutagdo deve ou ndo ser aplicada. Em
caso afirmativo, troca-se o valor do bit (figura 4.6). Normalmente, valores de taxa de mutagdo de
1% sdo adequados para a maioria dos problemas. Deve-se tomar cuidado para ndo utilizar a taxa

de mutacdo elevada demais, transformando o algoritmo genético em um método enumerativo.

operador de mutag@o

Figura 4. 6- Mutagao ocorrida em um gene da string
A muta¢@o ¢ um operador secundario (tem pequena probabilidade de ocorrer), mas

permite 0 melhoramento da populagdo, sem perda de diversidade, quando utilizada de forma

adequada conjuntamente com os operadores de crossover e selegio.

4.8 Efeito dos Operadores Genéticos Basicos

e A utilizagdo de sele¢do isoladamente tendera a preencher a populagdo com cépias do melhor

individuo, que nao € necessariamente a solu¢do do problema.

e O utilizagdo apenas dos operadores de selegdo e crossover podera levar a convergéncia

prematura do algoritmo genético.
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e O emprego de mutag@o exclusivamente induz um procedimento enumerativo na busca do 6timo.

4.9 Outros Operadores

Nesta se¢do serdo descritos os operadores de escalonamento e elitismo. Estes sdo alguns
dos operadores opcionais que podem ser utilizados para aumentar a eficiéncia e robustez de um

algoritmo genético.

4.9.1 Escalonamento

O escalonamento € um operador que tem por fungdo manter a competi¢io entre os
individuos de uma populagdo a niveis aceitaveis. O escalonamento pode ser utilizado
conjuntamente com operadores que atribuem a probabilidade de sele¢do dos individuos de forma

proporcional ao fitness, tal como a rolleta.

No inicio de uma otimizagdo aparecem, freqiientemente, individuos muito superiores ao
restante da popula¢do (super-individuos). Quando se utiliza a sele¢do por rolleta, os super-
individuos assumem uma significativa propor¢do da populagdo em poucas geragdes. Isto €
indesejavel e pode levar a uma convergéncia prematura. No outro extremo, durante a otimizagio
ou proximo ao seu final, os fitness do pior, médio e do melhor individuos podem estar muito
proximos. Caso ndo seja aplicada nenhuma medida de controle dos niveis de competigdo, os
elementos ruins, médios e melhores alocardo o mesmo nimero de copias a partir deste momento.
Dessa forma a busca pelo 6timo se transformara em processo enumerativo. Em ambos os casos,

no comego € no final da otimizag@o, o escalonamento do fitness pode melhorar o desempenho do
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algoritmo genético. Uma representagdo do operador de escalonamento pode ser visto nas figuras

4.7e4.8.

sem escalonamento A com escalonamento

Fitness
Fitness

populagdo populagdo

Figura 4. 7 — Modificagdo do fitness efetuada pelo escalonamento no inicio da otimizagado

(Evita a convergéncia prematura)

A figura 4.7 mostra a a¢do do operador de escalonamento em uma populagdo que contém
um super-individuo. O fitness de todos os individuos abaixo da média € aumentado e o fitness de

todos os superiores a média, incluindo o super-individuo, ¢ diminuido.

* sem escalonamento ﬁ com escalonamento

Fitness
Fitness

populagdo populagdo

Figura 4. 8 - Modificagdo do fitness efetuada pelo escalonamento no final da otimizagado

(Evita que a otimizagdo se torne uma busca enumerativa)
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Na figura 4.8, percebe-se que o fitness do menor, médio € maximo estdo muito proximos.
O escalonamento age aumentando as diferengas, de modo que o fitness dos menores que a média

¢ diminuido e o dos maiores que a média é aumentado.

Serdo descritos quatro tipos de escalonamento:

e Linear,
e Truncamento Sigma,
e Lei de poténcia,

e Procedimentos de ranking.

Escalonamento linear: Definindo o fitness natural f e o fitness escalonado F. O escalonamento

linear relaciona I a f de acordo com a equagdo 4.2:

F=af+b (42

Os coeficientes a € b podem ser escolhidos de diversas formas, entretanto, o fitness

escalonado médio Feqio € normalmente igualado ao fitness natural médio fineaio (€quagao 4.3).

Fmedio = f medio (43)

Para calcular os dois coeficientes da equagdo 4.2 deve-se definir outra relagdo. A mais

utilizada € a seguinte:

Fmax = Cmult 'fmedz'o (44)

Onde: Cpuie € um valor constante maior que un;

Fuax € 0 fitness escalonado do melhor individuo da populagéo.

Para populagdes pequenas (50 a 100 individuos) Cpue = 1.2 a 2 tem sido utilizado com

sucesso. Uma ilustragdo do escalonamento /inear pode ser vista na figura 4.9.
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Fmax=2-fmedb———‘f—----—'--‘_-

fitness escalonado
T
[
e

min f med f max

fitness natural

Figura 4. 9 —Ilustragdo do funcionamento do escalonamento /inear

Proximo ao final da otimizagdo, os individuos da populagdo podem ter fitness muito
semelhantes. Nesta situa¢do, o escalonamento aumenta a diferenga entre o fitness do pior, médio
e do melhor de modo a evitar que a otimizagdo se torne pesquisa enumerativa. Isto, por sua vez,
dificulta a aplicagdo do escalonamento /inear quando algumas strings estdo bem abaixo da média
da populagdo, porém, o fitness médio esta proximo do maximo. Se o escalonamento € aplicado
nesta situagdo o alargamento requerido para separar os médios dos bons fara que as strings ruins
tenham valores negativos apoés o escalonamento. Quando ocorre esta situagdo, mantém-se O
fitness natural médio igual ao fitness escalonado médio, porém mapeia-se o minimo fifness natural
para o fitness escalonado = 0. Dessa forma os parametros contidos no escalonamento /inear

deverdo ser calculados a partir das relagGes (4.5) e (4.6).

Fmedio = medio (45)
F.=0 (46)

Onde: Fi, = € 0 fitness do pior individuo da populagio.
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O escalonamento /linear pode ndo funcionar adequadamente quando ha diferengas
significativas entre o fitness do pior, médio e melhor individuos da populagdo, ou seja, nas
seguintes situagdes: quando o fitness do menor estd bem abaixo da médio mas o fitness médio
esta proximo do maximo ou, de forma contraria, quando o fitness do menor esta proximo da
médio mas o fitness do médio esta distante do melhor. O primeiro caso, ja descrito acima, €
resolvido modificando as relages utilizadas para o calculo dos coeficientes da equagdo do
escalonamento. Esta medida evita a atribui¢do de fitness negativos aos piores individuos. No
entanto, o escalonamento /inear atribuira um valor de fitness para os individuos proximos a média
praticamente igual ao do melhor. No segundo caso, o fitness escalonado do pior ficara ainda mais
proximo do médio. Nos dois casos percebe-se que o escalonamento /inear tem dificuldades de
explicitar, de modo adequado, a diferenga entre os individuos. Este comportamento tende a
diminuir a eficiéncia do algoritmo genético pois um fifness praticamente igual € atribuido a

individuos que possuem desempenhos diferentes.

Truncamento sigma: Neste operador utiliza-se a varidncia da popula¢@o para transformar o

fitness, equagdo 4.7.

F =max [f —(f,,~c0),0] @7

Onde: F = fitness escalonado;
f = fitness natural,
fnea = fitness médio da populagdo;
¢ = constante; normalmente entre 1 e 3;

o = variancia da populagéo;

Max = O maior entre f —(f, ,—C0) e 0.

Escalonamento com lei de poténcia: Neste escalonamento, o fitness escalonado ¢ tomado como

o fitness natural elevado a alguma especificada poténcia, equacdo 4.8.

F=f"@43)
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Escalonamento bilinear: O escalonamento bilinear, proposto neste trabalho, é semelhante ao
linear. A diferenca estd na utilizagdo de uma equacgdo linear para escalonar o fitness dos
individuos superiores a média e outra para os individuos inferiores (figura 4.10). Esta modificagdo
tem por objetivo minimizar os problemas que o escalonamento /inear pode apresentar quando ha

diferengas significativas entre o desempenho do pior, médio e melhor individuos da populag@o.

fitness escalonado

F,.=001fl

fitness natural

Figura 4. 10- Ilustragdo do funcionamento do escalonamento bilinear

De modo analogo ao Linear calculam-se os coeficientes da equagdo de escalonamento
(4.2) a partir das relagdes (4.3) e (4.4). A equagdo 4.4 deve ser utilizada para o escalonamento do
fitness dos individuos com desempenho superior a0 médio. Para escalonar o fitness dos

individuos com desempenho inferior ao médio utilizam-se as equagdes (4.10), (4.11) e (4.12):

F=a .f+b (410
F = (4.11)

med med

F =C_..f .. (412)

Onde: Cpin € 0 nimero de copias esperadas para o pior individuo da populagéo. Um valor

de Cpin em torno de 0.01 forneceu bons resultados em testes preliminares.
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Um valor normalmente utilizado para a constante k ¢ de 1.005. Entretanto, o valor de k
depende do problema a ser otimizado, e deveria ser modificado durante a corrida para alongar ou

encurtar a diferenga entre os fitness dos individuos da populagao.

Procedimentos de Ranking: Neste tipo de escalonamento a populagéo ¢ ordenada com base no
valor da fungio objetivo no sentido do melhor para o pior (ranking). O valor do fitness ¢é
atribuido em fungdo da posi¢do no ranking e, portanto, indiretamente a partir da fungio objetivo.
O melhor individuo recebe o valor mais alto e a medida em que se desce o ranking o fitness
atribuido diminui. As duas distribui¢des mais utilizadas na atribui¢do do fitness em fungdo da

posicdo do ranking sio:

Distribui¢do linear: Neste caso fixa-se o valor do fitness para o melhor e pior elementos da
populagio. Os elementos intermediarios recebem valores entre 0 maximo e o minimo respeitando

a sua posi¢do no ranking,

Distribui¢io Exponencial: Para esta distribuigdo fixa-se o valor do fitness do melhor elemento da

populagdo e atribui-se um fator de decaimento dado pela equag@do 4.9.

P
L=k (49
P (4.9)

Onde: P; ¢ o i-ésimo melhor elemento do ranking e P;.; € 0 i-€simo + 1;
k é uma constante entre 0 e 1, normalmente 0.9, que da o formato exponencial a esta

distribuigdo.

O valor absoluto de fitness atribuido ao melhor e pior elementos da populagdo na lei de
decaimento linear e para o melhor elemento na lei exponencial ndo € importante, ja que o fitness
de cada elemento da populagio serd normalizado posteriormente para ser convertido em

probabilidade de selecdo.
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4.9.2 FElitismo

O elitismo € o operador que repassa os melhores individuos da populagdo de uma geragao

para a proxima sem que estes sofram qualquer tipo de alterag@o.

No algoritmo genético, um excelente individuo pode aparecer na populagdo em
determinada geragdo e ser perdido devido ao carater estocastico do método. Neste caso, muitas
geragdes podem ser necessarias para que seja encontrado outro semelhante. Para ndo perder os
melhores individuos da populagdo em determinada geragdo, costuma-se repassa-los diretamente
para a proxima geragdo sem que sejam alterados por crossover ou mutagdo. O numero de
individuos repassados deve ser uma pequena fragdo da populagdo pois um elitismo elevado pode
levar a convergéncia prematura do algoritmo genético. O valor recomendado esta em torno de 5 a

10 % da populag@o.

4.10 Modificacio da Faixa de Interesse de Otimizagéo

A decodifica¢do das strings gera apenas valores inteiros ndo negativos. Porém, na maioria
dos casos, esse ndo € o dominio de interesse da otimizagdo e a precisdo obtida € muito baixa. Para
mapear o valor decodificado de cada string para o dominio de interesse efetua-se uma

transformag@o linear conforme a equagéo 4.13.

U, ~UF

X = ms J+U . (4.13
2Y —1 ma (4:13)

Onde:
[Uminimo, Umaximo] S840 0s limites inferior e superior da variavel de interesse;
I - € o inteiro sem sinal obtido da decodificagdo das strings,

X - variavel real limitada a faixa de interesse;
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N - nimero de bifs na string.

Assim, admitindo que o tamanho das strings ¢ N=4 a transformagéo linear resultara.

Decodificagao Transformagao
0000— 0 - Unnin
1111 2 — Unnax
outros valores sdo mapeados linearmente

entre estes limites Upin € Umax

U -U.

2V —1

pode-se controlar a faixa de operag@o e a precis@o da variavel pela manipula¢do de Upax, Umin € N.

Deve-se notar que o termo 7 = na equagdo 4.13 € a precisdo e portanto,

4.11 Otimizacio de Problemas Multivariaveis

Para resolver problemas com multiplas variaveis pode-se simplesmente justapor todas as
variaveis codificadas (substrings) em uma formando apenas uma string. Claro, cada variavel tera

seu proprio comprimento e valores de Upin € Upa.

Por exemplo, em um problema de otimizagdo com 3 variaveis, onde cada uma delas €

codificada como substrings de 4 bits, concatenam-se as substrings da seguinte forma:

grupo de substrings string

00015010151100 ~s 000101011100
u U, U

Onde: U;,U,, Us = variaveis 1,2 e 3 respectivamente.
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4.12 Mapeamento da Funcio Objetivo para avaliacio do Fitness

Quanto maior o valor da fungio objetivo de um individuo maior também deve ser o fitness
atribuido. No entanto, conforme comentado, o fitness ndo pode, ou mesmo ndo deve em muitas
situagdes, ser igualado a fungdo objetivo. Como por exemplo o fitness ndo podera ser igualado a
funcdo objetivo quando essa ultima assumir valores negativos pois o fitness representa uma
medida de adaptagdo, e posteriormente serd convertido em probabilidade. Para resolver este
problema faz-se o fitness de cada individuo igual ao valor da fung@o objetivo acrescido de um
valor positivo fixo para toda populagdo em uma geracdo, porém, esse pode ser alterado de uma
geragdo para outra. Os individuos que mesmo assim ficarem com fitness negativo sdo mapeados

para zero. Matematicamente esta operacdo € dada pela equagdo 4.14:

Fitmess(X) =u(X)+C_, se uX)+C, >0 4
=0 se uX)+C, <0 =52
Onde:
u(x) = valor da fung@o objetivo;

Cumin = Coeficiente positivo somado ao valor da fungéo objetivo.

O coeficiente Cpin € normalmente escolhido como o valor absoluto do elemento com

menor fitness da populag@o na corrente geragdo ou como uma fungdo da varidncia da populag@o.

4.13 Resolu¢io de Problemas de Minimizacio

Conforme a descrigdo do operador de sele¢do, os individuos com maior valor de fungdo
objetivo sdo aqueles que possuem probabilidade de selegdo mais elevada. Dessa forma a pesquisa

do 6timo € direcionada, com maior intensidade, em torno destes individuos. Este procedimento
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resulta numa maximizagdo. Para resolver problemas de minimizag@o, utilizando algoritmos
genéticos, deve-se multiplicar a fung@o custo por menos um. Esta operacdo transformara a
minimiza¢do em uma maximizagdo e ndo modificara a solugdo do problema. A transformag@o nio
garante que o fifness seja ndo negativo para todos os casos. Caso isso ocorra deve-se proceder de

forma analoga ao exposto na se¢do 4.12.

4.14 Restricoes

Muitos problemas praticos contém restri¢des que devem ser satisfeitas. Um caso tipico € a
otimizagdo de um processo a partir de um modelo do mesmo. As restrigdes aparecem em fungdo
de limitagdes em equipamentos e condigdes de operagdes. Restricdes sdo normalmente

classificadas como relagdes de igualdade e desigualdade.

Restrigdes de igualdade aparecem em problemas que envolvam balangos globais de
massa, energia etc. Por exemplo, na otimizagdo de um problema relacionado a equilibrio de fases
sO faz sentido pesquisar solugdes em que o somatorio da fragdo molar em cada fase seja unitario.
Neste caso, se o balango de massa € satisfeito, qualquer individuo é um candidato a satisfazer
também as equacgdes de equilibrio. Para tratar de restrigdes de igualdade deve-se colocar um
procedimento de validagdo diretamente no crossover. Assim evita-se que o algoritmo genético
opere com populagdes de individuos invalidos, que no caso do problema de equilibrio de fases

citado equivale ao ndo fechamento dos balangos globais.

Problemas com restricdes de desigualdade podem ser divididos em pouco e muito
restritos: Para resolver problemas do primeiro tipo, basta fazer que qualquer individuo que viole
uma restri¢do ndo receba nenhum fitness. No segundo tipo, o problema pode ter tantas restri¢gdes
que encontrar uma solugdo possivel pode ser tdo dificil quanto encontrar o 6timo. A melhor
maneira de lidar com este tipo de problema é penalizar as strings que violam as restri¢des,
diminuindo seu fitness. Entdo um problema com restricdes € transformado em um problema

irrestrito pela associagdo de um custo ou penalidade por cada restrigdo violada. O método em
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questdo € conhecido como o método das penalizagdes. O objetivo deste método é fazer que as
strings que violam as restrigdes sejam penalizadas, porém, seu fitness ndo deve ser zerado ja que

pode haver boas combinagdes de bits nessas.
Matematicamente um problema com restrigdes:

minimizar g(x)
sujeitoa b,(x)>0 onde i=1,2..n

Pode ser transformado em outro onde um termo de penalidade ¢ incluido na fungdo
objetivo, GOLDBERG (1989) [52]:

minimizar g(x) +1.>_(¢|b,(X)|)
i=1
onde: ¢ - fungdo penalidade;

r - coeficiente de penalidade.

A fung¢do penalidade ¢ normalmente assumida como uma fungio quadratica. O coeficiente
r pode ser diferente para cada tipo de restrigdo, de forma que a violagdo de qualquer restrigdo

resulte em um aumento do valor nominal da fungdo custo.
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5 ALGORITMOS GENETICOS EM CODIFICACAO REAL

5.1 Introducao

No capitulo 4 foi descrito um algoritmo genético que utiliza codificagdo binaria.
Entretanto, este tipo de codificagdo pode gerar strings muito grandes na representagdo de
problemas multivariaveis, sendo que, a aplicagdo dos operadores genéticos bit a bit demandara
um elevado tempo computacional. Para minimizar este problema pode-se trabalhar diretamente
com operadores para nimeros reais. Além do menor comprimento de strings, a codificagdo real

apresenta outras vantagens em relagdo a codifica¢@o binaria:

e Na codifica¢do real ndo ha necessidade de conversdes de strings para avaliagdo da fungdo
objetivo pois cada gene corresponde a uma variavel. Em codificagdo binaria, varios genes (bits)

sdo utilizados para representar uma Unica variavel,

e O limite de precisdo da solugdo obtida em codificagdo real é o da precisio da maquina. Em
codificagdo binaria este limite é baseado no numero de bifs utilizados na representagdo das

variaveis;

e A utilizagdo de codificagdo real permite um maior controle em relagdo a agdo dos operadores
genéticos nas strings, pois cada gene representa uma variavel. No caso da codificagdo binaria, a
aplicagdo dos operadores genéticos nas strings produz modificagdes nos fenotipos que sdo

dificeis de serem previstas.

Pelas vantagens descritas da codificagdo real em relagdo a binaria, e motivado pela
aplicagdo de algoritmos genéticos em codificagdo real na resolugdo de problemas com grande

dimensionalidade, como por exemplo o treinamento de redes neurais feedforward (MONTANA
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(1995) [10] ), este trabalho sera focalizado no estudo e aplicagdo de operadores genéticos para

problemas em codificagdo real.

Os operadores que devem ser alterados, em relagdo a codificag@o binaria, sdo aqueles que
trabalham a nivel das strings, ou seja, a mutagdo e o crossover. O escalonamento e a selegdo
operam diretamente no fitness dos individuos e, portanto, serdo os mesmos nao importando o

tipo de codificag@o.

Neste capitulo serdo descritos os operadores de crossover e mutag@o para codificagio real
mais comumente encontrados na literatura (HERRERA et alli (1994) [53], POHLHEIM (1997)
[54]). Algumas combinagdes destes operadores terdio seu desempenhos comparados na

otimizagdo dos problemas propostos no proximo capitulo.

5.2 Crossover

O crossover em codificagdo binaria e real apresentam as seguintes semelhangas:

e Quando ocorre um crossover s6 ha combinag@o entre os mesmos genes nos diferentes pais;
e A probabilidade de um par de individuos selecionados sofrer crossover depende de um

parametro chamado de taxa de crossover.
Como diferengas principais podem-se citar:
e Os genes em codificagdo binaria sdo os bits e o genes em codificagdo real sdo as variaveis do
problema;

e O crossover em codificagdo binaria se resume a coOpia e troca de bits. No entanto, em

codificagdo real ha maior flexibilidade na definigdo de operagdes nos genes.
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Entre os operadores de crossover em codificagdo real mais comuns encontram-se:

crossover discreto, plano, aritmético e intermedidrio.

Crossover discreto: Neste tipo de crossover, dois filhos sdo formados a partir de dois pais
selecionados. Para cada gene presente no cromossomo dos pais faz-se um sorteio entre duas
opg¢des com igual probabilidade. Se do sorteio for obtida a primeira opgdo, copia-se o valor do
gene contido no segundo pai para o primeiro filho e o valor contido no primeiro pai para o
segundo filho. Na segundo caso, efetua-se 0 mesmo procedimento porém, troca-se a ordem dos

pais. Uma ilustragdo do funcionamento do crossover discreto pode ser vista na figura 5.1.

pais
1/
19 caso
S
B; |
: |\
[\
Crossover N SRS, G TS—
di ( X
iscreto ® e
29 caso
N
= p—
Bi
A,, B, - Conteudo do gene i parao 1°e 2° I I
pais respectivamente
1, .. N = posi¢do na string

Figura 5. 1 - llustragdo do funcionamento do crossover discreto para um gene de duas strings selecionadas
Crossover plano: Neste tipo de crossover gera-se apenas um filho a cada dois pais selecionados.

O valor atribuido a cada gene do filho serd um valor aleatério contido no intervalo delimitado

pelo respectivo gene no cromossomos dos pais. Ver figura 5.2
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Crossover plano

A

Valor aleatorio
entre A;e B; filho

Valores entre
A,e B,

A;, B, - Conteudo do gene i para o 1°¢e 2°
pais respectivamente
C; - Conteudo do gene i para o filho

1, .. N = posigdo na string

Figura 5. 2 — Ilustragdo do funcionamento do crossover plano

A atribuigdo do valor de um gene a um filho, dentro do intervalo delimitado pelo
respectivo gene nos pais selecionados, ¢ um procedimento comum a varios operadores de
crossover, porém, implementado de forma diferenciada em cada caso. Este procedimento sera de

agora em diante citado no texto com o nome de interpolagdo.

Crossover aritmético: No crossover aritmético gera-se dois filhos a cada dois pais selecionados.
Para cada gene no cromossomo dos pais, sorteia-se um valor entre O e 1 para o pardmetro o e,

aplica-se esse valor nas equagdes (5.1) € (5.2).

Filho 1[i] = pai_1]i] +a( pai_2[i] -pai_l[i]) (5.1)
Filho_2[i] = pai_2[i] +a ( pai_1[i] - pai_2[i]) (5.2)

Onde:
1= posigdo na string variando entre [ 1, comprimento da string];
Filho_1[i], filho_2[i] = Valor do i-ésimo gene no primeiro e segundo filhos;

2

Pai_1[i], Pai_2[i] = Valor do i-ésimo gene no primeiro e segundo pais.
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Analisando as equagdes (5.1) e (5.2), percebe-se que o crossover aritmético gera genes
aleatorios porém, simétricos entre os genes dos pais selecionados. Portanto, o crossover

aritmético pratica uma interpolagdo, ou seja:

I
Il

Para =0 = filho 1[i] = pai_I[i] e filho 2[i]
Para a=1 = filho_1[i] = pai_2[i] e filho 2[i]

pai_2[i].

pai_1[i].

Il

Para a em [0,1] = filho 1[i] e filho 2[i] recebem valores aleatérios simétricos entre pai 1[i] e

pai_2[i].

Uma ilustragdo do funcionamento do crossover aritmético pode ser vista na figura 5.3.

Crossover aritmético

(gera genes aleatorios simétricos entre A, e B)

pais — filhos
e A, Valores aleatorios m—

entre A, e B,

€] ¥
Valores |

Média entre
A,e B,

entre
A,e B,

A,;, B, - Conteudo do gene i para o 1° e 2° pais respectivamente

C,, D, - Contetdo do gene 7 para o 1° e 2%filhos respectivamente

1, .. N =posigaona string

Figura 5. 3 - Ilustragdo do funcionamento do crossover aritmético

Como comentado, o crossover aritmético também implementa a interpolagdo porém,

utiliza um mecanismo diferente do crossover plano.

Crossover intermedidrio: Neste crossover cada gene de um filho é gerado de acordo com a

equagado 5.3:
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Filho[i] = pai_1[i] +a( pai_2[i] - pai 1[i]) (5.3)
A nomenclatura utilizada na equagdo 5.3 ¢ a mesma das equagdes (5.1) e (5.2).

A principal diferenga entre o crossover aritmético e o intermedidrio é que no ultimo, o
valor o pode assumir valores menores que zero ou maiores que um. O valor o pode ser escolhido
aleatoriamente no intervalo [-d,1+d], sendo que, normalmente utiliza-se d = 0.25. Neste caso a
poderia variar entre [-0.25, 1.25].Quando o assume um valor entre 0 € 1 o crossover
intermedidrio gera o filho através de uma interpolagdo. Para oo menor que zero ou maior que um

atribui-se a cada gene do filho um valor que esta fora do intervalo delimitado pelo gene dos pais

que o geraram (extrapolagdo).

Uma ilustragdo do crossover intermediario pode ser vista na figura 5.4.

Crossover aritmético

(gera genes aleatdrios simétricos entre A, e B;)

pais — filhos
e A, Valores aleatorios ==
entre A;e B,
Valores I .
entre Média entre

Ae B, A.e B;

A;, B; - Conteudo do gene 7 para o 1° ¢ 2° pais respectivamente

C,, D, - Contetdo do gene 7 para o 1° e 2°filhos respectivamente

1, .. N =posi¢do na string

Figura 5. 4 - Ilustragdo do funcionamento do crossover intermedidrio

O crossover intermedidrio pode produzir solugdes da otimizagdo fora da faixa de

interesse, principalmente nas primeiras geragdes, devido a grande diversidade da populagdo. Para
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evitar a divergéncia do algoritmo genético deve ser utilizado, conjuntamente com o crossover
intermedidrio, um procedimento para controlar a extrapolagdo. A figura 5.5 mostra uma

ilustrag¢do sobre o funcionamento do procedimento para controlar a extrapolagdo.

Procedimento controlador da extrapolagao
(gene C, € validado para D,)

1°caso (C,>U_, .)

| O
S Valor
aleatorio

. . Val entre

Crossover intermediario alores AoU
entre i max -i
gera um gene

C,apartirde A, e B, Aje Uy, s J

A,

20 caso (Umjn-i SCI SUmax-i )
> D;=C,

Ci
Valor
aleatorio
| entre
AU, eB;

]

30caso (C,<U_;. )

A,, B, - Conteudo do gene i para o 1° ¢ 2° pais respectivamente
C, - Conteudo do inicial do gene i do filho

D, - Conteudo final (validado) do gene 7 do filho

U, ini> Uy - limite inferior e superior de validade do gene

1, .. N = posigaona string

max.

Figura 5. 5 — Procedimento para controlar a extrapolagdo



O procedimento para controlar a extrapolagdo verifica se os genes da string do filho
gerado estdo dentro da faixa de interesse da otimizag@o, se estiverem, nenhuma corre¢do é
aplicada a string, caso contrario, cada gene que ultrapassou a faixa de otimizagdo recebe um novo
valor entre o limite ultrapassado (inferior ou superior) e o respectivo valor do gene contido no pai

mais proximo.

5.3 Mutacao

A mutagdo em codifica¢do binaria e real apresentam as seguintes caracteristicas em comum:

e O operador de mutag@o sera aplicado ou ndo através de um sorterio a ser feito, separadamente,

para cada gene de todos os individos da populag@o;

e A probabilidade de um gene sofrer mutagdo depende de um pardmetro conhecido por taxa de

mutacao.

As diferengas entre a mutagdo em codificagdo binaria e real sio as mesmas citadas para a

mudanga de codificag@o no caso do operador de crossover.

Entre os operadores de mutagdo em codificagdo real mais comuns encontram-se: a mutagao

uniforme, por deslocamento e a exponencial.

Mutagdo uniforme: Este operador substitui o conteido de cada gene em que atua por um valor
aleatorio dentro da faixa de otimizagdo. Para evitar que a otimizagdo se torne um procedimento
enumerativo atribui-se uma probabilidade pequena para a taxa de mutagdo ( normalmente 1%).

Uma ilustragdo do funcionamento da mutag@o uniforme pode ser vista na figura 5.6.
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Mutagao

Mutacao
uniforme

B

Posigdo Posigéo
na string 1 2 3™N na string b2 3N
(genes) (genes)

Figura 5. 6 — Ilustragdo do funcionamento da mutagdo uniforme

Mutagdo por deslocamento: Neste tipo de mutagdo, soma-se a cada posicdo da string um
pequeno valor. O valor adicionado deve ser diferente para cada posi¢do da string, podendo ser
calculado da seguinte forma: defini-se uma valor limite para cada gene, normalmente um
porcentagem da faixa de interesse da otimizagdo, e multiplica-se por um numero aleatorio com
distribui¢do uniforme entre 0 e 1. O sinal deste valor também deve ser sorteado com a mesma
probabilidade de ser positivo ou negativo ( Ver figura 5.7). Neste operador assume-se um valor
alto para a taxa de mutagdo, normalmente 1, o que significa que cada gene sofrera mutagdo. No
entanto, os genes sdo apenas ligeiramente modificados pela aplicagdo da mutagdo por

deslocamento.
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Figura 5. 7 - Ilustragdo do funcionamento da mutagio por deslocamento

Mutagdo exponencial: Uma variante da mutagdo por deslocamento é a mutagido exponencial. A
diferenca basica ¢ a forma como se calcula o valor a ser adicionado a cada gene. No caso da
mutagdo exponencial, sorteia-se para cada gene um valor a partir de uma distribuigdo de
probabilidade exponencial com média zero. Dessa forma tem-se uma maior possibilidade de
somar valores pequenos e uma menor possibilidade de somar valores elevados a cada gene que

sofre a mutag¢do. Deve-se utilizar uma taxa de mutagdo pequena para evitar pesquisa enumerativa.

5.4 Fluxograma do Algoritmo Genético em Codificacio Real

Um esquema do algoritmo genético em codificac@o real pode ser visto na figura 5.8. Nesta
nota-se, em relagdo ao SGA descrito na se¢do 4.5, a auséncia do procedimento de decodificagido
de strings, a inclusdao do escalonamento e do procedimento para controle da extrapolagdo (se for

utilizado o crossover intermedicrio).
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6 ANALISE DO DESEMPENHO DE ALGORITMOS GENETICOS

6.1 Introducio

O objetivo deste capitulo € determinar, entre os operadores descritos no capitulo 5 e
alguns outros propostos, que conjunto resulta no melhor algoritmo genético. Inicialmente foi feito
um estudo de varias combinagdes de operadores genéticos na otimizagdo de alguns problemas.
Devido ao grande nimero de combinagdes possiveis entre os operadores foram escolhidas apenas
as mais relevantes. Baseado no estudo efetuado foram propostas algumas modificagdes nos
operadores genéticos, sendo que, as modificagdes feitas foram testadas no treinamento de uma
rede neural feedforward. Finalmente, o melhor algoritmo genético determinado foi comparado a

um software de uso geral na resolugdo de alguns benchmarks de otimizag@o.

6.2 Estudo de Operadores Genéticos

Para estudar a influéncia dos operadores genéticos foram escolhidos trés problemas nos
quais deseja-se determinar o minimo global. Em cada caso o 6timo € conhecido e, portanto, pode-
se analisar o desempenho de cada conjunto de operadores testados. Os problemas escolhidos,
descritos abaixo, sdo: uma fungdo multimodal, uma fungdo descontinua e um problema de ajuste

de pardmetros.
Fun¢do multimodal. Este problema tem por objetivo verificar a capacidade dos algoritmos

genéticos em determinar o O0timo em uma regido onde existem muitos minimos locais. Uma

funcdo que apresenta tal caracteristica € a descrita pela equagédo 6.1.
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F(0)=3(0. 5 +]sen(x)]) 1)

x; € [-10,10] parai=l, .. 4.

Os valores das variaveis que otimizam o problema sdo X =[ 0, 0, 0, 0] e o valor do 6timo
global ¢ f(X) = 0. Na figura 6.1, pode ser vista uma verséo unidimensional da fun¢do multimodal.
A fungdo apresenta comportamento semelhante nas outras dimensdes e portanto, o numero de
minimos locais cresce acentuadamente em relagdo ao aumento do nimero de dimensdes. Além do

elevado numero de minimos locais, a derivada é descontinua em cada um desses pontos.

Fungao multimodal

Figura 6. 1 -Versdo unidimensional da fungdo multimodal

Funcgdo descontinua: Fungdes descontinuas ndo podem ser otimizadas com métodos baseados

em derivadas. Para testar a capacidade dos algoritmos genéticos em lidar com tal dificuldade foi

utilizada a fung@o dada pela equagédo 6.2.

f(X)= i( inteiro(x,)+0.1-x,) (6.2)

x; € [-8,8] parai=I1 até 4
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O otimo global localiza-se no ponto X = [-8, -8, -8, -8] com f(X) = -35.6. Na figura 6.2

pode ser vista uma versdo unidimensional da fung¢@o descontinua.

Fungédo descontinua

Figura 6. 2 -Versdo unidimensional da fungdo descontinua

Ajuste de parametros. O objetivo deste problema é verificar se os algoritmos genéticos
conseguem evoluir em superficies praticamente planas. O problema escolhido consiste na
determinagdo dos pardmetros de uma cubica que melhor se ajusta a um grupo de dados gerado

também por uma cubica.
Neste problema, gerou-se inicialmente um grupo de dados com 101 pontos utilizando-se a

cubica descrita na equagdo 6.3. A variavel independente (x) foi definida como variavel discreta no

intervalo [0,4] com um passo de 0.04.

F=05x>-1x>-3x+5, onde: x=0,0.04,0.08 ... 4. (6.3)

A fung@o objetivo (equagdo 6.4) foi definida como erro quadratico entre o grupo de dados

e uma cubica genérica (expressio 6.5).
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