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RESUMO: Em instalagdes industriais, € comum a existéncia de processos multivariaveis com
fortes interacdes entre suas variaveis. Além disso, existem néo linearidades e, em alguns
casos, com objetivos de controle conflitantes. Neste contexto, este trabalho foca-se na
aplicacao de algoritmos bioinspirados para a otimizacao off-line de um mapa cognitivo fuzzy
dinamico (DFCM) no controle inteligente de um misturador industrial. O controlador DFCM
é baseado no aprendizado de Hebb. Algoritmos bioinspirados s&o inspirados em processos
bioldgicos ou naturais. Eles sdo frequentemente usados em problemas de otimizagéo, pois
sdo capazes de encontrar solugdes de alta qualidade em problemas complexos. Alguns
exemplos de algoritmos bioinspirados incluem algoritmos genéticos, algoritmos de col6énia
de formigas e algoritmos de enxame de abelhas. Mapas cognitivos fuzzy sdo modelos de
aprendizado automatico que podem ser usados para representar o conhecimento de um
sistema. Eles sdo compostos por um conjunto de nés que representam variaveis do sistema e
um conjunto de conexdes que representam as relagdes entre essas variaveis. Os pesos das
conexdes sao usados para representar a forca das relagdes. Controle inteligente € um campo
da engenharia que se concentra no uso de métodos inteligentes para controlar sistemas. Ele
pode ser usado para melhorar o desempenho, a confiabilidade e a eficiéncia dos sistemas.
O objetivo deste trabalho & avaliar o desempenho de algoritmos bioinspirados para a
otimizacao off-line de um mapa cognitivo fuzzy dinamico (DFCM) no controle inteligente de
um misturador industrial. O DFCM foi treinado usando um conjunto de dados de simulagéo de
um misturador industrial. O conjunto de dados incluiu informagdes sobre as entradas e saidas
do misturador. Os algoritmos bioinspirados foram usados para otimizar os pesos do DFCM.
Os resultados mostraram que os algoritmos bioinspirados foram capazes de melhorar o
desempenho do DFCM. O DFCM otimizado foi capaz de alcangar uma mistura mais uniforme
do que o DFCM n&o otimizado. Este trabalho mostrou que os algoritmos bioinspirados podem
ser usados para melhorar o desempenho de mapas cognitivos fuzzy dindmicos (DFCM) no
controle inteligente de misturadores industriais. Este trabalho se encerra com uma conclusao
e endereca futuros trabalhos.

PALAVRAS-CHAVE: Mapas Cognitivos Fuzzy Dinamicos; Misturador Industrial; Algoritmos
Bioinspirados; Controle Inteligente.
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BIO-INSPIRED EVOLUTIONARY ALGORITHMS APPLIED TO OFF-LINE
OPTIMIZATION OF A FUZZY COGNITIVE MAP OF AN INDUSTRIAL MIXER

ABSTRACT: In industrial facilities, it is common to find multivariable processes with strong
interactions between their variables. Additionally, there are nonlinearities and, in some cases,
conflicting control objectives. In this context, this work focuses on the application of bio-
inspired algorithms for the off-line optimization of a dynamic fuzzy cognitive map (DFCM)
in the intelligent control of an industrial mixer. The DFCM controller is based on Hebbian
learning. Bio-inspired algorithms are inspired by biological or natural processes. They are
often used in optimization problems, as they can find high-quality solutions to complex
problems. Some examples of bio-inspired algorithms include genetic algorithms, ant colony
algorithms, and bee swarm algorithms. Fuzzy cognitive maps are machine learning models
that can be used to represent the knowledge of a system. They are composed of a set of nodes
that represent system variables and a set of connections that represent the relationships
between those variables. The weights of the connections are used to represent the strength
of the relationships. Intelligent control is a field of engineering that focuses on the use of
intelligent methods to control systems. It can be used to improve the performance, reliability,
and efficiency of systems. The objective of this work is to evaluate the performance of bio-
inspired algorithms for the off-line optimization of a dynamic fuzzy cognitive map (DFCM) in
the intelligent control of an industrial mixer. The DFCM was trained using a simulation dataset
of an industrial mixer. The dataset included information about the inputs and outputs of the
mixer. Bio-inspired algorithms were used to optimize the weights of the DFCM. The results
showed that bio-inspired algorithms were able to improve the performance of the DFCM. The
optimized DFCM was able to achieve a more uniform mixture than the non-optimized DFCM.
This work showed that bio-inspired algorithms can be used to improve the performance of
dynamic fuzzy cognitive maps (DFCMs) in the intelligent control of industrial mixers. This
paper ends with a conclusion and addresses future work.

KEYWORDS: Dynamic Fuzzy Cognitive Maps; Industrial Mixer; bio-inspired evolutionary
algorithms. Intelligent Control.

11 INTRODUGAO

Na natureza, a sobrevivéncia de individuos esta fortemente relacionada com a
adaptabilidade dos seres a competicdo por recursos. Em outras palavras, os individuos
mais bem adaptados a competi¢cdo por recursos, sobrevivem. Deste modo, adaptar-se as
variagcbes do ambiente é imprescindivel para garantir a sobrevivéncia dos individuos.

A natureza é uma fonte rica de inspiragdo para a engenharia e a ciéncia. Sistemas
naturais como a evolugcéo, o crescimento de plantas e a locomocao de animais foram
estudados e replicados em sistemas artificiais. Esses sistemas bioninspirados tém o
potencial de resolver problemas de maneiras inovadoras e eficientes.

Com base na evolugéo biolégica, John Holland publicou o livro «Adaptation in
Natural, and Artificial Systems” (HOLLAND, 1992), considerado atualmente a referéncia
basica sobre Algoritmos Genéticos (AGs).

Os AGs séo inspirados no processo evolutivo natural, no qual as mutacdes e a
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selecédo natural atuam sobre os individuos de uma populagéo para gerar individuos mais
adaptados ao ambiente. Os AGs simulam esse processo em um computador, utilizando
uma populacéo de solugdes candidatas a um problema.

Desde entdo, esses algoritmos vém sendo aplicados com sucesso em problemas do
mundo real relacionados a busca e otimizagéo (STACH et al., 2005).

De um modo geral, AGs sdo um tipo de sistema bionspirado que é inspirado na
evolugao natural. Na evoluc&o natural, os organismos passam por um processo de selecéo
natural, onde os organismos melhor adaptados ao seu ambiente tém mais chances de
sobreviver e se reproduzir. Os AGs simulam esse processo usando uma populagédo de
individuos, cada um dos quais representa uma possivel solu¢ao para um problema.

A cada geragao, os individuos da populagdo sdo avaliados de acordo com sua
qualidade. Os individuos mais bem avaliados sao selecionados para se reproduzir, € seus
genes sdo combinados para criar uma geragao de individuos. Uma pequena quantidade de
mutacao também é introduzida na populacao para garantir que a diversidade seja mantida.

Os AGs trabalham com uma busca estocastica, onde o espago de busca é percorrido
baseando-se em transicbes probabilisticas (GOLDBERG, 1989).

De modo geral, os AGs possuem quatro caracteristicas que difere seu método de
busca e otimizagdo dos métodos tradicionais, sendo elas (GOLDBERG, 1989):

+ Fazem uso de uma codificagdo do conjunto de pardmetro e ndo os proprios
parametros;

+  Operam em uma populagédo e ndo em um Unico ponto;

»  Usam informacgdes do valor da fungcéo custo e nédo informagdes sobre derivadas
da fungéo de otimizacao;

«  Utilizam regras de transicédo probabilisticas ao invés de deterministicas.

Os AGs sédo formados por uma populagdo de individuos e um conjunto de
operadores sobre a populagdo. Segundo as teorias evolucionarias, as quais foram base
para o desenvolvimento dos AGs, os elementos mais bem adaptados ao seu meio tém
maior probabilidade de sobreviver e de se reproduzir, transmitindo seu material genético
para as proximas geracdes. Um AG € composto basicamente por quatro etapas:

1. Geragao da populagéo inicial;
2. Avaliacdo de cada elemento da populagéo;

3. Selecéo dos melhores elementos da populacao;

4. Manipulagdo genética, através dos operadores de cruzamento e mutacéo, de
forma a criar uma nova populagéo.
Apos a realizagdo de todas as etapas citadas, um lago retorna ao passo 2 enquanto
um determinado critério de parada nao for atingido. Destaca-se que a aplicacdo de
AGs requer conhecimento prévio do problema abordado (STACH et al., 2005)simple,
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and powerful tool for simulation and analysis of dynamic systems. They were originally
developed in 1980 by Kosko, and since then successfully applied to numerous domains,
such as engineering, medicine, control, and political affairs. Their popularity stems from
simplicity and transparency of the underlying model. At the same time FCMs are hindered
by necessity of involving domain experts to develop the model. Since human experts are
subjective and can handle only relatively simple networks (maps, e, que, determine os
parametros iniciais como funcao de avaliacdo, nimero de individuos na populacgéo inicial,
porcentagens de operadores, nem sempre € trivial.

Desta forma, ajustes empiricos, técnicas de refinamento, experiéncia no uso da
ferramenta, agregados ao conhecimento do problema conduzem a resultados satisfatorios.
Outro fator relevante estd na criacéo de diferentes tipos de individuos, e na utilizagao
de operadores que garantam que as sucessivas geragdes sempre contenham solucbes
factiveis dentro do espaco de busca do problema (COPPIN, 2004).

AGs sado frequentemente usados para resolver problemas de otimizagdo. Em
um problema de otimizagcdo, o objetivo € encontrar a solugdo que melhor atende a um
determinado conjunto de critérios. Os AGs sao capazes de resolver problemas de otimizacéo
que sao dificeis ou impossiveis de resolver usando métodos tradicionais.

Algumas aplicagcbes de AGs incluem:

+  Otimizag&o de processos industriais
»  Planejamento de recursos
»  Alocacdo de ativos
»  Design de produtos
+  Deteccdo de anomalias
Exemplos de aplicacdes de AGs

+  Otimizacdo de processos industriais: Os AGs podem ser usados para otimizar
processos industriais, como a produgéo de bens e servicos. Por exemplo, os
AGs podem ser usados para encontrar a configuragéo ideal de uma maquina
ou para otimizar o fluxo de materiais em uma fabrica Back, T., Fogel, D. B., &
Michalewicz, Z. (1997), como é empregado nesse trabalho otimizando um con-
trolador D-FCM.

Entretanto, o maior problema do uso de métodos que empregam heuristicas de busca,
como é o caso dos AGs e da Particle Swarm Optimization (PSO) € que n&o existe nenhuma
garantia da obtenc&o de um ponto de minimo (ou maximo) global (KENNEDY; EBERHART,
1995). Dessa forma, um algoritmo busca, seja ele um AG ou outra metaheuristica, pode
convergir para um ponto de 6timo local da fungéo de avaliagdo, que ndo necessariamente
corresponde a solugdo 6tima do problema.

No desenvolvimento do trabalho sera apresentado o uso de AGs para ajustar as
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relacdes causais de um controlador por meio de uma proposta de evolucdo do Mapas
Cognitivos Fuzzy (FCM) classico, denominado Mapas Cognitivos Fuzzy Dindmicos (DFCM),

para o controle de um tanque misturador industrial).

21 FUZZY COGNITIVE MAPS

Os mapas cognitivos difusos (FCMs) sdo uma ferramenta de modelagem baseada
em conhecimento que pode ser usada para representar e analisar sistemas complexos.
FCMs sdo compostos de um conjunto de conceitos, que representam variaveis ou entidades
no sistema, e um conjunto de relagdes, que representam as interagdes entre os conceitos
(ZHOU, X., LIU, B. 2011.

A origem dos FCM é apresentada por Kosko (1986) como uma base de
conhecimentos metodoldgicas para modelagem e simulacao de sistemas dinamicos. Eles
surgiram a partir de mapas cognitivos que foram inicialmente propostos por Axelrod (1976)
para representar palavras, ideias, tarefas ou outros itens ligados a um conceito central e
dispostos radialmente em volta deste conceito.

Aplicacdes

Os FCMs possuem aplicagdes em diferentes areas de conhecimento, como:

*  Engenharia: controle de processos, planejamento de producéo, design de pro-
dutos e servigos

+  Medicina: diagnéstico, prognéstico, tratamento
«  Ciéncias sociais: economia, politica, psicologia
+  Ciéncias naturais: meteorologia, oceanografia, climatologia

Estruturalmente, um FCM pode ser representado por digrafos diretos Fuzzy com
realimentacgdo, vistos como uma colecao de unidades processadoras neurais e relacionadas
por pesos. Desse modo, um sistema pode ser modelado convenientemente em termos de
conceitos e as relagdes de casualidade entre eles (SMITH, MENCZER, 2007).

como por exemplo, médica, controle de processos em engenharia, entre outras.

Estruturalmente, um FCM pode ser representado por digrafos diretos Fuzzy com
realimentacao, vistos como uma colecéo de unidades processadoras neurais e relacionadas
por pesos. Desse modo, um sistema pode ser modelado convenientemente em termos de
conceitos e as relagdes de casualidade entre eles (NAPOLES et al., 2017).

Para o trabalho abordado neste capitulo, duas populagdes (solugbes) iniciais para
o AG foram comparadas, de acordo a faixa de valores aceita para as relagdes causais do
DFCM e outra baseando-se no conhecimento parcial da solugéo desejada.

O objetivo principal do trabalho é verificar que o conhecimento prévio da faixa de
valores das relagcbes causais ocasiona em convergéncia mais rapida para os AGs em
comparacao com uma populagéo inicial totalmente aleatoria.
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Para o AG, o critério de parada desejado para a evolugdo de uma nova populagéo é
definido pela adequabilidade da solu¢ao de acordo com uma fun¢éo definida pelo operador,
chamada fitness (GOLDBERG, 1989). Neste trabalho, a funcao fitness é dada pelo erro
quadratico da abertura desejada para as duas valvulas controladas, sabendo-se que os
valores ideais sé&o 44% para V1 e 42% pra V2.

Um conhecimento prévio do problema pode ser necessario para a utilizagdo de
AGs (STACH et al., 2005)simple, and powerful tool for simulation and analysis of dynamic
systems. They were originally developed in 1980 by Kosko, and since then successfully
applied to numerous domains, such as engineering, medicine, control, and political affairs.
Their popularity stems from simplicity and transparency of the underlying model. At the
same time FCMs are hindered by necessity of involving domain experts to develop the
model. Since human experts are subjective and can handle only relatively simple networks
(maps, demonstrado nesse caso para a escolha da populagéo (solugéo) inicial do problema
em estudo.

A populacéo inicial pode ser definida de duas maneiras diferentes, comparadas
nesse trabalho: na primeira, a populagdo inicial é gerada aleatoriamente. A outra forma
utiliza métodos heuristicos relacionados a caracteristicas especificas do problema (STACH
et al., 2005)simple, and powerful tool for simulation and analysis of dynamic systems.
They were originally developed in 1980 by Kosko, and since then successfully applied
to numerous domains, such as engineering, medicine, control, and political affairs. Their
popularity stems from simplicity and transparency of the underlying model. At the same
time FCMs are hindered by necessity of involving domain experts to develop the model.
Since human experts are subjective and can handle only relatively simple networks (maps.
As vantagens da segunda opg¢ado s&o a melhora da resposta e vantagens da segunda
opcao sdo melhora da resposta e do tempo para alcanga-la. Entretanto, nesse método
héa probabilidade de retengdo da solugao em um maximo ou minimo local, prejudicando a
qualidade da solugédo (REEVES; ROWE, 2002).

31 METODOLOGIA

Para demonstrar a evolugdo de um DFCM por meio de AGs, pode ser exemplificado
em o estudo [6] para testar nivel de controladores. Este caso foi selecionado para ilustrar
a necessidade de refinamento de um modelo baseado em FCM construido exclusivamente
com o conhecimento. O sistema a ser controlado consiste em um misturador industrial
(SOUZA et al., 2017) com duas valvulas de entrada (V1 e V2) de ar para diferentes liquidos,
uma valvula de saida (V3) para a remocgéo de liquido produzido por mistura e medidor de
densidade, que mede a qualidade do liquido produzido. O processo apresenta um controle
de faixa para o volume e o peso do liquido e um seguidor de setpoint para V3.

As valvulas (V1) e (V2) inserem dois liquidos diferentes no tanque. Durante a reagéo
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dos dois liquidos, um novo liquido & caracterizado pelo seu valor de densidade que é
produzido. Neste instante a valvula (V3) esvazia o reservatorio de acordo com um fluxo de
saida de campanha, mas a mistura liquida deve estar nos niveis especificados.

Vi
3)

v2
@)

Figura 1 — Controlador DFCM

Para sua modelagem, utilizou-se uma populacdo de 30 individuos, com cruzamento
simples (torneio) e 1% de mutacéo. Nesse trabalho serdo comparados dois casos, um que
utiliza os valores encontrados no trabalho (SOUZA et al., 2017) (abordagem 1) e outro que
utiliza metade desses valores, considerando o conhecimento prévio dos autores sobre o
processo em analise (abordagem 2).

Para cada uma das abordagens foram realizadas 100 simula¢des. Isso devido ao
fato de que o AG é uma técnica probabilistica de otimizacdo, ou seja, ndo ha garantia de
solucéo 6tima. Nesse sentido, a comparacéo entre as abordagens € definida por meio do
menor erro relativo ao decorrer de todas as simulagdes. A Figura 1 apresenta o controlador
DFCM modelado para o sistema estudado. Na qual, W sdo os valores para as relagdes
causais entre os conceitos, evoluidas de forma off-line com o AG e on-line por meio do
algoritmo de Hebb (SOUZA et al., 2017).

41 RESULTADOS

As melhores solugdes encontradas para as duas abordagens utilizadas, relativas as
100 simulagdes, sdo apresentadas nas Figuras 2 e 3.
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Figura 2a. Evolugéo do AG, V1 e V2 — Figura 2b. Evolugdo do AG, V1 e V2

As Figuras 2a e 2b— sao respectivamente abordagem 1 e 2. Ressalta-se que

a solugéo na abordagem 2 foi mais rapida, usou menos geragdes, em outras palavras.

Entretanto, os resultados da abordagem 2 foram mais promissores.

Pode-se observar que, além da evolugdo mais rapida da abordagem 2, o

conhecimento prévio da faixa de valores, em que se encontra a solu¢éo, resultou também

em melhores resultados.

Na Figura 3, é apresentado o histograma com os erros obtidos para as duas

abordagens, comprovando os melhores resultados para a abordagem 2. E possivel notar

que as ocorréncias dos erros para a abordagem 2 estédo relativamente mais proximas a

zero, com valor maximo na ordem de 0,03.

101 1
]
I3
©
5 5[ ]
(%]
O
D 1 1 1 1 1 1
004 0045 005 0055 006 0065 007 0075
(a) Erro - abordagem 1
10— : - - - -
]
o
=
:g 5 ]
=]
(%]
O
o L . . . . .
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

Figura 3 - Histograma para abordagens 1 e 2

(b} Erro - abordagem 2
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51 CONCLUSOES

Os resultados das simula¢des foram promissores, e demonstram que o conhecimento
prévio da faixa de valores das relagdes causais (abordagem 2), na abordagem 2, os pesos
das relagbes causais foram inicializados dentro de uma faixa de valores, baseada em
conhecimento prévio do sistema. O que ocasiona em uma convergéncia mais rapida para
0 AG em comparagdo com uma populagéo inicial totalmente aleatéria (abordagem 1). E
possivel observar também que a abordagem 2 obteve a melhor distribuigéo de erros, como
mostrado na Figura 3.

Como futuros trabalhos, sugere-se investigar a combinacdo de diferentes
configuragcdes do AG, como outros tipos de cruzamento e maior nimero de individuos, com

outros métodos de otimizagcdo, como por exemplo, simulated annealing.
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