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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A procura de novas solugoes para a Industria do Vidro, em termos da operacao do processo,
tem na sua origem diferentes necessidades.

A crescente preocupacao com o ambiente, aliada a uma legislacdo cada vez mais restrita no
sentido de o preservar, toma a forma de uma motivacao de indole ambiental, quando se pensa
no caricter poluente desta indistria, em termos de emissoes quer para a atmosfera quer para
os rios e solos das regioes em que se inserem.

Por outro lado, a competitividade de pequenas e médias empresas implica o uso racional de
energia, ja que o seu custo tem, grosso modo, impacto tanto maior no valor acrescentado quanto
menor for a dimensao da empresa, como demonstrado em [diogo00]. O aumento da eficiéncia
do processo e a reducao de custos revelam uma preocupagao de cardcter econémico.

Finalmente, a promocao de uma menor intervencao e participacdo humana na conducao do
processo permite, por um lado, o desenvolvimento de novas competéncias, e por outro, uma
melhoria das condicoes de laboracao dos operadores, revestindo-se este aspecto de um cardcter

social.

A Industria do Vidro tem caracteristicas muito conservadoras, utilizando os mesmos métodos
de trabalho hd décadas. A qualidade dos produtos fabricados nao pode ser o tinico objectivo
desta, face ao acima referido. Contudo, continua a ser a principal linha orientadora nesta

industria. A conducédo do processo tem que ter em linha de conta outros objectivos, e estes tém
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que ser claramente identificados, por forma a traduzirem a natureza das diferentes necessidades.

Isto implica a definicao de uma metodologia concreta de andlise do processo.

A complexidade do processo de fabricacao de vidro nao inviabiliza a utilizacdo de sistemas
de controlo convencionais para controlar as varidveis de baixo nivel. Alids, estes revelam-se
extremamente eficazes, se aliados a uma escolha correcta dos sensores e actuadores. O passo
em frente serd dado com a operagao automatica do processo, que consiste, em parte e no presente
contexto, na determinagao das referéncias de baixo nivel tendo em linha de conta os objectivos

que se pretendem atingir com o seu desempenho e a optimizagao deste.

Os elevados tempos de atraso, as diferentes constantes de tempo envolvidas, a elevada
quantidade de varidveis intervenientes e a complexidade das relacoes entre estas tornam a mo-
delizagao matematica destes processos e sua utilizacao para a operagao e controlo em tempo real
invidveis, sendo mesmo impossiveis [carvalho88]. Contudo, os operadores humanos séo capazes
de atingir desempenhos satisfatérios baseados ”apenas” na sua experiéncia. O conhecimento por
eles adquirido pode ser descrito por regras do tipo ”SE-
-ENTAO” [hayes83a], [hayes83b]. E assim de esperar que métodos baseados nesta representacio
de conhecimento possam, na pior das hipéteses, obter os mesmos resultados. Uma metodologia
que utiliza tal representagao ¢ a baseada em [ldgica difusa [branco98], [cardoso99], [delgado97],
apresentando, relativamente as metodologias baseadas em légica bindria, a vantagem de lidar
com incertezas associadas aos sensores, actuadores e modelos do processo.

A optimizacdo do desempenho do processo de fabrico de vidro, face as diferentes neces-
sidades, implica o uso de estratégias capazes de lidar com diferentes critérios, por vezes em
conflito entre si, e de um formalismo adequado. De facto, essa diferenca na natureza dos dife-
rentes objectivos dificulta a comparacao entre eles. Nesta dissertacao, a optimizacao do processo
de fabrico de vidro é formulada como um problema de optimizacao multiobjectivo, baseado no

formalismo de Pareto, resolvido através do recurso a algoritmos genéticos.

1.2 Objectivos
Os objectivos definidos para o presente trabalho sao os seguintes:

1. Definir conceptualmente uma Arquitectura de Operagao para processos industriais



complexos. A arquitectura deve ser tdo genérica quanto possivel, ja que é vasto o dominio
que pretende abarcar, e deve incluir, para além de um Sistema de Detecgao de Falhas,
um Sistema de Optimizacdo Multiobjectivo e um Sistema de Aprendizagem Automética,
ja que serd vocacionada para a optimizacao de processos cujos modelos sejam total ou

parcialmente desconhecidos.

2. Definir uma metodologia de andlise do Processo de Fabricagcao de Vidro que tenha
em vista o projecto e implementacao de um controlador pericial baseado na arquitectura

definida.

3. Implementar um método de Optimizagao Multiobjectivo, que permita a procura do

6ptimo de fungoes ruidosas e/ou nao definidas analiticamente.

4. Implementar um método de Aprendizagem Automadtica, capaz de construir modelos

do processo face a observacoes deste, sujeitas a ruido e imprecisao.

5. Implementar um Sistema de Operagao de um Forno de Vidro, que, baseado na
arquitectura proposta, e recorrendo aos métodos anteriores, seja capaz de optimizar o
desempenho do processo, face a diferentes opcoes, e de construir modelos deste, cuja
estruturacdo de conhecimento seja facilmente transportdvel para o dominio humano, por

forma a possibilitar uma melhor compreensao dos factos envolvidos.

1.3 Sumario do Trabalho Desenvolvido

O trabalho desenvolvido nao seguiu cronologicamente os objectivos propostos, devido ao con-
texto em que foi realizado, nomeadamente & necessidade de desenvolver um sistema de controlo
e operacao inovador para um forno de vidro. Assim, as fases em que foi dividido foram as

seguintes:

1. Estudo do processo de fabricacao de vidro, através de pesquisa bibliografica, visita a uma
fabrica de vidro e discussao permanente com conhecedores experientes do processo. Este
estudo incidiu em aspectos construtivos de fornos de vidro e sua operacao, malhas de

controlo e instrumentagao utilizada.



2. Acompanhamento da construcao da fabrica Neovidro, levada a cabo no d&mbito do pro-
jecto NOVOVIDRO' - Novas Tecnologias e Inovacio na Industria do Vidro, inserido no

programa PEDIP II. O seu forno foi o visado pelo sistema em desenvolvimento.

3. Estudo e concepcdo de uma arquitectura de operacgao, através  da
definicdo dos objectivos a atingir com a operacao dos fornos, e formas de analisar o

seu desempenho.

4. Definicao do problema de optimizacao multiobjectivo e pesquisa de técnicas e formalismos

associados.

5. Definicdo das caracteristicas do sistema de aprendizagem automética e estrutura de dados

associada.
6. Mapeamento da arquitectura proposta nos meios fisicos disponiveis.

7. Integracao de informacgao dispersa pela Neovidro relativa ao processo de fabricagao de

vidro.
8. Recolha de sinais do processo.

9. Teste do sistema - etapa realizada em laboratério, utilizando uma mistura de sinais reais

¢ artificiais.

Os periodos de realizacao destas tarefas nao se apresentaram claramente separados no tem-
po. Pelo contririos, foi por diversas vezes necessdrio repensar diversos aspectos e regressar a
pontos anteriores.

1.4 Contribuicoes

As contribuigoes originais mais relevantes incluidas no presente trabalho sao:

"Wer Seci10 5.1



1. Concepgao de uma arquitectura hierdrquica para operagao de processos industriais. Em-
bora genérica, estd principalmente dirigida a processos cujos modelos sejam desconheci-
dos, ou, a existirem, apresentem tal complexidade que a sua utilizacdo em tempo real seja

invidvel. Esta arquitectura representa uma malha de controlo em sentido lato [pina99al.

2. Desenvolvimento de um controlador pericial para aplicagao em fornos de vidro. Para tal,
foi necesséario elaborar uma andlise detalhada do processo de fabricagao de vidro, tendo em
vista a criacao de indices de avaliacao do seu desempenho. Estes, traduzindo os objectivos
da operacao ou condug¢ao do processo, levam, naturalmente, a aplicacao de técnicas de

optimizagao multiobjectivo, baseadas, neste caso, em algoritmos genéticos.

3. Formalizagdo de uma metodologia para aprendizagem por exemplos de modelos de um
forno de vidro. Esta metodologia, baseada em légica difusa, prevé a integracao do sistema
de operacao com um sistema de informacao da fabrica, que fornece informagoes sobre a

qualidade e quantidade de vidro produzido.

1.5 Organizacao da Tese

Esta dissertagao esta dividida em seis capitulos, para além do presente, de Introdugao. Assim

temos:

e No Capitulo 2, de Revisao Bibliografica, sao apresentadas, ao longo de trés seccoes,

abordagens relevantes aos seguintes temas:

— Controlo e Operagao de Processos Industriais: nao sendo este trabalho dedicado
ao controlo de processos industriais, sdo no entanto sugeridas algumas referéncias
relativas a arquitecturas de operagdo, ja que é o objecto de estudo presente. Sao

também apresentadas aplicagoes aos fornos de vidro.

— Optimizacao Multiobjectivo: partindo da optimizacao com uma unica funcao alvo
e um unico parametro, passa-se & optimizacao multipardmetro, para finalmente se
chegar ao problema de optimizagdo multiobjectivo (OM). Sao referidos os métodos

convencionais e o formalismo de Pareto, adequado & abordagem de OM. Sao também



introduzidos os algoritmos genéticos, classe de algoritmos aplicdvel a resolucao de

problemas de OM.

— Modelizacao e Aprendizagem: existem diferentes estratégias para modelizar um pro-
cesso, o que se traduz por diferentes formas de representar o conhecimento acerca
deste. Sao assim apresentadas a modelizagdo com redes neuronais, linear difusa.
Apés a escolha da estrutura de um modelo, é necessédrio passar & identificacao dos
seus parametros. Esta, pode passar por uma ou mais fases de aprendizagem recor-

rendo a dados ou exemplos do processo.

e No Capitulo 3 é apresentado o Sistema de Operagao de Processos Industriais.
Este é constituida por vérios niveis hierdrquicos: Objectivos da Operagao, Organiza-
¢ao/Coordenagao, Execugao, Processo e Andlise. O nivel da Organizagdo/ Coordenagao
¢ constituido por um controlador pericial formado por dois sub-sistemas, um Sistema de
Optimizacao do Processo e um Sistema de Detecgao de Falhas. Esta dissertacao é focada

na implementacao do Sistema de Optimizacao do Processo.

e Os Métodos e Algoritmos utilizados no Sistema de Optimizacao do Processo sao apre-

sentados no Capitulo 4, nas seguintes secgoes:

— Optimizagao Multiobjectivo com Restrigdes Baseado em Algoritmos Genéticos: onde
se descrevem critérios para quantificar o desempenho do processo e os algoritmos

utilizados para a optimizagao do mesmo desempenho.

— Aprendizagem Automatica por Exemplos Baseada em Ldgica Difusa: a légica difusa
serve de base para o desenvolvimento de algoritmos capazes de construir modelos do

processo baseados no conhecimento heurfstico desenvolvido pelos operadores.

e Finalmente, no Capitulo 5 é apresentada a Aplicagao ao Controlo e Operagao de

um Forno de Vidro. O capitulo encontra-se dividido em seis secgoes:

— O Projecto NOVOVIDRO: apresentacao do projecto que possibilitou a dissertagao.
— Descricao do Processo: introducao ao processo de fabricagao de vidro.

— Malhas de Controlo: cadeias de controlo tipicas de um forno de vidro.



— Sistema de Operagao: concretizagdo dos conceitos idealizados para o Sistema de

Operacao de Processos Industriais.
— Monitorizacao e Supervisao Integradas do Processo.

— Integragao dos Sub-Sistemas.

e No Capitulo 6  sdo  apresentados os  Resultados Experimentais.

Refira-se que estes s@o realizados sobre dados reais misturados com dados artificiais.

e Por tltimo, no Capitulo 7 assiste-se & apresentacao das Conclusoes e Perspectivas de

Desenvolvimento Futuro.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

2.1 Controlo e Operacao de Processos Industriais

2.1.1 Introducao

Apesar de se assistir frequentemente ao emprego indiscriminado da expressao Controlo de Pro-
cessos quer para referir estratégias de controlo, quer de operacao, neste documento serd en-
fatizada essa distingdo, jd que se entende designarem conceitos muito diferentes, se bem que
fortemente interligados.

Entende-se por Controlo o conjunto de estratégias utilizadas para levar a(s) saida(s) de um
sistema a exibir(em) um determinado desempenho, determinado por entrada(s) especifica(s).
Ao valor particular que pode tomar a entrada de um sistema atribui-se a designacao de referéncia
(set-point). Considera-se que uma saida segue uma referéncia quando, a partir de um certo
instante t, a saida permanece numa vizinhanca arbitrariamente pequena da entrada, isto é,

sendo y (¢) o vector de saidas e x (t) o vector de referéncias:
ly () —x ()] < €t >t

No contexto do controlo de processos industriais, estas referéncias dizem frequentemente
respeito a valores de temperatura, pressao ou caudal.
Por Operagao entende-se o conjunto de estratégias utilizadas para levar a que o desempenho

de um processo seja optimizado, consoante um determinado critério. Podem-se apresentar sob
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a forma de sistemas de deteccao de falhas, controladores periciais e sistemas de apoio & decisao.
A fronteira entre estes sistemas nao estd, muitas vezes, claramente definida, podendo uns ser
sub-sistemas de outros. As estratégias utilizadas analisam varidveis do processo e do sistema
de controlo, e enviam referéncias (nalguns casos também alteram pardmetros) ao sistema de

controlo.

2.1.2 Controlo de Processos Industriais

Nesta categoria encontram-se os controladores que recebem como referéncia o valor desejado
para uma quantidade fisica. Serd apenas feita uma breve revisdo bibliogrédfica de Controlo de
Processos Industriais, j& que nao é esse o &mbito deste documento. Em [albert92] é apresentada
uma abordagem exaustiva sobre este assunto, incluindo sensores, estratégias tradicionais de
controlo e toda a instrumentacao associada, elementos finais de controlo e controladores 16gicos
programdveis. Os fundamentos teéricos da engenharia de controlo sdo amplamente detalhados
em [franklin86], [dorf92] e [franklin90], entre outras referéncias.

Em [seborg99] é apresentado um estudo sobre as estratégias de controlo mais amplamente
utilizadas na industria (numa perspectiva americana, como o préprio autor frisa), sendo referida
uma extensa bibliografia. Assim, sdo consideradas diferentes categorias, consoante o seu uso na

industria, particularizando-se algumas das estratégias. Por exemplo:
1. Estratégias de Controlo Convencionais:

e controlo manual [albert92];

e controlo PID [franklin86].
2. Controlo avancado:

e escalonamento de ganhos (gain scheduling) [lemos97];
e controlo adaptativo [lemos97], [machacek99];

e controlo éptimo [lewis86];

e controlo nao linear [franklin86;

e controlo robusto [dorf92];
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e controlo baseado em redes neuronais [cembrano92], [gallant94];

e controlo difuso [chak96].

E apontado o valor de 90% como a percentagem de industrias que utilizam estratégias
situadas na categoria 1., nomeadamente malhas de controlo baseadas em controladores PID,

disponiveis hd mais de 60 anos, com correcgoes auxiliares feitas por operadores humanos.

2.1.3 Operacao de Processos Industriais

Por operacao de processos industriais pretende-se abranger conceitos como sistemas de controlo
inteligente, sistemas de deteccao de falhas, controladores periciais e sistemas de apoio a decisao.
A operagao tem como objectivo principal a optimizagao do desempenho do processo. A grande
maioria das aplicagbes descritas na literatura sobre estes sistemas sao baseadas em sistemas

periciais.

Sistemas Periciais

Os sistemas periciais (SP) surgiram inicialmente para colmatar o que aparecia como uma limi-
tagdo nas maquinas e sistemas cuja actuacao nao dependia de conhecimento [hayes83b], e que
estariam assim votadas a tarefas intelectualmente triviais. Contudo, esta justificacao carecia de
rigor, ja que a actuagao de um simples controlador PID seria assim considerada como baseada no
conhecimento, uma vez que este é continuamente adquirido (dados da instalagao e entradas de
referéncia) e aplicado (geragao de entradas de controlo para a instalagao) [passino93]. Contudo,
tal ndo se passa, pelo que importa clarificar o conceito de conhecimento.

O conhecimento existe geralmente em duas formas: publico (factos e teorias publicadas) e
privado (heuristicas). O conhecimento privado ¢ o dominado por humanos, e permite formular
hipéteses e abordar problemas, com base em dados imprecisos e incompletos. A tarefa dos SP
consiste em elucidar e reproduzir esse conhecimento.

A motivagao para o desenvolvimento dos SP pode-se resumir da seguinte forma:

e Modelizar um processo com precisao requer tempo e um conhecimento profundo do sis-

tema, que muitas vezes nao estd disponivel.
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e A maioria dos modelos convencionais, lineares e invariantes no tempo, implicam muitas

simplificagbes, podendo deixar de reflectir o sistema alvo.

e O desenvolvimento de novos sensores é lento e oneroso.

Arquitectura Os SP sdo essencialmente constituidos por [albert92]:

e Base de Conhecimento: constituida por uma base de dados, contendo informacao variada,
como os elementos estdticos e dinAmicos de sensores, niveis de alarme de um processo,
configuracdes, etc., e por uma base de regras, constituida por heuristicas obtidas a partir

do estudo do processo.

e Motor de Inferéncia: aplica as regras & base de dados para retirar conclusoes ou gerar

accoes.

e Interface Homem-Mdquina: realiza a comunicagao com o operador.

Representacao de Conhecimento Problema geralmente resolvido
através do uso de regras do género SE (um conjunto de condigées se verifica) ENTAO (ocorre
um determinado facto). Em [efstathiou92] é utilizada uma abordagem mais completa, que
passa pelo uso de um modelo composto por cinco tipos de objectos na base de conhecimento,
nomeadamente, disparo (observagao que indica que algo aconteceu), hipétese (sugerida em
funcao da observagao anterior e causada por uma ou mais falhas), teste (que confirma a falha
e a acgao a tomar, se a falha se confirmar). Hé entdo quatro tipos de regras a relacionar estes

objectos:

SE disparo ENTAO SUGERIR hipdtese
hipétese CAUSADA POR falha
falha CONFIRMADA POR teste

SE falha ENTAO EXECUTA  accdo

Este tipo de representagao de conhecimento é adequado para sistemas de detecgao, diagnés-

tico e identificacao de falhas.
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Aplicagcoes FEntre as intimeras aplicagoes dos SP encontram-se os sistemas de detecgao,
diagnostico e identificagdo de falhas [novack89], [ng90], [kendra94], [wuensche96| e os sistemas

de apoio a gestao e decisao [grayson90], [pecas93].

Controladores Periciais

Os controladores periciais, baseados em e/ou constituidos por SP, revestem-se do maior interesse
pois tém como finalidade levar & optimizacao do desempenho de um sistema através do cédlculo
e fornecimento das suas referéncias (ao contrario dos sistemas de controlo, que se ”limitam”
a seguir as referéncias). Teém-lhes sido atribuidas diferentes designagbes, como sistemas de
controlo inteligente ou sistemas de controlo de alto nivel, tendo inclusivamente sido formados

grupos de trabalho para clarificar os termos [antsaklis94].

Arquitectura Em [king88] é sugerida uma arquitectura dividida em trés niveis, desig-
nadamente, organizacao, coordenacao e execug¢ao, nao contando com o processo em si. O nivel
de organizacao fornece as referéncias a coordenacao, de acordo com os requisitos da producao.
A coordenacao, por sua vez, transmite as acgoes de controlo adequadas a execucdo, consti-
tuida por controladores PI e PID. Outras arquitecturas podem ser encontradas em [tian99] e

[decker96).

Aplicagoes Existem diversas aplicagoes de controladores periciais, por exemplo, nas in-
dustrias do cimento [king88], [hasler94], do vidro [farmer92], da producao de gas [mclean97] e

em centrais de carvao [fan97].

2.1.4 Caso de Estudo: Controlo e Operagao de Fornos de Vidro

A revisao bibliogréfica efectuada neste capitulo ndo estaria completa sem uma pesquisa na
industria relacionada com o caso de estudo apresentado neste documento, nomeadamente a
industria do vidro.

A modelizagao de fornos de vidro por métodos matemaéticos apresenta muitas dificuldades,
sendo frequente o uso de técnicas de controlo adaptativo com aplicagdo ao controlo de tem-

peraturas [gough97] ou nivel do vidro [haber81], [black90]. Sao também referidas aplicacoes
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recorrendo a modelos estocdsticos [dablemont78]. Contudo, todas estas aplicagoes dizem res-

peito a aspectos particulares dos fornos.

Desde a década de 70 que os fornos de vidro sao alvo de desenvolvimento de sistemas de
operagao, se bem que a tecnologia disponivel entao, nomeadamente ao nivel de capacidade com-
putacional, limitasse tremendamente o processamento de dados. Em [wertz87] é apresentado
um esquema de controlo da temperatura do fundo de um forno inserido num sistema de controlo
hierdrquico, que é precisamente um sistema de operacao, visto lidar nao s6 com o processo em

si, mas também com a qualidade do vidro, se bem que ainda de forma muito limitada.

Com o projecto ESPRIT II AIMBURN [lima91], [farmer92], foram aplicados conceitos for-
mulados em [king88] & industria do vidro, tendo sido obtida uma metodologia de andlise do
processo e do desenvolvimento de um controlador pericial (objectivos da operagao, factores
condicionantes) recuperada em parte no presente trabalho. Este projecto possibilitou ainda o
desenvolvimento e integracao de informacao de sensores nao convencionais no controlador peri-
cial, nomeadamente um sistema de visao para caracterizacdo das chamas no interior do forno

[santosvictor93].

2.2 Optimizacao Multiobjectivo

2.2.1 Introducao

Neste capitulo serd feito um levantamento de alguns métodos numeéricos de optimizagao, tendo

em vista uma abordagem adequada ao problema de optimizacao multiobjectivo.

A metodologia seguida consistird em apresentar em primeiro lugar alguns métodos tradi-
cionais, inicialmente para optimizacao de problemas com um objectivo e um pardmetro, ao que
se passard & optimizagao multipardmetro, também com um tnico objectivo. Finalmente, serao
apresentados métodos para optimizagdo multiobjectivo e multipardmetro. Apds os métodos

tradicionais serdo introduzidos os métodos evoluciondrios, baseados em Algoritmos Genéticos.

Sers ainda introduzido o formalismo de Pareto, para abordagem do problema de optimizagao

multiobjectivo.
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2.2.2 Meétodos Tradicionais
Optimizacao de Problemas com um Objectivo e um Parametro

Um problema de optimizacdo pode ser estabelecido como o de encontrar o maximo de uma
funcao de utilidade ou o minimo de uma funcéo de custo. Assumindo o tltimo caso, de minimiza-
cao de uma funcao de custo, define-

-se entao o problema de optimizagdo com um objectivo e um parametro da seguinte forma:

Definicao 1 Problema de optimizacdo com um objectivo e um pardmetro

Sendo f (x) uma funcdo de custo, x™" < x < 2™ calcular x* tal que
Vo™t < g <™ f (z) > f ()

Como exemplo de métodos para resolver este problema temos a busca de Fibonacci ou a
interpolagdo quadrdtica [everitt87], inseridos na categoria de métodos de procura directa, ja que
utilizam o cdlculo de pontos da fungao de custo, ndao recorrendo a avaliagdo da sua derivada.
A busca de Fibonacci apresenta a restricdo da funcdo a minimizar ter que ser unimodal no
intervalo inicial considerado, enquanto que a interpolagao quadratica implica necessariamente

que a fungao original possa ser aproximada por uma funcao quadrética.

Optimizacao Multiparametro

No caso da optimizacao multiparametro o problema poe-se da seguinte forma:

Definicao 2 Problema de optimizacdo multipardmetro com um objectivo

Sendo f (x), x definido no universo Q™ (isto é, x = (x1,... ,&m)), uma fungao de custo,
T <y < 29T G =1,... ,m, calcular x* tal que
Vx o al < ap <al"™i=1,...,m: f(x) > f(x*)

De entre alguns métodos existentes para resolver este problema destacam-
-se 0 método simplex e o hill-climbing. Estes métodos apresentam o problema de nao dis-

tinguirem minimos locais de globais assim como o de ficarem preso em ”vales” [everitt87].
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Optimizacao Multiobjectivo

A Optimizagao Multiobjectivo procura minimizar ndo uma fungao de custo, f(x), mas sim
um vector, f(x) = (f1(x),...,fn (x)), obrigando & utilizagdo de um formalismo que s6 serd
introduzido na Secgdo 2.2.3. Contudo, existe uma abordagem muito simples [fonseca95a] que
transforma um problema com multiplos objectivos num outro com um tdnico objectivo, conhe-
cida por fun¢ao agregadora. Esta consiste numa simples soma ponderada das N componentes

do vector de custo,

N
fa(x) = pifi(x)
=1

sendo p;, i = 1,... , N os pesos utilizados. A optimizacao consistird entdao na aplicacdo de um
dos métodos anteriores a fungao f, (x). As desvantagens evidentes sdo nao s6 a dificuldade
de construcao da funcdo agregadora como também, por vezes, nao fazer sentido comparar

quantitativamente objectivos de natureza diferente.

2.2.3 Meétodos Evoluciondrios - Algoritmos Genéticos
Introdugao

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao uma classe de modelos computacionais inspirados na evolugao
natural. Sao algoritmos de busca de solugoes 6ptimas que utilizam conceitos como seleccao natu-
ral, reprodugao, cruzamento e codificagdo cromossomatica. Encontram-se amplamente descritos
em [goldberg89] e [man99].

Como aplicagoes, os AG’s s@o amplamente utilizados como ferramentas de optimizagao,
nomeadamente em problemas em que as fungdes alvo sao ruidosas e/ou descontinuas, invali-
dando a utilizacdo de métodos tradicionais como o hill-climbing. Em [man99] sdo descritas
aplicagoes de AG’s no desenho de filtros digitais, controlo Hy,, inteligéncia computacional (op-
timizacao da topologia de redes neuronais), sistemas de reconhecimento de voz e na resolugao
de problemas de planeamento e escalonamento da producao.

A procura de solugoes por AG’s ¢ feita em paralelo, isto ¢, vdrias solugbes sdo testadas em

simultaneo, o que os torna eficientes, por exemplo, na distingdo entre extremos locais e globais.
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Os AG’s caracterizam-se ainda por utilizarem regras de transi¢ao probabilisticas entre iteragoes

ou geragcoes.

Os AG’s tém como ponto de partida um conjunto de candidatos a solugao de um dado pro-
blema, conjunto esse designado por populagao. Cada elemento da populacao, ou individuo, esta
codificado de acordo com um alfabeto e um cédigo comuns (por exemplo, codificagdo bindria,
para um alfabeto {0, 1}), e apresenta um determinado valor de mérito ou aptidao, que quantifica
o desempenho dessa solugao particular face ao problema em questdo. Os AG’s sdo assim basea-
dos em tramas de informacao, cadeias de caracteres designadas por cromossomas, descrevendo
os individuos. A estes sao tipicamente aplicados operadores de selec¢ao/reprodugao, cruzamen-
to, mutacao e elitismo, entre outros possiveis e determinados pela criatividade do desenhador
do algoritmo e/ou configuracdo do problema. Os individuos podem corresponder a parametros

de fungoes, sequéncias de acgoes num processo, uma mistura de ambos, etc.

Para fazer a correspondéncia directa entre um individuo e um parametro ou varidvel de um
problema é geralmente necessario proceder a um mapeamento deste. A codificagdo de indivi-
duos em bindrio implica que o valor correspondente fica compreendido no intervalo [(), ol — 1],
sendo L o nimero de bits utilizado. Se o pardmetro assumir valores na gama [Upin, Unaz) €
feito um mapeamento, geralmente linear, para este intervalo. Sendo ¢ a precisao desejada na
representagao, temos a relagao:

Umd:l: - Umzn
2L 1

que representa o intervalo de quantificagao na discretizagao da gama anterior com L bits.

Funcgao de Aptidao Cada individuo de uma populacao tem uma certa aptidao, que traduz
o seu desempenho na resolucao de um problema. Este pode ser geralmente quantificado por
uma funcao de custo ou, de forma inversa, por uma funcao de utilidade. A funcado de aptidao,
construfda a partir destas, tem que ser, em qualquer caso, sempre nao negativa, como serd
posteriormente observado. Surge assim a necessidade de mapear as fungoes de utilidade ou

custo para fungdes de aptidao. Um mapeamento custo - aptidao tipico ¢ o seguinte [goldberg89]:
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Cmdz -9 (.’E) , S€ g (fL’) < Cmdm
f(z) =
0 , caso contrario

sendo g(z) a funcao de custo e C,4, um coeficiente que pode ser, por exemplo, o maior valor

de g(x) observado até ao momento.

Operadores Genéticos Classicos A evolugao dos AG’s é baseada na aplicagdo de opera-
dores genéticos sobre a populagao. Estes tém como objectivo seleccionar e reproduzir os
individuos mais aptos, cruzar estes entre si, proceder a mutagoes sobre os seus descendentes,
e preservar a elite de cada populagdo em cada iteracao, isto é, os individuos mais aptos. Sao

a seguir apresentados os quatro operadores genéticos que permitem realizar estas fungoes.

e Selec¢ao/Reproducao

Partindo dos valores de aptidao, o operador de selec¢ao/reproducao selecciona individuos
dos quais sdo geradas cépias para cruzamento. Em cada iteracao do AG sao seleccionados

tantos individuos quantos os necessarios para preencher uma nova populagao ou geragao.

e Cruzamento

O operador cruzamento traduz-se num processo de troca de informagao genética. Em
primeiro lugar sao escolhidos, de forma aleatéria, individuos que se agrupam em pares.
Depois procede-se ao cruzamento entre cada par de cromossomas, com uma certa proba-
bilidade, Psys. E escolhido um valor k, aleatério, compreendido no intervalo [1,L—1].

Formam-se entao dois novos individuos, pela troca de todos os caracteres entre k+1 e L.

Na Fig. 2-1 apresenta-se um exemplo para dois individuos, com k = 3.

e Mutacao

A mutacdo é um operador bastante simples, tendo no entanto um papel fundamental, j&
que permite garantir que o algoritmo converge (na pior das hipéteses, em tempo infinito).
Consiste na alteracao, de forma aleatéria e geralmente com baixa probabilidade (Prqe),

do valor dos elementos num cromossoma. Para um alfabeto bindrio consistird em passar
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Figura 2-1: Cruzamento

Geragiio n+/
Geragio n intermédia Geragiio n+/

MeIiII

Elitismo

Reproducio,
Cruzamento,
Mutacio

Aptidao
Aptidao

Figura 2-2: Elitismo

bits de 1 para 0, e vice-versa. O operador mutagao ¢ aplicado aos individuos de uma

populacgao, caracter a caracter, apds a intervencao dos anteriores.

e Elitismo

O operador elitismo tem por fim preservar os melhores elementos (mais aptos) ao longo
das geragoes, podendo esta funcao ser realizada de diferentes formas. Uma estratégia de
elitismo consiste em, dadas as geracoes n e n + 1, substituir os piores elementos de n + 1

pelos melhores de n, até um méximo de Mgy individuos (Fig. 2-2).

Algoritmo Basico: Exemplo de Aplicagao

Tendo em conta os conceitos anteriores, pode-se entao construir um algoritmo genético simples.
Os operadores podem ser aplicados num niimero de vezes pré-determinado, MazxGeracao, ou

até ser verificada uma certa condicdo. A partir da populacao final é escolhida uma solugao,
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neste caso, o individuo mais apto.

Algoritmo 3 Algoritmo Genético Basico
NumeroDaGeracao <+ 1
NovaGeracao < CriarPopulacaolnicial(NumeroDelndividuos)
Enquanto(NdmeroDaGeracao < MaxGeracao) ou
(VerificarCondicao(NovaGeracao))
VelhaGeracao < NovaGeracao
NovaGeracao <— NULL
Enquanto(~Preenchida(NovaGeracao))
Individuo y < SeleccionarIndividuo(VelhaGeracao)
Individuog <+ SeleccionarIndividuo(VelhaGeracao)
CruzarIndividuos(Individuo y, Individuog, Peryz)
MutarIndividuo(Individuo ;, Pmut)
MutarIndividuo (Individuo 9, Pmuyt)
Individuo1.Aptidao <+ AvaliarIndividuo(Individuo 1)
Individuo2.Aptidao < AvaliarIndividuo (Individuog)
AdicionarIndividuos(NovaGeracao, Individuoy, Individuog)
NovaGeracao < Elitismo(NovaGeracao, VelhaGeracao, Meyii)
NumeroDaGeracao < NumeroDaGeracao + 1

EscolherSolucaoOptima(NovaGeracao)

Exemplo 4 Com o algoritmo proposto pode-se agora tentar encontrar o mdzimo (ponto dptimo
de um problema) de uma funcdo, por exemplo de f (x) = 100sin? (1”—03:), representada na Fig.
2-3. FEsta tem o seu mdzximo em x = 5, para x € [0,10]. A fun¢ao de aptiddo pode ser dada
directamente por f(x), jd que temos um problema de maximizagdo e a fungdo é sempre ndao
negativa.

Para  uma  populagao de 20 individuos, e cromossomas de 10  bits,

apresenta-se nas Figs. 2-4.a) a 2-4.d) a evolu¢ao da populagdo numa execugdo do algoritmo,

ao longo de 100 geracoes.
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100

50

Figura 2-3: f (x) = 100sin? ({5z)

Na simula¢ao realizada, fez-se Pepy, = 0.6, Ppyt = 0.01 e forcou-se a populagdo inicial a

ser uniformemente distribuida pelo espago de procura, o conjunto [0,10].

O walor final foi obtido escolhendo o mdximo de entre a populagdo, sendo, nesta execucdo,
x = 4.956012, a que corresponde um valor f(x) = 99.980904. Note-se que, com 10 bits, a
precisao é de ¢ = 9.7752 x 1073, Na Fig. 2-5 pode-se observar o andamento do valor médio da
fungao de aptiddo, verificando-se que, a partir da 25%gera¢do, sensivelmente, este valor nunca

entra num intervalo inferior a 10% do valor mdzimo.

Optimizagcao Multiparametro

No caso em que a funcao a optimizar depende de mais que um parametro, podem-se construir
os cromossomas pela simples concatenacao das cadeias de bits ou caracteres que os codificam.
Por exemplo, para cinco pardmetros, P;, : = 1,...,5, um individuo poderia ser:

00100 ‘ 001 ‘ 0001100 ‘ 0011 ‘ 000001
N | | N | N | =~

Pl P2 P3 P4 P5

Os paradmetros individuais podem ter codificacoes de diferentes dimensoes. Se necessério, a
prépria codificagdo poderd ser diferente. Na aplicacdo do operador cruzamento, optou-se por
fazer a troca apenas dos trogos dos cromossomas respeitantes a um mesmo parametro, como se

exemplifica na Fig. 2-6.
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Figura 2-4: Evolucdo da populacdo numa execucao do Algoritmo Genético

Operadores Avancados

Formacgao de Nichos No exemplo anterior, em que a funcao de aptidao apresenta um tnico
méximo, o AG converge para este. No entanto, é de questionar como serd o seu comportamento
na presenca de fungdes multimodais, como por exemplo a fungao h (x) apresentada na Fig. 2-7.

O que se observa, em sucessivas execucoes do algoritmo, é que as populagoes tendem, na
grande maioria dos casos, para um dos méximos. Este fenémeno é conhecido na literatura como
deriva genética (genetic drift). Em muitas aplicagoes é desejavel encontrar diferentes solugoes,
ou, de forma equivalente, que os individuos se distribuam pelos vdrios picos. A isto chama-se

formacao de nichos, havendo diferentes estratégias para a alcancar, como as que a seguir se

descrevem.

e Partilha de Aptidao

Um método utilizado para induzir a formagao de nichos usa uma funcao de partilha (shar-
[goldberg89], s (d (xi,x5)),

d(x;,xj) = ||z; — x;]| a distancia entre dois individuos considerados, i e j. Na Fig. 2-8

ing function) sendo
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Figura 2-5: Andamento do valor médio da funcdo de aptiddo ao longo das vdrias geracoes

Cruzamento

Figura 2-6: Cruzamento multiparametro

apresenta-se um exemplo de uma fungao de partilha. Para d > opere, vem s(d) = 0. O

grau de partilha de cada individuo, S (.), é calculado pelo somatério das partilhas parciais,
s(.), por:

N
S (i) =Y s (d(wi,x;))
j=1
A partilha parcial calculada para um mesmo individuo tem  valor
unitdrio, ja que a distancia d(.) é nula. Um individuo que esteja suficientemente préximo
de outro (a menos de opqr) contribuird para o grau de partilha deste, e vice-versa. A

aptidao passard a ser ponderada da seguinte forma:

sendo f(x;) a aptidao na auséncia de partilha. Quando aparece uma espécie que domina
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Figura 2-7: Funcdo multimodal h (z) = 100sin?(w %)
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0 Opart

d(x;,x;)

Figura 2-8: Funcao de partilha

a populacao, a aptidao de cada individuo é degradada pelo grau de partilha, impedindo
o fenémeno de deriva genética.
O factor de partilha, opqr¢, pode ser interpretado como percentagem da gama de valores

abrangida pelo parametro x. Assim, para © € [Upnin, Unaz|, cada individuo tem a sua

aptidao degradada pelos individuos a uma distancia inferior a:

Umdm - Umin
Opart — 100

Para o exemplo anterior, a funcdo h(z), utilizando partilha de aptidao, a populacdo
obtida numa execucao, ao fim de 500 geragoes, opart = 5%, estd representada na Fig. 2-9.

Note-se que, nesta figura, cada circulo pode representar vérios individuos sobrepostos.Por
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Figura 2-9: Populagao final numa execugao do algoritmo utilizando partilha de aptidao

outro lado, se os picos forem de diferentes magnitudes, observa-se que as solugoes tém
tendéncia a se distribuir por todos, [goldberg®9], ficando os mais elevado com maior
numero de individuos. Consegue-se assim, com esta técnica, identificar varios maximos

locais.

e Restricoes de Emparelhamento

Aquando da selecc@o de um individuo para cruzamento com um outro jé escolhido, pode-
se optar por eliminar, & partida, aqueles cujas caracteristicas sejam muito distintas, i. e.,
que se encontrem a uma distancia superior a um factor oemp. A seleccao deixa assim de ser
baseada apenas na aptidao. O primeiro individuo é seleccionado de forma aleatéria, sendo
de seguida escolhido o seu par, também aleatoriamente, de entre os que se encontram a

menos de:

Temp * 100

Caso nao haja individuos dentro deste limite, a seleccao serd feita de entre a populagao

toda, tal como anteriormente.

Formacao de Nichos em Optimizacao Multipardmetro Se bem que para o caso de um

unico parametro seja simples conceber factores que indiquem proximidade, ou semelhanca, entre
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dois cromossomas, como se fez com opgr¢ € Temp, quando se tém varios parametros concatenados
a solugao ja nao é tao imediata. Isto porque além dos parametros poderem nao ter qualquer
relagao entre si, também as suas gamas de valores poderao ser completamente distintas.

Para inferir se um dado individuo se encontra suficientemente ”préximo” de outro, por
exemplo a menos de oe¢pmp, cada um dos seus parametros terd que estar a menos deste valor
do parametro correspondente no outro individuo, da forma definida anteriormente. Solucao
idéntica foi tomada em relacao a opq¢. Neste caso, construiu-se uma funcao de partilha para
cada pardmetro, sendo a distancia tomada entre cada dois pardmetros correspondentes, sendo
construidas tantas partilhas parciais, quantos os parametros no problema. A degradacao da

aptidao total é entdao dada pela média destas partilhas parciais.

Exemplo 5 O algoritmo obtido, com estes novos conceitos, foi utilizado para calcular o dptimo

da fungao (Fig. 2-10)

f(x1,22) = 100 -exp <— (1 — 10)2 — (29 — 5)2) n

100 - exp (— (21— 5)% — (22 — 10)2)
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Figura 2-10: f(x1,x2) Fung¢ao com dois picos

Os mdzimos desta fungao encontram-se em (10,5) e (5,10). Foi utilizada uma populagdo

de 30 indwiduos, com Py = 0.01, P, = 0.6, e 1000 iteracoes. Para ambos os pardmetros
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escolheu-se 10 bits e gama [0,20]. Sem usar métodos de formagao de nichos obtiveram-se sempre

os resultados esperados, ou seja, as populagdes convergiram sempre para um ou outro mdximo,

como se pode observar no exemplo de uma execucdo do algoritmo, na Fig. 2-11. Contudo, nas

Figs. 2-12.a) a 2-12.c) pode-se observar a evolugao utilizando opare = 10% € demp = 25%.
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Figura 2-11: Optimizag¢do de uma fung¢ao multimodal sem mecanismos de formagdo de nichos

Também neste caso se partiu de uma populacdo uniformemente distribuida no espago de

decisao. Na vigésima gera¢ao, nota-se perfeitamente que o maximo em (10,5) se estd a impor.

Contudo, a competicdo pelo recurso disponivel vai enfraquecer os individuos, pelo que, na dltima

geracao, jd encontramos a populacao distribuida quase toda pelos dois picos.
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Figura 2-12: Optimizag¢do de uma funcao multimodal com
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Optimizacao Multiobjectivo Com Restricoes

A estratégia de aplicagdo de AG’s a optimizacao de fungbes é condicionada pelo facto destas
serem escalares ou vectoriais, ou, no presente contexto, de se estar em presenca de um ou
mais objectivos. Isto leva a prépria necessidade de especificacao do problema de optimizacao
multiobjectivo e de um formalismo adequado para o tratar. Outro aspecto até agora nao
referido aquando da optimizacao por métodos convencionais foi o da presenca de restri¢Ges.
Nesta sec¢ao serao apenas introduzidos os formalismos essenciais & compreensao do problema.

O algoritmo final s6 serd descrito na secgao 4.1.

Formalismo de Pareto O problema de optimizacao multiobjectivo (OM) nao é tao sim-
ples como o apresentado anteriormente, em que se tem um tnico critério de decisao, pelo que
se torna imediato decidir se uma solugao é melhor que outra, ou, pelo menos, equivalente. Na
presenca de varios objectivos, solugoes diferentes podem levar simultaneamente a melhorias em
alguns e a degradacg@o noutros. Importa assim definir um critério de comparagao de solucées.

Em primeiro lugar, estabelega-se que um problema de OM corresponda & optimizagao si-

multinea da funcao vectorial de objectivos:

f(x) =i (®),fa(x),....fn(x))

sendo x um vector de decisao, definido no universo Q™ (isto é, x = (1, ..., Z;m)). Sem perda
de generalidade, assuma-se o problema de OM como o de minimizagao da funcao f, i.e., como
o de minimizacao de cada uma das suas componentes.

Para que melhor se compreenda a dificuldade de minimizar simultaneamente as componentes
de f, atente-se ao gréfico da Fig. 2-13, que representa um exemplo dum espago de decisao, na
presenga de duas fungoes de custo, f1 e fa, 1. e., f = (f1, f2).

A solucao P3 é nitidamente melhor que P e P3, pois é a que apresenta menores valores
tanto em f; como em fs. O problema surge se se tiver que decidir entre P; e P3. Se com
P se consegue um melhor valor em f; do que com Pg3, ja com este ultimo fo tem um melhor
desempenho, sendo f; degradado. Nos problemas reais, regra geral, nao haverd uma tunica

solucao, mas sim um conjunto de solucoes alternativas, para o problema de OM. Uma forma
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Figura 2-13: Exemplo de um espago de decisoes para dois objectivos

de lidar com este facto, tem como base o estabelecimento das seguintes definigoes:

Defini¢ao 6 (Dominancia de Pareto) Diz-se que um vector £* domina outro vector f', se

e s6 se t* for parcialmente menor que f’, isto é:
Vie{l,....m}: £ <fiAJie{l,..., m}: £ <f
e escreve-se
f* p< f

Defini¢ao 7 (Optimalidade de Pareto) Diz-se que a solugao x* € Q™ é um dptimo-Pareto

sse nao houver nenhuma outra solucao x' tal que:
f'=1(x) p< £ =1 (x%)

Ao conjunto de solugdes 6ptimas-Pareto chama-se também conjunto de solugdes ndo domi-
nadas ou nao inferiores. Para o exemplo anterior, o conjunto de solugoes nao inferiores encontra-

se representado na Fig. 2-14.

A superficie definida ¢ atribuida a designacio de superficie de compromisso (trade-off).
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Figura 2-14: Conjunto de solugoes nao inferiores

Restricoes Um aspecto de primordial importancia em problemas reais é a existéncia de
restrigoes. Estas podem-se fazer sentir quer a nivel dos vectores de decisao, tendo um tratamento
bastante simples, que se traduz na escolha apropriada do seu dominio, quer a nivel das funcoes
objectivo, de tratamento mais complexo. De seguida, a referéncia a restrigdes dird respeito

apenas a este iltimo tipo.

Formalmente, uma restricao pode-se definir como uma desigualdade do tipo

f(x)<g

ou, no caso multiobjectivo

f(x)=(f1(x),f2(x),..., [~ (X)) < (91,92, ,9N)

sendo esta desigualdade entendida como

Pode surgir o caso em que nenhuma solucdo satisfaca simultaneamente todas as restri¢oes.
Nessa altura terd que se ter em conta o nimero destas que sao violadas, assim como a extensao

dessa infraccao.
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2.2.4 Conclusao

Nesta secgao foram apresentados métodos e formalismos para abordagem de problemas de op-
timizacdo com um ou mais parametros e um ou mais objectivos. Em primeiro lugar foram
descritos alguns métodos tradicionais (busca de Fibonacci, interpolagdo quadratica, método
simplex, hill-climbing e funcdo agregadora). Estes apresentam diversas obstdculos & sua uti-
lizagdo, quer por imporem restri¢coes as fungoes alvo (limite no nimero de extremos globais,
necessidade de poderem ser aproximadas por funges quadraticas) quer pelas dificuldades de
progressao no espago de procura (implicando o célculo ou estimativa de derivadas parciais) quer
ainda pela nao distingao entre extremos locais e globais.

Por fim, foram introduzidos os métodos evoluciondrios, baseados em algoritmos genéticos,
adequados & busca de solucoes em fungoes ruidosas e/ou desconhecidas. Visto a sua evolucao
ser guiada por factores probabilisticos e fazerem busca em paralelo, permitem ultrapassar o
problema de distin¢ao entre extremos locais e globais, uma limitacdo comum em métodos de

busca tradicionais.

2.3 Modelizagao e Aprendizagem

2.3.1 Introducao

O problema de optimizacao multiobjectivo formulado no capitulo anterior nao fica resolvido com
a definicao de uma metodologia para o abordar. De facto, a optimizagao implica a comparacao
entre diferentes solucbes, ou pontos de funcionamento dos sistemas considerados. Ha duas
formas de o fazer: por aplicacdo a um modelo ou por aplicagao directa ao processo real. Esta
dltima é geralmente impraticdvel, pelo que a tinica opgao passa pela utilizagdo de um modelo do
processo. Consoante o tipo de modelo escolhido, ou, por outras palavras, o tipo de representacao
do conhecimento, é necessdrio passar & parte da construcao efectiva desse modelo, seja pela
formulacao de equagbes matemdticas, seja por identificacdo de pardmetros de modelos tipo,
seja pela aprendizagem de relagoes entre as diferentes varidveis, seja por estas técnicas em
simultaneo. A construcao dos modelos estd intimamente ligada & estrutura escolhida para
estes. No presente contexto, de aplicacdo a um forno de vidro, a tarefa de construgao de

modelos consistird em aprendizagem por exemplos ou observagoes, visto ser esta a forma mais
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exequivel, talvez mesmo a tnica, de adquirir conhecimento acerca do processo.

2.3.2 Modelos de Processos e Representagcao de Conhecimento

Segundo [sohlberg98], a modelizagao de processos fisicos divide-se nas seguintes categorias:

e Caixa branca: o processo pode ser completamente descrito por equagoes matemédticas

(e.g. diferenciais, algébricas, 16gicas);

e Caixa negra: a estrutura do modelo nao reflecte a estrututra fisica do processo, visto as

relagoes entre as suas varidveis serem desconhecidas;

e Caixa cinzenta: existe algum conhecimento impreciso acerca da estrutura do processo.

Os modelos do tipo caixa branca sao construidos por inspeccao, obtendo-
-se um conjunto de equacOes matemdticas, método designado por modelizacdo. Quanto aos
de caixa negra, é necessdrio proceder a uma identificagdo de pardmetros de um modelo ou
conjunto de modelos normalizados. Os modelos do tipo caixa cinzenta socorrem-se tanto de
modelizacao como de identificagao.

Muitos processos industriais admitem a construcao de modelos do tipo caixa cinzenta, devido
em parte & disponibilidade de conhecimento heuristico dos operadores do processo. Este é
geralmente construido com base na sua experiéncia, e pode ser traduzido em regras SE-ENTAO,

da forma:
SE (um conjunto de condigées se verifica) ENTAO (ocorre um determinado facto)

A este conhecimento podem acrescer relagoes matematicas descrevendo partes do Processo,

como por exemplo:

e Equacoes de balanco de massa e energia: obtidas a partir do principio da conservacao
generalizada da massa ou energia [albert92], aplicam-se a todos os processos excepto as

reacgOes nucleares (onde héd conversao de massa em energia).

e Equacoes algébricas: expressam relagoes entre as varidveis do processo.
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Como referido, uma componente da constru¢ao de modelos, nomeadamente do tipo caixa
negra ou caixa cinzenta, consiste na identificacao de pardmetros de modelos normalizados. De
entre estes sobressaiem quer as redes neuronais [russel95], [gallant94], [wells92], [khanna90],
quer os sistemas baseados em ldgica difusa [zadeh65], [chak96], [frey99], pela atencao que lhes
tem sido dedicada e pela grande quantidade de aplicagoes implementadas. Sao de referir ainda

os modelos lineares do tipo AR, ARMA, ARMAX [astrom89], [coit095], [lemos97].

Modelizagao com Redes Neuronais

A modelizagao com redes neuronais (RN) implica a passagem por uma ou mais fases de treino
ou aprendizagem, em que lhes sao fornecidos exemplos do modelo a aprender, constituidos por
vectores de entradas e saida associada.

Cembrano et al referem como uma das caracteristicas mais relevantes das RNs a sua adapta-
bilidade a ambientes variantes no tempo. Oliveira et al aplicam RNs na identificagdo de sistemas
com elementos nao lineares. Russel et al citam, como exemplos, a pronunciacao de Inglés escrito
por um computador, reconhecimento de caracteres escritos e conducao automatica de um veicu-
lo. Como aplicagoes comerciais, encontramos em [schlang99] a utilizacao de RNs em modelizagao
na indistria do aco, e a ferramenta NeurOn-Line do pacote de software G2 da empresa Gensym
(http://www.gensym.com/
products/NOL.htm). Esta tltima destina-se & construgdo de RNs e sua consequente aplicagao

a ambientes dindmicos.

Modelizagao Linear

Neste tipo de modelizagao os sistemas sao lineares nos pardmetros a estimar, aparecendo na

forma:

y (1) = (t) 0o + v (1)

sendo y (t) e ¢/ (t), observaveis e, respectivamente, escalar e vectorial, 6y o vector de parametros

a estimar e v (t) um residuo. Nesta classe encontram-
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-se, por exemplo, os modelos AR, ARX e ARMAX, dados, respectivamente, pelas equagdes:

AQy(t) =e(t)
A(Qy(t)=B(qu(t)+el(t)

A(Qy(t)=B(q)u(t)+C(qg)e(t)

A, B e C representam polinémios no operador avanco ¢, cujos coeficientes se pretende esti-
mar, y (t) é a saida do sistema, u (t) a entrada do mesmo e e (t) uma sequéncia incorrelacionada

(ruido branco) de valor médio nulo.

Modelizagao Difusa

A Teoria dos Conjuntos Difusos (Fuzzy Sets), criada por Lotfi Zadeh na década de 60, tem
encontrado intimeras aplicagoes em campos tao dispares como sistemas periciais em medicina
[hudson88], sistemas de supervisao e controlo automdtico de processos [cardoso99] e [yegin99],
ou controlo da trajectéria de veiculos [yousef99]. Em Portugués esta teoria também recebeu a

designacao adicional de Teoria dos Conjuntos Vagos.

2.3.3 Aprendizagem por Exemplos

Escolher um tipo de modelo para representar um processo ¢ apenas uma fase do problema
da construcao efectiva desse modelo. De facto, como visto anteriormente, é necessdrio ainda
proceder & indentificagdo dos seus parametros. Essa identificacdo pode passar por uma fase de
aprendizagem, frequentemente a unica forma de um agente ou sistema adquirir o que necessita
saber. De entre os diversos tipos e esquemas de aprendizagem destaca-se a aprendizagem de
regras, que consiste, conceptualmente, na ligagdo entre conceitos e principios de explicagdo. As
regras vao desde o facto (por ex®: "as coisas redondas rolam”), através da relagao (por ex?:
”se A entao B”, sendo A e B entendidos como conceitos) até as estratégias do pensamento
(por ex?: andlise situacional e andlise de objectivos). Existe uma forte ligagdo entre este
tipo de aprendizagem (geralmente a que se aplica no caso de operadores humanos) e a légica
difusa, ja que esta nos permite construir regras do tipo referido. Surge assim um factor que

predispoe a escolha desta abordagem, por nos permitir uma estruturacao do conhecimento de
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facil compreensao.

Em [branco98] e [russel95] sdo sugeridos mecanismos de sistemas ou
agentes de aprendizagem, sendo estes detalhados de forma precisa. Contudo, no presente con-
texto da modelizacao de processos, podemos partir da ideia simplista de que a aprendizagem
pode ser vista como a construcao da representagao de uma fungao. Tendo este conceito em

linha de conta, pode-se dividir aprendizagem nos seguintes tipos [russel95], [lin95]:

e Aprendizagem Supervisionada: o sistema recebe o valor da funcdo para entradas par-
ticulares. Também chamada Aprendizagem por Observagdes ou Aprendizagem por
Exemplos. Formalmente, um exemplo define-se como um par (x,f (x)), em que x é a
entrada da funcao f, a aprender. Dada uma coleccdo de exemplos, pretende-se que o

sistema retorne uma funcdo h (hipétese), que aproxime f;

e Aprendizagem por Reforco: o sistema nao recebe um valor directo, como no caso anterior,
mas uma avaliagdo do seu estado ou accdao. Esta avaliagdo pode ser uma recompensa

(reforgo positivo) ou um castigo (reforgo negativo);

e Aprendizagem Nao Supervisionada: nao existe professor ou supervisor para fornecer al-

gum tipo de resposta, pelo que o sistema nao recebe nenhuma orientacao externa.

Dadas as caracteristicas do sistema a desenvolver, a aprendizagem por exemplos, ou super-

visionada, vai ser a abordagem adequada.

Aprendizagem por Exemplos com Redes Neuronais

Em [russel95] é referido que uma RN com uma camada escondida permite modelizar uma
qualquer funcao continua das entradas, e que com duas camadas se pode aproximar qualquer
tipo de fun¢éo. Contudo, tal pode implicar o crescimento exponencial do nimero de unidades
em cada camada com o nimero de entradas, nao havendo nenhuma teoria para caracterizar
NERFs (Network Efficiently Representable Functions, fungoes que podem ser aproximadas com
um pequeno nimero de unidades). A estrutura das redes neuronais é um factor crucial no seu
desempenho [russel95], podendo tornar a rede insuficiente na representacao de um modelo ou

incapaz de generalizagao para além dos exemplos com que é treinada.
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A aprendizagem por exemplos em RNs insere-se na categoria das regras de treino de mi-
nimizagao de erros [wells92]. Nestas, sao fornecidos exemplos a rede, e comparadas as saidas
obtidas com as desejadas. A alteracdo calculada para os pesos é feita no sentido da diminuic¢do
do erro entre estas. Exemplos de algoritmos sdo a regra delta (delta rule) e o algoritmo de

retropropagagao (backpropagation algorithm).

Aprendizagem por Exemplos em Modelizagao Linear

As estimativas dos parametros podem ser obtidas quer nao recursiva quer recursivamente, sendo
apresentado em [lemos97] diferentes algoritmos com essa finalidade, como o algoritmo de pro-
jeccao ou o de minimos quadrados. Sdo também apontadas algumas dificuldades, relacionadas
com a impossibilidade de identificagao de certos parametros e com problemas de estabilidade e
convergéncia dos ganhos a estimar. Contudo, sob certas condigoes [lemos97], estes algoritmos

obtém desempenhos considerdveis em controlo adaptativo.

Aprendizagem por Exemplos em Légica Difusa

Em termos histéricos [sudkamp94| a aquisi¢do de conhecimento em RNs seria feita a partir
de dados numéricos, enquanto que em sistemas baseados em ldgica difusa seria através de
intervenientes humanos. De facto, operadores humanos sao muitas vezes pecas fundamentais na
conducao de processos industriais, devido, regra geral, & complexidade dos sistemas envolvidos
nao permitir a construcao de modelos matemdticos, ou a, existindo, serem de tal forma nao
lineares e/ou complexos que impossibilitem uma abordagem convencional.

Os operadores humanos tém ao seu dispor dois tipos de informagao
[wang91], a que advém da sua experiéncia, composta por regras Se-Entao, e valores numeéricos
de entradas aplicadas e saidas obtidas, que sao recordados ou armazenados de alguma forma
para posterior utilizacao. Estes dois tipos de informacao, isoladamente, revelam-se incompletos
em sistemas complexos.

Um sistema de aprendizagem baseado em l6gica difusa tem que analisar dados numéricos do
processo e construir regras a partir destes. Em [tzu-ping99], [branco98|, [delgado97] e [wang91]

sao apresentados mecanismos de aprendizagem por exemplos. Basicamente, esta traduz-se no
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caleulo dos singletons' ou das fungdes de pertenca das varidveis de saida, podendo por vezes
também incluir o nimero, forma e distribuicao das fungoes de pertenga, quer sejam das varidveis
de entrada, quer sejam das de saida.

Para além das vantagens ja apontadas aos sistemas baseados em ldgica difusa (emulacao do
conhecimento humano, capacidade para lidar com imprecisao), em termos mateméticos, e sob
certas condicOes nao restritivas, demonstra-se que estes sistemas sao interpoladores universais,
i.e., permitem aproximar qualquer funcdo real continua em conjuntos compactos para uma
precisao arbitréria [ying98], [chak96] e [wang92]. De entre estas condigdes, sobressai a imposi¢ao

da utilizagao de fungoes de pertenca gaussianas.

2.3.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma revisao bibliogrifica sobre modelizagao e aprendizagem por
exemplos.

Foram apresentados trés tipos de modelos. Relativamente ao primeiro, as redes neuronais,
sao apontadas como vantagens a organizacao e criagao de representagoes proprias da informacao
obtida [wells92]. Contudo, no presente ambito, é de extrema importancia que o conhecimento
adquirido seja facilmente transportdvel para o dominio do conhecimento humano, e vice-versa,
por razoes ja extensamente referidas. Os sistemas lineares nos pardmetros a estimar permitem
construir modelos com representagoes muito simples, sendo particularmente vocacionados para
aplicagoes de controlo adaptativo. Por fim, os sistemas baseados em légica difusa permitem
ultrapassar as restricoes dos anteriores, jd que representam o conhecimento de forma andloga
aos operadores humanos e permitem lidar de forma eficiente com a imprecisao associada a

ambientes industriais.

"Ver Secl10 4.2.
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Capitulo 3

Sistema de Operacao de Processos

Industriais

3.1 Introducao

A aquitectura do Sistema de Operagao de Processos Industriais proposta neste documento tem,
como ponto de partida, a prépria defini¢ao (ou uma das possiveis) de operagdo ou condugdao de

processos industriais:

Definigao 8 (Operagao de Processos Industriais) Conjunto de estratégias utilizadas para
levar a que o desempenho de wm processo seja optimizado, de acordo com um determinado

critério.

Esta definicao, muito generalista, implica, contudo, alguma reflexao. De facto, pode tornar-
se uma tarefa complexa especificar indicadores para avaliar o desempenho adequado de um
processo. Deve ainda acrescentar-se que, com vista a execucao de forma automédtica de um sis-
tema deste tipo, torna-se imperioso obter ferramentas que permitam quantificar criteriosamente
este conceito, que depende nao sé do processo em si, mas também dos objectivos a atingir.

Tendo em linha de conta apenas o produto final, o desempenho adequado é geralmente
medido através da qualidade deste, que pode ser dado por diferentes parametros, como peso,
homogeneidade, cor ou brilho. O préprio produto final pode assumir as mais variadas formas,

como borracha, cimento, vidro, quimicos, etc. Contudo, devido a diferentes factores, como
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as crescentes preocupacoes ambientais ou a necessidade de utilizacdo racional dos recursos
energéticos, importa nao sé o produto final mas também a forma como este é conseguido, e as
suas implicacoes ao nivel ambiental, econémico e social.

Em muitos tipos de indistria, uma chave fundamental continua a ser o operador humano,
que, auxiliado quer por aparelhos de medida, quer pela sua experiéncia e poder de observagao,
toma medidas adequadas na condugao do processo, sejam estas preventivas ou correctivas. Este
conhecimento, muitas vezes construido de forma empirica, é geralmente traduzido sob a forma
de acgOes a tomar em determinadas condig¢Oes, ndo sendo no entanto de fécil sistematizagao por
parte dos operadores.

Com estes conceitos em linha de conta, partiu-se para a definicdo de uma arquitectura
para um sistema de operacao de processos industriais, tdo genérica quanto possivel, que serd

posteriormente aplicada & conducao de um forno industrial de vidro.

3.2 Arquitectura do Sistema de Operagao de Processos Indus-
triais

A arquitectura proposta assenta num esquema hierdrquico em que os diferentes niveis ou hie-
rarquias sao designados por Objectivos da Operagao, Organizacao/Coordenagao, Exe-
cugao, Processo ¢ Anadlise.

Esta arquitectura encontra-se representada na Fig. 3-1. Como se pode observar, é bastante
generalista, nao estando condicionada por nenhum tipo de processo. Nas préximas secgoes serd

feita uma descricdo mais pormenorizada de cada nivel do sistema.

3.2.1 Objectivos da Operacao

Os objectivos da operacao podem ser entendidos como as méximas que regem os operadores na
conducao do processo. Estas sao geralmente traduzidas por expressoes do género ” maximizar
a qualidade do produto final”, ”"minimizar as emissoes poluentes”, ou ”minimizar os custos
energéticos”. Obviamente, muitas das acgoes tomadas para atingir estes fins ndo dependem
unicamente dos operadores, mas de outros factores tao diversos, que podem incluir desde de-

cisoes da administracao das instalacoes, ao nivel de combustiveis e matérias primas utilizadas,
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Figura 3-1: Arquitectura Hierdrquica de um Sistema para Operagao de Processos

a imposigoes inerentes ao processo, ou mesmo ao desenho das malhas de controlo existentes
neste.

Atingir um objectivo corresponde & resolucao de um problema de optimizagao, ou, de forma
equivalente, & minimizagao de uma funcao de custo. Como se depreende facilmente, a existéncia
de multiplos objectivos poderd gerar solugoes concorrentes, isto é, a melhoria no desempenho
de um objectivo poderd levar a degradacao no de outro, pelo que nao deve ser de estranhar
a necessidade natural de utilizagao de técnicas de optimizagao multiobjectivo ou multicritério

para obtencao de solucées de compromisso.

3.2.2 Organizacgao/Coordenagao

E da responsabilidade do nivel de Organizacao /Coordenagao gerar os valores dos parametros do
processo, que poderao ser quantidades tao distintas como a temperatura de um forno, a abertura
de uma vdlvula numa conduta de gds ou pardmetros geométricos em sistemas de controlo por
visdo. Por outro lado, também lhe compete a verificacao do funcionamento e salvaguarda das
condicoes de seguranca do processo. O presente nivel é constituido por um controlador pericial

devendo levar a cabo as seguintes tarefas:
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e Optimizagao do processo.
e Deteccao de falhas'.

Embora a arquitectura aqui proposta cubra toda a operagao do processo, o presente docu-
mento incide apenas na Optimizagdo do Processo. Na Fig. 3-2 apresenta-se um diagrama de
blocos do nivel de Organizac¢ao/Coordenacao relativamente aos fluxos de informacao com os

outros niveis, que de seguida sao descritos.

Organizacao/
Coordenacio

Objectivos

Controlador Pericial

Sistema de Interface

Optimizacio
Homem

Multiobjectivo Sistema de

do Processo Miaquina

Detecgio de

Falhas

Analise

Modelos
Malhas de controlo de =
variaveis do Processo E

Sensores EXCCUQ&O

Sub-sistemas de actuacio
PROCESSO

Figura 3-2: Fluxo de informagao entre os diferentes niveis hierdrquicos do sistema de operagao

Sistema de Optimizacao Multiobjectivo do Processo

O Sistema de Optimizacao Multiobjectivo do Processo (SOMP) recebe como entradas os ob-
jectivos da operacao do processo. Para poder gerar os pardmetros do processo, referentes quer
ao controlo, quer & operacgao dos sub-sistemas através dos quais se actua no processo, terd que
haver realimentacgao do efeito das acc¢bes tomadas, funcao essa que é executada pelo bloco de

An4lise.

"Entenda-se nl 0 s/ detec 10, mas tamb m diagnCstico eidentigcaTo de falhas.
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A geracao de referéncias corresponderd, segundo a abordagem seguida, a resolugdo de um

problema de optimizagao, sendo esta, no caso de um processo deste tipo, multiobjectivo.

Sistema de Detecgao de Falhas

Devido a causas externas, mau funcionamento do equipamento ou erros humanos, o desempenho
do processo pode-se degradar, afectar a qualidade do produto final, e, em certos casos, sair
mesmo dos limites de seguranga. Um exemplo tipico é a falha num sensor de uma malha de
controlo que faz com que o controlador nao ”sinta” os efeitos das suas acc¢oes. Se a situagao nao
for detectada e ultrapassada, estard a ser despendido esforco de controlo inutilmente, podendo
o sistema incorrer numa situagao grave. Nos sistemas convencionais, as situacoes anormais
detectadas geram alarmes que alertam o operador. O sucesso das acgoes que este toma para
as corrigir depende de vérios factores, como, por exemplo, o nimero de alarmes simultaneos,
a forma como a informagao é apresentada, a complexidade dos equipamentos, e o seu treino,
experiéncia e capacidade de reacgdo ao stress. Devido a estes factores, é crucial um apoio

computacional ao operador, para que este possa ter uma capacidade de reposta adequada.

3.2.3 Execugao

Ao nivel da Execucao temos os sub-sistemas através dos quais se intervém no processo, sejam
malhas de controlo ou actuadores isolados. As malhas de controlo sdo geralmente implemen-
tadas através de controladores 16gicos programéveis (autématos) ou controladores de processos.
Actualmente estes dispositivos permitem realizar diversas fungoes, como controlo difuso ou
escalamento de ganhos, incorporando também algumas facilidades de detecgao de condicoes ex-

cepcionais, referidas acima, se bem que, regra geral, ndo possibilitem, per se, o seu diagndéstico.

3.2.4 Processo

Como ¢ de esperar, este nivel diz respeito ao processo em si. Segundo [albert92] (pp. 181):

”For industrial or technical people, a process is a method or procedure followed

to achieve a result”
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No caso especifico de produgao de vidro [trier87], [navarro91], [heitor93], resumidamente,
0 processo inicia-se na escolha e mistura de matérias primas, que sao entao introduzidas num
forno. Apds a fusdo destas, o vidro resultante é colhido e trabalhado, sendo entdo arrefecido de

forma controlada. Depois de uma fase de acabamentos, o processo estd terminado.

3.2.5 Analise

O bloco de Anadlise assume extrema importancia pois é ele o responsavel por fechar a cadeia de
informagao com o controlador pericial (CP) do nivel de Organizagao/Coordenagao. Equivale,
de certa forma, a um sensor de alto nivel. A Anélise vai fazer a interface com o processo, e
extrair das varidveis medidas os simbolos com que o CP opera. Estes vao ser essencialmente
dependentes da estratégia de aprendizagem escolhida e do tipo de sensores envolvidos, que
nao tém necessariamente de estar limitados ao tipo convencional (termopares, caudalimetros,
manémetros), mas podem incluir outro género mais avangado, como sistemas de visao, contendo
informagao mais esparsa mas por vezes mais rica.

A Anslise inclui ainda todos os modelos existentes do processo. E sabido que muita da
dificuldade de controlar e operar automaticamente processos industriais reside no facto destes

se caracterizarem geralmente por:

e perturbacoes na alimentagao de matérias envolvidas;
e erros na quantificacdo dos parametros do processo e na medida das suas varidveis;

e acoplamento das varidveis manipuladas;

presenca de nao linearidades e variagoes temporais;

presenca de constantes de tempo com ordens de grandeza muito diferentes.

Assim, é de esperar a auséncia de modelos para trabalhar, ou, no caso destes existirem, que
sejam tao complexos que inviabilizem a sua aplicacao pratica. Este factor motiva a necessidade
da Andlise ser dotada de um sistema de aprendizagem responsdvel pela construgao de

modelos do processo nestas situagoes.
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Capitulo 4

Métodos e Algoritmos

4.1 Optimizacao Multiobjectivo com Restricoes Baseada em

Algoritmos Genéticos

4.1.1 Introdugao

Apresenta-se neste capitulo um algoritmo que pretende resolver o problema de optimizacao
multiobjectivo, utilizando algoritmos genéticos como ponto de partida. Para abordar o proble-
ma ¢é utilizado o formalismo de Pareto, tendo sempre em linha de conta a presenga, comum
em problemas reais, de restrigoes, quer no espago de decisao, quer nos objectivos em si. Todo
este trabalho é baseado no MOGA (Multiobjective Genetic Algorithm) de Fonseca et al, e des-
crito em [fonseca9bal, [fonseca9d5b] e [fonsecad5c|. Este foi complementado com a inclusdo de

estratégias de elitismo.

4.1.2 Algoritmo

Antes de se apresentar o algoritmo de optimizacao multiobjectivo é necessério introduzir alguns
conceitos, como prioridades ou vector de preferéncias, e explicar de que forma sao utilizados os

algoritmos genéticos.
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Prioridades e Objectivos

Uma noc¢ao importante, evidenciada pela existéncia de miltiplos objectivos, é a de prioridades e
metas; os objectivos podem ter diferentes prioridades entre si, caso em que importara satisfazer
primeiro os mais prioritdrios, e também podem ter metas a atingir, ndo sendo necessario en-
contrar realmente um minimo global, mas apenas atingir um determinado valor. Por exemplo,

numa hipotética fabrica de vidro poderfamos ter dois objectivos:

e f1 = percentagem de defeitos no vidro;

e fy £ quantidade de NOx lancada na atmosfera.

Um industrial poderia considerar o objectivo f; mais prioritdrio (ao passo que um ambien-
talista consideraria certamente fs). Além disso, também poderia estabelecer um certo limite
méaximo de defeitos no vidro, enquanto que os valores, ou metas, a atingir para fo seriam
impostos pela legislacdo em vigor. Estes objectivos sao dificilmente comparaveis em termos
quantitativos, pelo que nao pode ser aplicdvel uma técnica comum de optimizacao multiobjec-
tivo que consiste na construcao de uma tnica fungao objectivo pela soma ponderada dos valores

das diferentes fungoes (ver Seccao 2.2).

O Vector de Preferéncias

Em [fonseca95a] é proposta uma estratégia para a evolucao baseada no operador comparacao,
que permite decidir, de entre dois vectores de decisao, qual o preferivel, nocao que sera definida
mais a frente.

Recorde-se entao que do problema de optimizacao multiobjectivo consta um vector de

fungoes de custo, ou vector objectivo, f(x) =
(fi(x),...,fn(x)), correspondendo a N objectivos, e um espago de decisao definido no uni-
verso Q™ isto é, os vectores de decisdo s@ao da forma x = (x1,...,Tm).

Os objectivos podem apresentar diferentes prioridades entre si. Com efeito, sao muitas vezes
estabelecidas relacoes de importancia entre objectivos da producao. A qualidade do produto

final pode ser mais relevante que a eficiéncia energética conseguida para o atingir.

47



Defina-se entao o vector de preferéncias, para P prioridades:

g = [glag27"' 7gP]

Cada componente g; tem a seguinte forma:

g = [91’,1,9@',27 e 7gi,ni]

tal que:

sendo n; o nimero de objectivos com prioridade i, e, como referido, N o nimero de objectivos.

Cada vector g; associa prioridades com metas, isto é, valores que os objectivos devem

cumprir. Um vector objectivo f (xy) pode ser ordenado por prioridades e reescrito como:

u=f(xy) = [u,uz,...,up]

onde a componente vectorial u; tem atribuida prioridade ¢. Admite-se que a ordem das compo-
nentes elementares de u pode ser permutada, apenas por questao de simplicidade de exposicao.
Sendo cada w; = [ui1, U2, .. ,Uin,] € cada g = [gi1,92,---,0in,], um objectivo u; ; terd
entdo prioridade ¢ e meta g; ; (a prioridade cresce com ¢). Cumprir a meta g; ; corresponde a

obter, para o correspondente objectivo u; j:

Ui 5 < Gij

Restrigoes Uma forma de lidar com restrigdes passa por as tomar como objectivos rigidos
(hard objectives), com maior prioridade, a minimizar até serem atingidas as metas correspon-
dentes, enquanto que aos objectivos propriamente ditos, denominados objectivos suaves (soft

objectives) ¢ atribuida menor prioridade. Teremos assim, para n. restrigoes:

g =[g1,82] =[(—00,...,—00), (92,1, s 92:nc)]
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Correspondendo  a  optimizagdo &  mimimizagdo de  fungbes de  custo,
escolhe-se a meta —oo para os objectivos suaves (garantindo que as fungdes sao sempre nao
negativas, o que geralmente se verifica, estas metas passam a 0). Desta forma, tenta-se mini-

mizar tanto quanto possivel as referidas fungoes.

Preferibilidade De uma forma geral, cada sub-vector objectivo u; serd tal que um certo
nimero de componentes, k;, satisfazem as metas, enquanto que as restantes nao. Sendo este

ntiimero definido para cada prioridade, k; € {0,... ,n;},i=1,..., P, teremos':

dk; € {O,...,ni}:Vle{l,...,ki},Vme{ki+1,...,ni},

(wig < gig) N (Uigm > Gim)

Suponha-se agora outro vector v = f (x,). Em [fonseca9ba] as primeiras k; componentes dos
u u
sub-vectores u; e v; sao representadas por u;” e v;”. As tltimas n; — k; sao representadas como

sy Uy

u u
u; e v; . O sfmbolo =’ especifica assim as componentes que conseguem atingir as metas,
. u ~ .
referidas apenas ao vector u, enquanto que '~’ representa as que nao o conseguem, referidas
u
ao mesmo vector. Desta forma, as componentes v~ sao aquelas do vector v que correspondem
. . L, . 1
as componentes de u que satisfazem as metas. A mesma explicacao é aplicada a v

Pode-se agora definir um critério de comparagao entre dois vectores objectivo, u = f (xy) e

v = f (xy). Para tal, estabelega-se a defini¢ao de Preferibilidade:

Definicao 9 (Preferibilidade) Um dado vector objectivo u = [ug,ug,... ,up| é preferivel a
v = [v1,Va,...,Vp|, dado um vector de preferéncias, g = [g1,82, ... ,8p|, denotando-se u<v,
g

sse para a prioridade mais elevada, p = P, se tiver:
sep=1:

<up” p< V;)\/

{(w =w) n [ #e) v (v )]}

sep>1:

<up” p< V;)\/

"Note-se que, mais uma vez, se sup e a permutabilidade das componentes do vector objectivo para facilidade
de exposiTo.
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{(u? = Vz?) A [(va % gF) v <111,...,zolg1 “{ple...,pl)]}

onde

ui,..p—-1= [111,112,--- 711p—1];
Vi, p—1 = [V1,V2, ..., Vp_1];

g1,..,p—1 = [glv g2, agp—l]-

u u
Note-se que a expressao 'u.~ = v’ corresponde a testar se as componentes de u, que nao
p

P p

satisfazem as metas sao as mesmas de v, que também nao satisfazem. Por outro lado, a ex-

u
~—

u u
pressao ‘v, £ g, verifica se pelo menos uma componente de v~ € maior que a correspondente

P
em gi .

Assim, a definigdo parte da prioridade mais alta, p = P. Em primeiro lugar é verificado

Vqq > )

u u u
se u, domina v, ou seja, se 'u, p< v,

» » Em caso afirmativo, u é preferivel a v. Caso

contrario, e se a prioridade for superior a 1, testa-se se ’ui = v;\ ", Se isto se verificar, em
simultdneo com pelo menos uma das duas condicoes a seguir referidas, entao também se tem u
preferivel a v. A primeira destas condigoes € ser ’vpg & gf/ ', enquanto que a segunda consiste
em testar a preferibilidade dos vectores formados pelas componentes das prioridades abaixo,
isto é, u1,... p—1 € Vi, p—1 sujeitos ao vector de preferéncias g;,.. p—1. Caso a prioridade em
questao seja p = 1, entdo esta tultima condigao é substituida por uma comparacao de Pareto.

A existéncia de recorréncia na definicao de preferibilidade pode implicar o teste a vérios niveis

de prioridade, senao mesmo a todos.

Por outras palavras, o critério de preferibilidade passa por comparar primeiro as compo-
nentes de u,, sendo p a maior prioridade, que nao atingem as metas, ui, com as correspondentes
em v, vi , ignorando aquelas que atingem, u;,u’ . Se u, e v, violarem as metas na mesma ex-
tensdo, entdo o préximo nivel, (p — 1), é considerado; caso contrério, u é preferivel a v. Se
as metas forem sempre violadas na mesma extensdo, em cada prioridade p, entdo o processo

continua até que a prioridade 1 seja atingida, altura em que as componentes se comparam de

acordo com os critérios de dominancia de Pareto.
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Introducgao de Algoritmos Genéticos

Ordem Para que se possa proceder a selecgao de individuos para reprodugao, é necessario
em primeiro lugar ordend-los, de acordo com algum critério, por forma a que seja possivel
entao atribuir-lhes um valor de aptidao, tarefa que sera concretizada de seguida. Para abordar
este problema pode-se pensar que serd desejdvel que os individuos preferiveis tenham a mesma
ordem, enquanto que os outros deverao ser colocados em valores mais elevados (quanto maior
a ordem, menor serd a probabilidade de um individuo produzir descendéncia). A isto chama-se
ordenagao de uma populagao (population ranking), sendo descrito em [fonseca95a] um método
para o fazer. Assim, sendo x, um individuo na geragao t, e rg' ) 6 mimero de individuos que lhe

sao preferiveis, a sua ordem (rank) na populagdo poderd simplesmente ser dada por:

ordem (Xy,t) = ri

Garante-se assim que os individuos preferiveis tenham ordem 0. Sao também apresentados
em [fonseca95a| dois exemplos, para populagoes idénticas, mas diferentes vectores de preferén-
cias, e que ilustram bem o processo de ordenacao. Estes exemplos estao representados nas Figs.
4-1 e 4-2, em que o simbolo '+’ é usado para denotar pontos no espago de solugoes. Junto a
cada um destes pontos estd a ordem correspondente. No primeiro caso, ambos os objectivos

tém a mesma prioridade, mas diferentes metas, isto é:

g = ((91,92))

enquanto que, no segundo, o objectivo fo tem maior prioridade, logo:

g = ((91),(92))

Como se pode verificar no segundo caso, os individuos que nao cumprem a meta gs sao 0s

piores. Uma vez este atingido, é usado f1 para fazer a ordenacao.

Atribuicao de aptidao A ordenacao de uma populagdo ndo permite, por si s6, escolher

quais os individuos que irao gerar descendéncia, mas ¢ uma medida adequada para guiar este

o1



e

25 A S S 4 _

Figura 4-1: f; e fo com igual prioridade
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Figura 4-2: fs com prioridade superior a f;

processo. Assim, o passo seguinte & ordenagao serd atribuir, a cada individuo, uma aptidao que
permitird realizar a tarefa de seleccao. Esta atribuicao de aptidao serd entao baseada numa
transformagao linear, exponencial, ou outra, da ordem dos individuos. Para uma transformacao

exponencial dada por
f(r)=100-e A

definida entre 0 e o maximo valor obtido para a ordem na populagao, R (Fig. 4-3), obtém-se

a aptiddao de cada individuo calculando em primeiro lugar o pardmetro A, que caracteriza a
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curva, pela condicao fronteira:

1
100-e74F = 1= A= — 5 n (0.01)

4.6052

A =
R

Finalmente, sendo ry a ordem de um individuo, a sua aptidao vem dada por
46052,

100-e " R

Este processo, que permite obter uma superficie de compromisso, possibilita a aplicacao

também de técnicas de formacao de nichos, vistas anteriormente.

A aptidao f
100

100.e™"

N,
>

0 R ordemr

Figura 4-3: Fungao de transformagao Ordem - Aptidao

Operadores dos Algoritmos Genéticos Todos os operadores e técnicas de algoritmos
genéticos referidos anteriormente para optimizagdo com um unico objectivo podem continuar
a ser utilizadas. O tnico a necessitar de redefinicao é o operador elitismo, ja que a aptidao é
agora nao s6 funcao de cada individuo, como também da populacao em que se encontra inserido.
De facto, um individuo com uma dada aptiddao na geracao n sé apresentard a mesma aptidao
na geracdo n + 1 por mera coincidéncia. Assim, para aplicar o operador elitismo na geragao
n + 1, comega-se por reordenar os individuos da geracao n com os desta, segundo o conceito
de preferibilidade, por forma a poderem ser todos comparados entre si. Sao entao escolhidos os

elementos de n preferiveis aos de n + 1, até um valor M, para substituicao directa.
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Algoritmo

Pode ser agora apresentado o algoritmo para optimizagao multiobjectivo com restrigoes baseado
em algoritmos genéticos, o que serd feito sob a forma de pseudo-cédigo. Novamente, a tltima
etapa consiste na escolha de uma solucdo a partir da populacao final. Isto pode ser feito
seleccionando aleatoriamente um elemento de entre os de ordem nula, ou utilizando um outro
critério pré-definido. O procedimento VerificarCondicao consiste em averiguar se foi atingida
alguma condicao desejada e definida a priori, ou se todos os individuos tém ordem nula, altura

em que o algoritmo termina a sua execucao.

Algoritmo 10 Algoritmo para Optimizacao Multiobjectivo com Restrigoes baseado
em Algoritmos Genéticos
NumeroDaGeracao < 1
NovaGeracao < CriarPopulacaoInicial(NumeroDelndividuos)
Enquanto((NimeroDaGeracao< MaxGeracao) ou
(VerificarCondicao(NovaGeracao))
VelhaGeracao < NovaGeracao
NovaGeracao < NULL
Enquanto(~Preenchida(NovaGeracao))
Individuoy < SeleccionarIndividuo(VelhaGeracao, 100)
Individuog < SeleccionarIndividuo(VelhaGeracao, Oemp)
CruzarIndividuos(Individuo y,Individuog, Peryz)
MutarIndividuo (Individuo 1, Pruyt)
MutarIndividuo (Individuo 9, Pruyt)
AdicionarIndividuos(NovaGeracao, Individuo g, Individuog)
OrdenarPopulacao(NovaGeracao)
R «— ObterMazimaOrdem(NovaGeracao)
AtribuirAptidao(NovaGeracao, R)
PartilharAptidao(NovaGeracao, R)
NovaGeracao < Elitismo(NovaGeracao, VelhaGeracao, Meyit)

NumeroDaGeracao < NumeroDaGeracao + 1

54



EscolherSolucaoOptima(NovaGeracao)

Exemplo 11 Sejam as sequintes fungoes

X

fi@) = —coss

f2(w) = sin(3)+5

) +1

representadas nas Figs. 4-4 e 4-5, para x € [—5,5]. Supondo que estas definem wm vector objec-
tivo, tendo f1 e fo a mesma prioridade, entao, observando a curva fy (f2) (Fig. 4-6), verifica-se
que nao se pode definir um valor dptimo global mas sim uma superficie de compromisso. Foram

utilizados os sequintes pardmetros, para uma populacdo de 20 individuos:

N°bits =10
Pcruz =0.6
Pha =0.01
My = 20% = 4 individuos
Upart = 20%
1.5
fl !
0.5
4 2 0 2 4

Figura 4-4: f1(x) = —cos(3) +1

A distribuicao da populacao apds uma execucao do algoritmo, com 100 geragées, estd apre-
sentada na Fig. 4-7.b). Na Tab. 4.1 podem-se observar os valores numéricos obtidos, e 0s
indwiduos que pertencem & superficie de compromisso, que, obviamente, serao os de ordem 0

ou aptidao 100, de acordo com o modelo proposto.
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Figura 4-5: fa (v) =sin(§5) +5

” z | f1(x) | fo(x) | Ordem| Aptidao H
-0.792564 | 0.077497 | 4.614009 0 100
1418787 | 0.241243 | 4.848626 | 0 100
-8.1409 0.999654 4 0 100
-0.792564 | 0.077497 | 4.614009 0 100
22.04501 | 047877 | 4.146584 | 0 100
2316047 | 1.009438 | 4.000045 | 2 | 59.948425
2.04501 | 047877 | 4.146584 | 0 100
-0.166341 | 0.003457 | 4.916926 0 100
-3.317025 | 1.087604 | 4.003845 3 46.415888
-1.888454 | 0.413631 | 4.189956 0 100
-0.792564 | 0.077497 | 4.614009 0 100
22.04501 | 047877 | 4.146584 | 0 100
-0.166541 | 0.003457 | 4.916926 0 100
-0.166541 | 0.003457 | 4.916926 0 100
23.1409 | 0.99965] y 0 100
1.868885 | 0.405733 | 5.804268 9 10
-0.792564 | 0.077497 | 4.614009 0 100
2.064579 | 0487145 | 4.141525 | 0 100
-2.04501 0.47877 | 4.14658) 0 100
-0.792564 | 0.077497 | 4.614009 0 100
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Tabela 4.1: Valores numéricos obtidos numa execucdo do algoritmo
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Figura 4-7: Fvolugao da populagao

4.2 Aprendizagem Automatica por Exemplos Baseada em Lé-

gica Difusa

4.2.1 Introdugao

Neste capitulo descrevem-se algoritmos de aprendizagem por exemplos baseada em l6gica difusa.
Sendo baseados no algoritmo de aprendizagem por
clusters de [branco98], estes apresentam algumas diferencas, nomeadamente a incorporagao
de aprendizagem recursiva e a ponderacgao entre os exemplos passados e os actuais, factor que

se pode tornar relevante na construcao de modelos de sistemas variantes no tempo.
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Estrutura das Regras

A sintaxe das regras utilizadas na modelizacao é a seguinte [branco98]:

n
RO . SE (ﬂ 2 6 A§“> ENTAO y = w®
i=1 Y
N———
parte antecedente parte consequente

sendo:
o RO . regra nimero [ num total de ¢ possiveis;

e 1z, : varidvel difusa ¢, das n que compdem a parte antecedente da regra, definido num dado

Universo de Discurso (UdD);

° AZ(-l) : termo linguistico definido pelo conjunto difuso atribuido & varidvel x; na regra I,

caracterizado pela funcao de pertenga p 40 (4);
e y : safda do modelo, que constitui a parte consequente da regra;

e w® : valor numérico, a ser determinado por aprendizagem, designado por singleton.

Funcgoes de Pertencga e Fuzificacao

Nao hd regras pré-definidas ou uma metodologia para a atribuicdo da forma e nimero das
fungoes de pertenca, 40 (x;),1=1...n, embora para este dltimo parametro tipicamente se
i

utilize entre 3 a 11 termos por varidvel [oliveira95]. No entanto, por razoes explicadas adiante,
estas fungoes serao gaussianas, igualmente distribuidas pelo UdD. Como primeira consequéncia
teremos que qualquer valor do dominio apresentars valores das fun¢oes de pertenca nao nulos
em todos os termos linguisticos. Desta forma, como se verd, qualquer exemplo influenciard a
construgao de todas as regras.

min

Seja o dominio de uma varidvel x; dado por U; = [z}

mam]
7 7

, T , € IV; o nimero de fungoes de
pertenca desejadas. Por forma a distribuir estas fungoes de igual forma pelo dominio, comega-se

por calcular o passo d pela expressao:

mar __

2N;

min
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As N funcoes de pertenca ION0 (),j=0...N; — 1, sdo entao calculadas por:
i

Hyo (2) =

1

(ac—:c;ni"—d)2
6_ 2.02

( (mfx;ninf(2j+1)d)2 >
- 2.02
e

< (d+ xm)

2.02

. ( (arfr;ninf(ZNifl)
(&

J=0
,x > (d+ i)
’j ]‘" ?
N; —2
.d)2>
o < (T —d) =N, -1
&> (@ —d)

Para que fungoes de pertenca adjacentes se cruzem em 0.5, faz-se

24
2.1n(0.5)

g =

= 0.72135d

As funcoes de pertenca terdao assim os seus méximos em

;=™ 4 (25 +1)d,j=1..

N, -1

Na Figura 4-8 apresentam-se as funcoes de pertenca calculadas para uma varidvel com UdD

U =1[0,10], e N; = 5.

Assim, para um vector de entradas numeéricas, x’ = (2, 25, ..

.x,), cada um dos seus com-

onentes %, i = 1...n, contribuird com N; valores correspondentes aos graus de pertenca nos
79 I (2

conjuntos difusos definidos nos seus dominio, p1 ,w (@}),7=0...N; — 1.
J
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Figura 4-8: Dominio dividido em 5 fungoes de pertenga

Grau de Activagao das Regras

Define-se o grau de activagao de uma regra por um vector de n entradas numéricas, x' =

(2,2, ... x}), através de:
n
I <R(l)> = pgo (x) = [ [ iy (2)
i=1

Este valor é utilizado no mecanismo de inferéncia utilizado, pesando a influéncia de cada

singleton no cédlculo da saida.

Mecanismo de Inferéncia

Para inferir o valor da saida, a partir de um vector numérico de entrada, x’, é necessario calcular

em primeiro lugar o grau de activagao das regras. O valor é entao determinado a partir de:

> [ (R®) O]
=1

Este mecanismo de inferéncia é conhecido por método do centro de gravidade.
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Lacunas de Informacgao

A aprendizagem por exemplos apresenta o problema da dependéncia do nimero de exemplos
recolhidos e da distribuicdo destes pelo dominio. Além disso, os métodos de aprendizagem
baseados em ldgica difusa também dependem do nimero de fungoes de pertenga em que é
dividido o universo de discurso das varidveis. Estes factores podem causar o aparecimento de

lacunas de informagao [branco98], pois:

e se os exemplos forem em quantidade insuficiente e mal distribuidos pelo dominio, estando
concentrados em pequenas regioes, s6 se conseguirao extrair relacoes nos locais em que

existe alguma informacao.

e se os exemplos forem em quantidade suficiente e bem distribuidos pelo dominio, o de-
sempenho do algoritmo melhora com o aumento do nimero de funcoes de pertenca que
dividem as varidveis. No entanto, hd um limite a esta melhoria, pois surgirao lacunas em

zonas do dominio mais estreitas, onde nao houver exemplos recolhidos.

As lacunas de informagao sdo minimizadas com o uso de fungdes de pertenga gaussianas,
j& que estas utilizam todos os exemplos no processo de aprendizagem. Uma alternativa seria
a aplicacao de mecanismos de interpolagao, para calcular os valores desconhecidos a partir dos

adjacentes.
4.2.2 Algoritmos

Algoritmo para Aprendizagem Nao-Recursiva de Fungoes Invariantes no Tempo

O algoritmo para aprendizagem nao recursiva de fungoes invariantes no tempo baseia-se no

algoritmo de aprendizagem por clusters [branco98| e consiste nos seguintes passos:

Algoritmo 12 Algoritmo para Aprendizagem Nao-Recursiva de

Funcoes Invariantes no Tempo

1. Especificar os limites de cada universo de discurso e o nimero de fungoes de pertenca atribuidas a
cada varidvel de entrada. Consideram-se fungoes de pertenga gaussianas e igualmente distribuidas

pelos universos de discurso.
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2. Comecgar na primeira regra l e no primeiro exemplo k do conjunto de treino

3. Inicializar as varidveis

Numerador (1) «— 0

Denominador (1) «— 0

4. Para o exemplo k do conjunto de treino, (x( (k), 2} (k),... 2, (k),y (k)), calcular o grau de
pertenca das varidveis de entrada nos termos linguisticos que compoem a parte antecedente da

regra | em questdo:

5. Calcular o grau de pertenca do exemplo k na regra l:

S1O (k) — [T my0 (27 ()
i=1

6. Ponderar o valor da saida, 1 (k), pelo grau de pertenca 510 (k), calculado na etapa anterior:

520 (k) — 51O (k) 4 (k)

7. Actualizar varidgveis Numerador e Denominador:

Numerador (k) «— Numerador (k+ 1) + 520 (k)

Denominador (k) «— Denominador (k + 1) + 510 (k)
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8. Se existirem mais exemplos no conjunto de treino, passar para o proximo:

k—Fk+1

e voltar a etapa 4.

9. Calcular o valor da conclusdo por:

0 Numerador (k)
w «—
Denominador (k)

10. Passar para o cdlculo da conclusio da préxima regra, comecando novamente com o primeiro exem-

plo:
[ «— [+1

k «— 1

11. Voltar a etapa 3.

Exemplo 13 Com este algoritmo procedeu-se & aprendizagem da fungdo:
_ .2
y =1z 1z €0,5

Para tal consideraram-se 5 fungdes de pertenca a dividir o dominio, o que equivale a um passo
d = 0.5. Foram fornecidos ao algoritmo os eremplos da Tab. 4.2. O resultado do algoritmo,
ou seja, o modelo difuso da funcdo, encontra-se representado na Fig.4-9. Na Fig.4-10 temos a

curva de erro entre o modelo e a fungdo original, i.e.:

sendo y (x) a saida do modelo. Os valores dos singletons encontram-se na Tab. 4.35.
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k| x Y
11017 0.01
21031 0.09
3| 1 1
4 4
51311 9.61
6| 3.3 10.89
7| 4.7 |22.09

Tabela 4.2: Dados do exemplo 13

25 4
20 -

154 Modelo

Figura 4-9: Modelo da funcio y = x>

Importa agora estudar o desempenho do Algoritmo de Aprendizagem, o que serd realizado

tendo em conta o ultimo exemplo. Para tal, defina-se o seguinte critério de erro:

1 | . .
E=< ;(\y(fﬂ)—ﬂ(w’)\)

sendo NN igual ao niimero de pontos considerado no cédlculo do erro. Em primeiro lugar, proceder-
se-d a variacao do nimero de fungoes de pertenca que dividem o dominio, mantendo constantes
o nimero de exemplos, apds o que se fard o inverso. O andamento de E apresenta-se nas
Figs. 4-11.a) e 4-11.b), para, respectivamente, variagoes no nimero de fungoes de pertenca e
no numero de exemplos. Utilizou-se um valor N = 100 pontos. Como se pode observar nessas

figuras, grosso modo, o erro decresce até um certo valor, a partir do qual volta a aumentar.
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| yAN:
=7\

Figura 4-10: Curva de erro e (x)

Singleton | Valor
w© 0.2429
w® 2.4527
w? 7.1057
w®) 10.4866
w@ 21.8347

Tabela 4.3: Singletons calculados no exemplo 13

Este resultado, confirmado por [branco98], ja tinha sido previsto em 4.2.1.

Exemplo 14 Apresentam-se agora os resultados da aplicagcdo deste algoritmo a uma funcao

bidimensional (Fig.4-12.a)), no caso:
y(r1,a0) =27 +23,0< 21 <5,0< 2, <5

Nas Figuras 4-12.b) 4-12.c) apresentam-se, respectivamente, a modelizag¢ao difusa e a curva
de erro obtida. Foram utilizados 27 exemplos (Fig.4-13), e cinco fungdes de pertenga por cada
varidvel. Apesar do erro atingir valores considerdveis, verifica-se que a tendéncia ou forma
da funcao é capturada. Apesar de desprovida de rigor, esta observagdo justifica-se pois im-
porta avaliar qualitativamente o desempenho do algoritmo face a uma diminuta quantidade de

exemplos, a semelhanca da aplicacdo prdtica, descrita no Cap. 5.

65



0.04

0.42
0.39
0.36
0.33
\’\W N \\—h/_’_
T T T T T 0.27 T T T
10 18 26 34 42 5C 0 5 10 15 20
N° de funcdes de pertenca N° de exemplos
a) 20 exemplos b) 15 fungdes de pertenga

Figura 4-11: Curva do erro F

Py . X, X il X,
1 0n 2 1 0o 2

a) Curva y = x,°+x,° b) Modelo obtido

X1 X2

0o

¢) Superficie de erro da modelizagao

Figura 4-12: Curvas do Exemplo 14
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X2

X

Figura 4-13: FExemplos utilizados para modelizar a funcao y

Algoritmo para Aprendizagem Recursiva de Funcgoes Invariantes no Tempo

Para a aprendizagem recursiva de fungoes invariantes no tempo, utiliza-se o algoritmo anterior

para inicializar as conclusdes. Quando se obtém um novo exemplo, (x(, 2, . ..

o seguinte algoritmo:

, o, y'), utiliza-se

Algoritmo 15 Algoritmo para Aprendizagem Recursiva de Func¢des Invariantes no

Tempo

1. Comecar na primeira regra,

l—1

2. Calcular o grau de perten¢a das varidveis de entrada nos termos linguisticos que compoem a parte

antecedente da regra | em questdo:

“Agl) (x;) i i=1,...,n

3. Calcular o grau de pertenga do novo exemplo na regra l:

n

S10 H,LLA(z) (:E;)
i=1 "
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4. Ponderar a saida por 510

520 — 510 4/

5. Sendo

0 Numerador®
o —

"~ Denominador®

em que Numerador® e Denominador® foram obtidos na inicializa¢do do algoritmo ou na

actualizacao anterior, fazer

Numerador® «  Numerador® + S52()

Denominador® «  Denominador® + 5 1®

e calcular a conclusdo novamente por:

0 Numerador®
w —

Denominador®

6. Passar para o cdlculo da conclusao da préxima regra:

l—1l+1

7. Voltar a etapa 2.

Exemplo 16 Procedeu-se agora & aprendizagem da fungao

10—7.8111(%7%) se 0<z<5b
y(z) =4 10—5.sin(r(x—5)) se 5<x<6.5
15 se 6.5<zx<9

representada na Fig.4-14. Consideraram-se 10 fungées de pertenga. O modelo foi inicializado
com 15 exemplos, tendo sido posteriormente fornecidos outros 10 para a sua actualiza¢io (Fig.4-

15). Os resultados obtidos encontram-se representados na Fig.4-16. Aquando da inicializagdo
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Figura 4-14: y(x) para o Exemplo 15

obteve-se um erro E = 0.119. A actualizacao com movos exemplos fez diminuir o erro para

E = 0.112.Como se pode verificar no grifico da Fig.4-16, o erro entre a funcdo original e o

20 4

face]
154 e >0
[e]
O Exemplos iniciais
10 - o K
o @ Exemplos posteriores
o
59 [¢] *
R
0 T T 1

Figura 4-15: Exemplos utilizados na inicializacdo e actualizacdo do modelo

modelo final obtido é significativo. No entanto, o objectivo principal do algoritmo ndo é o de
fazer aprendizagem com elevada precisdo, mas sim descobrir as tendéncias das fungoes alvo, o

que é conseguido.

Algoritmo para Aprendizagem Recursiva de Fungoes Variantes no Tempo

Para a aprendizagem recursiva de funcbes variantes no tempo, utiliza-se também o primeiro
algoritmo para inicializar as conclusées. Quando se obtém um novo exemplo, (zf, 2}, ... , 2}, y),

em t = t,, utiliza-se o seguinte algoritmo:
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20

=== Modelo inicial
Modelo final

Figura 4-16: Modelo resultante, apds inicializagdo e actualiza¢ao

Algoritmo 17 Algoritmo para Aprendizagem Recursiva de Fungoes Variantes no

Tempo

1. Comecar na primeira regra,

[ —1

2. Calcular o grau de pertenca das varidveis de entrada nos termos linguisticos que compdem a parte

antecedente da regra (1) em questdo:
N0 (a:;) i i=1,...,n

3. Calcular o grau de pertenga do exemplo k na regra (1):

510 [0 (a4)

=1
4. Ponderar a saida por 510

520) — Sl(l).y'
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5. Sendo

0]
o (1) = Numm.‘ador (ty)
Denominador® ()

calculado na iteragdo anterior, ou seja, em t = ty, fazer

(ta—tp)

Numerador® (t,) — X * .Numerador® (t;) + 520

(ta—tp)

Denominador® (t,) — X Fr .Denominador® (t,) + S1%)

e calcular a conclusao novamente por:

Numerador® (t,)

O]
W (ta) = Denominador® (t,)

6. Passar para o cdlculo da conclusdo da prézima regra:

l—1+1

7. Voltar a etapa 2.

Neste algoritmo, A € ]0,1] é entendido como factor de esquecimento, j& que o seu valor
determina a forma como os resultados anteriores sao pesados no cédlculo das novas conclusoes.
O factor de esquecimento permite lidar com sistemas variantes no tempo, ja que desta forma é
possivel ”esquecer” os valores anteriores e dar mais relevincia aos novos exemplos. A constante

kr > 0 visa traduzir as escalas temporais envolvidas.

Exemplo 18 Parte-se de uma fungao inicial, y;, dada por:

10—7.sin(%’r$) se 0<z<5H

yi(x) =q 10 —5.sin(7(x —5)) se 5<x<6.5
15 se 6.5<z<9

a partir da qual sao gerados 15 exemplos. Para simular a variacdo desta funcdo no tempo,
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18 4 Fungdo inicial, y ;

Fungio final, y »

Figura 4-17: Simulagao de uma fungao variante no tempo

supoe-se que a partir de um dado instante esta passa a ser definida por y;:

10 — 5.sin (%“a:) se 0<zx<4.8
yr(z) = ¢ 10 — 4.sin (7 (x — 4.8)) se 4.8<z<6.3
—0.741x + 18.7 se 63<z<9

sendo  gerados mais 10 exemplos.Estas fungdes estdo  representadas na

0.122

0.12

0.118

0.116

0.114

0.112

0.11

0.108 T T T T T T T
06 065 07 075 08 08 09 095 1

Figura 4-18: Andamento do erro E com o factor de esquecimento A
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4-17. Na Fig.4-18 pode-se visualizar o andamento de E com X\, para uma relagao

la — 1y

1
kr

Verifica-se a partir desse grifico que o erro é minimizado utilizando um factor de esquecimento
A~0.9.

Mazis tmportante que visualizar o modelo obtido, é comparar o desempenho deste algoritmo
com o anterior, em que nao se utiliza factor de esquecimento. Para tal, pode-se observar na
Fig. 4-19 o andamento de E com o nimero de exemplos para ambos os algoritmos. O factor de
esquecimento utilizado foi A >~ 0.9. Ambos os algoritmos foram inicializados com 30 exemplos,
extraidos de y;. Foi entdo apresentado 1 exemplo de cada vez, desta mesma funcdo, até um

total de 50. A partir dai, continuou a ser fornecido 1 exemplo de cada vez, mas agora de yy.

0.12 -
0-115 1 = Com factor de
0.11 - esquecimento
Sem factor de
0.105 - esquecimento
01 T T T T

20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

N° de exemplos

Figura 4-19: Andamento do erro E aplicando o algoritmo com e sem o factor de esquecimento
A

O que se verifica € que a aplicacdo do factor de esquecimento requer algum cuidado. De facto,
se a sua utilizacao permite ultrapassar a transicao mais rapidamente, por outro lado, verifica-
se que, se o sistema alvo nao variar, a partir de certa altura, o desempenho do algoritmo de
aprendizagem com factor de esquecimento é degradado. FEstes aspectos tornam-o mais adequado

a sistemas de variacao "rdapida” no tempo.
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Capitulo 5

Aplicacao ao Controlo e Operacao

de um Forno de Vidro

5.1 O Projecto NOVOVIDRO

O projecto NOVOVIDRO - Novas Tecnologias e Inovagao na Indistria do Vidro, apoiado pelo
programa PEDIP II, consiste, em tracos gerais, no projecto e implementagao de uma unidade
fabril de cardcter piloto, com vista ao desenvolvimento e endogeneizacao de novas tecnologias e
conceitos na produgao de vidro. O NOVOVIDRO é um Projecto Mobilizador para o Desenvolvi-
mento Tecnolégico da Industria do Vidro, que, de acordo com a proposta inicial [novovidrol], se
assumiu como um ”projecto abrangente que potencie o desenvolvimento de factores dinamicos
de competitividade da globalidade da industria do vidro, com um enfoque especial no subsector
da cristalaria”, categoria que inclui os artigos de vidro nao englobados no vidro de embalagem
(i.e., producao automdtica de garrafas e frascos) e no vidro plano [heitor93|. Inclui, por exem-
plo, produtos como copos, pratos, jarras e outros utensilios de cozinha e decoragao doméstica.
No contexto do presente documento, torna-se relevante a preocupacao demonstrada com o es-
tudo e desenvolvimento de novos métodos de engenharia de processos, nomeadamente ao nivel
de sistemas de diagndstico, controlo e monitorizagao inteligentes. Para concretizacao dos ob-
jectivos propostos no projecto NOVOVIDRO foi, como jé referido, criada uma unidade fabril
de cardcter piloto. Para tal, foi constituida a empresa Neovidro, Indistria e Tecnologia

do Vidro, situada na Marinha Grande.
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5.2 Descricao do Processo

A transformacdo de matérias primas em vidro déd-se, por accido de calor, em fornos de vidro.
Estes revestem-se assim de primordial importancia em todo este processo, estando a sua cons-
trucao e operagao directamente ligadas & qualidade do vidro produzido. Os fornos de vidro
sao caracterizados pela sua geometria, pela forma como o vidro é colhido e trabalhado, pelo
tipo de separacao entre as zonas de fusdo e de trabalho, pela localizacao e direc¢gdo das chamas
no seu interior, e pela forma como o calor proveniente da combustéao é recuperado, bem como
relativamente ao tipo de vidro produzido [trier87]. Consoante a fonte de calor utilizada, os
fornos de vidro dizem-se de aquecimento por combustao (chamas), eléctrico, ou misto, em que

utilizam aquecimento por combustao e reforgo eléctrico.

Fornos de Vidro

O tipo mais importante de fornos operados continuamente é o dos fornos tanque; relativamente
aos fornos operados intermitentemente, os mais importantes sao os fornos a potes. Existem
ainda os day-tank, com caracteristicas de ambos. Sendo na sua construgao semelhantes aos
primeiros, apresentam uma forma de operacao idéntica & dos fornos a potes.

A fus@o de vidro compreende a fusdo das matérias primas em si, a afina¢ao e homogeneizagao
da massa resultante, e posterior disponibilizacdo desta para ser trabalhada. Nos fornos tanque
estas etapas estao presentes em simultdneo no interior destes, em diferentes locais. Nos fornos
a potes, tém lugar em alturas diferentes no mesmo local.

Como se verd posteriormente, o forno desenvolvido no ambito do projecto NOVOVIDRO
pertence ao tipo de fornos tanque. Estes compreendem duas zonas distintas, a zona de fusao
- constituida pela seccao de fusao, na qual se fundem as matérias primas, e pela seccao de
afinagdo, onde se dd a homogeneizagao da massa resultante - e a zona de trabalho - local onde
o vidro é colhido para ser trabalhado. Na Fig. 5-1 apresentam-se diferentes vistas de um forno
de vidro tipico, deste tipo, por forma a evidenciar as suas partes constituintes e respectiva

nomenclatura. Assim temos:

e Abébada (crown): parte superior do tanque. O calor proveniente da combustao é trans-

mitido, por reflexao, a superficie do vidro;
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a) Vista exterior do Forno b) Vista do tanque de fusiio do Forno

Soleira

Abébada

Degrau

Abertura de

. Boca de enforna
queimador

¢) Vista dos tanques de fusio e zona de trabalho do Forno

Figura 5-1: Representacao de diferentes vistas de um forno de vidro

Soleira (bottom): Fundo do forno. A correcta distribui¢do de temperaturas na soleira é

um factor essencial na operacao de fornos de vidro;

Boca de enforna (doghouse): Abertura no forno por onde sao introduzidas as matérias

primas (composi¢ao), quer automaticamente, recorrendo a um dispositivo denominado

enfornadora, quer de forma manual;

Garganta (throat): canal que separa as zonas de fusdo e de trabalho;

Aberturas dos queimadores: locais por onde sdo introduzidos os queimadores, dispositivos

que permitem a combustao.

Correntes de Vidro

Como consequéncia do vidro ser trabalhado de forma continua, os fornos exigem um controlo

preciso das correntes de vidro no seu interior. Esta surgem naturalmente, ja que a operacao

destes implica a alimentacdao de matérias primas numa das extremidades do forno e a remocao
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de vidro noutra. O préprio efeito do aquecimento na sua parte superior, por acgdo de uma
distribuicao de temperaturas, as perdas de calor, e os processos de fusao e afinagdo, causam o
aparecimento de correntes de conveccgao, isto é, relativas ao transporte de calor pelo movimento
de particulas de um fluido, neste caso vidro em fusdo. Também surgem correntes por ac¢ao de

outros elementos, como borbulhadores’ ou sistemas de reforco eléctrico.

ponto mais quente da superficie do vidro

>

seccdo de fusio seccao de afinaciao

Figura 5-2: Corte longitudinal esquemadtico de um forno tanque

Ao entrar no forno, as matérias primas comecam a fundir-se, afundando-
-se na massa fundente existente por accao das correntes de vidro, jd que a sua densidade au-
menta. Este processo tem lugar na secgao de fusao (Fig. 5-2), onde se dao uma série de reacgoes
quimicas, levando a perda de cerca de 17% da massa das matérias primas. O vidro em fusao
passa entao a secgao de afinacao, onde, novamente em consequéncia das correntes de vidro, sao
libertadas bolhas gasosas resultantes das reacgoes anteriores. Esta seccao é geralmente definida
através da existéncia de uma barreira fisica, denominada degrau (weir), de eléctrodos ou bor-
bulhadores. A préxima etapa é a passagem & zona de trabalho, onde o vidro pode ser colhido.
Pode ainda existir, entre a seccao de afinacao e a zona de trabalho, uma seccao de refinagao,
onde o vidro que retorna desta tltima, por exemplo durante periodos de paragem é reaquecido
sem alterar a temperatura do vidro na zona de fusdo.

A zona de trabalho estd separada da zona de fusdo por uma reducao na largura do forno

"Dispositivos que injectam gis no fundo do forno, provocando a formal o de bolhas com sentido ascendente.
Estas t Lm um efeito local, estabilizando as correntes de vidro envolvente.
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e na altura da abdébada, constituindo um canal denominado garganta. Esta possibilita uma
separacao bem definida que evita correntes de retorno, e consequente mistura, entre o vidro
mais frio da zona de trabalho e o da zona de fusao, mais quente.

As chamas no interior do forno sdo classificadas de acordo com a sua disposicdo e com o
percurso dos gases resultantes da combustao ao abandonarem o forno. Assim, relativamente &
disposigao, podem ser cruzadas (cross-fired) ou estar situadas na parte de trds do forno (end-
fired), junto a entrada das matérias primas. As chamas podem ter direc¢ao em forma de U (U

shaped), ou serem paralelas & superficie do vidro.

Recuperacgao de calor

As temperaturas num forno de vidro situam-se geralmente entre os 1400 e os 1650°C, o que
implica uma recuperacao eficiente do calor dos gases de exaustao, por forma a minimizar o
consumo energético, como se verd mais a frente. Esta recuperacao consiste em pré-aquecer o
ar que vai ser utilizado na combustao, inicialmente a temperatura ambiente, através do calor
disponivel nos gases. H4 dois processos de o fazer. Num recorre-se ao uso de regeneradores,
no outro de recuperadores. Os regeneradores sao os dispositivos mais utilizados, ji que nao
necessitam de uma separagao fisica dos canais do ar para a combustao e dos gases de exaustao,
e fornecem temperaturas de pré-aquecimento mais elevadas. Por outro lado, implicam uma
alteragao periddica (por exemplo, em ciclos de 20 minutos) dos caudais de ar e gases da com-
bustao. Sao assim permutadores de calor trabalhando intermitentemente. Os recuperadores
sao também permutadores de calor, mas trabalhando em continuo. Na Fig. 5-3 encontra-se
representado esquematicamente um recuperador. A temperatura dos gases de exaustao é assim
usada para aquecer a do ar que vai para a combustdao. Consoante utilizem regeneradores ou

recuperadores, assim se classificam os fornos como regenerativos ou recuperativos.

Aquecimento Eléctrico

O aquecimento eléctrico pode ser usado em fornos de vidro como complemento & combustao

por gas natural pelas seguintes razoes:

e aumentar a tiragem do forno;
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Gases resultantes da
combustio (arrefecidos)

Ar para a combustio =
(pré-aquecido)
« = )
« ’
B Ar para a
combustio (frio)

Gases resultantes da
combustio (quentes)

Figura 5-3: Recuperador

e manter a tiragem do forno conforme a sua eficiéncia térmica se degrada, devido por

exemplo & sua idade ou a mau funcionamento dos recuperadores;
e aumentar a qualidade do vidro, ao favorecer as correntes deste, quando em fusao;

e reduzir as emissoes de particulas, ao baixar a temperatura da abdébada, enquanto mantém

a tiragem.

A forma mais comum de aplicar este tipo de aquecimento é através da passagem de corrente
eléctrica pelo vidro?, utilizando eléctrodos.

A temperaturas elevadas, acima de 750°C [booster98|, todos os vidros se tornam condutores,
por fenémenos iénicos. Com efeito, os ides condicionam a condutividade do vidro, sendo os
alcalinos aqueles cujas ligagoes a estrutura do vidro s@o mais fracas e que portanto se tornam
os portadores de corrente eléctrica (condugao iénica). Desta forma, a presenga de corrente
eléctrica no vidro provoca o seu aquecimento, por efeito de Joule. O aumento na temperatura
provoca, por sua vez, uma diminuicao da resistividade do vidro, o que pode levar ao aumento
de corrente consumida, e, consequentemente, a um maior aumento de temperatura, fenémeno

conhecido por instabilidade térmica.

2Forma conhecida por mtodo directo. O mitodo indirecto pressuple o uso de elementos auxiliares, como
resist ‘hcias, para transmitir calor ao vidro.
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O vidro apresenta a caracteristica de s6 permitir a utilizagdo de corrente alterna no seu
aquecimento - a corrente continua provoca a formacao de depdsitos e bolhas na superficie dos
eléctrodos, e a sua passagem requer uma energia de activagao [trier87]. A frequéncia de 50 Hz,
o vidro apresenta um comportamento resistivo puro, pelo que o cédlculo da resisténcia eléctrica

entre dois eléctrodos é feito recorrendo & lei de Ohm.

Variaveis Relevantes

Grosso modo, as varidveis mais importantes num forno, no contexto da sua operacao, sao:

distribuicao de temperaturas;

e relacdo ar/combustivel (proporcao entre as quantidades de ar e de combustivel que vao

para a combustao);

e pressao no interior do forno;

nivel do vidro.

Como se verd mais & frente, estas varidveis estao directamente relacionadas com o desem-
penho dos fornos, dispondo, regra geral, de malhas de controlo dedicadas. Contudo, outras
grandezas existem que, nao estando intimamente ligadas a conducao dos fornos, mas sendo
inerentes ao processo produtivo global, sdo fundamentais para uma correcta operacao destes.

Estas varidveis serao descritas na Seccao 5.4.

5.3 Malhas de Controlo

Nesta seccao serao descritas as malhas de controlo existentes no forno de vidro desenhado
no ambito do projecto NOVOVIDRO, em funcionamento na fabrica Neovidro. Considera-se
novamente o forno dividido em duas seccdes, a Camara de Fusdo e a Zona de Trabalho. E
comum usar a designagao forno quando se pretende referir a cAmara de fusao. Tal serd feito

também ao longo deste documento, quando nao for passivel de induzir em erro.
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5.3.1 Malhas de Controlo da Camara de Fusao

Na Fig. 5-4 encontra-se representada esquematicamente a principal instrumentacao que permite
implementar as malhas de controlo da cAmara de fusdo. Estas, regra geral comuns a todos os

fornos deste género, permitem controlar as seguintes varidveis:
e Temperaturas na camara de fusio.
e Pressao no forno.

e Nivel de vidro.

Gids Natural Zona 2 Poiez || |Pm
—_—

Vv, controlo
Gds Natural Zona I Pam !| |Pm
—
fweversor Zona I ] Vilv. controlo
s
Ventilador
Zona ¥
ITuversor Emergincia
=
fweversor Zona 2
s

Ventilador
Zonal ArZonae2

Figura 5-4: Instrumentacao de controlo do forno da Neovidro

Malha de Controlo das Temperaturas na Camara de Fusao

As distribuigdes de temperaturas das zonas de queima do forno sdo quantificadas pelas leituras
de dois termopares, T} e Ts, colocados nas paredes laterais deste (Fig. 5-5). Como a temperatura
depende da queima, é necessdrio, para que esta seja eficiente, uma boa regulagao da razao ar/gés
natural, K,/ . Isto é feito a custa de uma vélvula de regulacio (Fig. 5-6), que implementa

assim uma malha de controlo dessa razao em cascata com a malha de controlo da temperatura.
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Actuando no caudal de ar que vai para a combustao nos queimadores, varia-se o caudal de géds
natural, mantendo no entanto a razao entre estes, a custa da referida valvula. O principio de
funcionamento desta é baseado na medicao da pressao do ar pré-aquecido, relacionado com o

seu caudal por:

onde:

Q = Caudal;
k £ Constante de proporcionalidade envolvendo a seccdo recta do tubo;
h £ Pressao do fluido;

p £ Densidade do fluido.

As vélvulas (uma por cada zona de temperatura) foram afinadas quando o forno entrou em
funcionamento para apresentar a caracteristica
K /G (Qar) representada na Fig. 5-7. Na Fig. 5-8 encontra-se o diagrama de blocos da

malha de controlo das temperaturas na cAmara de fusdo. Nessa figura temos:

TRef = Temperatura de referéncia;
T = Temperatura medida;

QAr = Caudal de ar;

Qarp = Caudal de ar pré-aquecido;
gy = Caudal de géds natural;
Papp = Pressao do ar pré-aquecido.

Na Fig. 5-9 podem-se observar os ventiladores de alimentagao do ar de combustao.

Malha de Controlo da Pressao no Forno

A pressao num forno é controlada por actuacao no caudal de gases da combustao que deixam

o forno, através dos recuperadores.
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Figura 5-6: Vdlvula de regulagao

Segundo [trier87] uma medi¢ao e controlo precisos da pressdo sdo factores fundamentais
na operacao de fornos de vidro. Mais, s@o pré-requisitos para o desempenho satisfatério das
outras malhas de controlo. Inicialmente, na Neovidro, o controlo da pressao era feito manu-
almente, através de umas correntes que permitiam deslocar umas portas méveis no topo dos
recuperadores, e assim variar o caudal de saida dos gases, pelo que a indicacdo acima nao era
cumprida. Esta tarefa tinha em conta a visualizagao dos gases aspirados (pressao baixa) ou ex-
pelidos (pressao alta) na zona da boca de enforna. Além disso, e devido a elevada temperatura
dos gases, rapidamente as portas mdéveis se danificaram, impedindo a sua movimentacao. Foi
entao instalado um sistema de controlo automa&tico que recorre a ventiladores para criar uma
cortina de ar no topo dos recuperadores, facilitando ou dificultando a passagem dos gases. Este
sistema encontra-se esquematizado na Fig. 5-10, e tem o inconveniente de implicar um consumo
constante de energia eléctrica nos ventiladores. Um sistema alternativo, apresentando-se como

uma versao automatizada do inicial, susceptivel de implicar um menor consumo energético, mas
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Figura 5-7: Caracteristica K4 ,q (Qar) da vavlula de regulagio
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Figura 5-8: Malha de controlo das temperaturas no forno

que levaria ao dimensionamento e instalagao de umas novas portas méveis, estd representado
em diagrama de blocos na Figura 5-11. Para a deslocagao das portas seriam utilizados motores

de inducao trifdsicos, sendo a abertura das portas medida através de encoders rotativos.

Malha de Controlo do Nivel de Vidro

As malha de controlo do nivel de vidro sao geralmente baseadas no sinal lido de uma sonda de
nivel (Fig. 5-12) e numa enfornadora de matéria prima (Fig. 5-13). Na Neovidro este principio
mantém-se, sendo a taxa de enforna controlada por um variador de velocidade. Segundo o fabri-
cante, consegue-
-se uma precisao no nivel de £0.2mm. Na Fig. 5-14 encontra-se o diagrama de blocos desta

malha.
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Figura 5-9: Ventiladores da caAmara de fusao

Pres Variador E?)l(zltlfsntl;()?e
PID > de > Ventilador P Gages > FORNO >
+_7 Frequéncia (Recuperador)
P

Sonda de Pressao

A

Figura 5-10: Malha de controlo da pressao no forno

5.3.2 Malhas de Controlo de Temperatura da Zona de Trabalho

A zona de trabalho encontra-se dividida em cinco zonas de temperatura, denominadas zona A
a zona E. As temperaturas dessas zonas servem para manter um valor de viscosidade adequado
no vidro que chega as bocas de colha. Esta, por sua vez, depende do tipo de pega que estd a

ser feita em cada instante e em cada boca.

As malhas de controlo destas temperaturas tém um principio idéntico as do forno. Con-
tudo, a instrumentagao utilizada é diferente, nomeadamente ao nivel dos queimadores e da

regulagdo Ar/G&as Natural. Por ndo ter muito interesse na presente exposicao, apresenta-se

85



Sistema de

P Ref Motor
Exaustio de
2 PID de > Gases [P|FORNO >
-1 Indugdo (Recuperador)
P

Encoder

A

Sonda de Pressao

Figura 5-11: Malha de controlo da pressao no forno (sugerida)

Figura 5-12: Sonda de nivel da Neovidro

apenas esquematicamente a instrumentagao de controlo da zona de trabalho (Fig. 5-15).

5.4 Sistema de Operacao

5.4.1 Introducao

Nesta seccao proceder-se-d & concretizagao, para o caso de estudo, um forno de vidro, dos con-
ceitos idealizados para um sistema de operacao de processos industriais, descritos no Capitulo
3. A metodologia seguida consistird na descrigao da estratégia aplicada nos diferentes niveis do
sistema, excepto para os de execugao e processo, ja que estes se encontram pormenorizados nas
seccoes anteriores . Serao assim detalhadas as opcoes tomadas para os objectivos da operagao,
a organizagao/coordenacao e a andlise (ver Fig. 3-2).

Transportando para o caso de estudo os conceitos ja descritos, pode observar-se na Fig.
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Figura 5-13: Enfornadora da Neovidro

Nrger Variador
i PID P de | > | Enfornadora —> FORNO

Frequéncia

\4

Sonda de Nivel

A

Figura 5-14: Malha de Controlo do Nivel do Vidro no Forno

5-16 a representacao da arquitectura hierdrquica do sistema de operacao de um forno de vidro,
em que a cinzento estao os sistemas ou processos nao desenvolvidos no d&mbito deste caso de

estudo. Passe-se entao ao detalhe do sistema.

5.4.2 Objectivos da Operagao de Fornos de Vidro

Na industria do vidro hé cinco critérios que permitem quantificar de diferentes formas o desem-

penho do forno, e que sio:

e Qualidade do vidro;
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Figura 5-15: Instrumentacao de controlo da zona de trabalho do forno da Neovidro

Eficiéncia térmica do forno;

Tempo de vida do forno e refractérios;

Producao e emissao de poluentes;

Custo do consumo energético do forno.

A partir destes critérios podem-se definir como linhas orientadoras na operagao de fornos

de vidro os seguintes objectivos:

e Maximizacao da qualidade do vidro;
e Maximizacao da eficiéncia térmica do forno;
e Maximizacao do tempo de vida do forno e refractérios;

e Minimizacao da producao e emissao de poluentes;
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Figura 5-16: Arquitectura hierdrquica do sistema de operagao de um forno de vidro

e Minimizacao do custo do consumo energético do forno.

Para que se possam construir fungoes de custo que traduzam estes objectivos em valores
mensuraveis, sao de seguida discriminadas as varidveis do processo que afectam cada um dos

critérios inicialmente referidos.

Qualidade do Vidro

A qualidade do vidro pode ser medida quer em termos dos defeitos que este apresenta, quer em
termos das suas propriedades fisicas, como a cor e o brilho. Em qualquer caso, estd relacionada

com os factores a seguir enunciados.

Tipo de composicao Este factor deve ser entendido como a ’receita’ utilizada, isto é,

o0s tipos e respectivas proporc¢oes de matérias primas utilizadas na composicao. Diferentes
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tipos de composicao terao diferentes pontos éptimos de funcionamento do forno.

Qualidade da composigao Diz respeito ao rigor na fraccao méssica das matérias primas

intervenientes na composicao.

Nivel do vidro no forno Os refractdrios em contacto com a superficie do vidro sao
mais desgastados, pelo que oscilagoes no nivel deste aceleram esse processo de corrosao.

Isto leva ao aparecimento de impurezas no vidro.

Tempo de residéncia do vidro no forno O vidro tem que estar dentro do forno tempo
suficiente para que se dém uma série de reac¢oes quimicas, responsdveis pela volatilizagao
de cerca de 16 a 18% da massa da composicao. A formacao de correntes de vidro na zona

de fusdo permite:

— evaporacgao da dgua das substancias intervenientes na composicao;

— formacao e libertagao de componentes gasosos (e. g. CO2, SOz, SO3) como resultado

da decomposicao das matérias primas;

— volatilizagao de alguns componentes (e.g. NaO, K0, Fa, SiFa).

As correntes de vidro na zona de afinacdo tém como finalidade baixar a viscosidade deste

e libertar as bolhas de gds produzidas no processo de fusdo das matérias primas.

Perfil de temperaturas na soleira do forno A energia térmica das chamas é princi-
palmente radiada para a abdbada e daf para o vidro em fusdo. Como resultado surgem
distribuigoes ou perfis de temperaturas na soleira do forno, que se pretendem tao estdveis

quanto possivel.

Idade do forno O envelhecimento do forno, com consequente corrosao dos refractérios,
causa perda de calor pelas paredes, que nao é usado para aquecer o vidro, podendo nao

se completar as reaccOes necessirias, acima referidas.

Estabilidade de operagao do forno Segundo [cornforth92|, a producao de vidro de
qualidade depende da estabilidade de operacao do forno, devido, em parte, & grande

inércia deste tipo de sistemas.

90



Eficiéncia Térmica do Forno
A eficiéncia térmica de um forno de vidro depende dos seguintes pontos:

Temperatura do ar pré-aquecido para a combustao Se os gases de combustao
deixarem o forno a temperaturas muito superiores & atmosférica, entao perde-se calor 1til,
a nao ser que sejam utilizados dispositivos de recuperacao de calor, como recuperadores

ou regeneradores.

Distribuicao de temperaturas no forno Quanto menores forem as temperaturas den-
tro do forno, menor serd a quantidade de combustivel utilizada. A temperaturas de
1400°C os produtos da combustao que deixam o forno contém cerca de 70 a 80% do calor
do combustivel, [cornforth92], enquanto que, a temperaturas de 1600°C, contém cerca de

80 a 90%.

Mistura das chamas Se a relagao entre ar e combustivel for inferior & estequiométrica
(ou seja, maior proporgao de géds natural), entdo estard presente combustivel ndo queima-
do nos produtos da combustao, sendo perdido algum do valor calorifico deste. Neste caso
a chama diz-se rica. Se, por outro lado, essa relagdo for superior, serd absorvido calor
para aumentar a temperatura do ar adicional. Contudo, para garantir que a combustao é
completa e que se aproveita o maximo da energia calorifica do combustivel, é necessario
um pequeno factor de ar em excesso, inferior a 5%, da relagao estequiométrica. A ocor-
réncia da combustao depende da colisao de moléculas de combustivel com moléculas de
oxigénio, pelo que, se houver deficiéncias na mistura dos dois fluidos, o excesso de ar, e

correspondentemente de oxigénio, aumentard a probabilidade destas colisoes.

Aquecimento eléctrico Os sistemas de reforgo eléctrico permitem manter a tiragem do
forno conforme a sua eficiéncia térmica se degrada, devido & sua idade ou mau funciona-

mento dos recuperadores.

Idade do forno A corrosao dos refractdrios, com uma diminuicao da sua espessura, leva a
um aumento de perdas pelas paredes. O desgaste da garganta também reduz a sua eficécia,
permitindo a formagao de correntes de retorno de vidro. Com a idade, também aumenta
a quantidade de detritos depositados nos sistemas e recuperacao de calor, reduzindo-se a

sua eficiéncia, ou, equivalentemente, a temperatura do ar pré-aquecido.
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Tempo de Vida do Forno e Refractarios

Os fornos sao dispositivos com um tempo de vida relativamente curto, geralmente entre 5 a 8

anos. O seu tempo de vida é afectado por:

Temperatura maxima dos refractarios Temperaturas muito elevadas nos refractédrios
aceleram o seu processo de corrosao, o que também contribui para o aparecimento de

defeitos no vidro, ja que estes detritos se misturam na matéria fundente.

Variacoes de temperatura nos refractarios Variagoes muito bruscas nas temperatu-

ras a que os refractarios estdo sujeitos aceleram a sua corrosao.

Pressao no interior do forno Uma pressao excessivamente elevada dentro do forno
faz com que as paredes interiores estejam mais sujeitas a acgao corrosiva dos gases da

combustao.

Nivel do vidro no forno Como referido, oscilagoes deste aceleram a corrosaodos refrac-

tdrios directamente em contacto com a sua superficie.

Producgao e Emissao de Poluentes

H4 uma preocupacao cada vez mais generalizada com o meio ambiente, quer a nivel de opiniao
publica, quer a nivel legislativo, razoes que reforcam a consideracao que este ponto merece.

Algumas das varidveis que afectam a produgao e emissao de poluentes sao:

Qualidade do combustivel O gds natural permite atingir baixos niveis de emissdo de

oxidos de enxofre, SOx, o que nao acontece quando a combustao utiliza éleo.

Preparacao da composicao Aumentando a quantidade de casco utilizada na com-

posicao, conseguem-se diminuir as emissoes de SOx.

Temperaturas das chamas Os 6xidos de azoto, NOx, sdo gerados nos fornos por
oxidacao directa do azoto atmosférico, em chamas de alta temperatura. Na Fig. 5-17

pode-se observar o andamento tipico dessa relagao [cornforth92].

Mistura das chamas Uma redugéo do factor de excesso de ar tem um efeito benéfico
nas emissoes de NOy, jd que, como referido no ponto anterior, este surge por oxidagao do

azoto atmosférico.
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Figura 5-17: Taxa de formacao de NOx

Parametros geométricos das chamas As emissoes de NOx estao indirectamente rela-
cionadas com a geometria das chamas (drea e comprimento), que pode ser alterada por

variagao da geometria dos queimadores [correia96].

Tempo de residéncia dos gases de combustao no forno Reduzindo o tempo em que
0 azoto e o oxigénio estdo em contacto, reduz-se a quantidade de NOx produzido. Isto

resolve-se por um desenho adequado dos queimadores e do forno.

Custo do Consumo Energético do Forno

A operacao de um forno também deverd ter em conta o prego a pagar pela energia consumida,
jé que esse é, entre outros aspectos, um dos factores condicionantes da competitividade entre

empresas [diogo00].

Consumo eléctrico dos sub-sistemas do forno A forma mais eficiente e menos dis-
pendiosa de controlar o caudal de ar que alimenta os queimadores num forno consiste na
variacao da velocidade de rotacao dos ventiladores que realizam essa tarefa, conforme as
necessidades. Isto é feito recorrendo a variadores de frequéncia, ji que o débito de um
ventilador é, em aproximacao, proporcional & sua velocidade, enquanto que o seu consumo

se relaciona com a terceira poténcia desta [heitor93].

Idade do forno O consumo de combustivel aumenta com a idade de um forno, como
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‘ Variaveis do Processo ‘ Variaveis de Controlo

Nivel do vidro Taxa de enforna da composicao
Poténcia nos queimadores Referéncias de temperatura
Tempo de residéncia do vidro Tiragem do vidro

Referéncias de temperatura

Tensao eléctrica aplicada

Perfil de temperaturas da soleira do forno | Referéncias de temperatura

Tensao eléctrica aplicada

Temperatura do ar pré-aquecido para a Abertura dos recuperadores
combustao

Mistura das chamas Relagéo ar/géds natural
Aquecimento eléctrico Tensao eléctrica aplicada
Taxa de producao de vidro Tiragem do vidro

Pressao no forno Abertura dos recuperadores
Parametros geométricos das chamas Geometria dos queimadores

Tabela 5.1: Relagao entre factores do processo e varidveis de controlo

justificado anteriormente.

Preparacgao da composicao Um aumento de casco na composigao reduz as necessidades

térmicas do forno, poupando-se combustivel e/ou energia eléctrica.

Poténcia nos queimadores A poténcia posta em jogo nos queimadores estd relaciona-
da directamente com o consumo de combustivel, tanto maior quanto maiores forem as

referéncias de temperatura.

Aquecimento eléctrico Ponderando o aquecimento por combustao com o reforco eléc-
trico, em fornos mistos, conseguem-se atingir diferentes situagoes em termos de custo

energético.

Taxa de producgao de vidro Quanto maior for a taxa de producao de vidro de um
forno, menos combustivel serd necessario, pelo que, quanto maior for o tanque de fusao,

maior eficiéncia poderd ser atingida.

Apesar de alguns dos factores anteriormente referidos serem uma caracteristica inerente ao
processo (por ex?: desenho do forno), ou mesmo das opgoes tomadas pelas empresas produtoras
de vidro (por ex?: tipo de composicao ou a qualidade de combustivel), outros hd que dependem

de certas varidveis de controlo. Na Tab. 5.1 enumeram-se esses factores, denominados como
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varidveis do processo, assim como as varidveis de controlo associadas. Das varidveis referidas
nessa tabela, as que deverao ser mantidas constantes ou bem reguladas, pelas razoes referidas

anteriormente sao:
e nivel do vidro;
e mistura das chamas;
e pressao no forno.

Estas varidveis do processo deverao ter malhas de controlo dedicadas que assegurem os seus
correctos valores ao longo do tempo.
Em conclusao, as varidveis de controlo com que se podem afectar as varidveis do processo

sao, regra geral:
e tiragem do vidro;
e referéncias de temperatura das zonas de queima;
e tensao eléctrica aplicada;
e geometria dos queimadores.

Como a tiragem de vidro serd, em condi¢oes normais de funcionamento, imposta essencial-
mente pelas necessidades produtivas da fabrica, as referéncias envolvidas na optimizacao do

processo sao:
e referéncias de temperatura das zonas de queima;
e tensao eléctrica aplicada;
e geometria dos queimadores.

Finalmente, para este caso de estudo, como o sistema de aquecimento eléctrico foi desac-
tivado e os queimadores sao de geometria fixa, as tnicas referéncias geradas pelo sistema de
optimizacao multiobjectivo do processo sao as referéncias de temperatura das zonas de
queima. Para o caso, estas serdao duas, relativas as zonas de queima 1 e 2.

Na Fig. 5-18 apresenta-se um quadro resumo do que foi referido.
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Tal como foi anteriormente referido, o bloco de Objectivos da Operagao ird fornecer ao
bloco de Organizacao/Coordenacao, fungoes de custo que permitam quantificar os objectivos e
os limites superiores dessas funcoes.

Apresentam-se a seguir as fungoes de custo correspondentes a cada objectivo.

Funcgoes de Custo

Maximizagao da qualidade do vidro A qualidade do vidro vai ser quantificada pela quan-
tidade de defeitos que este apresenta (poderia ser, adicionalmente, quantificada por outros
parametros, como o brilho ou a cor). Assim, quanto menor for a quantidade de defeitos, maior

serd a qualidade do vidro.

Para questoes de operacio do forno, o tipo de defeitos relevantes sdo bolha, pedra e corda®.
Definindo as varidveis Dp, Dp e D¢ como, respectivamente, as percentagens de bolha, pedra

e corda, podem-se construir as seguintes fungoes:

fix) £ Dp(x)
f2(x) £ Dp(x)
fs(x) £ Dc(x)

sendo x o vector que caracteriza o ponto de funcionamento do forno, descrito mais adiante.
Podem ser definidas metas para estas fungoes, o que equivale a impor restricbes aos objectivos.

Estas metas definem-se da seguinte forma:

fix) < gB
f2x) < gp
f3(x) < gc

e tém por significado fisico o nimero maximo de defeitos admissiveis para o vidro.

3Ver Aplndice B.
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Maximizacao da eficiéncia térmica do forno Existem modelos para a eficiéncia térmica,

7, que, em valor percentual, para o caso de um forno sao do tipo

n=mnm (QGN7 qAT7 VEazE) NS [O, 100]

em que:

dony = caudal de géds natural utilizado na combustao;

Gar = caudal de ar utilizado na combustao;

Ve £ tensdo eléctrica que alimenta o sistema de aquecimento eléctrico;
ir = corrente eléctrica que alimenta o sistema de aquecimento

eléctrico.

Sendo K4/ a relagio ar/géds natural e sabendo que, no caso de estudo, o sistema de

aquecimento eléctrico estd desactivado, obter-se-4:

n=mn(ian,Ka/c),n € [0,100]

Como referido anteriormente, quanto menor for a temperatura requerida pelo vidro, mais
eficiente serd a transmissao de calor, e menor serd a quantidade de combustivel necesséria.

Assim, é possivel definir a seguinte fungao de custo:

J1(x) £ dan

A configuracdo que leve a um menor consumo de gds deverd corresponder a uma melhor
eficiéncia. Também se poderd definir uma meta nesta fungéo, mas nao terd muito significado,
jé que esta varidvel, o caudal de gds, tem sempre o seu valor limitado pelo sistema de controlo

do forno. Assim, o valor da meta, necessédrio para construir o vector de preferéncias sera:

g4 = —0
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Este valor justifica-se visto se estar perante um problema de minimizacao de fungoes de

custo.

Maximizagao do tempo de vida do forno e refractarios Este objectivo pode ser atingi-
do garantindo que as malhas de controlo da pressao no forno e do nivel do vidro funcionam
correctamente, e que as temperaturas no interior do forno nao ultrapassam valores de seguranga,

pelo que nao ha necessidade de definir fungoes de custo adicionais.

Minimizacao da produgao e emissao de poluentes Os principais poluentes produzidos
sdo, como visto, SOx e NOx. O primeiro pode ser minimizado utilizando casco na composicao e
gds natural como combustivel. O NOx aumenta com a temperatura das chamas, directamente

relacionadas com a temperatura, pelo que se podem definir as funcoes de custo:

fs(x) £ T

f6 (%)

lI>

15

em que 17 e Th sdo, respectivamente, as referéncias de temperatura das zonas de queima 1 e 2.
Também para estas fungoes se poderiam definir metas, mas, como as temperaturas tém os seus
valores limitados pelo sistema de controlo do forno, nao existindo o perigo de se excederem os

limites de seguranca do processo, tal ndo serd necessario. Assim, mais uma vez:

Minimizacao do custo do consumo energético do forno Sendo « o custo da poténcia

activa® e 3 o custo do gas natural define-se:

fr(x) £ ax (Vgxig)+ B+ (jan)

4Como visto, a 50 Hz a pot[ncia consumida pelos el ctrodos [exclusivamente potincia activa.
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Contudo, na auséncia de sistema eléctrico vira:

fr(x) £ B (dan)

Esta funcao é equivalente a f4, pois s6 difere numa constante multiplicativa, pelo que nao

necessita ser considerada.

Resumindo, os objectivos da operagao podem ser traduzidos nas seguintes fungoes de custo:

fi(x) & Dp(x)
fo(x) = Dp(x)
fs(x) = Dc(x)
fix) £ don
fs(x) & T
fo(x) = T

e no vector de restrigoes

[gla 92,493, —00, —0Q, _OO]

sendo x o vector cujas componentes sao:

x1 = N, receita da composi¢ao (nimero identificando as diferentes receitas uti-

lizadas);
x9 = P, tiragem do forno [kgh™'];

T3 = TRec1, temperatura do ar de saida do recuperador 1 [OC];5

T4 = TReeo, temperatura do ar de saida do recuperador 2 [OC];6

x5 = TApobada, temperatura na abébada do forno [°C];

26 = Trusao, temperatura da fusio [°CJ;’

SNarealidade, deveria ser degnido como egci(ncia do recuperador 1, mas tal implicaria a exist (ncia de sensores
de temperatura que n_o foram instalados pela flbrica.

Sidem, para o recuperador 2.

"Temperatura medida na soleira, junto [1boca de enforna.
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27 = TAfinagem, temperatura da afinagem [OC];8
rg = ¢gnN, caudal de gds natural utilizado na combustao [m3 hfl];
x9 = Ty, temperatura da zona de queima 1 [°C];

x109 = T, temperatura da zona de queima 2 [°C].

5.4.3 Organizagao/Coordenagao

As funcoes de custo definidas anteriormente vao ser o ponto de partida para o controlador
pericial (CP) do nivel de Organizacao/Coordenacao gerar referéncias de temperatura que op-
timizem o processo, tarefa executada pelo sistema de optimizagao multiobjectivo do processo

(SOMP).

Sistema de Optimizacao Multiobjectivo do Processo

Como visto, o forno é caracterizado pelo vector x = (x1,... ,219), que pode ser decomposto
nos seguintes sub-vectores:
T

Xpar = = Parametros da operagao do forno;
T2

>

T3
T4
L5

Xest = Vector de estado do forno;
T6

>

T

T8

Ty
Xsomp = Varidveis determinadas pelo SOMP;

Z10

>

8Temperatura medida na soleira, junto [ garganta.
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Considerando a existéncia de modelos estéticos® do processo, teremos, no caso geral:

Test = My, (X)

sendo m,,,, o modelo cuja entrada é o vector x, ou algumas das suas componentes, e a saida é

a varidvel x.s, componente do vector de estado.

Uma andlise empirica do processo permite admitir a existéncia das seguintes dependéncias:

Treet = TRgeet (N, P,T1,T5)

Tre2 = Tree2 (N, P,T1,T)

Twy = Tavobada (N, P, Trect; Treca, T1, T2)

Ty = Trusao (N, P, Trect, Trec2, Tap, Th, To)

Tof = Tafinagem (N, P, Trect; Trec2, Tap, T, 11, 1)
don = GoN (N, P, Trect, Trec2, T1, 1)

ou, equivalentemente, dos seguintes modelos do forno:

xr3 = Mgy = Myecuperadorl (3717 x2,T9, -TIO)
Tg = Mgy = Myecuperador2 ($17 €2, X9, xlO)
xT5 = mz5
L6 - Mgg - mfusao (x17$2a$3a$47$57$97$10)

Ty = mm

)
)
X) = Mabobada (T1,T2, 73,74, T9, T10)
)
) = Mafinagem (¥1, T2, T3, T4, T5, T, L9, T10)
)

xs = Mgy = mgas (x1,x2,x3,$4,$9,$10)

9Na realidade, os modelos N0 s 0 necessariamente est [ ticos, jIque o sistema de aprendizagem se encarrega
de os actualizar constantemente, como se ver I mais [Ifrente.
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Além do mais, podem-se ainda considerar as relagoes:

fi = D = fi(N,P,Trect, Trec2, Tan, Ts, Tag, dan, T1, T2)
fo = Dp = fo(N,P,Trect; Trec2, Tan, T, Tag, dan, 11, 12)
f3 = Do = [f3(N,P,Trect, Trec2, Tan, T, Tuy, dan, 11, 15)
Ji = don = s
s = Th = m
fo = T = =z

E importante referir que se admite que as malhas de controlo conseguem fazer atingir as

referéncias impostas.

Tem-se entao o seguinte problema de optimizagao multiobjectivo:

Calcular x* tal que

somp

f(x)=1[fi(x), f2(x),f3(x), fa(x), f5(x), fo (x)],

sujeito aos modelos do forno e ao vector de restrigoes

[917927937 —00, =00, —OO],

¢ minimizado.

Aplicacao do Algoritmo de Optimizagao Multiobjectivo Resumindo, o SOMP recebe

como entradas

e pardmetros do processo, x;m, nomeadamente:

X;)ar = (‘73/1’ ‘73/2)

e modelos do processo:

Myecuperadorl; Mrecuperador2; Mabobadas ™M fusaor Ma finagem, Mgas
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e vector de fungoes de custo:
f(X) = (fl (X) 7f2 (X) 7f3 (X) ) f4 (X) 7f5 (X) 7f6 (X))

e vector de restrigoes:
(91,92, g3, —00, —00, —00)
que, como visto na Seccao 4.1, é transformado num vector de preferéncias equivalente:
((—00, =00, =00}, (91, 92, 93, 94))

e fornece como saida:

e vector de solugoes, Xgomp:

Xzomp = (.%'3, xIO)

Analise-se entao a metodologia de funcionamento do SOMP, isto é, a aplicacao do algoritmo
de optimizagao multiobjectivo ao problema em questao.

Como visto na Secgao 4.1, o algoritmo em que o SOMP baseia a sua actuagao utiliza
uma populacao de solugoes candidatas ou de teste, que sao avaliadas em cada iteragao desse
algoritmo. Estas solugbes sao formadas pela concatenacao das referéncias a fornecer ao processo,
pelo que uma solugao candidata genérica, gerada aquando da execugao do referido algoritmo,

sera:

X;omp = (fL‘é, x/IO)

Os passos para essa avaliagdo sao os seguintes:

/

1. Dado x,, = (#,3), medidos, e um vector de teste, Xy,

estimam-se em primeiro

lugar as temperaturas dos recuperadores correspondentes a essa configuragao, mediante
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os modelos disponiveis:

oo
T3 = Myecuperadorl (-xlv To;Xg, 11210)

N A
T4 = Myecuperador2 (xla To; Ly, 1‘10)

2. De seguida, estimam-se a temperatura da abébada e o caudal de gds natural:

_— / P~~~/ /
T5 = Mabobada ($1,$2,x3,x4,x9,$10)
—— / o~ o~ . /
xrg = Mgas ($1,$2,1‘3,l‘4,l‘5,l‘9,$10)

3. Pode-se agora estimar a temperatura correspondente da fusdo:

o / oo~~~/ /
T = mfusao ($1,$2, x3, 1:4,1175,1179751310)

4. Finalmente, pode-se determinar a estimativa da temperatura da afinagem:

—_ / /‘/\ —~ /\' / /
Ty = mafinagem ($1,$2, x3, 1:4,1175,1176,5139751710)

5. E entao agora possivel avaliar a solugao através do célculo das fungoes de custo:

fi = fi (2}, v 73,74, 75, Te, T7, Ts; g, Ty
fo = fao (2, o 73,71, 75, T6, T7, Ts; 4y, )
fs = fs (2}, v; 73,74, 75, Te, T7, T8; Tg, T
fa = g
fs = g
fo = g

Este processo é repetido na avaliagao de cada solugao teste.
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Escolha da Solucio Optima No final da aplicacio do algoritmo, chega-se geralmente
a um conjunto de solugoes 6ptimas-Pareto, pelo que é necessério escolher uma. O processo de
escolha utilizado baseia-se no facto de ser um requisito para a producao de vidro de qualidade
a operagao estavel do forno, com um minimo de oscilagées. Sendo a configuragao actual de

referéncias do forno dada por:
(17, T3)

a solucao escolhida serd a que minimize o critério

e:\/(a:g—Tf)2+(:r§0—T2*)2, i=1...M

de entre as M solucoes possiveis finais, (:Ué,x’io) ,t=1...M, isto é, de ordem 0 ou aptidao

100. Desta forma pretende-se minimizar as variagoes nas referéncias de temperatura do forno.

5.4.4 Analise

A fungdo do bloco de Andlise vai ser fornecer dados & Organizagao/
Coordenacao, nomeadamente ao SOMP, que funcionem nao sé base para a optimizagao, mas
também como avaliacao das accoes tomadas por este.

Temos assim duas componentes, a do fornecimento de dados do planeamento para a opti-

mizagao e a da construgao e actualizagao de modelos do processo.

Sistema de Aprendizagem
Neste trabalho, o sistema de aprendizagem (SA) tem a seu cargo a constru¢ao dos modelos do

processo, neste caso, do forno:

Myecuperadorls Mrecuperador2; Mabobadas M fusaos Mafinagems Mgas

e também das funcbes de custo que avaliam a quantidade de defeitos no vidro, f1, fo, e fs.
Todos estes modelos serao baseados em ldgica difusa, construidos de acordo com os métodos e

algoritmos descritos na Seccao 4.2. Importa recordar que cada modelo fica descrito por regras
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cuja sintaxe é:

RO: SE ( ﬁl 2 6 AE”) ENTAO y=w®
1=
Construgao de Modelos - Aprendizagem por Exemplos Como se depreende, o SA vai
construir modelos estéticos do processo, o que se justifica nao sé pela conhecida estabilidade e
lenta variacao deste, mas também porque permite simplificar bastante os modelos assim obtidos.
E necessario entéo definir uma forma de construir exemplos para aprendizagem a partir de da-
dos reais do processo, constituidos nao sé por sinais continuos no tempo - temperaturas e caudal
- como também discretos - receita, tiragem '’ e quantidade de defeitos. Os exemplos, relativos a
cada turno ou meio-

1"

-turno'’, sao constituidos por vectores y¢ com componentes:

y; =N , receita utilizada;

Y5 = P , estimativa da tiragem média do forno;

Y5 = TRec1 , temperatura média do ar de saida do recuperador 1;
Vg = TRec2 , temperatura média do ar de saida do recuperador 2;
yE = T Abobada , temperatura média da abébada do forno;

Y6 = Trusao , temperatura média da fusao;

Y5 = TAfinagem » temperatura média da afinagem;

Ys = 4N , caudal médio de gds natural utilizado na combustao;
y§ = T, , temperatura média da zona de queima 1;
Yo = T, , temperatura média da zona de queima 2;
Y5 = EE , estimativa da percentagem de defeitos do tipo bolha;
Yy = l/); , estimativa da percentagem de defeitos do tipo pedra;
Yis = 1/)2 , estimativa da percentagem de defeitos do tipo corda;

Para o treino de cada modelo serao utilizadas apenas as componentes de y© necessdrias,

como discriminado na Tab. 5.2. Nessa tabela sao discriminadas as componentes que servem de

"0 Apesar da tiragem ser uma quantidade cont nua, a forma de a quantigcar vai torn*la discreta, como se ver
mais [ frente.
" Cada uma das equipas que trabalham o vidro de determinada forma.
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Modelo Componentes de y°¢ utilizadas
Entrada do modelo | Saida do modelo

Myecuperadorl (yfa y§§ yga y(lg()) y§
Myrecuperador? (ylea 1/53 ygea yf()) yi
Mabobada (Y1, ¥5; Y5, Y5 Y5 Yio) ys
M fusao (Y1, Y5 Y5, Y5, Y5 Y5, Yio) Y6
Mg finagem (yi ys; yga 927 yg; yg: yfo) y?
Mgas (Y1, Y55 S, Y4, Y55 U5, Yio) Ys
fi (vT, ¥5; ¥5, Vi, U5, Y6, Y7, Y83 Y6, Yio) i
fo (vT, ¥5; ¥5, Vi, U5, Y6, Y7, Y83 Y6, Yio) Yia
f3 (Y1, Y5: Y5, Y4 Y5 Y6 Y%, US; U5, Y5o) Yis

Tabela 5.2: Construgao de exemplos para treino de modelos

entrada do modelo e a que serve de safda, cuja relacao se pretende aprender. Na prética o que
se faz é construir diferentes modelos para cada receita.
Fornecimento de Dados do Planeamento
Nesta fase, a Anélise fornece os dois valores que funcionam como base para a optimizacgao, que,
como visto, sao:

x1 = N, receita da composicao;

x9 = P, tiragem esperada do forno;

A receita utilizada vai permitir seleccionar os modelos a utilizar.
A tiragem esperada é calculada com base no planeamento da producéo, i.e., sabendo que

o total de vidro que se pretende produzir no dia serd dado por:
Nr
Qr =Y nip;
i=1
sendo:

n; = numero de pecas a produzir da referéncia ¢, num total de Np referéncias

diferentes;
p; = peso médio da referéncia i.
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A estimativa da tiragem média esperada no dia serd entao:

Qr

_’P\ pu—
A,Ttotal

sendo AT}yq 0 total de horas que o forno ird estar em laboracao nesse dia.

Construgao de Exemplos

Os exemplos vao ser construidos em intervalos de tempo bem determinados, janelas do processo,

12

coincidentes com a duragao dos turnos ou meios-turnos das obragens's, como se verda mais a

frente. Estas janelas terdo uma dimensao de N; amostras, definidas pelo periodo de amostragem

T‘janela'

Pré-processamento de sinais continuos Procede-se a um pré-
-processamento dos sinais continuos, consistindo este numa filtragem passa-
-baixo, com vista a eliminar o ruido. Desta forma, sendo z (k) a medida de um sinal num

instante de amostragem k, o sinal filtrado, x, serd dado por:

wp(k:): 1—)\F)$(k‘)+)\pxp(/€—l) k=1,... ,N;y—1

sendo
O0<Ap <1

o pdlo do filtro passa-baixo e Ny o nimero de amostras da janela considerada.
A partir do sinal filtrado, podem-se calcular, para além da média, Xp, algumas medidas
de dispersao, como o desvio padrao, ox,, € o coeficiente de variacao, CVXF [reis00]. Para uma

dada janela vird entao:

2De ora em diante referidos como turnos.
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Ny—1

> (zr (i) — XF)

2

o _ =0
Xp N,
Cry, = ‘%: 100

O valor utilizado para construir o exemplo sers a média calculada na janela, X, desde que
esta seja representativa dos dados obtidos. Para fazer essa validagao optou-se por assumir que
tal serd verdade se o desvio padrao estiver abaixo de um limiar de validacao, Hx. Caso isso nao
se passe, para qualquer uma das varidveis em questao, essa janela nao contribuird para fornecer

exemplos.

Exemplo 19 Na Fig.5-19 podemos observar um sinal obtido a partir do processo, nomeada-
mente o caudal de gds da zona de fusao, e 0 mesmo apds filtragem, com X\ = 0.7. Os wvalores

estatisticos obtidos sao:

Meédia ;106
Desvio Padrao ;1.6
Coef. de variacio :1.5%

Considerando um limiar H = 3m3h™!, a amostra seria considerada vdlida, e a contribuicdo

para o vector de exemplos seria dado pela média.

Aplicando o mesmo método ao sinal da Fig. 5-20 chegamos aos valores:

Média 112
Desvio Padrao 4.3
Coef. de variagio :3.8%

Neste caso a amostra nao contribuiria para construcao de exemplos. FEste sinal corresponde
a um regime transitorio, dai nao ser utilizado para actualizar os modelos. Sé sinais corres-
pondentes a um regime estdvel, i.e., com baira dispersao das amostras relativamente & média,

contribuirdo para a constru¢do de exemplos.
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114

112 4 Sinal original

11 4

108 4 Sinal filtrado

106 4

104 4

Candal de Gas (m */h)

100 T T T T

Figura 5-19: Extracc¢ao de caracteristicas de um sinal em regime estdvel

122

Sinal original

118 +
116
114

112 4

Caudal de Gis (m’/h)

110 +
Sinal filtrado
108

106 T T T T

Amostras

Figura 5-20: Extraccdo de caracteristicas de wm sinal em regime transitério

Estimacao da Tiragem do Forno Na presenca de sensores que permitam quantificar a
massa de matéria enfornada ao longo do tempo, Qrp, um processo simples e fidvel de estimar

a tiragem do forno, no intervalo AT, seria:
P=Kp¥E 016 < Kp<0.18

pois, como visto, dd-se a volatilizacao de 16 a 18% da matéria enfornada.

Dada a auséncia deste tipo de sensores, a tiragem terd que ser estimada a posteriori, con-

tabilizando o nimero de pecas a saida da arca de recozimento e utilizando informacao sobre
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o seu peso. Note-se que esta estimativa estd sujeita a erros de véria natureza. O mais im-
portante advém das quebras na zona de fabricacdo. Quanto mais houver, menos pegas serao
contabilizadas para o valor final do peso total de vidro produzido.

Sendo Np o nimero de pecas diferentes - referéncias - produzidas num turno, o peso total

de vidro produzido serd estimado de acordo com:
Np

Qr = E nipi
i=1

sendo:

n; = nimero de pegas produzidas da referéncia i;

p; = peso médio da referéncia i.

A estimativa da tiragem média no turno sersd entao:

Qr

_/P\ =
AEUT‘TLO

sendo ATyyrno a duracao do turno.

Quantificagao dos Defeitos do Vidro A forma de quantificar os defeitos no vidro também
é baseado na informagao recolhida & saida da arca de recozimento. Mais uma vez, também é
uma medida sujeita a ruido e imprecisao, o que também vem reforcar a escolha de algoritmos
baseados em ldgica difusa para lidar com o problema de construcao de modelos fundados nestas
estimativas.

Também neste caso, a informacao serd relativa a cada turno. Comece-
-se entao por quantificar o peso total de vidro com bolha, sendo andlogo o raciocinio para

os outros tipos de defeitos:

T'NB
QB = E nip;
=7

sendo r;,l = 1... Np as diferentes referéncias assinaladas com defeito bolha. Note-se que,
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caso uma peca tenha mais que um tipo de defeito, ela ¢ assinalada pelos escolhedores'® unica
e exclusivamente como tendo o defeito mais relevante.

A estimativa de percentagem de vidro com bolha serd entdo simplesmente dada por:

Dp = @5 100
Qr

Da mesma forma sao construidas as estimativas Dp e D¢, nomeadamente a percentagem

de vidro com pedra e com corda.

5.4.5 Visao Global do Sistema de Operacao do Forno de Vidro

Serao agora resumidos os conceitos anteriores por forma a dar uma visao global e sequencial do
funcionamento do Sistema de Operacao do Forno de Vidro. Esse funcionamento divide-se em

duas partes, cuja execucao se dd em niveis distintos. Assim, tem-se:

e Fase de Optimizacao

e Fase de Aprendizagem

Na pratica, por questoes de implementacao informética, como se verifica no fluxograma da
Fig. 5-21, a execugao temporal destas fases nao é independente. Contudo, as duas fases sao

conceptualmente independentes.

Fase de Optimizagao

O sistema de optimizacao multiobjectivo do processo recebe, do bloco de andlise, os valores
que servem de base para executar o algoritmo: a receita a utilizar e a tiragem esperada para
o dia (vinda do planeamento da produgao). O algoritmo de optimizacao calcula referéncias
de funcionamento que optimizam o desempenho do forno com base nos modelos deste. Isto é
feito antes do inicio das obragens, assim que se determina o planeamento da produgao, e essas

referéncias serao vilidas para o correspondente dia de trabalho.

"3Pessoas que, [salda da arca de recozimento, analisam as pe as produzidas. Se estas apresentarem defeitos,
estes s’ 0 registados, sendo as pelas enviadas para reciclar ou retiradas do processo.
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Fase de Aprendizagem

O sistema de aprendizagem recebe, do bloco de anidlise, valores que utiliza para actualizar os
modelos do processo, constituidos para tal em exemplos de treino. Isto é feito no final de cada

turno, assim que acaba a escolha de pecas no fim da arca de recozimento.

O funcionamento do sistema de operagdo estd intimamente ligado ao do Sistema de In-
formacao e Apoio a Producao, referido na Seccao 5.6, pois este fornece dados como a receita
utilizada, as quantidades de vidro produzido e a produzir, e as quantidades de vidro com os

diferentes defeitos.

( Inicio

<
)l
A

A

Ler
Planeamento

v

Calculo das referéncias Fase de
do processo Optimiza¢io

T A

Novo
Planeamento?

Novos
Exemplos?

Recolher
Exemplos
Actualiza¢do dos Fase de
modelos Aprendizagem

I

Figura 5-21: Fluxograma do sistema de operagao

5.5 Monitorizacao e Supervisao Integradas do Processo

Inicialmente, na Neovidro, existia uma clara impossibilidade de aceder globalmente & infor-

magcao do processo de producao de vidro nas suas diferentes etapas. De facto, esta informacao
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Autémato Marca/Modelo Empresa
Fornecedora
Central de Composi¢ao | Omron/C200HE-CPU42 | Vidromecanica
Forno Omron/C200H-CPU21V Bedogni
Arca de Recozimento | Omron/CQMI1-CPU45V1 | Vidromecénica
IST Omron/C200HG-CPU43 Omron

Tabela 5.3: Autématos existentes na Neovidro

encontrava-se dispersa pela central de composicao, forno e arca de recozimento, onde um auto-
mato dedicado permitia, em cada secgdo, executar as tarefas de supervisao e controlo do pro-
cesso. Por forma a colmatar esta restrigdo projectou-se e implementou-se um Sistema Integrado
de Monitorizagdo e Supervisao (SIMS).

O SIMS baseia-se numa rede a ligar todos os autématos, terminada num computador onde
estd instalada uma aplicagao informética desenhada para servir de interface com os utilizadores
que podem fazer assim a monitorizagao do processo e, em alguns casos, intervir directamente

(supervisao).

5.5.1 Suporte Fisico do Sistema

Os autématos existentes na Neovidro e as empresas que os instalaram encon-
tram-se detalhados na Tab. 5.3. Como se pode verificar, aos autématos existentes foi adiciona-
do um outro (autémato IST) para aquisigdo de mais sinais do processo. A rede encontra-se
representada na Fig. 5-22. Os autématos da central de composi¢ao e da arca de recozimento
encontravam-se inicialmente ligados em rede, tarefa realizada pela empresa que os instalou, a

Vidromecéanica.

5.5.2 Suporte Informdtico do Sistema

A aplicagdo de monitorizagao e supervisao integradas foi implementada utilizando uma platafor-
ma SCADA (Supervisory Control And Data
Acquisition), nomeadamente o produto SCS - Sysmac V2.0 da empresa Omron. Este pro-
duto permite programacao por objectos e foi concebido para trabalhar directa e de forma
virtualmente exclusiva com produtos Omron, sendo por esta razdo o seu custo substancial-

mente inferior ao das outras plataformas SCADA existentes no mercado. Desta forma, foi a
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Central de Arca de Forno IST
Composicdo Recozimento

=0 =0 =0
= = = = = =
Rede do Controlo

Monitorizacao e
Supervisao
Integradas

Figura 5-22: Topologia da rede de autématos

ferramenta escolhida para desenvolver um conjunto de sinépticos relativos ao processo global,
permitindo, entre outras opcoes, automatizar tarefas até entao realizadas manualmente, como
o registo da evolugao de diversas varidveis ao longo do tempo.

Nas Fig. 5-23 pode-se observar um esquema da navegagao nos sinépticos do SIMS.

E através do SCADA que o bloco de Anélise ird recolher e processar a informacao relativa

ao forno, nomeadamente, os seguintes sinais:

e numero da receita da composi¢ao;

e temperatura do ar de saida do recuperador 1;
e temperatura do ar de saida do recuperador 2;
e temperatura na abébada do forno;

e temperatura da fusao;

e temperatura da afinagem;

e caudal de gds natural utilizado na combustao;
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e temperatura da zona de queima 1;

e temperatura da zona de queima 2.

5.6 Integracao dos Sub-Sistemas

A implementacao e funcionamento do sistema de operacgao do forno de vidro, nomeadamente do
SOMP, como se mostrou em secgoes anteriores, depende incondicionalmente dos seguintes

sub-sistemas:

e Sistema Integrado de Monitorizagao e Supervisao (SIMS): possibilita o acesso as varidveis

do forno;

e Sistema de Informagcao e Apoio a Producao (SIAP): fornece informagao sobre andlise do

processo, no presente caso, em termos dos defeitos do vidro.

A informacao que estes sistemas produzem é utilizada pelo bloco conceptual de Anélise do

Processo.

5.6.1 Breves Consideragoes Sobre o Sistema de Informacao e Apoio & Pro-

ducao

O SIAP foi desenvolvido para a Neovidro no ambito do projecto NOVOVIDRO. Conceptual-
mente, a sua funcdo é fornecer informacao aos vidreiros sobre o vidro por eles produzido,
conforme vai saindo da arca de recozimento.

Em termos fisicos, o SIAP socorre-se de:

e Computador do planeamento: local onde é introduzido o planeamento da producao, res-

ponséavel pela gestao dos processos informéticos do SIAP.

e Ecras técteis: terminais que se encontram a saida da arca de recozimento, e através dos
quais os escolhedores introduzem o estado da producao, em termos de pegas boas, com

defeitos e tipo de defeitos.
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e Botoneiras: conjuntos de botoes & entrada da arca de recozimento, utilizadas para intro-

duzir o nimero de pegas que vao entrando nesta.

e Painéis de informacao: paineis digitais para visualizacao do estado da producao, nomeada-
mente o nimero de pecas introduzidas, o nimero de pecas boas, o nimero de pegas com
defeitos e o defeito mais frequente, para que, caso seja possivel, os vidreiros o possam
corrigir. E claro que a informacio sobre as pecas a saida da arca sé é possivel passado

cerca de duas horas do inicio do turno, pois é o tempo que as pecas levam a percorré-la.

5.6.2 Suporte Fisico Para a Integracao dos Sub-

-Sistemas

A integragdo do sistema de operacao, do SIMS e do SIAP ¢ feito recorrendo a uma rede infor-
mética TCP/IP normalizada (rede da fabrica) onde estao ligados os computadores responséveis
por cada um destes sub-sistemas (na realidade, o sistema de operagao e o SIMS correm no mes-

mo computador). Esta rede estd esquematizada na Fig. 5-24.

5.6.3 Requisitos Informaticos Para a Integragao dos Sub-Sistemas

A comunicacao entre sub-sistemas, feita através da rede da fdbrica é muito simples, consistindo
apenas na escrita e leitura em tabelas de uma base de dados (BD). Assim, temos as seguintes

tabelas, da BD 7 registos.mdb” implementadas na aplicacdo Microsoft Access:

e Registos: tabela utilizada pelo SIMS para guardar a evolucao temporal dos dados do

processo, processados depois pelo bloco de Anélise, que os escreve na tabela Exemplos.
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TemperaturaAfinagem

Number (Integer

Temperatura da afinagem

Campo Tipo de dados Significado
(Access)

Ano Number (Integer) | Ano a que se referem os dados
Dia Number (Integer) | Dia do ano (0-365)
DiaDaSemana Number (Integer) | Dia da semana (1-7)
MinutoDoDia Number (Integer) | Minuto do dia (1-1440)
Receita Number (Integer) | Receita utilizada no dia
TemperaturaZonal Number (Integer) | Temperatura da zona 1
TemperaturaZona2 Number (Integer) | Temperatura da zona 2
TemperaturaAboboda | Number (Integer) | Temperatura da abébada
TemperaturaFusao Number (Integer) | Temperatura da fusao

( )

( )

( )

( )

TemperaturaRecl Number (Integer) | Temperatura do recuperador 1
TemperaturaRec2 Number (Integer) | Temperatura do recuperador 2
ConsumoGNFusao Number (Integer) | Consumo de gas natural do forno

e Exemplos: tabela onde o bloco de Anélise escreve os dados processados do processo,

cruzados com os da tabela Aprendizagem para construir os exemplos para actualizagao

dos modelos.
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Campo Tipo de dados Significado
(Access)

Data Date/Time Data a que se referem os
dados

Turno Number (Int.) Turno do dia a que se
referem os dados

Receita Number (Int.) Receita utilizada no dia

Temperatura Zonal Number (Int.) Temp. da zona 1 no turno

Temperatura Zona?2 Number (Int.) Temp. da zona 2 no turno

Temperatura Abobada Number (Int.) Temp. da abébada no
turno

Temperatura Fusao Number (Int.) Temp. da fusdo no turno

Temperatura_Afinagem Number (Int.) Temp. da afinagem no
turno

Temperatura Recl Number (Int.) Temp. do recup. 1 no turno

Temperatura_Rec2 Number (Int.) Temp. do recup. 2 no turno

Consumo_ GN_ Fusao Number (Int.) Consumo de gés no turno

e Aprendizagem: tabela onde o STAP escreve os dados utilizados para construir exemplos

para actualizacao dos modelos.

Campo | Tipo de dados Significado
(Access)
Data Date/Time Data a que se referem os dados
Turno Number (Integer) | Turno do dia a que se referem os dados

Pedra Number (Double) | Percentagem estimada de Pedra no vidro

( )
( )

Corda Number (Double) | Percentagem estimada de Corda no vidro
( )

Bolha Number (Double) | Percentagem estimada de Bolha no vidro

e Optimizacao: tabela onde o SIAP escreve os dados do planeamento, utilizados para

optimizagao do processo.
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Campo Tipo de dados Significado
(Access)

Data Date/Time Data a que se refere o planeamento

Planeamento | Number (Integer) | Quantidade estimada de vidro a

produzir no dia

Esquematicamente, temos o fluxo de informagao representado na Fig. 5-25.
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Arcade

Recozimento

Tnicio

Figura 5-23: Navegacao nos sinépticos do SIMS
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Central de Arca de Forno IST
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Rede do Controlo
Planeamento
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Supervisio
Integradas — g
[ ——
Operacio
Rede da Fabrica
Figura 5-24: Integragao de sub-sistemas na Neovidro
Sistema de Operacio
Analise
Organizacio/
Sistema de Coordenacio
Aprendizagem
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Multiobjectivo
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1
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I

Registos
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Figura 5-25: Fluxo de informagao entre os sistemas e as tabelas da base de dados
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

6.1 Introducao

Serdo agora apresentados os resultados experimentais obtidos com a aplicagdo do sistema de
operacao idealizado, mais concretamente com o Sistema de Optimizacao Multiobjectivo do
Processo (SOMP) e com o Sistema de Aprendizagem (SA). Estes resultados foram obtidos
gracas a experiéncias realizadas mediante a composicao de dados reais com dados artificiais.
De facto, a arquitectura de operacao apresentada implica uma anélise de alto nivel do processo,
que, como referido, é feita em parte pelo Sistema de Informacao e Apoio & Produgao (SIAP),
utilizando valores de determinados campos de uma base de dados. Como estes campos, até a
data, nao se encontravam preenchidos, foi assim necessdrio simuld-los. Se esta medida permite,
por um lado, testar a aplicabilidade do sistema a um processo arbitrario, inviabiliza, por outro,
a comparacao entre o conhecimento humano do processo de fabricacao de vidro e o adquirido

pelo sistema de aprendizagem.

Feita esta chamada de atencao, proceder-se-d, inicialmente, a uma breve descricao da apli-
cagao informética que permitiu implementar o SOMP e o SA, apds o que se passard & exposicao
da metodologia de construcao de exemplos, realizada pelo sistema de aprendizagem, e, posteri-

ormente, a optimizacao multiobjectivo.
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6.2 Sistema de Operacao - Aplicacao

de defeitos com essa configuragao.

S0P - Neovidio - MODO DE DEMDNSTRACAD

i~ Resultad

Referéncias sugeridas [actuais]

Temperatura daZana 1 [C): ¢

Temperatura daZona 2 C) | (1

Referéncias sugeridas:= (

Valores actuais da

WValores esperados [actuais]

Bolha (%} qualidade do vidro
Pedafp [ () Consumo de g4 natural [m3/s) 0
Corda [%]: L e

Valores esperados, para a

Referéncias actuais

O sistema de operagao foi implementado na linguagem Visual C++, por forma a constituir uma
interface para os operadores do processo. Na Fig. 6-1 pode-se ver o seu ecra principal. Esta
aplicacdo permite configurar todos os parametros relativos aos diferentes algoritmos, definir
utilizadores com diferentes privilégios, introduzir manualmente dados do processo, e realizar
simulagoes para diferentes condigoes. Nas Figs. 6-2 a 6-5 podem ser visualizados mais ecras.
Como se pode observar na Fig. 6-1, existe um campo onde surgem as referéncias calculadas e

sugeridas pelo sistema de operagao, e um outro em que se podem visualizar os valores previstos

qualidade do vidro com as |
referéncias sugeridas -

Mensagans

Configurar algoritmos / pardmetios

Definir utlizadores ...

Introduzir dados dao processa .. |
Simular novas condigdes .. |

AENNNEENENNNNNNENENNNENNEENNENENNENEN. _NER
Condigties do Processo

2 - i

Sistena Eleohica: Dpsraciorie|

= [noperacional
Zona 1

€ Dperacionais

" Inoperacionais

Zona 2
€ Operacionais

Queimadores: L
" Inoperacionais

© Dperacional
" Inoperacional

 Dperacional

Recuperadares:
" Inoperacional

Utilizadar.

||7 Monday . Febiua 26, 2001 j

Evolugao do algoritmo

T T

Informaciies

Instituto Superior Técnico

. Technology and Polcy Research

Laogaout .. Sair

Figura 6-1: Ecra principal do Sistema de Operacao
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Algoritmo de Optimizagdo Multiobjectivo - Configuracdo

-~ Populagio —Probabiidades———— Tipa de Optimizag3o
M. de individucs: |50 Cruzamento: ID'B ¥ Com Partika
¥ Populago inicial distibuida uriformemente Mutagso: IU"I ¥ Cam Festgiies de Emparehamentct
z Com Eliti
- Pardmetro —Fomagdo de Michos——————— I Com e
Mo. de parémetras: |- Partilha [*%): |15
Parametro: IHeferéncia temnperatura zona 1 j Emparethamenta (%), |20

—Eltismo—————————
Gama: [1420 . I'Id?D
‘alor [% Populago]: |25
Precisgo: |0.05 Mo de hits: ITU
|2U

No. total de bits do cromoszoma: [ BeEEs
M&ximo Permitide: |100
— Objective:
Cancel |
1 - Maximizag&o da Oualidade do Vidio i Codficacio———————
& Bindrio P
2 - Maximizag&o da Eficiéncia Energética do Forno A FUe
e . .. i Gray
3 - Maximizago do Tempo de Vida do Forno & Refractérios
4 - Minimizag8o da Produg3o e Emisz8o de Poluentes — Tipo de Selecgdo
& Foleta

o

- Minimizag&o do Custo do Conzumo Energético

Fungiies de custa .. | CRFT

Figura 6-2: Configuragdo dos parametros do algoritmo de optimizagdo multiobjectivo
6.3 Aprendizagem dos Modelos do Forno

6.3.1 Construgao de Exemplos
Extracgao de Caracteristicas a Partir da Monitorizagao dos Sinais do Forno

Os dados utilizados foram recolhidos manualmente pelos operadores do forno, com uma peri-
odicidade de 1h, e anotados em folhas de controlo. Dizem respeito ao periodo de 26 de Maio a
4 de Junho de 2000. Estes dados foram pré-processados para extraccao de caracteristicas.

Na Fig. 6-6 podem-se observar os valores que foram utilizados como exemplos para o Sistema
de Aprendizagem. A figura d4 uma nogao das gamas de valores de cada sinal, além de tornar
evidente a dificuldade de um operador humano em relacionar todas as varidveis envolvidas em

simultaneo. Estas, como referido anteriormente, sao as seguintes1:
e Temperatura do recuperador 1: Tgec.

e Temperatura do recuperador 2: TReco.

'As estas, junta-se ainda a tiragem m(dia, P, como se ver[Imais [ frente.
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Parametnizar FungSes De Custo

i

Figura 6-3: Configuragdo das fungoes de custo

Temperatura da abébada: T Apopada-

Temperatura da fusao: Trysqo-

Temperatura da afinagem: T’ finagem.-

Caudal de géds natural: gan.

Temperatura da zona de queima 1: T7.

Temperatura da zona de queima 2: T5.

A partir da Fig. 6-6 podem-se definir as gamas para cada varidvel, i.e., os seus UdD,
utilizadas aquando da modelizagao, como se pode observar na Tab. 6.1.

Por andlise das curvas relativamente & monitorizacdo do processo, podem-
-se também calcular os limiares de validacao. Estes sao dados na Tab. 6.2, para as respec-
tivas varidveis. A determinacdo destes valores prende-se essencialmente com a natureza das
respectivas varidveis, e teve cardcter empirico. Por exemplo, é natural que se queira uma menor

dispersao na temperatura de afinagem do que na da zona 1, ji que a primeira tem associada
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Algoritmo de Aprendizagem - Configurar varnaveis

—Wanidveis difuzas Wariavel crezpa

I Temperatura abdbada [C) j IF!e-:eita utilizads|

Gama; |14?5 - |1505 Ma. de receitas: I1

—Fungies de pertenga

Ma. de fungiies: |3
Termo linguistico da fungdo no.: IU'I vl
Baixo oK I Cancel

Figura 6-4: Configuragao dos pardmetros do algoritmo de aprendizagem

| Varidvel | Limite inferior | Limite superior | Unidades |

P 0 473 kgh™!
TRecl 245 305 OC
TRec2 230 325 °C

T Abobada 1475 1505 °C

Trusao 1300 1340 °C

TAfinagem 1320 1340 °C
JGN 90 130 m3p1

Ty 1420 1470 °C

Ty 1465 1500 °C

Tabela 6.1: Universos de discurso

uma constante de tempo da ordem de algumas horas, enquanto que a iltima é da ordem de
minutos.

Dado que o perfodo de amostragem dos dados ¢é muito elevado, procedeu-
-se, para efeitos de teste, a uma sobreamostragem dos mesmos. Assim, entre cada dois va-
lores consecutivos, realizou-se uma interpolagao linear para calcular 3 novos valores, tendo sido
estes corrompidos com ruido. Desta forma, consegue-se simular um perfodo de 15mn, desejével
caso se estivesse a trabalhar com sinais reais. Na Fig. 6-7 pode-se observar um sinal antes
e depois da sobreamostragem, enquanto que na Fig. 6-8 estao representados todos os sinais
monitorizados no forno, ao longo do periodo em estudo, e apds a sobreamostragem.

Como foi referido, o primeiro passo para extrair as caracteristicas dos sinais consiste em pro-

ceder a sua filtragem. Assim, sendo z o sinal a filtrar, e xr o sinal ja filtrado, estes relacionam-se
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Simulagao de diferentes condicbes

r—Alterar walore
Actual Novo
= Feceita utilizads |'| I
r Tiragem do forno [kash) |41 4 |4'I 4
¥ Referéncia temperatura Zona 1 |1 438 |1420
¥ iReferéncia temperatura Zona 2 |'| 487 |1455
r Tensannns Elechados I

— Resultados esperados - Configurag3o dptima

Bolha [%]: ID Fiefarénzia Temperatura Zona 1: |0
Pedra [%): ID
| ID

Carda [%):

Referéncia Temperatura Zona 2: |0

Tersamhns Electads:

L L

Simular .. | ok |

Figura 6-5: Simulagao de diferentes condigoes

por:

zp (k) =1 —-Ap)z (k) + Apzp(k—1) k=1,... ,N;y—1

Os sinais monitorizados estao constantemente a ser filtrados, tendo sido escolhida, por obser-

vacao dos sinais, o pélo do filtro:

Arp =0.75

Na Fig. 6-9 pode-se observar um sinal de temperatura e o correspondente resultado da sua

filtragem.

Para extraccao de caracteristicas, o sistema analisa os dados relativos quer aos periodos
de laboragao, quer aos de descanso, em que a tiragem serd nula. Os primeiros variam entre
2h45mn a 3h30mn, consoante os turnos, nos dias tteis, e entre 4h30mn a 5h30mn, ao

Sébado, enquanto que os segundos serao divididos em periodos de 6 h, ao Domingo, em que se
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Figura 6-6: Varigveis lidas do forno e que serao utilizadas para construir exemplos

supoe que o funcionamento do forno seja muito estdvel. Assim, na Tab. 6.3 apresentam-se os
periodos considerados para processamento de dados. Na Fig. 6-10 pode-se observar a evolucao

da temperatura 77 ao longo de um turno completo e meio turno.

Pode-se agora passar ao cdlculo das médias e desvios padrdo para estes sinais. Como foi
anteriormente referido, um sinal serd representado pela sua média se o seu desvio padrao estiver
abaixo do limiar de validagao correspondente (ver Seccao 5.4 - Construgao de Exemplos). As
médias e os desvios padrao, discriminados por hordrios, sdo apresentados nas Tabs. C.1 a C.8

do Apéndice C.

Atendendo as Tabs. C.5 a C.8 do Apéndice C, vao ser eliminadas as linhas em que algum
dos desvios ultrapasse o limiar de validacao correspondente, pois, como referido, isso serd de-
vido, muito provavelmente, a um periodo transitério do forno, em que as condigoes nao estao

estabilizadas.

Como exemplo refira-se a primeira metade do primeiro turno do dia 31 de Maio. Para a

130



| Variavel | Limiar
TRecl HRecl =55
TRec2 H Rec2 = 9.5
T Abobada H Apobada = 3
Trusao Hpysao = 2
TAfinagem HAfinagem =2
JoN HqGN =25
T Hy =35
Ts Hy; =35

Tabela 6.2: Limiares de validacao

Periodo
Turno 1 (1°) | 05130 mn /09 h 00 mn
Turno 1 (2°) | 09h30mn /121 30 mn
Dias Turno 2 (1°) | 12h45mn /16 h 30 mn
uteis Turno 2 (2°) | 17h 00 mn /19 h 45 mn
Turno 3 (1°) | 20L 00 mn /23 h 30 mn
Turno 3 (2°) | 24h 00 mn /03 h 00 mn
Turno 1 05h30mn /10 h 00 mn
Sébado Turno 2 10h45mn /15h 30 mn
Turno 3 16 h00mn /21 h 30 mn
Periodo 1 | 00h 00 mn /06 h 00 mn
Domingo | Periodo 2 | 06 h00mn /121 00 mn
Periodo 3 | 12h00mn /18 h 00 mn
Periodo 4 | 18 h00mn /24 Hh 00 mn

Tabela 6.3: Periodos de tempo em que se processam os dados
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Figura 6-7: Temperatura da zona de queima 1 antes (topo) e depois (fundo) da sobreamostragem

temperatura do recuperador 2 tem-se um desvio padrao or,, ., = 8.16 > Hpgee2 = 5.5. Por
observagao da curva correspondente a esse periodo de tempo (Fig. 6-11.a)) vé-se que esta
temperatura nao estd realmente estabilizada, por oposicao a que se registou, por exemplo, no
segundo turno do dia 27 de Maio, em que se verificou oy, ., = 1.01 (Fig. 6-11.b))
Apresentam-se assim, nas Tabs. 6.4 e 6.5, os valores que irdo ser utilizados para construir
exemplos, uma vez eliminados aqueles em que o desvio padrao de pelo menos uma das varidveis
ultrapasse o limiar de validacdo. Estes valores ainda nao constituem exemplos, tendo que ser

cruzados com os resultados da producao, que indicam a quantidade de defeitos no vidro.

Extraccao de Caracteristicas a Partir dos Resultados da Producao

Como visto anteriormente, o SIAP é o responsédvel por fornecer ao sistema de operagdo os
resultados da producao, isto é, as estimativas da quantidade de vidro produzido por turno e
a percentagem desse vidro com defeitos de bolha, pedra e corda. Para tal, existe uma base
de dados no sistema de informacao da fabrica (no caso da Neovidro, esse sistema ¢ o Baan)

relativa aos artigos produzidos, em que um dos seus campos é o peso dos artigos em produgao,
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| Treet | Tree2 | Tavobada | Trusao | Tafinagem | don | T1 | To |
273 259 1488 1314 1331 98 | 1445 | 1472
277 262 1489 1311 1329 97 | 1450 | 1473
283 260 1489 1311 1329 97 | 1456 | 1473
281 256 1491 1310 1330 100 | 1455 | 1475
273 265 1494 1309 1330 102 | 1458 | 1482
284 259 1495 1313 1332 102 | 1460 | 1482
255 285 1493 1329 1324 106 | 1436 | 1481
256 283 1493 1329 1324 106 | 1436 | 1480
262 267 1495 1329 1326 109 | 1447 | 1485
264 277 1498 1328 1332 109 | 1450 | 1491
266 258 1491 1320 1336 121 | 1439 | 1476
267 254 1493 1317 1334 121 | 1443 | 1476
266 265 1497 1318 1334 117 | 1445 | 1482
268 254 1489 1319 1334 113 | 1443 | 1473
272 255 1494 1320 1333 117 | 1446 | 1482
263 276 1495 1313 1334 116 | 1445 | 1492

Tabela 6.4: Valores validados

| TRec1 ‘ TRec2 ‘ Tavobada | TFusao TAfinagem ‘ 4GN ‘ T ‘ T |
257 271 1488 1315 1335 112 | 1433 | 1486
259 269 1488 1314 1335 114 | 1435 | 1485
262 265 1490 1312 1334 116 | 1438 | 1487

262 259 1491 1313 1334 115 | 1434 | 1488
261 257 1491 1314 1334 112 | 1429 | 1490
273 280 1490 1322 1330 103 | 1440 | 1494
268 284 1485 1326 1327 99 | 1440 | 1487
266 285 1484 1328 1325 102 | 1439 | 1486
263 290 1485 1330 1324 103 | 1442 | 1486
262 284 1485 1333 1324 102 | 1439 | 1487
262 278 1488 1333 1325 104 | 1440 | 1491
268 249 1485 1313 1336 121 | 1432 | 1490
268 260 1487 1313 1334 116 | 1429 | 1486
265 254 1485 1310 1334 115 | 1433 | 1486
253 268 1483 1321 1327 99 | 1437 | 1486
250 275 1482 1328 1324 100 | 1437 | 1486

Tabela 6.5: Valores validados
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Figura 6-8: Sinais monitorizados apds sobreamostragem

informacao essa que é fundamental para construir as estimativas referidas. Esses campos nao

se encontram, até a data de escrita deste documento, preenchidos.

A forma encontrada para estudar o desempenho do sistema proposto consiste em gerar
valores aleatdrios para a quantidade de vidro produzido e utilizar modelos simples para atribuir
valores & percentagem desse vidro com bolha, pedra e corda. Para tal considerou-se uma
producao entre 400 a 1300 kg em cada periodo de tempo considerado, o que é bastante aceitdvel,
pois garante-se que a tiragem mdxima do forno nao é excedida. Isto s6 é vdlido no caso dos
dias tteis e Sdbado. Para os Domingos, considerou-se uma tiragem nula, nao havendo vidro
produzido, ja que nao h& laboracao. Para determinar as percentagens de vidro com bolha,

pedra e corda, utilizaram-se os seguintes modelos:

134
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1450
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=== Sinal filtrado
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Figura 6-9: Filtragem de um sinal

P — Py T . —T
P 0 ( AP >—i— 0 ( AT + >

Pain — P Ty — Ty,

Do = 10 (=22 % 4 1) 410 (L lwin

. ()(AP++0<AT1>
Ty —Ty
1. min 1
+0< oD

sendo Ppin = Okgh™!, AP = 473kgh~!, Ty,,,, = 1420°C, T1,,,, = 1470°C, ATy = 50°C,

T5,,., = 1465°C e ATy = 35°C. Estes modelos estabelecem algumas relagoes bésicas, como o
aumento da quantidade de bolha com a tiragem ou a sua diminui¢do com a temperatura da
zona 2. Apesar da sua simplicidade, estas relagbes permitirdo analisar a capacidade do sistema

para inferir relacoes entre as varidveis do processo.

Exemplos

Os valores gerados encontram-se nas Tabs. C.9 e C.10 do Apéndice C, apenas para os casos

validados, que podem constituir exemplos, e sendo, nessa tabela:
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a) Turno Completo

1460

1455
Sinal original
1450
Sinal filtrado
1445
1440 . . T T T
5:30 6:42 7:54 9:06 10:18 11:30
Horas
b) Meio Turno
1460
1456
1452 Sinal original
& 1448 Sinal filtrado
1444 1
1440 . . T T T T
5:30 5:58 6:27 6:56 7:25 7:54 8:22

Horas

Figura 6-10: Evolucao da temperatura 7T

Dp £ Estimativa da percentagem de vidro com bolha;
Dp £ Estimativa da percentagem de vidro com pedra;

Dc £ Estimativa da percentagem de vidro com corda.

A estimativa da tiragem média ¢é calculada dividindo a estimativa da quantidade de vidro
a produzir, C/Q}, pela duracao do perfodo de laboragao correspondente. Como o menor turno é

de 2h45mn, o UdD de P ¢é [0, 3R] = [0,473).

Parametros do Sistema de Aprendizagem

Para dimensionar o nimero de fungoes de pertenca utilizado para cada varidvel difusa, procedeu-
se a uma andlise dos coeficientes de variacao obtidos nas amostras seleccionadas para exemplos.
Os valores obtidos encontram-
-se na Tab. 6.6. Quanto menor a dispersao relativa dos dados, menor o nimero de funcoes de
pertenca atribuido & varidvel respectiva. Este método nao apresenta grande rigor, mas, face a
natureza dos dados, revelou-se adequado. Recorda-se que as func¢oes de pertenca sao gaussianas

e igualmente espagadas pelo UdD.
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Figura 6-11:

A visualizagao dos modelos artificiais, na Fig. 6-12, consegue-se admitindo uma tnica recei-

a) Dia 31 de Maio b) Dia 27 de Maio

280 280
275 | 275 |
270 270 4
§ 265 - g 265 |
260 wo
255 4 255 |
250 - . 250 T T T T
5:24 6:36 7:48 9:00 10:19  11:31  12:43  13:55 15:07 16:19
Horario Horario

Andamento da temperatura no recuperador 2, Tree, em diferentes periodos

Varidvel | Coeficiente de N°de fungoes de
Variagao pertenga atribuidas

P 54.39 7
TRrec1 3.00 5
TRec2 4.25 5
TAbobada 0.28 3
Trusao 0.58 3
TAfinagem 0.31 3
JGN 7.11 5
T 0.55 3
Ty 0.40 3

Tabela 6.6: Atribuicdo do nimero de funcées de pertenca

6.3.2 Modelizacao

Tendo em conta o ntimero de funcées de pertenca, é possivel calcular a dimensao dos modelos,
isto é, o nimero de singletons utilizado, como se verifica na Tab. 6.7, em que #N é o nimero

de valores que pode assumir a tnica varidvel crespa envolvida.

ta (#N = 1), e fixando a tiragem (fez-se P = 414kgh™!). Os respectivos modelos aprendidos

encontram-se na Fig. 6-13. Pode-se observar que estas superficies aprenderam algumas tendén-
cias dos modelos matemaéticos que as originaram. Apesar de tudo, ainda se verificam algumas
discrepancias, nomeadamente no modelo da quantidade de bolha. De facto, para T5 baixa,

o modelo aprendido nao reflecte o original. Isto deve-se basicamente & parca quantidade de
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Modelo | Dimensao |

TRecl (N7 P; T17T2) #N * 63
Tree2 (N, P,T1,T5) #N 63
Tavobada (N, P, Trec1, Trec2, T1, T2) #N % 1575
TFusao (Na P7 TRech TR6027 TAbobadau Tla T2) #N * 4725
TAfinagem (N7 P, Trec1, Trec2, T'Abobada> TFusao, 11, TQ) #N * 14175
daN (N, P, Trect, Trec2, T1, T2) #N x 1575
DB (N7 P; TRecl; TRec2> TAbobada; TFusam #N * 212625
TAfinagema QGNa le T2)
Dp (N7 P, TRec1, TRec2, T'Abobada T Fusaos #N x 212625
TAfinagem7 q.GNv T1> T2)
DC (Na P> TRech TRec27 TAbobadm TFusaOa #N * 212625
TAfinagem» QGNa le T2)

Tabela 6.7: Dimensao dos modelos

a) Modelo da percentagem b) Modelo da percentagem
de Bolha de Pedra

T, = o am Y T Wi U
¢) Modelo da percentagem
de Corda

Figura 6-12: Modelos artificiais dos defeitos do vidro, para uma tiragem P = 414kgh ™!
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a) Modelo da percentagem b) Modelo da percentagem

de Bolha de Pedra
T] 1440 ~ ot 1480 T2 TI 144 N > g 14%0 T2
¢) Modelo da percentagem
de Corda

Figura 6-13: Modelos aprendidos dos defeitos do vidro, para uma tiragem P = 414kgh ™!

a) Modelo da temperatura b) Modelo da temperatura
do Recuperador 1 do Recuperador 2

=

1500

1480

1470 TZ

T] 1440

1420

Figura 6-14: Modelizacao das temperaturas dos recuperadores, para uma tiragem P =
414kgh~!
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a) Modelo da temperatura b) Modelo da temperatura
da Abébada da Fusao

¢) Modelo da temperatura
da Afinagem

Figura 6-15: Modelizacdo das temperaturas do forno, para uma tiragem P = 414kgh~!

exemplos disponiveis. Para cobrir todos os dominios de todas as varidveis seria necessdrio um
nimero mais elevado de dados. Isto é conseguido na prética monitorizando de forma automética

a operagao do forno.

Como se pode verificar, a maximizacao da qualidade do vidro, apresenta, por si s6, conflitos,

visto nao ser alcangdvel a minimizagao simultanea dos defeitos.

Nas Figs. 6-14 e 6-15 podem-se observar, respectivamente, os modelos aprendidos para as
temperaturas dos recuperadores e para as temperaturas no interior do forno. Por exemplo, rela-
tivamente & temperatura da abdbada, o modelo obtido apresenta um significado fisico bastante

coerente, ja que se observa que esta aumenta com o aumento quer de 77 quer de 7T5.

Nas Figs. 6-16a) a 6-16¢) podem-se observar, com os modelos aprendidos, as variagoes nas
superficies de quantidade de bolha com diferentes valores de tiragem do forno, nomeadamente,

P =200, P=325¢ P=450kgh .
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a) Tiragem: 200 kgh™ b) Tiragem: 325kgh™

1500 15000
1460 90 1460 1450

I "o ™ I I; WS Ssm i I
a) Tiragem: 450 kgh™

Figura 6-16: Modelizagdo da quantidade de bolha

6.4 Optimizacao do Desempenho do Forno

Uma vez obtidos modelos do forno, pode-se determinar a solugao que optimiza o seu desempe-
nho. Isto é realizado sempre que se recebe o planeamento. Este informa sobre a quantidade
de vidro que se espera produzir num dia. A partir desse valor, pode-se calcular a tiragem média

esperada. Suponha-se que o planeamento esperado é:
QT = 8070kg

Se o dia correspondente for um dia de semana, entao o tempo total em que esta quantidade

de vidro vai ser produzida é de 19.5h. A tiragem média é assim dada por

— 8070
P=—— =141385kgh !
195 ~ 1385ksh

Pode-se entao aplicar o algoritmo de optimizacao, tarefa que é realizada pelo SOMP de

forma transparente para o operador.

Se se quisessem predizer os valores médios das diferentes varidveis, bastaria fazer uma si-
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mulagao utilizando os modelos adquiridos. Na Tab. 6.8 tém-se as saidas calculadas pelo SOMP
para cada modelo, para um valor de temperaturas 77 = 1438 e 15 = 1487. Definindo o erro

percentual global por:

Npar X
2, ¢
1=1
Npar

Eg =

sendo e’ o erro percentual para cada parametro, e Np, 0 nimero de pardmetros envolvidos.

Sejam entao, para um dado parametro:

- ) .

y* = safda do modelo para o ponto de funcionamento
considerado;

- A . .

y* = valor medido para o ponto de funcionamento

considerado;

lI>

[yfmx, yfnm] gama de variacao do parametro.

Desta forma, e’ é dado por:

yi—y

- —.100
Ymaz — Ymin
Para este ponto de funcionamento, e com os modelos treinados (Tab. 6.8), obtém-se um

erro de:

15.
Fo — % —176%

Este resultado é bastante satisfatério, dada a diminuta quantidade de exemplos empregues
no treino dos modelos.

As referéncias calculadas variam consoante as opgoes escolhidas para o algoritmo de op-
timizagao multiobjectivo. Por forma a evidenciar este aspecto, apresentam-se na Tab. 6.9,

resultados da aplicagao do algoritmo para vdrias escolhas. Em todas as experiéncias foi uti-
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‘ Modelo

| Saida ‘ Saida observada ‘ Erro percentual |

TRect 264.162 262 3.6
TRec2 264.832 265 0.2
T avobada | 1490.67 1490 2.2
Trusao | 1314.12 1312 5.3
TAfinagem | 1334.09 1334 0.5
qGN 115.470 116 1.3
Dg 18.2105 20 1.8
Dp 29.4680 29 0.5
D¢ 9.39213 9 0.4
Total = 15.8

Tabela 6.8: Modelizacao do Processo

lizada uma populagéo uniformemente distribuida de 20 individuos, P.m,, = 0.6, Py = 0.1,

Opart = 15%, Oemp = 15%, oeie = 10%, codificagdo bindria pura, seleccdo por roleta e um

méaximo de 1000 geracoes. A tiragem planeada foi fixada em 414kgh™! e admite-se que as

temperaturas de operacao do forno seriam 77 = 1450°C e T, = 1475°C. Recorda-se que as

fungoes de custo sao:

1

X

o

X

X

(%)
(x)
(%)
(x)
(%)
(x)

el R

X

fe

X

(1>

Percentagem de bolha no vidro, Dp

lI>

Percentagem de pedra no vidro, Dp

lI>

Percentagem de corda no vidro, D¢
= donN
T

(1>

lI>

15

Recorde-se que o resultado da optimizacao, x*, determina as referéncias a aplicar ao forno,

x§ e x}y, que coincidem com f5 (x*) e fo (x*).

Nas Tabs. 6.9 e 6.10 apresentam-se as experiéncias formuladas e as solugoes obtidas pela apli-

cacao do algoritmo de optimizacao multiobjectivo para os diferentes casos. Assim, realizaram-se

as seguintes experiéncias, com vista a determinacao das referéncias de temperatura do forno:

1. Optimizacao da percentagem de bolha presente no vidro. O valor da funcao fi exprime,

desta forma, a quantidade minima alcancdvel desta quantidade;

2. Optimizagao global da qualidade do vidro, ou seja, minimizacao em simultaneo das per-
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Exp. Funcoes utilizadas Restrigoes
Nl Bl falblfel Al B il 5| fo
1 |V
2 |VIVIV
3 VIV 25
4 1V v
5 |V AR
6 |/ NARY; 20 100
71 NARVAEXD 1450
8 [V IV IV v/ 202515105 1450 | 1475

Tabela 6.9: Experiéncias para aplicagao do algoritmo de optimizacao multiobjectivo

centagens de bolha, pedra e corda. Em relacao & experiéncia 1., nota-se que, por forma
a melhorar os niveis de pedra e corda, foi necessdrio aumentar nao sé a quantidade de

bolha, mas também o consumo de gés;

. Experiéncia idéntica a 2., mas impondo a restri¢ao de 25% a quantidade de pedra. Para
cumprir esta restricdo conseguiu-se uma melhoria no nivel de bolha e uma degradagao no

de corda. O consumo também diminuiu;

. Minimizacao simultanea da percentagem de bolha e do caudal de gds. O resultado é o

mesmo de 1.;

. Mesma experiéncia que a anterior, mas procedendo-se adicionalmente & minimizagao de

T1. Registaram-se subidas em f e fy, possibilitando dessa forma a descida de fs;

. Limitou-se o consumo de gds, obtendo-se resultados muito semelhantes aos de 1. e 4.,

como seria de esperar;

. Considerou-se novamente a minimizagao da percentagem de bolha, agora em conjunto com
a minimizacao das temperaturas, estando T} sujeito a restrigao de 1450 °C. Comparando
com 1., em que nao se consideram as temperaturas, verifica-se uma diminuicao substancial

de T7, com aumento da bolha e de T5;

. Optimizacao tendo em conta todos os objectivos sujeitos a restricoes. Os objectivos fi,

f3, f5 e fg conseguem cumprir as restrigoes, embora sem grande margem, enquanto que os
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Resultados
Exp. | fi f2 f3 Ja f5 fe

(Dp) | (Dp) | (Do) | (dan) | (Th) | (T3)
1 11.3 | 29.6 | 15.9 97.6 | 1470 | 1465
2 179 | 28.8 9.0 115.4 | 1421 | 1500
3 124 | 23.9 | 13.7 | 104.7 | 1468 | 1500
4 11.3 | 29.6 | 15.9 97.6 | 1470 | 1465
5 12.3 | 284 | 15.2 | 104.9 | 1450 | 1465
6 11.3 | 29.6 | 15.9 97.6 | 1469 | 1465
7 175 | 33.8 | 10.5 | 117.5 | 1420 | 1474
8 13.0 | 27.9 | 14.5 | 106.0 | 1449 | 1473

Tabela 6.10: Resultados da aplicacao do algoritmo de optimizagao multiobjectivo

restantes nao. Isto deriva, muito provavelmente, de nao existir solu¢cao para o problema

formulado nesta experiéncia.

6.5 Conclusao

Apresentaram-se, neste capitulo, alguns resultados experimentais relativos & aplicacdo do sis-
tema de operagéao do forno de vidro. Apesar de ter sido utilizada uma combinagao de dados reais
e artificiais, por forma a se construirem modelos simples do processo, sdo evidentes as poten-
cialidades do sistema. De facto, a capacidade deste em capturar as tendéncias e relagoes entre
as varidveis do processo, parcialmente demonstrada devido & exiguidade de exemplos, permite

a consequente utilizacao com sucesso dos modelos aprendidos na optimizagao do processo.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas de

Desenvolvimento Futuro

7.1 Conclusoes

Na presente dissertagao apresentou-se uma arquitectura de um sistema de operagao de proces-
sos industriais com aplicagdo a um forno de vidro. Esta arquitectura é baseada num esquema
multinivel e apresenta como principal elemento constituinte um controlador pericial com duas
funcGes: a optimizagao do processo e a deteccao de falhas. Neste documento foi tnica e exclu-

sivamente desenvolvido e aplicado o sistema dedicado a optimizagao do processo (SOMP).

A optimizacdo do desempenho do forno é um problema baseado em vérios critérios, pelo que
0 SOMP se socorre de um algoritmo de optimizagdao multiobjectivo para lidar com este. Por
outro lado, a optimizacao obriga a avaliacdo de diferentes solugoes, tarefa realizada através de
modelos do forno. Tendo estes, geralmente, uma descrigao matemdtica nao tratavel, se existir,
é imperioso que o sistema de operagao disponha de um método que lhe permita aprendé-los
a partir de observagoes do funcionamento do processo. O sistema de operacdo engloba assim,

para além do SOMP, um sistema de aprendizagem (SA).

O SOMP tem por base a aplicacao de algoritmos genéticos e o conceito de preferibilidade.
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O SA utiliza l6gica difusa para construir modelos do processo cuja sintaxe é:

RO: SE <n 2 6 AE”) ENTAO y=w®
=1

O SOMP foi implementado informaticamente para testar os conceitos idealizados. Parale-
lamente, foi necessédrio proceder ao desenvolvimento de um sistema integrado de monitorizacao
das varidveis do processo, desde o seu inicio, a central de composicao, passando pelo forno, até
a arca de recozimento. Este sistema obrigou a constituicao de uma rede de autématos, para

integragao de toda a informacao, comunicando com um computador.

O teste do SOMP foi realizado sobre dados hibridos, compostos por valores reais e simulados.
Os dados apresentam algumas limitacoes pois, por um lado, foram em nimero insuficiente para
construir bons modelos. De facto, o SA requer dados capazes de cobrir todos os dominios
envolvidos. Por outro lado, os valores artificiais ndo permitem comparar o conhecimento do
processo com os modelos obtidos. De qualquer forma, e como seria de esperar, o SOMP consegue

chegar a solugoes de compromisso que permitem escolher um valor éptimo.

A aplicacao do sistema de operacao implica a concretizacao de formas de analisar o processo.
No presente caso de estudo, isto passou pela comunicagao com um sistema de informacgao e apoio
a producdo (SIAP), capaz de fornecer dados especificos do processo. Estes seriam obtidos
através do acesso a uma base de dados do sistema de informagao da fabrica. O SIAP apresenta
um investimento adicional para a indistria, ja que obriga & informatizacao do processo, ao nivel
da zona quente, com vista & determinacao actualizada das quantidades de vidro produzido e
dos defeitos obtidos. Esta informatizacao pode originar problemas a diferentes niveis, nao sé
em termos das infra-estruturas requeridas, como também devido & introducao de tecnologias
numa inddstria jad sobejamente referida como possuindo uma cultura bastante conservadora.
Por outro lado, o SIAP tem as vantagens de permitir a integracao de informagao diversa da
producao, implicar a formacao e contacto com novas tecnologias por pessoal menos qualificado
e permitir a disponibilizacao em tempo real de dados da producao para os vidreiros, que assim
podem tomar conhecimento dos resultados de manufactura das pecas, em termos de quantidade

e qualidade. A base de dados a que o SIAP deveria aceder, contendo informacao acerca dos

pesos médios das pecas produzidas, nao se encontrava preenchida, até a data, daf a necessidade
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de combinar dados reais com dados simulados.

O sistema de operagao implica uma anélise de custos cuidada porque obriga ao desen-
volvimento de infra-estruturas especificas. Como referido, esta industria é bastante conser-
vadora, pelo que é extremamente dificil a introducao deste tipo de tecnologia. Contudo, o
sistema apresenta perspectivas interessantes na conducao automatica do processo, ao potenciar
a melhoria da qualidade do vidro, a utilizacao racional de energia, a diminuicdo de emissoes
nocivas e uma obrigatoriedade da melhoria das qualificagoes profissionais dos trabalhadores.
Apresenta-se assim como um elemento gerador de competitividade na industria, antecipando

vantagens de cardcter ambiental, econémico e social.

Deste projecto resultaram boas e mds experiéncias. Nas boas experiéncias, sobressai, ob-
viamente, a possibilidade da realizagao desta dissertagao. Nas mds, alteia o desinteresse do
principal parceiro industrial relativamente as matérias aqui desenvolvidas, traduzindo-se na
falta de apoio & concretizacao do sistema de operacdo, cujas entrada e permanéncia em fun-
cionamento nunca viram, assim, reais hipéteses de se concretizarem. Fica a confirmacao de que
a Industria e a Universidade tém linguagens muito diferentes, quer ao nivel das motivacoes e
objectivos, quer ao nivel das metodologias. Este é um ponto que nao pode ser depreciado, ou
mesmo olvidado, em futuros projectos conjuntos, e que se pode tornar tanto mais critico quanto
mais antiquada e conservadora for a cultura do parceiro industrial ou hermética a linguagem
do parceiro académico. Porque é relativamente a este iltimo que se podem produzir melho-

rias, afigura-se essencial o desenvolvimento de procedimentos e uma postura suficientemente

adequada e destra que permita, senao inverter, pelo menos atenuar esta situacao.

7.2 Perspectivas de Desenvolvimento Futuro

O presente trabalho apresenta um série de perspectivas de desenvolvimento futuro. De entre

estas, destacam-se

e Desenvolvimento de um Sistema de Deteccao de Falhas, para integragao com o Sistema de
Optimizagao Multiobjectivo do Processo. A via para a operacao automéatica do forno, com
reducao ou eliminacao da participacao humana onde esta nao for estritamente necessaria,

e as vantagens que dai advém (diminuigao de erros, auséncia de operadores humanos em
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ambientes nocivos, rapidez de decisdo) passa pela detecgdo e correcgdo automdtica de
falhas. O trabalho inerente a esta tarefa é bastante vasto e complexo e implica, entre

outras, uma andlise detalhada do processo e equipamentos associados.

H4 certos problemas que, revelados numa andlise detalhada do processo, como em [heitor93],
nao sao passiveis de resolver apenas por operagao. Tal é o caso da estratégia energética
adoptada pelas empresas. Esta engloba nao sé os tipos de contrato realizados com as em-
presas fornecedoras de energia (gés e electricidade) como também a correcta distribuicao
das tarefas consumidoras de energia e do pessoal envolvido pelos periodos tarifarios que
se revelam, globalmente, mais vantajosos. Através dos contactos efectuados com os par-
ceiros industriais do projecto é possivel afirmar, sem reservas, que esta é uma drea do
maior interesse para a industria, que certamente seria mais favordvel a concretizagao
de um sistema deste tipo, do que ao desenvolvido no a&mbito desta dissertacdo. Assim,
sugere-se uma canalizacéo de esforcos para sistemas de gestao energética, como o parcial-
mente desenvolvido no ambito do projecto NOVOVIDRO, que, aliados a uma operagao

adequada, permitam uma gestao energética éptima.

O desenvolvimento de sensores de NOx baseados em sistemas de visao foi realizado com
éxito em [santosvictor93] e [correia96]. Os parametros geométricos das chamas podem ser
assim adicionados ao espaco de solugoes, permitindo um melhor controlo da produgao e
emissao de poluentes. Os sistemas de visao também podem ser utilizados na monitorizagao

e deteccao de falhas em tempo real no interior do forno.

O planeamento automdtico da producao, como em [pina99b|, integrado com a operacao
automdtica, permite um passo em frente na automatizagao global ao nivel da produgao
da fabrica. A aplicagdo dos algoritmos de optimizagdo multiobjectivo, aqui focados, ao

problema do planeamento da producao, permitiu a obtencao de solucoes 6ptimas.
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Apéndice A

Breve Caracterizacao do Processo

Produtivo de Vidro

Figura A-1: Vista exterior do forno da Neovidro

Para que se possa fazer um enquadramento do objecto deste estudo na realidade industrial,
descreve-se de seguida, de forma tao sucinta quanto possivel, o processo produtivo de vidro da

Neovidro, tipico neste género de industria.

O processo de produgao de vidro pode ser genericamente separado em duas zonas distintas

[novovidro2], a zona quente e a zona fria.

A zona quente de uma fabrica tipica caracteriza-se, como o préprio nome indica, pela uti-
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lizacao de elevadas temperaturas destinadas ao fabrico das pecgas de vidro em bruto, incluindo
para tal todo o percurso necessdrio a essa tarefa. Este comeca na secgdo de composigao, passa
pelas secgoes de fusao e de fabricagao (Fig. A-1), e termina na primeira escolha.

As pecgas que passem esta etapa entram na zona fria, que compreende as secgbes de roca,

de acabamento dos produtos, de escolha e embalagem, e o armazém de produto acabado.

A.1 Zona Quente

Seccao de Composigao

Figura A-2: Central de composicao da Neovidro

E na secgao ou central de composigao (Fig. A-2) que se inicia o processo produtivo, através
da mistura de matérias primas, a que se dd o nome de composicao. Esta é constituida maio-
ritariamente (> 62%) por silica (areia) |[heitor93]. Conforme as qualidades pretendidas para o
vidro, serao adicionados outros componentes, alguns das quais em proporgoes substancialmente
menores, pelo que a precisao na mistura se revela um factor crucial para qualidade do vidro. En-
tre esses constituintes [navarro91], pode-se ter carbonato de sédio (substancia fundente, baixa
a temperatura de fusdo do vidro), carbonato de cdlcio (para aumentar a estabilidade quimica e
mecénica do vidro) e dolomite (para complementar a ac¢ao do carbonato de célcio, melhorando

algumas propriedades). A composi¢io pode ainda ser adicionado casco, isto ¢, vidro proveniente
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de pecas nao aprovadas, ou para reciclar.

Seccao de Fusao

A composigao é introduzida no forno por um processo automatico, recorrendo a um dispositivo
denominado enfornadora. No interior do forno dé-se a fusao e afinagdo da mistura, que origina

uma massa vitrificivel pronta a ser colhida e trabalhada por um vidreiro.

Seccao de Fabricacgao

Nesta secgao dé-se a transformagao da massa vitrificivel, por processos manuais, automaéticos
ou semi-autométicos (mistos). O vidro é colhido em zonas denominadas bocas de colha, de
forma manual, através de canas de moldagem ou de forma automética. Apds a conformacao
das pecas, e, por forma a eliminar as tensbes térmicas decorrentes do processo de fabrico,
estas sao sujeitas a um tratamento térmico designado recozimento. Este é feito em arcas de

recozimento (Fig. A-3) que submetem as pecas a curvas de temperatura varidveis.

Figura A-3: Arca de recozimento da Neovidro

Primeira Escolha

Apés o recozimento procede-se a eliminagado das pegas em bruto que apresentem defeitos (ver
Seccao B), tanto relativos ao vidro como ao processo de fabricacao. Algumas das pegas defeitu-

osas poderao ser aproveitadas para casco.
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A.2 Zona Fria

Seccao de Rocga

Aqui é eliminado o excesso de vidro por corte, sendo as arestas e os bordos limados e polidos.
Nesta seccao as pecas adquirem a forma final desejada.

Segunda Escolha

E feita uma segunda escolha, sendo as pecas eliminadas aproveitadas para casco. As pecas que
estiverem concluidas nesta etapa sao encaminhadas para o armazém de produto acabado.
Seccao de Acabamentos

Se as pecas ainda nao estiverem terminadas, sao submetidas a operagoes de acabamento, que
podem incluir pintura, lapidacao, etc.

Secgao de Escolha e Embalagem

As pecas sofrem uma iltima escolha, procedendo-se & embalagem das aprovadas.

Armazém de Produto Acabado

Apés as pecas embaladas, estas dao entrada no armazém de produto acabado, onde permanecem

até serem expedidas.
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Apéndice B

Defeitos do Vidro

Para o presente trabalho é de particular importancia conhecer os diferentes tipos de defeitos
que podem existir no vidro. Estes, em primeira anédlise, definem-se como todas as manifestacoes
que, de maneira acidental e indesejdvel, alterem a natureza do vidro ou prejudiquem as suas
propriedades [navarro91]. Para o sistema de operagao importam os defeitos devidos ao forno.

Estes dividem-se, regra geral, em trés tipos:

1. Inclusoes vitreas: consistem em heterogeneidades locais devidas quer a uma composicao
quimica quer a uma histéria térmica diferente do resto da massa de vidro em que se
situam, nao dissolvidas por acgao das correntes de homogeneizacao dentro do forno. De
entre os diferentes tipos, sdo importantes as classificadas como Corda, caracterizadas
por veios grossos e pronunciados que surgem frequentemente a superficie. Também existe
a corda térmica, devida a porgoes de vidro a diferentes temperaturas (logo, diferentes

viscosidades) que entram em contacto, por exemplo na colha ou na conformagao.

2. Inclusoes gasosas: definem-se como cavidades que surgem na massa vitrea devidas a
retencao ou libertagdo de gases no seio da massa em fusao. Isto passa-se se o tempo de
residéncia do vidro no forno nao for suficiente. Este tipo de defeito tem a designagao geral

de Bolha.

3. Inclusoes cristalinas: corpos sélidos que surgem no vidro, qualquer que seja a sua origem
(infundidos da composigao, impurezas, pedagos de material refractdrio), e que adoptam

a denominagao geral de Pedra.

167



Apéndice C
Validacao de Exemplos

Nas tabelas seguintes apresentam-se os dados disponiveis para aprendizagem, assim como o0s

exemplos construidos a partir destes, apds validagao.
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Dia Turno/ || Trect | TRec2 | T'Abobada | TFusao
Perfodo || (°C) | (°C) (°C) (°C)
26/5 1-1° 274 269 1493 1317
6% feira 1-—2° 273 259 1488 1314
2—1° 277 262 1489 1311
2—2° 283 260 1489 1311
3—1° 281 256 1491 1310
3—2° 273 265 1494 1309
27/5 1 275 266 1496 1317
Sabado 2 284 259 1495 1313
3 275 275 1495 1315
28/5 1 259 280 1495 1319
Domingo 2 261 274 1495 1329
3 255 285 1493 1329
4 256 283 1493 1329
29/5 1-1° 262 267 1495 1329
2%feira 1-—2° 264 277 1498 1328
2—-1° 265 260 1496 1328
2—2° 266 258 1491 1320
3—1° 267 254 1493 1317
3—2° 266 265 1497 1318
30/5 1-1° 266 259 1494 1324
3%feira 1-—2° 268 254 1489 1319
2—1° 272 255 1494 1320
2 —2° 277 271 1494 1315
3-1° 263 276 1495 1313
3—2° 256 289 1488 1313

Tabela C.1: Valores médios
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Dia Turno/ TAfinagem 4GN T T
Periodo (°C) (m3 hfl) (°C) | (°C)
26/5 1-—1° 1331 98 1450 | 1478
6% feira 1-—2° 1331 98 1445 | 1472
2—1° 1329 97 1450 | 1473
2 —2° 1329 97 1456 | 1473
3-—1° 1330 100 1455 | 1475
3—2° 1330 102 1458 | 1482
27/5 1 1331 102 1456 | 1482
Sdbado 2 1332 102 1460 | 1482
3 1333 102 1453 | 1484
28/5 1 1330 109 1440 | 1484
Domingo 2 1326 105 1438 | 1483
3 1324 106 1436 | 1481
4 1324 106 1436 | 1480
29/5 1-—1° 1326 109 1447 | 1485
2%feira 1-—2° 1332 109 1450 | 1491
2—1° 1336 115 1443 | 1484
2 —2° 1336 121 1439 | 1476
3-—-1° 1334 121 1443 | 1476
3—2° 1334 117 1445 | 1482
30/5 1-1° 1333 110 1446 | 1479
3afeira 1-—2° 1334 113 1443 | 1473
2—1° 1333 117 1446 | 1482
2 —2° 1334 118 1442 | 1489
3-—1° 1334 116 1445 | 1492
3—2° 1335 106 1438 | 1487

Tabela C.2: Valores médios (cont.)
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Dia Turno/ || Trect | TRec2 | T'Abobada | TFusao
Perfodo || (°C) | (°C) (°C) (°C)
31/5 1-1° 257 261 1487 1318
4% feira 1-—2° 257 271 1488 1315
2—1° 259 269 1488 1314
2—2° 262 265 1490 1312
3—1° 262 259 1491 1313
3—2° 261 257 1491 1314
1/6 1-—1° 273 280 1490 1322
5%eira 1-2° 268 284 1485 1326
2-—1° 266 285 1484 1328
2-2° 263 290 1485 1330
3—1° 262 284 1485 1333
3—2° 262 278 1488 1333
2/6 1-1° 261 268 1487 1334
6¢ feira 1-—2° 264 278 1484 1324
2—1° 270 261 1484 1316
2 —2° 268 249 1485 1313
3—1° 268 260 1487 1313
3—2° 265 284 1486 1313
3/6 1 260 302 1481 1318
Sabado 2 265 275 1483 1317
3 265 254 1485 1310
4/6 1 254 283 1485 1315
Domingo 2 253 268 1483 1321
3 254 266 1484 1326
4 250 275 1482 1328
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Dia Turno/ | Tg finagem 4GN T T
Perfodo (°C) (m?h=1) | (°C) | (°C)
31/5 1-1° 1332 106 1434 | 1486
4% feira 1—2° 1335 112 1433 | 1486
2—-1° 1335 114 1435 | 1485
2-2° 1334 116 1438 | 1487
3—-1° 1334 115 1434 | 1488
3—-2° 1334 112 1429 | 1490
1/6 1-1° 1330 103 1440 | 1494
5%eira 1-2° 1327 99 1440 | 1487
2-1° 1325 102 1439 | 1486
2-2° 1324 103 1442 | 1486
3-1° 1324 102 1439 | 1487
3—-2° 1325 104 1440 | 1491
2/6 1-1° 1328 105 1436 | 1490
6 feira 1-—2° 1333 108 1432 | 1491
2-1° 1335 117 1430 | 1492
2-2° 1336 121 1432 | 1490
3—1° 1334 116 1429 | 1486
3—-2° 1335 111 1434 | 1486
3/6 1 1331 108 1432 | 1486
Sédbado 2 1333 113 1433 | 1486
3 1334 115 1433 | 1486
4/6 1 1329 99 1441 | 1487
Domingo 2 1327 99 1437 | 1486
3 1325 100 1436 | 1487
4 1324 100 1437 | 1486

Tabela C.4: Valores médios (cont.)
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Dia Turno/ || 0Tper | OThees | OTapobada | O Trusao
Perfodo

26/5 1-1° 1.71 5.68 3.33 1.12
6 feira 1-—2° 0.49 1.38 0.74 0.78
2—1° 1.26 0.73 0.27 0.39
2—2° 0.96 2.09 0.39 0.13
3—1° 2.28 2.73 0.46 0.92
3—2° 1.54 2.73 0.73 0.40
27/5 1 4.45 10.16 1.35 0.85
Sabado 2 3.25 1.01 1.70 0.52
3 3.45 3.65 2.60 0.79
28/5 1 5.32 6.07 2.82 291
Domingo 2 4.54 10.68 2.09 1.02
3 0.24 0.91 0.16 0.39
4 0.56 2.11 0.13 0.44
29/5 1-1° 1.04 4.02 0.92 0.42
29feira, 1—-2° 0.58 3.54 1.00 0.46
2—1° 0.53 4.22 2.41 1.89
2—2° 0.61 1.04 1.03 1.24
3—1° 1.56 0.71 1.72 0.29
3—2° 1.65 5.31 0.68 0.79
30/5 1-1° 1.11 8.97 1.78 0.98
3%feira 1-—2° 0.59 1.38 1.51 0.94
2—1° 0.65 1.30 0.46 1.27
2—2° 3.67 6.55 1.43 0.24
3—1° 1.52 1.64 0.69 0.23
3—2° 0.95 10.09 1.38 0.56

Tabela C.5: Desvios padrao
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Dia Turno/ OTafinagem | Cdon | OTi oT,
Perfodo

26/5 1-—1° 0.71 1.03 | 3.54 | 3.01

6% feira 1-—2° 0.58 0.99 | 0.79 | 0.57

2—1° 0.42 0.82 | 2.74 | 0.85

2 —2° 0.15 0.48 | 0.74 | 0.64

3—1° 0.32 1.97 | 2.21 | 0.54

3—2° 0.34 1.09 | 0.85 | 3.27

27/5 1 1.41 1.12 | 1.00 | 1.02

Sébado 2 0.23 0.83 | 3.49 | 1.85

3 0.48 1.02 | 5.92 | 1.89

28/5 1 2.04 3.04 | 4.00 | 2.73

Domingo 2 0.95 1.24 | 2.97 | 2.17

3 0.40 0.70 1 0.84 | 0.24

4 0.27 0.37 | 1.56 | 0.37

29/5 1-—1° 1.81 0.96 | 1.38 | 2.07

2%feira 1—-2° 0.95 0.39 | 0.80 | 0.59

2—1° 1.11 3.95 | 5.46 | 3.47

2—2° 0.38 0.13 | 1.82 | 1.54

3—1° 0.57 0.45 | 1.43 | 1.73

3—2° 0.38 1.60 | 1.37 | 0.71

30/5 1-—1° 0.52 1.79 | 2.67 | 1.59

3%feira 1-—2° 0.41 0.30 | 1.95 | 1.41

2—1° 0.90 1.81 | 2.63 | 3.33

2—2° 0.13 0.67 | 3.97 | 0.60

3—1° 0.21 0.74 | 1.21 | 1.07

3—2° 0.33 1.49 | 1.62 | 1.12

Tabela C.6: Desvios padrao (cont.)
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Dia Turno/ || 0Tt | OThees | OTapobada | OTrusao
Periodo

31/5 1-1° 0.51 8.16 0.69 0.69
49 feira, 1-—2° 0.32 3.21 0.36 0.36
2-—1° 1.06 4.27 0.81 0.64
2—2° 0.84 1.48 0.52 0.12
3—-1° 1.73 1.68 1.04 0.54
3—2° 1.34 3.15 0.46 0.45
1/6 1-1° 1.89 3.36 0.67 1.94
5%feira, 1-—-2° 0.20 1.34 0.84 0.08
2—1° 2.11 3.27 0.50 0.55
2-—2° 0.45 0.49 0.17 0.40
3—1° 1.99 4.94 0.35 0.92
3—2° 0.37 1.83 0.77 0.52
2/6 1-1° 0.82 2.75 1.29 1.77
6 feira 1-—2° 1.47 2.64 1.10 2.74
2—1° 1.99 7.80 0.77 1.82
2—2° 1.17 1.12 0.55 0.46
3—1° 1.36 5.25 0.93 0.46
3—2° 2.84 6.58 1.57 0.67
3/6 1 2.22 9.97 0.29 1.97
Sabado 2 2.35 12.27 1.30 3.00
3 0.71 1.58 1.48 1.47
4/6 1 0.79 8.24 1.66 3.25
Domingo 2 0.60 1.34 0.22 0.45
3 1.56 5.07 1.08 2.14
4 0.76 2.32 0.82 0.41

Tabela C.7: Desvios padrao (cont.)
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Dia Turno/ OTafinagem | Cdon | OTi oT,
Perfodo

31/5 1-1° 0.93 0.88 | 2.10 | 1.69

4 feira, 1-—2° 0.32 0.99 | 1.09 | 0.26

2—1° 0.16 2.18 | 0.54 | 0.56

2—2° 0.19 0.19 | 1.23 | 0.67

3—1° 0.26 1.35 |1 2.92 | 1.51

3—2° 0.25 1.06 | 0.93 | 0.50

1/6 1-—1° 1.18 1.33 | 0.55 | 1.12

5%feira 1-2° 0.17 0.35 | 0.71 | 0.85

2-—1° 0.65 1.06 | 1.42 | 0.13

2—2° 0.28 0.15 | 0.20 | 0.12

3—1° 0.31 0.84 | 1.82 | 1.49

3—2° 0.34 0.67 | 1.08 | 0.69

2/6 1-1° 2.09 1.05 | 2.15 | 0.32

67 feira 1-—2° 0.66 1.16 | 0.26 | 0.19

2—1° 0.51 4.12 | 1.53 | 1.10

2—2° 0.67 0.47 | 1.86 | 2.06

3—1° 0.28 0.96 | 1.02 | 0.18

3—2° 0.14 0.76 | 1.73 | 0.21

3/6 1 0.53 3.10 | 2.01 | 0.29

Sabado 2 1.81 3.63 | 1.15 | 0.65

3 0.63 1.42 | 1.40 | 1.58

4/6 1 1.73 1.16 | 1.04 | 1.74

Domingo 2 0.27 0.62 | 1.29 | 0.24

3 0.91 0.65 | 0.80 | 0.90

4 0.19 0.32 | 0.77 | 0.60

Tabela C.8: Desvios padrao (cont.)
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Exemplo ‘ N | p | TRec1 ‘ TRec2 | T Abobada | Trusao |
1 112023 | 273 259 1488 1314
2 1 (3384 | 277 262 1489 1311
3 1 |407.3 | 283 260 1489 1311
4 12377 281 256 1491 1310
5 114233 | 273 265 1494 1309
6 112619 284 259 1495 1313
7 1 0 255 285 1493 1329
8 1 0 256 283 1493 1329
9 1 |164.6 | 262 267 1495 1329
10 1 ]311.3 | 264 277 1498 1328
11 1 | 4684 | 266 258 1491 1320
12 1 1126.3 | 267 254 1493 1317
13 112970 | 266 265 1497 1318
14 1 1172.0 | 268 254 1489 1319
15 111221 272 255 1494 1320
16 113374 | 263 276 1495 1313
17 111923 | 257 271 1488 1315
18 12731 259 269 1488 1314
19 1 |413.8 | 262 265 1490 1312
20 1 |355.4 | 262 259 1491 1313
21 1| 140.3 | 261 257 1491 1314
22 111183 | 273 280 1490 1322
23 112030 268 284 1485 1326
24 113059 266 285 1484 1328
25 113044 | 263 290 1485 1330
26 113234 | 262 284 1485 1333
27 12177 | 262 278 1488 1333
28 1 | 161.5 | 268 249 1485 1313
29 112831 268 260 1487 1313
30 112296 | 265 254 1485 1310
31 1 0 253 268 1483 1321
32 1 0 250 275 1482 1328

Tabela C.9: Exemplos para o Sistema de Aprendizagem
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Exemplo TAfinagem | JGN | Tl | TQ ‘ Dp ‘ Dp | D¢ |

1 1331 98 | 1445 | 1472 | 20 | 23 | 13
2 1329 97 | 1450 | 1473 | 23 | 27 9
3 1329 97 | 1456 | 1473 | 25 | 28

4 1330 100 | 1455 | 1475 | 20 | 21 | 11
5 1330 102 | 1458 | 1482 | 21 | 24

6 1332 102 | 1460 | 1482 | 18 | 19 | 10
7 1324 106 | 1436 | 1481 | O 0 0
8 1324 106 | 1436 | 1480 | O 0 0
9 1326 109 | 1447 | 1485 | 13 | 17 | 16
10 1332 109 | 1450 | 1491 | 14 | 19 | 14
11 1336 121 | 1439 | 1476 | 19 | 29 | 12
12 1334 121 | 1443 | 1476 | 12 | 17 | 18
13 1334 117 | 1445 | 1482 | 15 | 21 | 14
14 1334 113 | 1443 | 1473 | 15 | 20 | 16
15 1333 117 | 1446 | 1482 | 11 | 15 | 18
16 1334 116 | 1445 | 1492 | 13 | 20 | 15
17 1335 112 | 1433 | 1486 | 13 | 20 | 19
18 1335 114 | 1435 | 1485 | 14 | 22 | 17
19 1334 116 | 1438 | 1487 | 16 | 25 | 14
20 1334 115 | 1434 | 1488 | 15 | 24 | 16
21 1334 112 [ 1429 | 1490 | 10 | 18 | 21
22 1330 103 | 1440 | 1494 | 11 | 15 | 19
23 1327 99 | 1440 | 1487 | 16 | 20 | 16
24 1325 102 | 1439 | 1486 | 18 | 23 | 14
25 1324 103 | 1442 | 1486 | 17 | 23 | 14
26 1324 102 | 1439 | 1487 | 17 | 23 | 14
27 1325 104 | 1440 | 1491 | 14 | 19 | 17
28 1336 121 | 1432 | 1490 | 9 17 | 22
29 1334 116 | 1429 | 1486 | 14 | 23 | 18
30 1334 115 [ 1433 | 1486 | 13 | 21 | 19
31 1327 99 | 1437 1486 | O 0 0
32 1324 100 | 1437|1486 | O 0 0

Tabela C.10: Exemplos para o Sistema de Aprendizagem (cont.)
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