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“Evolution is Nature’s mistake. Intelligence is its
insistence on making the same mistake”.

S. Lem, Golem XIV, 1981



Resumo

Essa pesquisa propde a aplicacdo da técnica de inteligéncia artificial programacgdo
genética (PG) para facilitar o trabalho de programacdo de controladores ldgico
programaveis (CLP) através da geracdo automatica de programas Ladder e Instruction List.
A entrada de dados do sistema de automacgio ¢ feita de forma leiga a partir de cendrios
compostos por linhas do tempo. Essas linhas do tempo demonstram graficamente os
detalhes do seqiienciamento dos acionamentos das entradas e saidas do CLP permitindo a
programacdo de sistemas que utilizam memdria como os inter-travamentos € o uso de
temporizadores. Como a PG ¢ altamente dependente dos parametros iniciais de simulagdo,
foram feitas milhares de simulacdes para determinagdo das melhores formas de

configuragdo dos parametros de reprodugdo por cross-over (cruzamento) e mutagao.



Abstract

This research proposes the application of an artificial intelligence technique called
genetic programming (GP) to make easier the programming of programmable logical
devices (PLC) by the automatic generation of Ladder and Instruction List programs. The
system data input can be done by not-specialized people using scenarios composed by time
lines. These time lines demonstrate graphically the sequencing details of the PLC input and
output permitting the programming of systems that uses memory like inter-locking
contacts and the use of timers. Since GP is great dependent of its initial simulation
parameters, thousand of simulations have been done to determine the better kind of

configuration of cross-over and mutation.
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1 Introducio

1.1.Problematica e Objetivo

O tema desta pesquisa € a programagdo de Controladores Logicos Programaveis (CLP)
através de técnicas de Programagdo Genética (PG). E investigada a geragio de programas para
CLP através das linguagens Ladder e Instruction List, cuja simulagdo e fungdo-objetivo sdo
definidas por cenarios compostos por linhas do tempo. Estas linhas do tempo indicam a
seqliéncia de acionamentos de botoeiras e sensores e indicam a seqiiéncia de atuacdo de relés
de saida.

Para o desenvolvimento do programa de simula¢do foram investigados os padrées
definidos pela norma IEC 1131-1 (LEWIS, 1995), e os manuais do usuario de CLPs atuais dos
fabricantes WEG, Siemens, Allen-Bradley e General Electronics, (WEG, 2006; WEG, 2007;
WEG, 2008), (Rockwell, 2004; Rockwell, 1998), (GE, 2007), (Siemens, 2005; Siemens, 2006).
A parte do cddigo fonte do programa referente a programacdo genética implementada foi
baseada essencialmente nos trabalhos de (KOZA, 2000) e (BANZHAF et al., 1998).

A selecdo de programas pelo uso de seqiiéncias parciais de entrada e saida receberam
significativas  contribui¢des dos  trabalhos de (MANOVIT; APORNTEWAN;
CHONGSTITVATANA, 1998). Foram feitos estudos baseados nos métodos de selecdo
proporcional (KOZA, 2000), (BANZHAF et al., 1998), (HOLLAND, 1975) e por torneio
(ROMERO; MANTOVANI, 2004), esta ultima demonstrou ser melhor para o problema de
convergéncia para minimos locais.

Toda a programagao foi feita em Pascal no ambiente de programacdo Delphi. O uso de
mais de um programa para realizar diferentes tarefas, e a interacdo dos mesmos, pode facilitar
o trabalho pelo fato de grande parte do cddigo estar pronto e embutido nos programas, porém a
correta interacdo entre eles se torna algo dificil.

A unido dos algoritmos de simulagdo e dos de PG em um mesmo programa permitiu
que todas as variaveis que influenciam o processo pudessem ser controladas. A programacao
em Delphi possui as desvantagens de ser limitado ao sistema operacional Windows e ndo ser
de cdédigo aberto. Contudo a utilizagdo da programacio orientada a objetos e a disponibilidade
de componentes graficos agiliza o trabalho e torna o Delphi uma ferramenta para
desenvolvimento rdpido de programas. O uso de uma linguagem de programacgdo genérica
como o pascal permite alto grau de flexibilidade, além de gerar um programa executavel em

qualquer sistema Windows.
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O problema abordado na pesquisa é o da programacdo automatica de CLPs, tarefa que
exige tempo, mao de obra altamente especializada e, consequentemente, cara. Sabe-se que
programas Ladder e Instruction List sdo dificeis de depurar (UZAM; JONES, 1998), portanto,
o uso de técnicas de inteligéncia artificial pode auxiliar o trabalho de programacao
minimizando a interferéncia humana e proporcionando como resultado solugdes completas ou

préximas do objetivo.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos Gerais

Com base em teorias de computagdo evolutiva, mais especificamente a area da
programacao genética (KOZA, 2000), (BANZHAF et al., 1998), e pelo fato de uma linguagem
de CLP poder ser tratada como qualquer outra linguagem de programacdo, a utilizacdo da
programacdo genética e a descri¢do do funcionamento de um sistema de automagdo através de
linhas do tempo sdo capazes gerar programas para CLP automaticamente.

Dessa forma, o objetivo geral deste projeto de pesquisa € o de contribuir para o avango
dos sistemas de automacdo industrial e residencial através da programagdo automatica de
CLPs. Atualmente a programacédo destes € feita através da criagdo prévia de uma rede de pétri
(MORAES; CASTRUCCI, 2007) e em seguida sua conversdo para Ladder, ou através de
tentativa-e-erro (CARNEIRO; ARAUJO; LEMOS, 2008).

Agregados ao objetivo geral t€m-se como objetivos:

e permitir a criagdo de diversos programas ao mesmo tempo pela utilizacdo de mais de
um programa em execugdo na mesma maquina ou em mais de uma.
e solucionar problemas complexos sem o desgaste humano, facilitar o processo de

programacdo, reduzir mao de obra e economizar recursos financeiros.

1.2.2. Objetivos Especificos
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Pelo fato de algoritmos genéticos serem bastante dependentes de seus parametros de
simulag@o, a pesquisa tem como objetivo especifico a defini¢do desses de forma a tornar a
busca mais eficiente.

A defini¢do das taxas de cross-over (cruzamento), mutagdo, reproducdo, o tipo de
selecdo e o tamanho da populagdo podem fazer com que o programa tenha convergéncia ou
nunca encontre a solucdo (NGUYEN et al., 2008). Pretende-se tornar a busca mais eficiente
através:

e dareducdo do numero de geragdes necessarias para a obtengdo de respostas.
e de curvas de probabilidade de sucesso que indiquem o tipo de configuragdo que
aumenta a probabilidade de ocorréncia de uma solugdo ideal.

As variaveis sdo objetos que concretizam conceitos de modo operacional, distinguivel
no objeto de estudo, sendo passiveis de mensuracio (MARCONI; LAKATOS, 2007). Dessa
forma, as varidveis independentes analisadas na pesquisa sdo: as linhas do tempo em diferentes
estudos de caso e os valores das taxas de cross-over e mutagao.

As varidveis dependentes sdo os programas propriamente ditos gerados pela técnica, e
o numero de geragdes para a obten¢do das respostas. Para analise destas, foram utilizados
conceitos de estatistica, a produgdo das curvas de fitness (nivel de aptiddo) maximo e médio
que indicam a evolucdo da populagdo de programas no decorrer da simulacdo, graficos de
probabilidade de sucesso, probabilidade acumulada de sucesso e graficos do numero de
simulagdes necessdrias para atingir uma solucdo (KOZA, 2000), (MANOVIT;
APORNTEWAN; CHONGSTITVATANA, 1998).

1.3. Justificativa

A cada dia os sistemas de produgdo estdo mais automatizados. Hoje, além de
automatizar tarefas mecanicas como o posicionamento de pegas e ferramentas, controle de
esteiras ¢ a leitura de dados por meio de sensores também sdo possiveis automatizar a
inteligéncia e a criatividade. Nao se trata de imitar exatamente a forma como os seres humanos
fazem, mas de utilizar formas diferentes de inteligéncia baseados em processos bioldgicos. A
inteligéncia artificial ¢ uma éarea da ciéncia da computagdo dedicada a automagdo do

comportamento inteligente (LUGER; STUBBLEFIELD, 1997).
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A inteligéncia artificial para o leigo € vista ainda como algo distante, e quase que uma
questdo de fic¢@o cientifica, porém hé varios anos a técnica tem sido usada para trabalhos
sérios como, por exemplo, o programa Remote Agent Deep Space 1 da NASA, de 17 de maio
de 1999, que se tornou o primeiro programa de planejamento auténomo de bordo a controlar o
escalonamento de operacdes de uma nave espacial. O mesmo foi capaz de gerar planos de
metas de alto nivel e monitorar seu funcionamento além de detectar, diagnosticar e recuperar
problemas conforme eles ocorriam.

Outro exemplo comum do poder da inteligéncia artificial foi o programa Deep Blue da
IBM, em maio de 1997, que se tornou o primeiro programa de computador a derrotar o
campedo mundial de xadrez Garry Kasparov.

O sistema ALVINN (THORPE et al., 1991) foi treinado para dirigir um automovel e
manté-lo na pista. O mesmo foi colocado em uma mini-Van controlada por computador
NAVLAB da CMU e foi utilizada para percorrer os Estados Unidos. Por um percurso de quase
4600 Km ele controlou o veiculo durante 98% do tempo, com uma interven¢do humana de
apenas 2%.

Em 1991, durante a crise do Golfo Pérsico, as forcas armadas dos Estados Unidos
utilizaram a ferramenta Dynamic Analysis and Replanning Tool (DART) (CROSS;
ESTRADA, 1994) que realizou o planejamento logistico de 50.000 veiculos de transporte de
carga adrea e de pessoal, levando em conta pontos de partida, destinos, rotas e resolugdo de
conflitos. A técnica de planejamento com inteligéncia artificial permitiu a geragdo em algumas
horas de um plano que exigiria semanas com outros métodos.

O sistema proposto neste projeto tem como objetivo facilitar a criagdo de programas de
automagdo, de forma que possa ser feito por um leigo, pela inser¢do do comportamento do
sistema na forma de linhas de tempo. Assim, qualquer pessoa que saiba como o sistema deva
se comportar ao longo do tempo serd capaz de criar o programa que deve ser colocado no CLP.

A geragdo do programa nao ¢ instantanea, exige tempo, porém ¢ automatica. No inicio
do processo € preciso uma intervengdo humana para defini¢do das fungdes que o programa a
ser gerado deve ser capaz de fazer e, em seguida, o processo segue sozinho. Dessa forma ndo ¢
necessario ocupar um profissional durante todo o processo de programacio. E possivel que
uma unica pessoa possa dar inicio ao processo de geragdo de varios programas em pouco
tempo. Com a utilizacdo de varios computadores, cada programador pode criar varios

programas ao mesmo tempo.
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1.4.Resultados Obtidos na Pesquisa

A pesquisa indicou que a técnica foi capaz de gerar diferentes programas-solugao
para um mesmo problema. Quatro estudos de caso abordando aplicagdes de automacgido
residencial e industrial indicaram a eficiéncia do algoritmo em produzir as solucdes para
todos os programas utilizando os trés conjuntos de pardmetros iniciais para as simulagdes.
Contudo, observou-se melhor desempenho nas buscas com maiores taxas de mutagdo. A
pesquisa também demonstrou que a busca de solu¢des com vdarias simulagdes e com
numero reduzido de geracdes se aproxima do caso em que a busca foi feita com poucas

simulagdes e numero elevado de geragoes.

1.5.0rganizacio da Dissertaciao

Esta dissertagdo esta organizada em sete capitulos. O capitulo 2 apresenta uma
introdugdo a programagdo genética e os padrdes de linguagens de CLP e faz uma revisdo
bibliografica de trabalhos relacionados com o tema da pesquisa.

O capitulo 3 ¢ apresenta a metodologia da pesquisa, seus métodos de abordagem e de
procedimento. Agregado a metodologia, este capitulo apresenta a delimitagdo do universo
pesquisado e o modelo da coleta de dados realizada para tratamento estatistico dos resultados.

No capitulo 4 sdo apresentados os modelos tedricos de interpretacdo das linguagens
Ladder e Instruction List no formato em que elas sdo feitas através dos CLPs atuais, da norma
e como foram implementadas. Também ¢é demonstrado como foram implementados os
simuladores de programas de automagdo nas duas linguagens estudadas e os principios da
programacdo genética em todos os seus detalhes.

No capitulo 5, caracteristicas especificas do programa desenvolvido sdo apresentadas.
Discutem-se detalhes do codigo fonte do programa, a estrutura das variaveis e os fluxogramas
de simulagdo e programagdo genética. Portanto neste capitulo a abordagem ¢é pratica e proxima
do sistema real desenvolvido.

No capitulo 6 sdo apresentados quatro estudos de caso. O primeiro € um estudo de caso
referente a automagao residencial para sistemas de iluminagdo e os trés ultimos estudos sdo
referentes a automacdo industrial, especificamente no campo de acionamento de motores. Os

quatro estudos de caso s@o apenas demonstrativos do uso da técnica, pois ela é genérica e pode
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ser aplicada em inumeras situagdes. Nesta secdo sdo apresentados os dados coletados em

graficos, tabelas, programas de automagdo propriamente ditos e os cenarios utilizados na

obtencdo destes. Ao final do capitulo € feita a analise e a comparacio dos resultados obtidos.
No capitulo 7 as conclusdes finais sdo apresentadas e as futuras perspectivas abertas

pela pesquisa feita.

23



2 Revisio Bibliografica de Automacio e Programaciao Genética

As teorias de base aplicadas no projeto se concentram nas areas de inteligéncia
artificial e automacdo. Dentro da area da inteligéncia artificial a técnica utilizada é a da
programacdo genética e no campo da automacdo foi feito um estudo das linguagens de
programacdo de CLP com base na norma IEC 1131-3 ¢ nos manuais de CLP dos fabricantes

WEG, Siemens, Allen-Bradley e General Electronics.

2.1 Norma IEC 1131-3 e Linguagens de CLP

A norma IEC 1131-3, definida em marco de 1993 pela Comissdo Eletrotécnica
Internacional (International Electrotechnical Commission - IEC), padroniza as linguagens
de programacao usadas nos CLPs (LEWIS, 1995).

A norma esta dividida em cinco partes:

1. informagdes gerais.

2. requerimentos de equipamentos e testes.

3. linguagens de programacao.

4. guia do usuario

5. especificagdo de mensagens de servico.

A norma define cinco tipos de linguagem de programagfo: trés graficas e duas
textuais. As textuais sdo a Instruction List (lista de instrugdes) e a Structured Text (texto
estruturado). As graficas s@o a Ladder Diagram (diagrama escada), a Function Block
Diagram (diagrama de blocos funcionais) e a Sequential Function Chart - SFC (grafico
sequiencial de fung¢des).

A norma IEC 1131-3 foi criada para padronizar o funcionamento interno dos CLPs.
Atualmente observa-se que os fabricantes a utilizam apenas como uma referéncia de base,
pois cada um utiliza nomes diferentes para instru¢cdes semelhantes em sua linguagem.
Nota-se diferencas tanto para padrdoes de linguagem textual quanto para linguagens
graficas, como sera visto adiante.

Os CLPs s3o computadores especializados usados em larga escala no ambito da

automacdo industrial. Os primeiros surgiram na década de 70 para substituir os quadros de
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controle baseados em relé (MORAES; CASTRUCCI, 2007). Nessa €poca eles podiam
apenas manipular entradas e saidas de sinais digitais e realizar fungdes logicas simples.
Eles consistiam em um processador de um tnico bit com uma memoria para programa, um
acumulador e um numero de entradas e saidas.

Atualmente existem CLPs com diversos niveis de tecnologia. Existem CLPs
pequenos e simples (WEG, 2006), (ROCKWELL, 2004), (GE, 2007), (SIEMENS, 20006)
com poucas instru¢des, mas que permitem realizar um grande numero de fungdes, e CLPs
grandes e complexos com instrugdes capazes de colocar sua linguagem no nivel de uma
linguagem de programacao tipo C e pascal, como pode ser visto no manual de operagdo do
CLP TPW-03 da WEG (WEG, 2008), (SIEMENS, 2005). Além do controle de dados
digitais também ¢ feito o controle de varidveis de valores inteiros (Controle PID —
Proporcional, Integral e Diferencial), (MORAES; CASTRUCCI, 2007).

Os CLPs mais complexos podem conter em sua linguagem: funcdes,
procedimentos, loops, condicionais, jumps, definicdo de varidveis, controle de bancos de
memoria, comunica¢do de informagdes com computadores ou com outros CLPs.

A execucdo interna de um CLP ¢ feita em trés etapas distintas que, em conjunto,
representam o processo chamado de SCAN (Figura 1). Na primeira etapa todos os sinais de
entrada sdo lidos, na segunda etapa o programa ¢ executado uma vez e na terceira etapa os
resultados sdo escritos nas saidas. Essas trés fases sdo repetidas continuamente durante o
modo de execugido do CLP (ou modo “RUN”), JOHANSSON; OHMAN, 1995). A fase de
execugdo do programa consome um tempo variavel, porém da ordem de micro-segundos, e

em programas grandes e complexos em mili-segundos.
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Figura 1 — Fases de execucfio interna do CLP

As linguagens de programacdo dos CLPs sdo definidas e exemplificadas a seguir:
a) Instruction List: linguagem de programagao semelhante a linguagem assembly
baseado no carregamento e armazenamento de variaveis € no uso de acumulador. Abaixo

um exemplo de instruction List:

FUNCTION D: BOOLEAN

VAR INPUT

A, B, C: BOOLEAN;
END VAR
LD A (* Carrega A e armazena no acumulador®)
ORB (* Or B com o acumulador e armazena no acumulador®)
AND C (* And C com acumulador e armazena no acumulador®)
STD (* Armazena acumulador em D*)

END FUNCTION
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b) Texto estruturado: Linguagem similar ao pascal, C e Java. Possui comandos
condicionais como If, For...Do, While...Do, Repeat...Until, Case. O cddigo do exemplo

anterior ¢ apresentado abaixo em forma de texto estruturado:

FUNCTION D: BOOLEAN
VAR_INPUT

A, B, C: BOOLEAN;

END VAR

D:= A OR B AND C;
END_FUNCTION

¢) Diagrama Ladder: Linguagem grafica que implementa a logica de diagrama de

relés (exemplo na Figura 2).

Figura 2 — Exemplo de diagrama ladder

d) Function Block Diagram: Outra representacdo grafica da légica do CLP

semelhante a logica booleana que ¢ aplicada em sistema digitais (exemplo Figura 3):

o |

L1
[ 1

4| o

ERERE

Figura 3 — Exemplo de programa FDB

e) Seqiiencial Flow Charts — é uma linguagem grafica utilizada para descrever
operagdes seqiienciais. O processo ¢ representado como um conjunto continuo de etapas
(na Figura 4, representado por G1, G2, G30 e G31). Cada etapa representa um estado

estavel. Entre cada estado existem transi¢des (na Figura 4 representado pelas barras
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horizontais entre os estados) que sdo ativadas através de uma condicdo booleana

(JARGOT, 1999). Esta ¢ a linguagem de CLP mais proxima da rede de petri.

=
Gz aciona z

__—_'|_

GH k]|

e B

Figura 4 — Exemplo de programa SFC

As linguagens apresentadas acima estdo todas em nivel de implementa¢io. E
importante fazer referéncia as Redes de Petri (Figura 5), que sdo diagramas logicos no
nivel de projeto baseadas em marcas, estados, transi¢des e acdes. Tanto as cinco
linguagens acima quanto as Redes de Petri sdo formas de representagdo logica, nao
havendo superioridade logica entre elas. A escolha da linguagem ¢ feita de acordo com as
possibilidades do equipamento a ser utilizado e pela aptiddo do programador. A priori,
pode parecer que uma linguagem de texto estruturado seja muito superior a um diagrama
ladder, por exemplo, porém isto ndo € correto, pois existem CLPs com contatos e bobinas
especificas para a representagdo de fungdes, jumps, condicionais if, loops do tipo for,

while, repeat, dentre outros.

Figura 5 — Exemplo de rede de petri (UZAM; JONES, 1998)

A Rede de Petri ¢ uma forma de representacdo do funcionamento do sistema de

automagdo que mais se aproxima do pensamento humano. Ela € usada para planejamento e
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sistematiza¢cdo do processo como uma forma intermedidria para se chegar a uma das cinco
linguagens acima.
A linguagem Sequencial Function Charts por ser analisada verticalmente, e pela

presenca de marcas e transigdes, € a linguagem que mais se aproxima da Rede de Petri.

2.2 Aplicacdes de Programaciao Genética em Sistemas de Automacio

O uso da computacdo evolutiva em aplicacdes industriais tem sido feito em larga
escala (como serd visto nas referéncias a seguir). Encontram-se hoje diversas aplica¢des
que se correlacionam e reforcam a funcionalidade da mesma. E apresentado a seguir a
revisdo de trabalhos de pesquisadores que aplicaram técnicas de computagdo evolutiva
para solucionar problemas e para otimizar o funcionamento de um ambiente industrial.

(CHEN et al, 2004) apresenta dois problemas associados com a otimizagao de uma
instalacdo industrial. O primeiro deles ¢ referente a complexidade e a ndo linearidade dos
processos industriais que faz com que seja impraticavel uma formulagdo matematica
analitica precisa, o que favorece o uso de uma heuristica computacional. O outro problema
¢ a pratica usual de técnicos que tem como objetivo apenas manter estavel a produgdo da
fabrica, mesmo que ela seja pequena e de baixa qualidade ao invés de fazer um ajuste fino
dos parametros de produg@o em suas etapas.

Foi proposto por (CHEN et al, 2004) o uso de programacdo genética para realizar
em uma instalag¢do industrial o procedimento de transferéncia de estados em multi-passos.
O objetivo da técnica é o de otimizar a estratégia de controle pois nesses ambientes a
instalagdo geralmente fornece uma resposta devagar as alteragdes impostas a ela e a dados
de teste, especialmente em industrias quimicas e de metalurgia.

O nivel de aptiddo das solugdes (fitness) € calculado por um algoritmo de avaliagdo
multi-passos que fornece o valor de modelos de objetivos simples atingidos, formando no
total uma avaliagdo sintética do processo ao todo.

As solugdes encontradas tentam harmonizar os dois problemas propostos acima, de
forma a escolher um ponto proximo e seguro de uma solu¢do para ambos. O uso da
otimiza¢do multi-tarefa para melhorar o desempenho global possui uma relagdo direta com

o projeto dessa dissertacdo, que tem como objetivo relacionar multi-comportamentos
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expressos por linhas do tempo a fim de criar um cédigo de programacgdo que atenda a todos
0s comportamentos a0 mesmo tempo.

(SYSALA; DOSTAL, 2004) realizaram um trabalho de implementagio de um CLP
controlado automaticamente. Um método polinomial € utilizado em conjunto com um
modelo delta e com a abordagem dos pdlos da funcdo. O fato de problemas de controle
industrial possuirem pardmetros que estdo em constante altera¢do torna o uso de sistema de
estimacdo de parametros e auto-controle de grande utilidade para a area.

As bibliotecas de fungdes de um CLP com respeito ao uso de controle PID podem
ser muito limitadas. (SYSALA; DOSTAL, 2004) implementa um tipo de fun¢io adaptativa
para auto-controle do CLP. O sistema ¢ testado com sucesso em um forno com a presenga
de um sensor de temperatura e um resistor de aquecimento. Esses resultados reforcam a
idéia de se utilizar sistemas inteligentes para o controle de CLPs.

Outro estudo relevante para o projeto ¢ o modelo de simulagdo de um sistema de
redes de petri extendido e a implementagdo deste em linguagem ladder e instruction list
proposto por (FREY, 2000; FREY; LITZ, 2000). Esse sistema chamado de Rede de Petri
de Sinal Interpretado (SPIN) possui a capacidade de disparar varias transigcdes
simultaneamente, em que pode haver um disparo iterativo de transi¢cdes antes que um novo
estado estavel seja atingido.

Esse trabalho além de expandir o conceito de redes de petri também propde uma
técnica para geracdo automatica de cddigos ladder e instruction list a partir da rede de petri.
Dessa forma, se relaciona diretamente com a proposta deste trabalho, que ao invés de
utilizar redes de petri, se utiliza de linhas de tempo.

(UZAM; JONES, 1998) propdem que a melhor técnica para se projetar sistema de
controle a eventos discretos de alto-nivel (DECS) e implementagdes de baixo nivel sdo as
redes de petri. Estabelecem um novo método chamado de Redes de Petri de automagio
(APN) para a implementagdo de DECSs. As redes de petri convencionais nao lidam com
sensores ¢ atuadores, caracteristica que a APN abrange. Ha também uma comparag¢do com
o uso do Grafcet que também néo atinge o escopo que a APN alcanca.

Sdo apresentadas também as dificuldades de uso da linguagem ladder que sdo
dificeis de depurar e também oferecem poucos caminhos para construgdes estruturais para
lidar com esse problema. Este estudo refor¢a o fato de que a criagdo de um programa

ladder de forma indireta ¢ bastante desejado.
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Também ¢ reforcada a idéia de que o melhor método desenvolvido até hoje para a
criagdo de uma ladder é a prévia criacdo de uma rede de petri e depois sua conversdo. O
trabalho dessa dissertacdo propde justamente uma nova técnica para que se alcance o
programa ladder e sem passar pela etapa da rede de petri.

E proposta a criagdo da ladder a partir da rede de petri extendida utilizando-se os
padrdes da norma IEC 1131-3. Observa-se na pratica dos fabricantes atuais que a norma &
utilizada apenas como uma referéncia, mas ndo como regra, pois sdo observados diferentes
padroes de nomes de codigo em linguagem instruction list, e diversidade de fun¢des em
ladder de um CLP para outro, de fabricante para fabricante.

A pesquisa de (DADONE; VANLANDINGHAM, 1998) obteve resultados
proximos do objetivo deste projeto. Foi utilizado um algoritmo genético para a criagdo de
um programa ladder para o controle de uma instalagcdo industrial. Os individuos foram
representados com comprimento fixo e codificacio bindria.

A fun¢do objetivo para atribui¢do do fitness dos individuos € especifica para cada
caso, como esperado. E feita uma simulagio do codigo gerado; depois aplicado em uma
instalagdo industrial virtual e analisado a quantidade de produto final produzido.

A pesquisa utilizou um método denominado roleta para fazer a sele¢do dos
individuos, tratando-se assim do modo de sele¢io proporcional. E apresentado também o
problema da ocorréncia de simulagdes com convergéncias prematuras para minimos locais,
reforcando o uso do sistema de selegdo torneio.

A solugdo proposta pelo autor para esse problema foi o uso do operador genético de
mutagdo a uma baixa taxa. Foi verificado que o uso deste em grandes proporcdes provoca a
perda de muitas solugdes boas para o problema, portanto o operador genético principal
deve ser o cross-over. Verificou-se também o uso de elitismo nas simulagdes.  Um ponto
importante abordado por (DADONE; VANLANDINGHAM, 1998) ¢ o fato do algoritmo
genético ser eficiente em problemas onde as solucdes ndo sdo derivaveis, que € o caso da
constru¢do de um programa de CLP.

A técnica apresentada foi utilizada em um estudo de caso de uma instalagdo
quimico-industrial. A quantidade de produto final produzido foi utilizado para o célculo do
fitness dos individuos. Dessa forma a medida que as solugdes evoluem o comportamento
global da produg@o é otimizado.

Essa pesquisa demonstrou a possibilidade da criagdo de programas de CLP através

da programacdo genética e foi a abordagem encontrada mais proxima desse projeto. O
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estudo apresentado utilizou individuos de comprimento fixo, o que pode ter sido suficiente
para solucionar o estudo de caso abordado, porém essa abordagem limita bastante o
conceito de programacao genética.

A criagdo de um programa de automacdo, seja em ladder ou instruction list, se
enquadra no estudo de sintese de circuitos 1dgicos seqiiéncias sincronos a partir de
seqiiéncias  parciais de entrada e saida (MANOVIT; APORNTEWAN;
CHONGSTITVATANA, 1998). A partir da fungdo dos estados de transicdo desejados o
algoritmo genético de (MANOVIT; APORNTEWAN; CHONGSTITVATANA, 1998)
sintetizou circuitos que imitavam o comportamento desejado para as saidas em relagdo as
entradas propostas. Foram feitos estudos de caso para circuitos l6gicos como contadores,
somadores seriais, divisores de freqiiéncia, detector de modulo-5 e verificador de paridade.

Verificou-se também que o comprimento das seqiiéncias de entradas e saidas
afetam diretamente a eficiéncia do sintetizador. E preciso formar uma seqiiéncia de
entradas longa o suficiente para testar todos os aspectos funcionais do circuito. Se a
seqiiéncia for muito pequena ela causara ambigiliidade na descri¢@o do circuito desejado.

O tempo das simulagdes também deve ser considerado. Os recursos de hardware
disponiveis e o formato do programa podem inviabilizar a pesquisa dentro do prazo
disponivel se uma simulacio gastar tempo demais, visto que centenas delas precisam ser
feitas. Portanto o tamanho das seqiiéncias precisam englobar todas as fungdes dos circuitos
mas também ndo podem superar limites fisicos de tempo, pois quanto maior a seqiiéncia,
mais demorada ela é.

(MANOVIT; APORNTEWAN; CHONGSTITVATANA, 1998) verificam também
que o crescimento das seqiliéncias atinge uma saturagdo, deixando de exercer agado
adicional na escolha correta do circuito. Trés varidveis precisam ser ajustadas em conjunto:
o tamanho da seqiiéncia, o nivel de acerto e esfor¢o fisico do sistema.

(JAFARI; SAFAVI; FADAEI, 2007) apresentam a aplicacdo de um algoritmo genético
implementado em linguagem C para a otimizagdo dos movimentos de um robd com trés graus
de liberdade. O algoritmo genético consegue alcangar melhores resultados que o Algoritmo
Complexo apresentado por (PETTERSOON et al., 2004.).

Um método automatico de projeto de sistemas dindmicos baseado no algoritmo
Hungaro e em programacdo genética (HAGP) ¢é apresentado por (SHAOBO; GUANCI;
QINGSHENG, 2008). A pesquisa investiga um método eficiente de calculo de fitness baseado

em graficos. HAGP demonstra ser bom o suficiente para fazer modelos automaticos possiveis
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e de boa qualidade através de solugdes bem evoluidas com pouco esforco computacional, e
rapida convergéncia comparado com o estado da arte de outros algoritmos.

(GALVAN-LOPEZ, 2008) estuda a implementacdo de um algoritmo genético com
representacdo em grapho para solu¢do de problemas com multiplas saidas. Essa abordagem,
chamada de multiplas saidas interativas em arvore simples (MIOST), foi estudada
primeiramente com a utilizacdo de apenas mutagdo como operador genético para que suas
implicagdes fossem analisadas.

Em seguida foram feitas simulagdes com mutagdo e o cross-over padrdo do processo
evolucionario. A pesquisa demonstrou bons resultados para simulagdes com apenas mutagao,
mas ndo demonstrou avangos quanto a resultados anteriormente apresentados com respeito ao
numero de saidas. Esses resultados foram justificados pelo fato da técnica ndo ter sido aplicada
sob uma abordagem de otimizagao.

A programagdo genética foi aplicada com relevantes resultados para o conforto e bem
estar em residéncias (HAGRAS, 2008). Os ambientes residenciais estdo sendo gradualmente
ocupados por dispositivos digitais que possuem capacidades computacionais e de rede. O
aumento desses dispositivos comegou a gerar uma necessidade de criar uma forma de
inteligéncia para auxiliar na configuracdo e programagdo de tantos dispositivos. Através do
emprego da programacdo genética foi possivel criar uma "presenga" inteligente capaz de
reconhecer os usudrios e automaticamente programar o ambiente para ser energeticamente
eficiente, respondendo as necessidades e comportamento do usudrio. Hagras afirma que os
algoritmos genéticos sdo a técnica de computacdo evoluciondria mais utilizada em ambientes
residenciais.

(LAM, 1993) desenvolveu um controle 6timo de energia a partir de um algoritmo
genético. Em seu estudo, o consumo de poténcia de ar condicionados foi escolhido como
funcdo objetivo a ser minimizada utilizando PG. Simula¢des computacionais fora utilizadas
para comparar a performance de um controlador 6timo usando PG, controladores ON-OFF ¢
controladores PI. Os resultados mostraram que a redug¢@o no consumo foi alcangada na maioria
dos casos pelo controlador baseado em PG mantendo maiores niveis de conforto térmico.

(LAM, 1995) apresentou também uma metodologia que emprega um sistema
classificador com PG para habilitar um controlador de ar condicionado a aprender a partir de
suas experiéncias a melhor estratégia e controle em contraposi¢do a um dado esquema de
avaliacdo de performance.

(RAUSCH; KROGH, 1998) realizaram uma pesquisa a respeito de CLPs e

apresentaram um simulador de programas em Ladder chamado SMV. Simulagdo ¢ feita
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utilizando-se codifica¢do binaria e diagramas de blocos. (LIU; DARABI, 2002) também
apresenta sistemas para simulacdo da linguagem Ladder utilizando o método de Ramadge-
Wonham. Outras pesquisas relacionadas com o desenvolvimento de simuladores de
programas de CLP sdo apresentadas por (FREY, 2000), (FREY; LITZ, 2000), (MINAS;
FREY, 2002).

A presenga de um simulador de CLP no projeto dessa dissertagdo se torna um ponto
central na pesquisa pelo fato da simulagdo ser o objeto gerador do fitness dos individuos na
PG. E com os resultados apresentados pelas linhas do tempo que o algoritmo genético é

capaz de selecionar as solugdes para a reprodugao.
2.3 Conclusio da revisao bibliografica

Portanto, diante da revisdo apresentada, conclui-se que este projeto incorporou de
outros projetos as idéias de utilizacdo da computacdo evolutiva para otimizagdo de
problemas de automacdo (SYSALA; DOSTAL, 2004), (SYSALA; DOSTAL, 2004).
Como solugdo para a impossibilidade de representacdo matematica analitica (CHEN et al,
2004), o problema foi representado por linhas do tempo e utilizou-se PG como heuristica,
assim como (CHEN et al, 2004). Para que fosse possivel a avaliagdo do nivel de aptidao
das solug¢des foi necessdrio criar um simulador de linguagens de CLP (FREY, 2000;
FREY; LITZ, 2000), (RAUSCH; KROGH, 1998), (LIU; DARABI, 2002), (MINAS;
FREY, 2002).

Percebe-se que a representagdo de um problema de automacdo com redes de petri
tradicionais possui grandes limitagdes (UZAM; JONES, 1998), (FREY, 2000; FREY;
LITZ, 2000); a utilizacdo de linhas do tempo também visa superar estes problemas. As
linhas do tempo representam também uma forma grafica de calculo do fitness, o que
aproxima este projeto dos trabalhos de (SHAOBO; GUANCI; QINGSHENG, 2008).

A utilizagdo da programagdo genética em programas com comprimento variavel
torna maior a quantidades de problemas resolviveis, sendo assim uma abordagem mais
flexivel que de (DADONE; VANLANDINGHAM, 1998).

Para a representagdo de todos os comportamentos possiveis de um sistema
automatizado sdo necessarios varios cenarios, cada um contendo um aspecto do ambiente.
Esta ¢ uma abordagem que se enquadra nas defini¢des de seqiiéncias parciais de entrada e

saida (MANOVIT; APORNTEWAN; CHONGSTITVATANA, 1998).
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A evolugdo de programas feitas através da instruction list, que ¢ semelhante a
linguagem assembly, ou seja, uma linguagem de baixo nivel, se aproxima dos trabalhos de
(JAFARI; SAFAVI; FADAEI, 2007) que utilizaram linguagem C (linguagem de nivel
intermediario).

Os resultados finais mostraram que uma quantidade elevada de mutacdo oferece
melhores resultados, aproximando este trabalho da pesquisa de (GALVAN-LOPEZ, 2008)
que utiliza apenas o operador de mutagao.

O primeiro estudo de caso (sistema de iluminacdo de escadas) representa uma
aplicacdo residencial, assim como os estudos de (HAGRAS, 2008) ¢ (LAM, 1993) com

algoritmos evolucionarios em ar condicionados.
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3. Metodologia da Pesquisa

3.1. Métodos de Abordagem e de Procedimento

Este projeto utiliza o0 método de abordagem hipotético-dedutivo pois a partir do tema
escolhido um problema foi colocado e uma solugdo proposta, a hipotese basica. Para
comprovar ou refutar tal hipdtese as variaveis serdo mensuradas, ou seja, dados sdo coletados
para analise e interpretagdo (MARCONI; LAKATOS, 2007).

Os métodos de procedimento aplicados neste projeto sio:

* Método estatistico: serdo coletadas grandes amostras, de forma sistematica, para a
obten¢do de maiores certezas em relagdo aos fendmenos estudados. A descricdo qualitativa e
quantitativa das amostras sera apresentada graficamente.

* Método comparativo: os estudos de casos feitos serdo comparados uns com 0s
outros, ¢ com estudos das referéncias bibliograficas, com o objetivo de formular afirma¢des
para os demais casos semelhantes ndo estudados.

Para este projeto, foram selecionadas as seguintes técnicas de coleta de dados:

* Pesquisa bibliografica: verificar a evolucdo histdrica do enfrentamento do problema
(revisdo bibliografica), além do estudo em livros e artigos para aperfeigoar a teoria de base,
que sustenta a hipotese basica;

* Pesquisa de campo quantitativa-descritiva: investigacdo empirica para
delineamento do problema, andlise de fatos e isolamento de variaveis. A técnica sera usada
para a verificacdo de hipoteses, avaliacio do programa e estudos para a eficiéncia da

técnica.

3.2. Delimitacio do Universo e Tratamento Estatistico

A coleta de dados sera feita através da realizagdo de simula¢des com parametros
predefinidos para preencher os dados da Tabela 1. O nimero de simulagdes realizadas na
segunda coluna da tabela ¢ decrescente devido ao consideravel aumento do tempo de
simulag@o proporcional ao aumento do nimero de geracdes a serem simuladas. Contudo foi
mantido o minimo de trinta simulagdes para as simulagdes mais longas, considerando que este

nimero ¢ capaz de coletar uma amostra representativa (COSTA, 2005). Serd utilizado o
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calculo do esforco computacional proposto por (KOZA, 2000). Este método consiste em
coletar dados estatisticos de sucesso em “N” execu¢des independentes com populagdes de
“M” individuos cada, em “G” geracdes.

Para cada grupo de execug¢des independentes com os mesmos pardmetros de cross-
over, mutagdo e limite de geragdes “G” € calculada a probabilidade de sucesso da simulagio
Y(M,i) (equagdo 1).

Para cada seqiiéncia de execugdes com numero crescente de limite de geragdes é

calculada a probabilidade acumulada de sucesso para M individuos até a geragdo 1, ou P(M,i)

(equacdo 2).
Y(M, i), = Numero _de _sucessos (1)
Numero de execugoes
P(M, i), = Numero _de Sucessos _Acumulados )

Numero _acumulado de execugoes

A probabilidade z de obtencdo de sucesso até a geragdo i com M individuos em até R

execucdes independentes é dada pela (equagdo 3):

z=1-[1-PM,)]} (3)

Sera considerado z = 99%, assim como Koza em seus experimentos. Aplicando-se

logaritmos a equagdo, obtém-se (equagado 4):

B C log(1-2)
R=RMLL2) = [log(l — P(M, i))} ®

A equagdo (4) representa o numero estimado de execugdes independentes para sucesso
com probabilidade “z” até a geragdo “i” com o uso de “M” individuos (equagdo 4). O esfor¢o
computacional ¢ medido pela quantidade de avaliacdes de aptiddo (niimero de individuos
processados) necessarias para alcancar o sucesso. Esse numero ¢ obtido pelo produto do
numero de individuos da populagdo pelo numero de geragdes avaliadas, sendo assim o esfor¢o

computacional estimado, em nimero de individuos a serem processados, para a obtengdo de

uma solug¢do com probabilidade “z” (equagéo 4).
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Segundo Koza, autor do método, este valor é uma estimativa pos-processamento,
dependente de todo o contexto (“M”, “G” e outros parametros), baseada nas estatisticas
coletadas, e ndo representa, portanto, o minimo esfor¢o computacional para o problema

(KOZA, 2000).

Tabela 1 — Tabela para coleta de dados das simulagdes

Maximo N° N° de
de Numero de |N° de simulagdes | sucessos
geracgoes | simulagdes | sucessos | acumulado | acumulado | Y(M,i) | P(M,i) R(z)
25 150
50 100
100 80
150 50
200 30
300 30
400 30
500 30
[Total | | | | | | | |

Para cada estudo de caso serdo representados alguns programas obtidos como solugdes
para os problemas apresentados em linguagem Instruction List e Ladder. Logo em seguida sera

feita uma discuss@o a respeito destes, levando em conta seus objetivos, suas particularidades.
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4. Funcionamento Teérico e Simulacées do Projeto

4.1. Teoria e Implementacio dos Simuladores para Automacéio

4.1.1. Interpretacio da Linguagem Ladder

A Ladder por ser uma linguagem grafica ¢ representada por um diagrama e ndo por
linhas de cddigo. Visualmente sua logica ¢ representada por duas barras verticais, uma a
esquerda e outra a direita, e entre as mesmas existem linhas horizontais que contém sua
seqliéncia de contatos. Em meio a estas linhas horizontais podem existir ramificacdes
verticais que formam uma espécie de “arvore logica”.

Toda linha horizontal deve estar ligada a uma das barras verticais, sendo que as
horizontais ligadas a barra da esquerda iniciam a logica e as ligadas a barra da direita (ou
apenas a uma bobina) finalizam a légica.

A Ladder deve ser analisada de cima para baixo e da esquerda para a direita. Os
contatos da linguagem representam as condigdes a serem obedecidas. Ao final de uma
linha horizontal deve existir uma bobina que representa a saida de informagdes. Dessa
forma os contatos sempre permanecem a esquerda e as bobinas a direita.

Em programas Ladder mais simples uma bobina estd energizada quando existe um
caminho continuo entre ela e a barra da esquerda. Dessa forma todos os contatos devem
permitir que a “energia” chegue até a bobina. Através dessa representagdo simples a
linguagem se torna muito limitada. Atualmente os fabricantes de CLP adicionaram
elementos 16gicos que superaram essa limitagdo, porém isso fez com que a Ladder deixasse
de representar um caminho elétrico entre uma bobina e a fonte para representar unicamente
uma estrutura ldégica, capaz de criar o comportamento desejado para o sistema de
automacao.

Dessa forma ¢ comum presenciar uma bobina energizada em uma Ladder sem que
exista um caminho fechado entre ela e a barra vertical da esquerda. A presenca de

elementos com memoria dentro da logica ladder (como por exemplo, pulsadores, bobinas
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de retengdo, temporizadores e contadores) exige que a logica seja analisada através de uma
linha do tempo (CARNEIRO; ARAUJO; LEMOS, 2008).

Um contato normalmente aberto (NA) ndo comutado ndo conduz corrente, portanto,
uma bobina sendo acionada através de um contato desses ndo esta ligada. J4 um contato
normalmente fechado (NF) ndo comutado permite que exista fluxo de corrente, portanto
uma bobina conectada a este contato esta ativa.

Quando uma entrada ¢ ativada o estado de um contato referente a essa entrada se
torna oposto ao estado normal. Assim um contato NA ativo (comutado) é fechado e passa a
conduzir corrente, e um contato NF ativo (comutado) ¢ aberto e interrompe a corrente.

Os contatos basicos existentes em uma ladder sdo os contatos NA e os contatos NF.
Entre os contatos com memoria existem os pulsadores (quando energizados deixam passar
um pulso de energia) e os elementos SET (quando recebem uma transi¢cdo positiva forcam
a linha a sua direita a ficar energizada) e RESET (que forcam a linha a sua direita a ficar
desenergizada).

Os fabricantes tem diversificado os tipos de bobinas na programacdo Ladder de
seus CLPs. Essas mudancgas tornaram a antiga Ladder, que representava quadros de relés,
em uma linguagem mais proxima das linguagem de programacdo de computadores,
tornando a linguagem mais estruturada. O que existe de mais comum com respeito a
bobinas sdo: as bobinas simples, as bobinas com retencdo, os temporizadores, € o0s
contadores.

A linguagem Ladder como qualquer outra linguagem possui regras que devem ser
respeitadas e, quando isso nao acontece, ou a ladder simplesmente ndo pode ser escrita ou
entdo podem ocorrer comportamentos inesperados.

Um exemplo simples desse fato ¢ a utilizacdo de uma mesma bobina mais de uma

vez em um programa Ladder (Figura 6).
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Figura 6 — Exemplo de situacdo causadora de “bug” em uma Ladder

Quando um CLP ¢ colocado em modo “RUN”, varios SCANs comegam a ser
processados. Utilizar o mesmo endereco de memoria em mais de uma instrugao de saida no
programa ndo ¢ uma pratica recomendada.

O exemplo do programa mostrado na fig. 6 mostra a situacdo em que duas bobinas,
em posicoes diferentes, utilizam o mesmo enderego de memoria (existem duas saidas Y3).
A seguinte seqiiéncia de eventos ocorrera quando X1 = ON e X2 = OFF:

a) A primeira linha légica de Y3 tera seu valor de status ON porque X1 estd ON.
Os contatos associados com a Y3 também energizardo quando a bobina de saida Y3
energizar. Portanto, a saida Y4 também sera energizada (ON).

b) A ultima e mais importante linha deste programa mostra o estado da entrada X2.
Como X2 esta desenergizada (OFF), a saida Y3 NAO ser4 energizada. Portanto, ao final
do ciclo de varredura (SCAN), o estado da bobina Y3 que o programa ird mostrar
fisicamente serda OFF apesar da 16gica indicar a primeira bobina Y3 como ON. Os estados
finais das saidas serdo entdo Y3 = OFF e Y4 = ON.

E preciso evitar situa¢des onde o mesmo endereco de memoéria tenha sido utilizado
mais de uma vez para uma instru¢do de saida do programa.

Quando existe repeticdo de um mesmo endereco em diversas saidas do programa,
internamente podera haver alteracdo na ldgica, porém sempre a tltima instru¢do de saida com

este enderego € que sera utilizada para atualizar o estado da saida fisica.

4.1.2. Interpretacio da Linguagem Instruction List

Entre os CLPs existem diferengas na nomenclatura dos comandos, como por
exemplo a instrucdo para carregamento de contato inicial do CLP TP-02 WEG ¢ “STR” e
no TPW-03 WEG ¢ “LLD”, porém a forma de andlise e leitura do programa ¢ a mesma. Para
implementag@o dessa linguagem foram escolhidas as instru¢des do TPW-03 pela facilidade
da linguagem exposta em seu manual e pela livre distribuicdo deste manual no site do
fabricante.

Para a simulagdo de uma instruction list € preciso criar uma matriz de

acumuladores. A representagdo de um programa de automacgdo através de uma instruction
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list ndo exige representagdo grafica. Como ndo ha uma correspondéncia geométrica entre
os elementos do programa, apenas correspondéncia logica entre varidveis booleanas, o
processamento se torna mais rapido que o processamento de um programa representado em
Ladder.

Foi utilizada uma matriz linha “Reg” de varidveis booleanas com 500 posicdes de
memoria. Utiliza-se também uma varidvel inteira i como apontador de memdria para essa

matriz booleana. O cédigo de declaragdo dessas variaveis em pascal ¢ apresentado abaixo:

Reg: array [1..500] of boolean;

i: integer;

No inicio de qualquer simulagdo o valor inicial desse apontador i se torna 250, ou
seja, est indicando um elemento no meio da matriz. A medida que o programa ¢é simulado,
o apontador i pode ser incrementado ou decrementado de forma que valores 16gicos vao
ocupando a matriz Reg em diferentes posi¢cdes de acordo com a leitura do programa
instruction list.

O tamanho da matriz Reg escolhido ¢ extenso o suficiente para garantir que durante
a simulacdo de qualquer programa o apontador i nunca assuma um valor abaixo de zero
nem acima de 500, o que provocaria erro durante as simulacdes.

Define-se como referéncia uma letra seguida de um nuimero que indica uma
entrada, saida, contato auxiliar ou temporizador, como por exemplo: 11, 12, 13, ... , para
entradas; Q1, Q2, Q3, ..., para saidas; M1, M2, M3, ... , para contatos auxiliares; e T1, T2,
T3 para temporizadores.

Associado a cada contato de um programa de automagao, seja ele em ladder ou em
instruction list, existe uma referéncia. A seguir sdo apresentados os operadores basicos da
linguagem instruction list utilizadas nesse projeto e o detalhamento de como eles

funcionam:

-LD

HE—

Figura 7 — Comando LD
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O comando “LD” (Figura 7) representa o primeiro contato da logica do tipo NA. O
estado do contato ¢ carregado na matriz Reg. Se ele estiver comutado (fechado) ¢

carregado o valor 1, se ndo estiver comutado ¢ carregado o valor 0.

- LDI

P

Figura 8 — Comando LDI

Primeiro contato da 1ogica do tipo NF (Figura 8). E carregado na matriz Reg o
estado do contato, se ele estiver comutado (fechado) ¢ carregado o valor 0, se ndo estiver
comutado ¢ carregado o valor 1.

LD e LDI também podem ser utilizados para informar o inicio de uma seqiiéncia

logica dentro de uma ramificagdo ldgica quando estiver usando as instru¢des ORB ¢ ANB.

- OUT (Bobina)

——MI100—

Y0 )
TO ()

Figura 9 — Comando OUT

O comando OUT (Figura 9) finaliza um ramo ldgico e armazena o resultado dos
caculos da légica anterior. Como pode ser visto nessa figura, ¢ possivel conectar varias
bobinas em paralelo.

E possivel configurar uma bobina como: comum (simples), temporizadora,
contadora, constante (de reteng@o) ou de pulso.

As bobinas comuns apenas armazenam seu estado ativo. As bobinas
temporizadoras costumam ser mais complexas. De CLP para CLP existem variagdes.
Normalmente a bobina armazena o valor de sua contagem atual, o valor limite, e o estado
de sua bobina (ativo ou inativo). Alguns CLPs possuem outras variaveis que podem ativar

diferentes modos de temporizagdo como, por exemplo, contagem regressiva, continuagao
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da contagem apds o limite ser atingido, e outras op¢des que variam de fabricante para
fabricante.
Isso também acontece com os contadores que costumam armazenar seu valor atual,

seu valor limite e o estado da bobina, além de ter outras opcdes dependendo do fabricante.

- AND e ANI

| ||
| | | }—,|' l/_
AND ANI
Figura 10 — Comandos AND e ANI

Os comandos AND e ANI (Figura 10) realizam a conex@o em série dos contatos. O
comando AND executa a operagdo ldgica “and” entre a posicdo atual da matriz booleana
Reg ¢ o valor do proximo contato NA em série. O comando ANI executa a operagdo “and”
entre o acumulador e o préximo contato NF em série. A quantidade de contatos em série
ndo possui limite logico, essa limitacdo ¢ definida apenas pelo programa especifico do

CLP.

-OR e ORI
X001
| | | |
| | |
COOE XYMSTC XYMSTC
1 || /l/ll/

ORI OR ORI
Figura 11 — Comandos ORI, OR e ORI

O comando OR (Figura 11) gera a conexdo paralela da ladder e a funcdo ldgica
“or”. O comando OR executa a operagdo logica “or” entre o acumulador e o contato NA

em paralelo. O comando ORI executa a operacdo para um contato NF em paralelo. O uso
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desses comandos ¢ mostrado na Figura 12 com a representacdo ladder e instruction list do

mesmo programa.

" Yl
x|
| F ;
N LD X0
ORI Xioo2
DR At (1]
L Y|
i}lu ]| .1 Y|
AND LI
YOOI X003 Xoo4  MOO2 OR M002
) A 1
o2 = L3 i
_-| 4 OUT ol L1
o [ITES
_||
i

Figura 12 — Exemplo de programa com os comandos OR e ORI

- LDP e LDF

-

LDP LDF
Figura 13 — Comandos LDP e LDF

LDP (Figura 13) ¢ usado quando um contato de pulso estd conectado diretamente a
barra da esquerda da ladder (operagdo ldgica inicial). Ela executa a operagdo légica de
pulso alto pelo periodo de um scan. A LDF (Figura 13) mantém a linha a sua direita em

ativo alto e realiza um pulso baixo pelo periodo de um scan.

- ANDP, ANDF
£ — M1 ‘ LDP X003
t N @ ANDP X004
OUT Ml

Figura 14 — Comando ANDP
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A operagdo ANDP (Figura 14) ¢ usada para conectar um contato de pulso alto em
série com outro contato. A operagdo ANDF (Figura 14) ¢é utilizada para contectar um

contato de pulso baixo em série.

_ORP ¢ ORF
% CIEI]H]
"'..'I' 1] iy
A O | LDP X001
N =
w” ORP X002
OUT MO00
|| |
S1C XY MSTC
i I

Figura 15 — Comandos ORP e ORF

A operagao ORP (Figura 15) ¢ usada para conectar em paralelo um contato de pulso

alto com o contato anterior. O ORF (Figura 15) ¢ utilizado para o contato de pulso baixo.

- ORB (Operacio OR para circuitos logicos)

Figura 16 — Comando ORB

A instrucdo ORB (Figura 16) ¢ independente e ndo estd associada a nenhum
endereco, ela € usada para conectar dois circuitos 16gicos em paralelo para a construgdo de
circuitos mais complexos. Geralmente esta operagdo conecta blocos de circuitos em série
ao circuito paralelo precedente.

A declaragdo do circuito em paralelo € feita com as instrugdes LD ou LDI. Quando
estas instrugdes sdo utilizadas, o resultado da ldgica vai sendo armazenado na matriz Reg,
na posicdo do apontador i, inicialmente. Quando LD ou LDI sdo utilizados pela segunda o

apontador i ¢ incrementado e a 1dgica booleana passa a ser armazenada na matriz Reg na
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posicdo (i+1). Ao utilizar a instru¢do ORB ¢ realizado a operacdo logica OR na matriz Reg
entre as posi¢des i e i+1. O resultado da operagdo é armazenado em i, e o apontador ¢
decrementado (i-1), voltando de i+1 para i. Essa operagdo resulta no equivalente de dois
circuitos em paralelo.

No caso de trés circuitos em paralelo (Figura 17), o efeito € o mesmo. A légica do
primeiro circuito vai sendo armazenada na matriz Reg em i. Quando o comando LD ¢
utilizado pela segunda vez o apontador de memdria se torna i+1. A instru¢do ORB ¢
realizada e todo conteudo dos dois circuitos fica mantido em i. O terceiro circuito (terceiro
uso de LD) armazena seus dados em i+1 novamente e ao encontrar outra instru¢do ORB

realiza novamente a operacdo OR entre i e i+1.

LD X00]
Xo01 1'=:|.r|.r_ "l'_']IH AND X002
i_‘ (O LD X003
%003 '~.’.ULI4 N AND X004
— ORB
| ‘mflf KO0 LD X005
| = AND X006
ORB
OUT Y001

Figura 17 — Exemplo de uso do comando ORB

- ANB (Operaciao AND para circuitos l6gicos)

~001 002 YO0l
| | | | Al | |
! | | o
X003 ~004

| | I
| ; L F
¥

Figura 18 — Exemplo de uso do comando ANB

A instrucdo ANB (Figura 18) é independente ¢ ndo esta associada a nenhum
endereco, ela é usada para conectar dois circuitos 1dgicos em série para a construgdo de
circuitos mais complexos.

A declaragio do circuito em série é feita com as instru¢des LD ou LDI. A medida

que estas instru¢des sdo usadas a logica ¢ armazenada em acumuladores em seqiiéncia.
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Quando LD ou LDI ¢ utilizado o resultado da légica vai sendo armazenado na matriz Reg
na posicdo i, quando utilizado pela segunda vez elas sdo armazenadas em i+1. Quando
utilizado pela terceira vez a ldgica é armazenada em i+2, e assim sucessivamente. A
limitagdo de acumuladores para realizacdo desse tipo de operagdes ¢ definida pelo
fabricante. No caso do TPW-03 podem ser usados até oito registradores (até i+7) para
armazenar o circuito logico. No caso do projeto atual € aceito até a posi¢do i+249.

Um programa que exija uma sequencia de armazenamento de memdoria que va até o
final dessa matriz ndo podera ser implementado em um TPW-03. Em um situagio dessas ¢
preciso otimizar e rescrever 0 mesmo programa com uma légica correspondente que nao
utilize tantos registradores.

Ao utilizar a instrugdo ANB ¢ realizada a operagdo logica AND entre o acumulador

corrente i e o anterior (i-1) resultando assim no equivalente de dois circuitos em série.

- MPS, MRD ¢ MPP

MPS | I—C

MRD —1F——_J
MPP — —{ —

Figura 19 — Comandos MPS, MRD e MPP

As instrugdes MPS, MRD e MPP (Figura 19) sdo utilizadas para gerar ramificagdes
a direita da linha l6gica para a conexao de bobinas ou blocos de circuitos logicos.

No momento em que MPS ¢ usado o valor atual da logica ¢ armazenado. Quando
MRD ¢ encontrado o ramo do circuito é for¢cado a se conectar a logica armazenada
anteriormente.

A instrucdo MPP ¢ usada para indicar que as ramificagdes chegaram ao fim. Para
cada MPS usado no programa ¢ necessario usar um MPP. No momento em que ela ¢
encontrada o préximo ponto do circuito € conectado a logica anterior e em seguida o

registro de memoria é apagado.

-SET e RST
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A instru¢do SET (Figura 20) coloca o valor ativo em um registrador € o RST coloca

o valor inativo.

X001
Figura 20 — Comando SET

No exemplo acima quando a entrada X001 ¢ ativada a instru¢do SET € executada e
seu registrador de referéncia (YMS) assume o valor ativo. Se a entrada X001 se tornar

inativa o registrador a que o SET faz referéncia continuara ativo.

XDo1
’—( ——— RrsT *fms—{
Figura 21 — Comando RST

O mesmo ocorre com a instru¢do RST (Figura 21), a diferenga ¢ que a referéncia

assume o valor inativo.
-NOP

A instru¢do NOP ndo executa nenhuma fungfo. Ela € mais utilizada para substituir

instrugdes e facilitar a edi¢do do programa.

- END

A instru¢do END indica o fim do programa para que o ciclo de SCAN possa voltar
para o inicio.
4.2.1. Simula¢do Computacional de uma Ladder

No decorrer desta pesquisa, obteve-se como produto uma publicacio relacionada a

geragdo de programas de automacgdo utilizando a linguagem Ladder diretamente
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(CARNEIRO; ARAUJO; LEMOS, 2008). Nesse trabalho, foi feita a criagio de um
simulador de programas Ladder baseado em uma matriz onde a disposicdo geométrica de
seus dados modificavam o comportamento da simulagdo. A metodologia se utiliza de uma

matriz de registros (Figura 22):

Controle de logica - contatos de entrada, auxihiares

|
i+ |©

—

Dados de saida - Bobmas

Figura 22 — Diagrama demonstrativo da matriz de registros

Nessa matriz as células da ultima coluna sdo reservadas para armazenar apenas
bobinas simples, bobinas de retencdo e temporizadores. As demais células podem assumir
os elementos (Figura 23): contato NA, contato NF, pulsador, fio ou jump (elemento de

jungdo ou derivagdo).

—— Fio F Saida simples
1F Contato NA @ Saida com retengdo

‘H— Contato NF -@- Timer

I
M- Pulsador
Figura 23 — Elementos da ladder

Cada uma das células da matriz ¢ independente uma da outra. Elas possuem os

atributos: entrada, saida, funcdo, referéncia e estado (Figura 24).
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Referénicia

Entrada _@ ®@_ Daida
P

Fungio
Estado

Figura 24 - Atributos de uma célula

O objetivo de cada célula € obter seu valor de entrada, verificar o estado da
referéncia que esta associada a ela, realizar sua fung@o e determinar o valor de sua saida. A
simulagdo de uma ladder através dessa metodologia assume um carater mais grafico por
apresentar como resultado o diagrama Ladder diretamente, e pelo fato da disposi¢ao
geométrica das celulas da matriz influenciarem na légica da simulag@o.

Durante o processo de simulagdo da Ladder todas as entradas, saidas e estados das
células s@o zerados. Logo em seguida as células que estdo na primeira coluna da matriz
adquirem inicialmente valor 1 em suas entradas. Ao longo da simulacdo dois processos
precisam ser sincronizados, que sdo os ciclos de scan e os incrementos no relégio do
tempo. Para cada incremento de tempo foi determinado uma quantidade de cinco scans no
programa, numero que foi considerado suficiente para levar os estados das células da
ladder para um estado estavel.

Ap0s realizada esta etapa inicial, o programa faz uma varredura em todas as células
da Ladder atualizando os estados destas de acordo com a linha de tempo da simulacdo. Em
seguida sdo aplicados cinco scans e incrementado o valor do relogio do tempo. Apds esta
etapa os valores obtidos das saidas devem formar a linha do tempo das saidas para aquele
instante.

O processo comega entdo a se repetir: novamente os estados das entradas s@o
atualizados de acordo com a linha do tempo das entradas, e € realizado o ciclo de 5 scans.
Logo em seguida o reldgio de tempo € incrementado. Esse incremento no relogio do tempo
esta diretamente relacionado com o uso de temporizadores ou contadores na Ladder.
Durante os ciclos de scans ndo ha contagem de tempo pois, na pratica, o scan de um CLP
real leva um tempo da ordem de micro-segundos. Durantes esses scans, os temporizadores

ndo sdo incrementados, apenas os atributos de entrada, estado e saida sdo alterados.
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No momento em que o reloégio de tempo do sistema ¢ incrementado, o programa faz
uma varredura pela matriz que contem a Ladder e incrementa o valor de todos os
temporizadores ou contadores que devem ser incrementados, ou seja, aqueles que estdo em
estagio de contagem.

Outro elemento importante para o correto funcionamento da simulagdo ¢ o
elemento “jump” (mesmo elemento grafico de um “fio” com a diferenca de ter uma
referéncia de posi¢cdo). Ele se comporta como um fio pois apenas conduz energia, porém
alem de conduzir energia de sua entrada para sua saida ele também pode energizar outros
pontos da ladder que possui sua mesma referéncia. Dessa forma quando a simulagdo
encontra um elemento “jump” que acabou de receber energia, uma varredura em toda a
matriz ¢ feita para alterar o valor do estado do “jump” para 1, indicando que em algum
lugar do programa um “jump” com aquela referéncia estd energizado. No momento de
analise de um jump, o estado de sua saida ¢ determinado através da verificagdo de sua
entrada, ou de seu estado.

A simulagdo chega ao fim quando a linha do tempo das entradas termina. O
processo de simulagdo consiste entdo em possuir uma Ladder, um conjunto de estados
iniciais de entradas e saidas, e as linhas do tempo das entradas. Como resultados sdo
obtidos as linhas do tempo das saidas.

O fitness dos individuos ¢ calculado pela comparagdo do conjunto de linhas do
tempo gerado pelo individuo e um conjunto de linhas do tempo padrdo que determina o
objetivo final a ser alcangado.

Em todos os testes realizados na publicacdo desse trabalho foi utilizado elitismo;
cross-over com dois pontos de sec¢@o para escolha do segmento de cddigo a ser transferido
entre os individuos; e o operador de mutagéo foi aplicado em um unico elemento da matriz
que armazena a Ladder em cada vez que ele é executado. O operador de reproducdo copia

o individuo para proxima geracdo sem fazer qualquer alteragio.

4.2.2. Simulac¢io Computacional de uma Instruction List

Toda linguagem Ladder possui sua correspondente na linguagem Instruction List, e

vice versa. No decorrer da pesquisa verificou-se que a simulagdo de uma Instruction List é
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mais rapida que da Ladder pelo fato de ndo apresentar correspondéncias geométricas em
seu cddigo que exigem uma maior quantidade de loops para o reconhecimento dessas
posi¢des. A semelhanga da linguagem Instruction List com a linguagem assembly ja indica
que ela é mais facil de ser processada até mesmo por computadores mais antigos.

E possivel criar um programa com a seguinte estrutura de varidveis para a
simulagdo de uma instruction list, em qualquer linguagem estruturada. A seguir sdo

apresentados seguimentos de cddigo em pascal (linguagem utilizada na pesquisa):

a) Uma matriz de registradores para armazenamento da ldgica do circuito.

Reg: array[1..500] of boolean;

Assim € possivel acessar a memoria de cada registrador utilizando a referéncia:
Reg[1], Reg[2], Reg[3], ..., Reg[500]. A medida que o programa encontra as instrugdes LD
ou LDI o indice do registrador ¢ aumentado e a ldgica é armazenada no proximo
registrador da seqiiéncia. Da mesma forma, a medida que o programa encontra as
instrucdes ORB ou ANB, esse indice ¢ decrementado para unido de blocos logicos.

b) Uma varidvel inteira para armazenar a posi¢ao do registrador corrente.

1: integer;

¢) Matrizes booleanas para registrar os valores das entradas e das saidas.

Entrada: array [1..10] of boolean;
Saida: array [1..10] of boolean;

Como todos os elementos de uma Instruction List ja foram apresentados, sua

simulagdo serd mais facilmente compreendida através da andlise dos exemplos a seguir:

Instruction List 1

I: LD X001
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2: OR X004
3: LD X002
4. AND X003
5: LDI X005
6: AND X006
7: ORB

8: OR X007
9: ANB

10: OR X010

11: OUT Y001

No inicio da simulagdo da Instruction List 1 uma posi¢do de memoria no meio da
matriz booleana (i:= 250) deve ser definida como registrador corrente. Dessa forma quando
o programa encontrar a referéncia “Reg[i]” ird armazenar o valor em “Reg[250]”.

A primeira linha do programa indica que o valor de X001 deve ser armazenado no

registrador. Entdo:

Regl[i] := X001

Que representa o mesmo que: Reg[250]:= X001;

Em seguida ¢ executada a operacdo OR entre o registrador corrente e a entrada
X004:

Reg[i]:= Reg[i] OR X004;

Na linha 3 o ponteiro do registrador deve ser incrementado pois nesse momento ¢

criado um novo bloco logico.

1:=1t+1;

Reg[1]:= X002

Assim o Reg[251] € que assume o valor. Logo apds € feita a instrucdo AND:
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Reg[i]:= Reg[i] AND X003

Na linha 4 novamente o ponteiro de registrador ¢ incrementado:

1:=1+1;

Reg[i]:=NOT X005

O “Reg[252]” recebe o valor invertido da entrada X005. Logo apos ¢ realizado a

instrucdo AND entre esse registrador e a entrada X006.

Reg[i]:= Reg[i] AND X006

Na linha 7 é encontrada a instru¢do ORB. Nesse momento o ponteiro de registrador
¢ decrementado (i:= i-1) tornando como registrador corrente o “Reg[251]”. Essa operagdo

¢ apresentada a seguir:

1:=1-1;

Reg[i]:= Reg[i] OR Reg[i+1];

Nesse momento s3o conectados dois blocos logicos em paralelo, os blocos
“Reg[251]” e o “Reg[252]”. A linha 8 realiza a operagdo OR entre o “Reg[251]” ¢ a
entrada X007. Em uma Ladder a entrada X007 é representada em paralelo com o ramo

loégico anterior. A representacdo em ladder da operagdo € apresentada na Figura 25:

X002 X003
| | | |

| [
X005 X006
H
X007

]

Figura 25 — Conexio dos blocos paralelos
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A linha 9 representa a operacdo ANB que decrementa o ponteiro de registrador e

executa a operacdo AND entre o registrador corrente € o préximo:

1:=1-1;

Reg[i]:= Reg[i] AND Reg[i+1];

Esse comando realiza a conexdo em uma ladder representada na Figura 26.

Figura 26 - Conexio de blocos em série

A seguir, na linha 10, é executada uma operagdo OR entre todo esse bloco logico e

a entrada X010.

Reg[i]:= Reg[i] OR X010;

E finalmente, a ultima linha coloca o valor final de toda légica na saida YOO1.

Saida[1]:= Reg[i];

Para finalizar a teoria de analise de uma instruction list é apresentado um segundo

exemplo (Figura 27) para demonstrar a presenga de complexas ramificagdes:
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— | | | Y0

X0 Xi Exz 0LD X0 ——9 MPP
MPS | MPS ” F—CD | 1 MPS 10 AND X 4

MPP* X3 2 AND X 1 11 MPS
F——Q2> 3 MPS 12 AND X 5
/ X4 /' X3 4 AND X2 13 0UT Y 2

MPP"  \ps ——C3> 5 0UT YO 14 MPP
f X6 6 MPP 15 AND X 6
MR 7 AND X3 16 OUT Y 3

8§ OUT Y 1

Figura 27 — Segundo exemplo de programa em instruction list
Fonte: WEG — manual de programacéo do TPW-03.

A simulag@o de uma instruction list com os comandos MPS, MRD e MPP exige a
criacdo de uma pilha para armazenamento dos valores das ramificacdes dos circuitos. Uma
pilha é uma lista de valores que pode receber e fornecer valores, e o valor fornecido por ela
¢ sempre o ultimo valor que foi colocado.

Dessa forma a linha 0 da instruction list acima representa o carregamento do
Reg[250] pelo valor da entrada X0. A instru¢do MPS da linha 1 armazena na pilha o valor
do registrador corrente (nesse caso o valor de X0).

Seguindo para a linha 2 vé-se que ¢ executada a instru¢do AND entre o Reg[250] e
a entrada X1.

Na linha 3 € encontrada outra instru¢do MPS que insere na pilha (Figura 28) o novo

valor do Reg[250] que corresponde a X0 AND X1 como pode ser visto na figura a seguir:

X0 AND X1
X0

Figura 28 — Pilha de memoria

Na linha 4 ¢ executado a instrugdo AND entre o registrador corrente e a entrada X2

e em seguida o valor do resultado ¢ colocado na saida YO pela instru¢gdo OUT da linha 5.
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Encontra-se agora a instru¢do MPP que move o primeiro valor da pilha para o
registrador corrente. Dessa forma agora o Reg[250] recebe o valor X0 AND X1, e na pilha
resta apenas o valor XO.

A linha 7 executa a instru¢do AND com a entrada X3 e logo em seguida o valor da
operagdo ¢ colocando na saida Y1 (instru¢do OUT, linha 8).

Novamente é encontrada uma instrucdo MPP na linha 9. O valor da pilha ¢ entdo
movido para o registrador corrente (Reg[250] = X0). A linha 10 executa uma AND com a
entrada X4 e a linha 11 apresenta outra instru¢do MPS. A pilha agora adquire o valor X0
AND X4.

A linha 12 executa uma AND entre o registrador e a entrada X5 e a linha 13 coloca
o resultado na saida Y2.

A linha 14 recupera o valor X0 AND X4 da pilha e a linha 15 executa uma AND
entre o registrador e a entrada X6. Logo em seguida o valor ¢ apresentado na saida Y3 na
linha 16.

Com os conceitos apresentados nos dois exemplos acima ¢ possivel criar e simular

complexas redes logicas através de uma instruction list.

4.2.3. Potencial das linguagens de programacio de CLPs

A linguagem Ladder pode dar a impressdo de ser limitada e as vezes nem ser
considerada como uma real linguagem de programacdo em alguns CLPs mais simples.
Porém em CLPs de médio e grande porte essa linguagem adquire o potencial semelhante a
das linguagens de computador como C e pascal.

O controle do programa de um CLP ndo se resume em apenas contatos NA, NF,
bobinas, temporizadores e contadores. Alguns CLPs (WEG, 2006; WEG, 2008), (Rockwell,
2004; Rockwell, 1998), (Siemens, 2005) possuem fun¢des complexas exercidas por bobinas
de funcdo que exercem o efeito de comandos como While..Do, For...Next, If, Case.
Também ¢ possivel montar rotinas dentro de um CLP usando uma bobina CALL (comando

semelhante ao assembly) (Figura 29).
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Figura 29 — Comando CALL

Além das instrucdes de controle de fluxo do programa ¢ possivel armazenar dados
no CLP em forma de representacdo binaria para armazenar: nimeros em diferentes bases,
numeros inteiros € de ponto flutuante, nimeros em notagao cientifica.

Também ¢ possivel realizar operacdes matematicas em alguns CLPs pela presenca
de instrucdes de adi¢do, subtracdo, multiplicagdo e divisdo. Os CLPs também chegam a ter
instrugdes matematicas de trigonometria como seno, cosseno ¢ tangente (WEG, 2008).

Alguns CLPs também possuem instru¢des mais complexas (semelhantes ao
assembly) como o de rotagdo para direita e para esquerda de um nimero binario.

Dessa forma ¢ possivel perceber que um CLP realmente se comporta como um
computador por possuir uma linguagem bastante flexivel e ndo apenas uma peca

seqiienciadora de contatos.

4.3. Teoria da Programaciao Genética

4.3.1. Principios e Definicdes

Seguindo o raciocinio do projeto, apds a apresentacdo das teorias de automacgdo
necessarias, ¢ apresentada a seguir a parte da pesquisa referente a programagdo genética que é
a técnica de inteligéncia artificial utilizada para gerar os programas de CLP.

A programagdo genética trata da questdo de como fazer computadores resolverem
problemas sem que eles sejam explicitamente programados, ou seja, sem que seja estabelecida
forma, tamanho, e complexidade estrutural. Essas caracteristicas devem surgir durante o

processo de solugdo do problema como resultado das demandas dele. O tamanho, a forma e a
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complexidade estrutural devem ser partes da resposta produzida pela técnica de solugdo do
problema e ndo parte da questao.

Em 1950, Arthur Samuel (SAMUEL, 1963) formulou as seguintes perguntas:

“Como os computadores podem aprender a solucionar problemas sem serem
explicitamente programados?”’

“Em outras palavras, como fazer com que computadores facam o que deve ser feito
sem que recebam a informagao de como eles exatamente precisam fazer ?”

Um dos impedimentos encontrados na solug@o desses problemas pelos métodos de
inteligéncia artificial conhecidos como: o aprendizado de maquina, os sistemas de auto-
aperfeicoamento, os sistemas de auto organizagdo, as redes neurais e inducdo; € que os
mesmos ndo buscam a solucdo do problema através da forma de programas de computadores.
Esses métodos sdao baseados em estruturas especializadas e ndo em estruturas livres como as
linguagens de programacdo de computadores.

Os programas de computador oferecem flexibilidade para realizar operagdes de forma
hierarquica, fazer calculos condicionais intermedidrios a outros calculos, realizar iteragdes e
recursdes, utilizar variaveis de diferentes tipos e definir valores intermediarios e sub-
programas que podem ser subsequentemente reutilizados (KOZA, 2000).

Através dessa visdo de que apenas uma estrutura livre e complexa como os programas
de computador podem solucionar o problema proposto, encontra-se um novo obstaculo: o
vasto espago de solugdes. O fato dos programas de computador poderem representar
praticamente qualquer problema gera a questdo de como encontrar a solugdo correta nesse
imenso espago de solucdes.

Um método de busca de solucdes conhecido como Hill Climbing (KOZA, 2000) parte
de uma solug¢do aleatéria inicial e testa solu¢des na vizinhang¢a da mesma. Quando uma dessas
solucdes vizinhas apresenta um melhor desempenho entdo uma nova posi¢do do espago de
solugdes € assumida e uma nova vizinhanga de busca passa a ser vasculhada. Essa ¢ uma forma
de busca inteligente e adaptativa, ao contrario de uma busca aleatoria cega que testa caso a
caso todos os elementos do espago. O problema nesta técnica é¢ que em problemas ndo lineares
o sistema de busca possui o defeito de acabar ficando preso em algum ponto 6timo local ao
invés de convergir para um 6timo global.

O poder dos métodos de inteligéncia artificial costuma ser subestimado pelo meio
leigo. Um exemplo a ser analisado ¢ o de construgdo e corre¢do de um programa de
computador. E comum pensar que apenas uma mente humana pode realizar tal tarefa, pois a

correcdo de erros em um programa ¢ algo ndo linear e que também ndo ¢ uma atividade
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mecanica. Porém através da técnica da programacdo genética isso pode ser feito (KOZA,
2000).

O fato de a técnica ser baseada em construgdes aleatorias e ser predominantemente
probabilistica torna dificil uma prova matematica de que a solug¢@o pode ser sempre encontrada
para qualquer problema. A utilizagdo da técnica ¢ baseada em evidéncias empiricas. Em contra
partida, € possivel fornecer um grande nimero de resultados e experimentos que demonstram a

capacidade desta técnica em solucionar problemas.
4.3.2. Os principios da Programacio Genética e das pesquisas convencionais

Existem sete principios comuns a maioria das pesquisas (KOZA, 2000), que s@o o uso
de abordagens: corretas, consistentes, justificaveis, deterministicas, ordenaveis, parcimoniosas
(econdmicas) e decisivas. A programagdo genética funciona fora desses sete principios. De
forma mais aprofundada estes principios podem ser explicados da seguinte maneira:

Correto: na matematica, na ciéncia e na engenharia geralmente a solug@o correta para
o problema é o objetivo buscado, pois esta oferece uma utilidade pratica. Porém ¢ comum
notar que as maquinas de calculo introduzem imprecisdes nos resultados, e durante provas
analiticas de formulas matematicas muitas simplificacdes podem ser feitas, e em calculos de
engenharia muitas aproximacgdes sdo aceitaveis. Através desses fatos vé-se que apesar da
resposta exata ndo ser encontrada, o fato de a solugfo estar proxima do exato ja confere a ela
uma fung¢ao pratica para a realidade. Um exemplo apresentado em (KOZA, 2000) ¢é a seguinte

solugdo para uma equagio a segundo grau ax” + bx +¢ =0 :

—b++(b* -4
X = (2 9) 1 0.000000000000001a° be
a

Esta formula representa um erro no calculo da raiz de uma equacio de segundo grau,

porém ¢ aceitavel para a pratica. A programagdo genética trabalha apenas com solucdes
incorretas admissiveis e apenas apresenta a correta solug@o analitica casualmente.

Consistente: a programacdo genética encoraja, preserva e usa conjuntos de abordagens
inconsistentes e contraditorias em suas tentativas para solucionar os problemas. Algo que é
tipicamente inaceitavel para uma mente ldgica na ciéncia convencional.

Justificavel: a programagao genética ndo produz suas respostas através de um fluxo de
raciocinio logico.

Deterministico: na programacdo genética tudo pode acontecer e nada ¢ garantido, pois

todos os passos chave na evolugdo da solugdo sdo probabilisticos.

61



Ordenamento: nas ciéncias convencionais os procedimentos sio geralmente
ordenados, controlados e sincronizados. A desordem ¢ um fator central nos processos
bioldgicos que operam na natureza, e a programagdo genética segue 0 mesmo principio.

Parcimonia (economia): a ciéncia atual estd em busca de solugdes simples e
econdmicas. A programacgdo genética produz solugdes que geralmente sdo complexas e
apresentam redundancias.

Decisivo: é comum a busca por um ponto definitivo de uma solugdo, um momento em
que a mesma converge € o processo se acaba. Os processos biologicos ndo possuem
geralmente um final claramente definido, eles permanecem em constante mudanga.

A natureza cria complexas estruturas ao longo do tempo sem obedecer aos sete
principios acima; nesse caso, o importante para a sobrevivéncia ¢ a aptidio, ou fitness. E
através desse fator que ao longo do tempo através da selecdo natural que estruturas
funcionalmente melhores do que as outras sobrevivem e geram seus descendentes, que por sua
vez podem ser mais ou menos aptos. A natureza mantém estruturas inconsistentes e
contraditérias e de fato, a manutencdo da diversidade ¢ um ingrediente importante para
assegurar a futura habilidade dos individuos a se adaptarem a mudangas no ambiente.

Nao ha prova matematica no sentido de justificar a diferenga de desenvolvimento entre
as estruturas dos seres vivos observados hoje e seus ancestrais ou de demonstrar a seqiiéncia de
regras logicas que foram aplicadas a estes para demonstrar os resultados a partir de suas
premissas. O processo evolucionario na natureza ¢ incerto e ndo deterministico, além de
envolver atividades assincronas, ndo coordenadas, locais ¢ de atividade independente, sem um

controle central (KOZA, 2000).

4.3.3. Funcionalidade e os Introns

Como dito acima, o que predomina na evolugdo ¢ o fitness e ndo a parcimoénia. Uma
vez que a natureza encontra uma solucio para o problema ela normalmente a protege, mesmo
que ndo seja uma solugdo otima. A parcimonia apenas interfere quando ela faz parte do fitness
do individuo. Um mesmo programa de computador pode ser escrito com 10 linhas de codigo
ou com 200 linhas. Se houver espaco suficiente, o tamanho deste ndo fara diferenca, porém se
houver um niimero de linhas muito limitado entdo a economia de espago passa a fazer parte da

defini¢do do fitness.
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O objetivo principal da técnica ¢ obter capacidade funcional ¢ é a partir dai que ¢
possivel fazer uma otimizagdo do que ja estd em funcionamento. E através deste principio que
¢ baseado o uso do elitismo nas simulagdes. Em problemas muito complexos, em que o espaco
de solugdes ¢ praticamente infinito e na pratica existem poucas solucdes possiveis, de uma
geragdo para outra o individuo com maior fitness ¢ guardado de forma irrestrita. As vezes ¢
preciso esperar muitas geragdes até que o processo evolucionario encontre uma alternativa para
o problema, portanto, perder uma informag¢ao dessas seria retroceder no tempo.

Quando uma soluc¢do ¢ encontrada normalmente ela possui em si estruturas nao
utilizadas e redundantes. Exemplos matematicos desse fato podem ser:

e Sucessivas multiplicagdes de um nimero por 1.

e Sucessivas somas com Zero.

e Divisdes por 1.

e Somas e subtragdes de um mesmo numero.

e Multiplicagdes e divisdes pelo mesmo numero.

e Operagdes OR e AND de uma variavel com ela mesma.

Em biologia essas estruturas nao usadas e sem funcionalidade aparente sdo conhecidas
como introns (BANZHAF et al., 1998). Em 1994, Angeline observou nos exemplos da obra
de Koza estranhos segmentos de cddigo que podiam ser retirados sem alterar a solugdo. Ela foi
a primeira pesquisadora a associar o conceito de “codigos extras” na programagdo genética ao
conceito de introns da biologia (ANGELINE, 1994).

Outro fato obsevado por (TACKETT, 1994) ¢ o fato das solugdes dos individuos
crescerem até atingirem o limite maximo permitido, efeito chamado “hitchhiking” (em
portugués, “pegar carona’) por Tackett, ou “bloat”, inchamento. Estudos em 1995 e¢ 1996
sugeriram que do inicio a0 meio do processo de simulagdo da programagdo genética, de 40% a
60% de todo o cddigo produzido ¢ formado por introns (BANZHAF et al., 1998). Mais a frente
na simulag@o, os introns tendem a crescer exponencialmente e passam a abranger quase toda a
populagio, restando apenas poucos individuos solugdes com funcionalidade util (NORDIN et
al., 1995), (NORDIN et al., 1996), (SOULE et al., 1996), (SOULE; FOSTER, 1997), (ROSCA,
1997). E importante enfatizar que essas sdo constatagdes para simulagdes de programacio
genética, pois, em casos de algoritmo genético e outras formas de computagdo evolucionaria, o

comportamento ndo precisa necessariamente obedecer a estas constatagdes.

4.3.4. Condicbes para a evolucio
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O uso freqiiente dos sete principios apresentados anteriormente geralmente sdo tdo
usados que passa-se a assumir de forma inquestionavel que eles so realmente necessarios para
todo problema cientifico. A abordagem desta técnica simplesmente coloca de lado estas regras
e passa a adotar os principios reais que acontecem na natureza.

Em (KOZA, 2000) definem-se quatro condi¢des na natureza para que a evolugdo
ocorra:
e A entidade possui a habilidade de se reproduzir.
e Existe uma populagdo de entidades auto reprodutoras.
e Existe variedade entre essas entidades.
e Diferencas na habilidade de sobreviver ao ambiente estdo associadas com a

variedade.

(BANZHAF et al., 1998) também define quatro condi¢des para a ocorréncia da

evolugdo:

e Reproducio de individuos em uma populagéo.
e Variacdo que afeta a maneira de sobrevivéncia dos individuos.
e Hereditariedade na reproducéo.

e Recursos finitos causando a competigéo.

Estes sdo conceitos expressos na teoria da evolucdo e sele¢do natural de Charles
Darwin (DARWIN, 1859). Através de um periodo de tempo e muitas geragdes, a populagdo
como um todo passa a conter mais individuos cujos cromossomos sdo traduzidos em estruturas
e comportamentos que os habilitam a melhor desempenhar suas tarefas, a reproduzir e a
sobreviver.

A teoria de Darwin que surgiu em 1859 entrou para o campo da informatica em 1975
por John Holland em sua obra “Adaptation in Natural and Artificial Systems” (HOLLAND,
1975). Nesse momento os primeiros conceitos de evolucdo e adaptabilidade em programas de

computador passaram a ser implementados.

4.3.5. Implementacio da programacio genética
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Existem diversas formas de se implementar um programa com a técnica da
programacgdo genética pois ndo hd uma forma fixa, o importante € respeitar os principios
tedricos. Existem varias formas de se lidar com a populagdo de programas gerados através dos
parametros de simulacdo.

Dois algoritmos genéticos basicos sdo apresentados nas Figura 32 e Figura 33.
Observa-se que a seqiiéncia basica de funcionamento € a seguinte:

e Passo 1 - Criagdo de uma populagao inicial de individuos.

e Passo 2 — Calculo do Fitness de cada individuo.

e Passo 3 — Verificar se o critério de término do algoritmo foi obtido. Se “sim”
ocorre o fim do processo / se “Nao” segue-se para 0 proximo passo.

e Passo 4 — Gerar nova populagdo obedecendo aos critérios probabilisticos de

reproducdo. Volta ao passo 2.

Os individuos de uma populag@o de programas sdo formados por funcdes e terminais.
Os terminais sdo valores constantes, valores de entrada do programa ou fungdes sem
argumentos. Eles sdo chamados de terminais, pois finalizam os ramos de um algoritmo
estruturado em forma de arvore (BANZHAF et al., 1998). Os terminais sdo agrupados em um
conjunto que o programa usara para fazer escolhas aleatorias ao montar a populagao inicial de
individuos.

Exemplo de terminais seriam valores inteiros (1, 2, 3), reais (1.2, 5.3, 7.987, 2.1),
booleanos (0, 1), etc.

As fungdes constituem os nds de um programa estruturado em arvore, servindo como
meio de conexdo de fungdes com fungdes, e de fungdes com terminais. Alguns exemplos de
fungdes sio:

e Fungdes booleanas: and, or, not, xor.

e Funcgdes aritméticas: +, -, X, /.

e Fungdes transcendentais: fungdes trigonométricas e logaritmicas.
e Fungoes de recepcao de valores

e Declara¢les condicionais: if, then, else, case.

e Declaragdes de controle de fluxo: go to, call, jump.

e Declaragdes de loop: while, repeat, for.

e Sub-rotinas: virar a esquerda, andar para frente, ler sensor.
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Estes elementos (terminais e fungdes) podem ser organizados em trés tipos de estrutura

de programa, conhecidas como:

e Estrutura em arvore:

Organiza o codigo do programa graficamente em forma de nos conectados em formato
de arvore (Figura 30), ou em forma de linha de texto, comumente utilizada na programagao
LISP.

Exemplos:
- Em linha: (A and B or (C and not (D or A))) or C

- Em grafico é apresentado o mesmo cddigo da linha acima (Figura 30):

-
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Figura 30 — Estrutura de c6digo em arvore

e Estrutura Linear:
Organiza o cddigo em uma corrente de instrugdes que sdo executadas da esquerda para

a direita, ou de cima para baixo. O exemplo a seguir apresenta o0 mesmo codigo da Figura 30.

Exemplo:
D:=Dor A
D:=not D
C=CandD
B:=BorC
A:=Aand B
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A=AorC

e Estrutura em Grapho:

A estrutura grapho ¢ a mais complexa, chamada de PADO por (TELLER; VELOSO,
1995). Ela representa nds conectados entre si indicando o fluxo do programa, e é capaz de
representar loops e recursdo, algo que ¢ feito com mais dificuldade pelos outros sistemas. Na
Figura 31 é representado um programa PADO.

A leitura do programa se inicia pelo nd “Start” e quando o sistema atinge o n6 “End” o
processo termina. A execu¢do do programa é feita seguindo as setas. Esse tipo de programa
necessita de uma memoria (RAM) para dar os valores das variaveis dos nos.

Além desta, ¢ necessaria uma memoria do tipo pilha para o transporte de valores entre
as variaveis. Cada nd executa uma fun¢do que l€ ou escreve um valor na pilha. No programa
abaixo o nd “A” recebe seu valor da memoria RAM e o escreve na pilha (elemento “push” fig.
31). O no6 6 escreve seu valor na pilha. O nd X retira dois valores da pilha, os multiplica, e
devolve o resultado para a pilha.

O sistema também possui uma terceira memoria (memoria indexa). O nd “Write” retira
dois valores da pilha e escreve o primeiro valor na posi¢do de memoria indicada pelo segundo
valor. O n6 “Read” realiza praticamente o mesmo s6 que o inverso (leitura).

Cada n6 do grapho deve:

e Realizar uma fung¢do relacionada com a pilha ou com a memoria indexa.
e Decidir qual serd o préximo nd a ser executado.
A escolha do préximo no a ser executado ¢ realizado através de um teste feito nos

valores de memoria da pilha ou da memoria indexa.
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Figura 31 — Programa PADO

Essas trés estruturas apresentadas sdo conveng¢des que podem ser alteradas com
flexibilidade de acordo com as necessidades do programa. Em um sistema PADO a velocidade
do algoritmo ¢ sacrificada, porém estruturas em arvore ou lineares ndo conseguem evoluir sua

propria ordem de execugao.

O programa desenvolvido pela pesquisa utiliza a estrutura linear, pois ¢ a forma como

uma Instruction List ¢ representada.
Outra etapa essencial para a programagdo genética ¢ o processo de reproducdo.

Internamente a este processo existem duas etapas basica: a seleg¢do e o tipo de reprodugio.

a) Métodos de Seleciio

Os métodos de sele¢do mais comuns sdo: o método de reproducio proporcional ao
fitness (Figura 32) ¢ o método de reproducio por torneio (Figura 33).

Na reproducio proporcional ao fitness todos os individuos da populagdo possuem a
chance de se reproduzirem, e a probabilidade de isso ocorrer é proporcional ao seu numero de

fitness.
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A desvantagem desse método ¢ a geracdo de um numero ndo inteiro de descendentes.
Esse problema pode ser resolvido através de uma “roleta” ou “grafico em pizza”. Nesta roleta
cada individuo possui uma area proporcional ao seu fitness e um numero aleatorio de 0 a 100 ¢
gerado de forma que os individuos sdo pouco a pouco escolhidos até que o nimero limite seja
alcancado.

Outro problema ¢ gerado pela necessidade de padronizar os problemas sendo
necessario tratar diferente os problemas em que o fitness buscado ¢ o maior possivel e os
problemas em que o fitness buscado seja 0 menor possivel. Teoricamente fitness significa nivel
de aptiddo e o nimero maximo é sempre o almejado, porém na pratica das simulagdes em
algumas situacdes o nimero pratico que se deseja obter ¢ o menor possivel. Nesses casos ¢
necessario fazer uma transformacido matematica para que individuos com “pontuag@o” baixa se
tornem individuos com alto fitness e os com alta “pontuag@o” se tornem individuos com baixo
fitness.

Essa forma de selegdo também tende a fazer o algoritmo a ficar preso em maximos
locais. Nesse caso individuos com fitness alto, mas que ainda estdo longe do fitness maximo
global, reduzem muito a chance de que um individuo atual com fitness baixo mais com maior
potencial de atingir a solugdo 6tima se reproduza.

Essa forma de reprodu¢do perde o poder de seletividade nas fases finais do processo
pois os valores dos fitness dos individuos se tornam muito préximos.

Na reproducio por torneio um nimero pequeno de individuos (2, 3 ou 4) ¢ escolhido
aleatoriamente com a mesma probabilidade e entdo os individuos sdo comparados entre si e
ndo perante a populagdo. O individuo com maior fitness ¢ escolhido. Esse método de selegdo
soluciona os problemas da seleg¢do proporcional, ¢ computacionalmente mais rapido e mais
simples de ser implementado pela auséncia da roleta. A abordagem nos métodos de
maximizacdo e minimizacdo de fitness ¢ a mesma, mudando apenas no momento da
comparagdo dos poucos individuos escolhidos.

A escolha dos individuos deixa de ser exclusivamente pelo valor relativo entre os
individuos da populacdo. A sobrevivéncia do individuo mais apto permanece, mas a
variabilidade aumenta pela escolha de individuos mais aptos em grupos mais dispersos da

populacido.
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Figura 32 — Fluxograma do programa com selecio proporcional
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Figura 33 — Fluxograma do programa com selecido por Torneio

b) Tipos de reproducio (operadores de busca)

Outra etapa importante do algoritmo ¢ a escolha do tipo de reprodug@o que eles irdo
sofrer, ou os operadores de busca que serdo utilizados. Uma populacdo inicializada
normalmente possui um nivel de fitness muito baixo, a evolug@o ocorre pela transformagao
dessa populacdo inicial pelo uso desses operadores. Essas formas de reprodu¢@o sdo: o cross-
over, a mutagdo e a reproducao.

O cross-over combina o material genético de dois pais pela troca de um segmento de
um pelo segmento de codigo do outro, gerando dois individuos novos. A Figura 34
exemplifica a reproducdo em um algoritmo com estrutura em arvore e a Figura 35 exemplifica

a reproducdo em uma estrutura linear.
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O modelo de cross-over utilizado no programa desenvolvido nessa pesquisa ¢ realizado

em dois pontos para escolha do segmento do codigo a ser transferido, da mesma forma como é

ilustrado na Figura 35.

Irvdivacu 1 Iredividun 2

Filha 1 Fg
7 q @f{ \“O\

& © +

o C/O
@ = Kx
O © s

Figura 34 — Reproducio em estrutura arvore

Individuo 1 Individuo 2
A 1
B 2
C 3
o |
E
F
G
Filho 1 Filho 2
‘
2
3
E B
F C
D
6
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Figura 35 — Reproduciio em estrutura linear

O operador genético mutacdo ¢ realizado sobre um individuo apenas. Ele pode ser
usado apos o cross-over ter ocorrido em uma parcela dos filhos produzidos sob uma baixa
probabilidade, ou ser usado separadamente sem que um cross-over tenha ocorrido.

Quando utilizado em uma estrutura em arvore um nd ¢é escolhido aleatoriamente,
podendo ser fun¢do ou terminal, e entdo seu valor ¢ alterado também aleatoriamente. Em um

sistema linear um exemplo de mutag@o pode ser visto abaixo:

Individuo Antes
X:=A+B
Individuo Depois

X=A-B

Um processo analogo ocorre no sistema grapho.

Este operador ¢ muito utilizado para aumentar a variabilidade de uma populagdo, para
retirar o algoritmo de algum minimo local, ou para visitar a vizinhanca de um ponto do espago
de solugdes.

O modelo de mutag@o utilizado no projeto escolhe aleatoriamente uma linha do codigo
da Instruction List do programa. Em seguida, aleatoriamente escolhe-se um comando dentre o
seguinte conjunto {LD, LDI, LDP, LDF, ANDP, ANDF, ORB, AND, ANI, OR, ORI, ANB,
OUTR, OUT}. Apds a modificacdo do comando da linha é escolhido uma nova referéncia
aleatdria, podendo ser uma entrada, saida, contato auxiliar ou temporizador, de acordo com os
elementos possiveis existentes no estudo de caso em especifico.

No operador reproduc¢io um individuo simplesmente € escolhido e copiado da mesma
forma para a proxima geragdo. E normalmente usado em conjunto com o Elitismo que ¢ a
escolha do individuo com maior fitness na populacdo e logo apds copiado para a nova geragao.

No projeto cada gerag@o possui o tamanho M igual a 100 individuos. Durante a criagdo

de uma proxima geragao, sdo criados apenas mais 100 individuos.
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4.3.6. Populacio inicial e fechamento do programa

O primeiro passo de execugdo na programacdo genética € a criacdo de uma populacio
inicial de individuos (passo genérico para todas as aplicacdes de PG). Nesse momento,
independentemente do problema, os elementos de solugdo sdo todos escolhidos aleatoriamente
e agrupados nos individuos gerando uma popula¢do com fitness muito baixo.

A medida que novas populagdes sdo geradas, outros codigos aparecem e sdo testados
pelo programa. E essencial para o funcionamento da técnica que todos os individuos gerados,
ou na populagao inicial ou pelos operadores genéticos, que eles sejam testaveis e que se seu
codigo for de pouca utilidade que ele receba um baixo fitness e nunca trave o programa. Essa ¢
a propriedade do fechamento.

Todas as solugdes produzidas devem ser solugdes em potencial. Durante a
implementacdo ¢ preciso ter o cuidado de gerar codigo extra que proteja e formalize a geragdo
de individuos testaveis.

Para a criagdo de um individuo aleatorio pelo programa da pesquisa, € levado em conta
o numero de saidas, entradas, contatos auxiliares e temporizadores disponiveis para a aplicacdo
do estudo de caso em especifico. Se no programa em busca existem apenas duas botoeiras
disponiveis, o programa possui em seu conjunto de entradas apenas I1 e I2 (ou seja, uma
variavel de referéncia para cada botoeira).

Antes do inicio da busca, apesar do programa fazer uma busca genérica para qualquer
tipo de individuo, conhece-se diversas caracteristicas da futura solugéo, pois esta ¢ dependente
do sistema fisico disponivel. Dessa forma, em cada individuo da populagdo inicial estdo
disponiveis para sua geragdo aleatoria apenas uma quantidade de referéncias de saida
correspondente ao numero de saidas fisicas que serdo utilizadas.

Outra variavel importante, presente nessa pesquisa, para a geracdo da populacgdo inicial
¢ o tamanho do “corpo do programa”. Este nimero define quantas linhas de codigo aleatdrias
serdo geradas para cada saida do programa. Portanto, em uma Instruction List para um sistema
com duas saidas, e com “corpo de programa” igual a cinco tera todos os seus programas
iniciais com doze linhas. Ou seja, cinco linhas aleatorias, mais uma linha com comando
aleatorio e uma referéncia de saida nimero 1; € mais 5 linhas aleatorias, e outra linha com a
segunda saida.

Portanto, o corpo do programa ¢ aleatorio e seu tamanho inicial ¢ dependente do

numero de saidas necessarias para a construgdo deste.
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Esse processo aleatorio se repete até que toda a populagido da geragdo inicial seja

preenchida. Nos estudos apresentados foram utilizados 100 individuos em todas as populagdes.

5. Implementacio do Projeto

Para a implementacdo deste projeto que visa a criagdo automdtica de programas de
CLP através da programacao genética, foi utilizado o software Borland Delphi 7 Enterprise.
Este programa ¢ uma plataforma de programacgdo que utiliza a linguagem Pascal e foi criada
com a inten¢do de facilitar a criagdo de programas.

O Delphi 7, através de sua programagdo orientada a objetos, proporciona ao
programador blocos de cddigo prontos em forma de objetos graficos, como por exemplo,
botdes, caixas de texto, objetos para controle de graficos e outros. Através desta plataforma de
programacdo implementou-se em um mesmo programa o conjunto de codigos que representam
o simulador dos programas de automacao ¢ o sistema de inteligéncia artificial.

A seguir procurou-se descrever de forma mais detalhada como o sistema foi
programado com o objetivo de proporcionar para outros pesquisadores o maximo de idéias
utilizadas no funcionamento do projeto. Acredita-se que com a compreensdo de toda a parte
tedrica apresentada previamente ¢ com as informagdes apresentadas a seguir seja possivel a

reconstrugdo deste projeto, ou de um similar com a mesma funcionalidade.

5.1 Matrizes das Linhas do Tempo

A peca chave deste projeto ¢ a avaliagdo do nivel de aptiddo das solugdes através das
linhas do tempo. A simulacdo de um programa de automagio exige linhas do tempo que
representem o fluxo de dados ao longo do tempo que chega as entradas do CLP, e o resultado
da simulagdo para ser descrito de forma detalhada também deve ser feito na forma de linhas do
tempo.

As linhas do tempo foram representadas na memoria do computador em matrizes
booleanas com duas dimensdes. Cada linha da matriz representa uma referéncia (entrada, ou

uma saida, ou um contato auxiliar, ou um temporizador). Cada coluna representa o estado desta
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referéncia no tempo. A Figura 36 ¢ um exemplo de representagdo ldgica de linhas do tempo
que estdo armazenadas em uma matriz. Na Figura 37 procurou-se representar uma matriz

analoga a Figura 36 para facilitar a compreensao.

Figura 36 — Exemplo de linha do tempo tedrica

0| 0/, 0| O) 1] 1] O] O] O] O] O] O O] O] O] O] OJ O] O

o, o1 1| 1y 1/ 1, 1] 1] 1] 0] 0] 0] O] 0] O] O] 0] O

o, op oo 1y 1y 0y 1411011101 0000 070

0] 0/ 0] 0) O] O] Of O] O] O] O] O] O] O] O] O] OJ O] O
Figura 37 — Matriz representativa da um conjunto de linhas do tempo

Foi criado uma estrutura de dados para armazenar todas essas matrizes que representam

as linhas do tempo através do seguinte codigo:

type
LinhasDeTeste = record
I: array [1..10,1..200] of boolean;
Q: array [1..10,1..200] of boolean,;
M: array [1..10,1..200] of boolean,;
T: array [1..10,1..200] of boolean,;

end;

Esta estrutura de dados chamada de “LinhasDeTeste” armazena quatro matrizes: I, Q,
M e T; Estas matrizes possuem dez linhas e duzentas colunas, sendo que cada célula da matriz
representa uma variavel booleana (verdadeiro ou falso). Quando uma dessas posi¢des de
memoria ¢ “verdadeira” ela indica que aquela referéncia naquela posicdo do tempo estd
energizada.

Cada linha da matriz “T” representa uma entrada, dessa forma o programa suporta a

utilizacdo de até dez entradas: 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, I8, 19, 110. E cada uma destas linhas do
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tempo pode representar até duzentos estados diferentes ao longo do tempo. O mesmo
raciocinio deve ser utilizado para compreender Q, M e T.

Com a utilizagdo de uma estrutura “LinhasDeTeste” € possivel simular um conjunto de
situacdes continuas no tempo para o sistema de automacdo. Passo a passo as matrizes de
entrada de dados sdo lidas, repassadas para o simulador e os resultados deste sdo gravados nas
matrizes Q (matrizes das saidas).

Para que varias situagdes possam ser simuladas criou-se um conjunto de

“LinhasDeTeste* como esta sendo representado no codigo abaixo:

var

Linha: array [1..20] of LinhasDeTeste;

Portanto podem ser criadas vinte situagdes diferentes para simular o sistema.

Em uma simulac¢io sio inseridos todos os dados das entradas “I” e sdo deixadas em
branco (todas a variaveis em falso ou 0) os dados de M, T ¢ Q. Ao final da simulagdo estas
ultimas trés matrizes estdo preenchidas com os resultados.

Para calcular o fitness do programa de automagdo esses resultados precisam ser
comparados com um conjunto de linhas do tempo que representam o comportamento desejado,
ou seja, a fungdo objetivo. Para que isso seja feito entdo também ¢ criada a seguinte estrutura

de dados:

var

CenariosCompara: array [1..20] of LinhasDeTeste;

A estrutura de dados “CenariosCompara” armazena entdo a funcio objetivo. Ao final
da simula¢do de cada programa gerado pela programacgdo genética sdo comparadas as matrizes

“Q” e para cada igualdade ¢ somado “um” na variavel fitness deste programa.

5.2 Algoritmos da Simulacio

5.2.1 Leitura e Escrita das Matrizes das Linhas do Tempo
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Na Figura 38 pode ser visto o fluxograma da simulagdo de um programa de automagéo
da forma como ¢ feito pelo programa desenvolvido. O primeiro passo da simulagdo ¢ a leitura
dos estados iniciais de todos os contatos do programa.

A seguir, o programa ¢ executado. Nessa execu¢do, devido ao estado inicial das
entradas pode haver a modificagdo ou ndo de alguma saida. Essa leitura do programa ¢
chamada de SCAN. Verifica-se entdo se houve alteracdo de algum contato no programa. Se
houve entdo ¢ preciso repetir o SCAN, pois, a mudanga de algum contato no final do programa
pode exercer alguma ag¢do em um contato no inicio do programa. O SCAN ¢ realizado até que
ndo haja nenhuma mudanga de contato, ou seja, o programa estd em equilibrio. Dependendo de
como o programa foi feito podem existir loops infinitos, portanto, para impedir que a presenga
de um loop desses trave o programa foi definido o limite de 10 SCAN:Ss.

Durante a simula¢do do programa de um CLP existem duas camadas de tempo a serem
observadas. A primeira é o tempo gasto pelo SCAN. Em um CLP real, a execugdo desse
SCAN possui tempo variavel de acordo com o tamanho do programa salvo no CLP. Esse
tempo gasto ¢ da ordem de milissegundos, portanto, em um CLP real centenas de SCANSs sdo
realizados em um segundo.

Sabe-se entdo que a maior parte desses SCANs nao representam qualquer mudanga nas
saidas do CLP. Para agilizar a simulacdo, executa-se o SCAN até que esse equilibrio seja
atingido ou até que um niimero de SCANs maximo seja feito.

Apds o final do ciclo de SCANS, os contatos das saidas sdo atualizados e o reldgio
contador de tempo real é incrementado. Portanto, na simulagdo o tempo nao passa enquanto os
SCANSs sdo executados. No momento em que esse relogio de tempo ¢ incrementado, os tempos
dos temporizadores sdo atualizados.

Esse processo de leitura da linha do tempo, execu¢do dos SCANs e atualizacdo das
linhas do tempo ¢ realizado até o final da linha do tempo. Todo esse processo representa a
simulagcdo de um cenario de testes. Cada estudo de caso possui um nimero pré-definido de
cenarios de teste. Quando existe mais de um cenario entdo, as variaveis sdo reinicializadas, ¢

parte-se para a repeticdo do processo utilizando as linhas do tempo do proximo cenario.
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Figura 38 — Fluxograma da simulacdo de um programa de automacéo

5.2.2. Leitura do Programa (SCAN)

O fluxograma de um SCAN ¢ apresentado na Figura 39. Esse é o principal processo

executado na simulagdo. O processo se inicia com a leitura da primeira linha de cédigo do
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programa. Para a representacdo de uma Instruction List foi criada a seguinte estrutura de

dados:

type
instr = record
Comand: string;
tipo: string;
num: integer;
mem: string;

end;

var

IL: array[1..1000] of instr;

A estrutura de dados “instr” armazena uma linha de cddigo Instruction List. A varidvel
“Comand” do tipo string armazena o nome do comando (opcode), a variavel “tipo”” armazena o
tipo do contato (I, M, Q, T), a variavel inteira “num” armazena a numeragao do contato (de 1 a
10), e a variavel “mem” ¢ utilizada para operacdes internas para comandos que possuem
retengdo de memoria como por exemplo as saidas com retengdo (OUTR), os temporizadores e
os contatos de pulso.

A estrutura de dados “IL” armazena o programa Instruction List inteiro, ou seja, um
conjunto de linhas. No momento em que um individuo da populag@o de programas deve passar
pela simulagdo, seu codigo é entdo copiado para “IL” e a fung¢do de simulagdo é executada. No
programa foi definido o limite maximo de 1000 linhas para uma Instruction List. O SCAN Ié
cada uma das linhas do programa e executa o comando até chegar a ultima linha.

O seguinte bloco de codigo define o nome dos procedimentos chamados quando cada

comando é encontrado:

procedure LD(tipo: string;num: integer);
procedure LDI(tipo: string;num: integer);
procedure ANDP(mem_pos: string);

procedure ANDF(num: integer; mem_pos: string);
procedure ORB();

procedure ANB();
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procedure OUTR(tipo: string;num: integer;mem_pos: string);
procedure AND _(tipo: string;num: integer);

procedure ANI(tipo: string;num: integer);

procedure OR_(tipo: string;num: integer);

procedure ORI(tipo: string;num: integer);

procedure OUT _(tipo: string;num: integer;mem_pos: string);

SCAN

Linha do programa = 0

H Incrementa Linha

r.a

Executa comando da Linha

N Fa
Ultima Linha do programa ?

8

Fim

Figura 39 — Fluxograma de um SCAN

5.3 Algoritmo da Programacio Genética

O algoritmo geral da evolug@o dos programas é mesmo representado na Figura 33. A

seguir ¢ detalhado como cada etapa desse fluxograma foi implementada.

5.3.1 Geracio da Populacio Inicial
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O armazenamento da populacdo de programa foi feita através da seguinte estrutura de

dados:

var
popl: array[1..500,1..1000] of instr;  // pais
pop2: array[1..500,1..1000] of instr;  // filhos

A estrutura de dados “pop1” armazena a populagao inicial e a populacdo de programas
que serdo simulados, e a estrutura “pop2” ¢ utilizada apenas no momento da reprodugdo para
armazenamento dos individuos filhos momentos antes dela ser passada para “popl” para
substituir a populag@o de pais.

No inicio da geragdo aleatéria de um individuo verifica-se primeiro a quantidade de
saidas do sistema de automagcio. E gerado entiio um niimero de linhas aleatorias definidas pelo
usuario, como pode ser visto na fig. 40 no campo “Tam. Meio do prog.”. No momento em que
um conjunto de linhas do tempo é carregado (campo “Linhas de teste de comparagdo”, Figura
40), os numeros de entradas, auxiliares, saidas e temporizadores sdo atualizados.

Para cada “Saida — Q” ¢ gerado um numero de linhas correspondentes ao campo “Tam.
Meio do prog.”, com comandos aleatdrios. Esses comandos s3o escolhidos utilizando-se o
seguinte conjunto: {LD, LDI, LDP, LDF, ANDP, ANDF, ORB, AND, ANI, OR, ORI, ANB},
ou seja, os comandos de saida ndo sdo utilizados. Apos a criagcdo deste nimero de linhas, é
criada uma linha de saida utilizando os comandos {OUTR, OUT}. Depois que um comando ¢
escolhido aleatoriamente ¢ escolhido uma referéncia aleatéria, dentre as existentes no
programa. Dessa forma € criado o programa Instruction List.

Esse procedimento limita o nimero inicial de linhas do programa e torna esse tamanho
dependente do nimero de saidas utilizadas.

Observa-se também que pelas estruturas “popl” e “pop2” podem ser criados até 500
individuos. A coleta de dados definida pela pesquisa fixou este nimero em 100 individuos,
porém este mesmo programa pode ser utilizado para pesquisas que buscam definir a ag¢do da

quantidade de individuos em uma populagao.
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Figura 40 — Campo que define o tamanho do meio do programa

5.3.2. Carregamento dos Individuos no Simulador

Na Figura 33, na caixa “Avalia Fitness de cada individuo da Populag¢do”, é definido o
momento em que cada individuo da populagdo, registrado em “popl” € copiado para a matriz
de simula¢do de Instruction List “IL”.

Nesse instante cada linha de um individuo definido em “popl” € copiado para sua
posig¢do correspondente em “IL” antes da simulacdo.

Os individuos ndo sdo simulados diretamente em “popl”, pois no momento da
simulacdo ¢ utilizado com campo “mem” da estrutura de dados “instr” durante o SCAN.
Preferiu-se manter toda a simulagdo uma unica posicdo de memdria “IL” para facilitar a
reinicializag@o de variaveis e para separar o bloco de codigo de simulagdo do bloco de codigo

de programagao genética.

5.3.3. Calculo do Fitness (Linhas de referéncia)
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O calculo do fitness € feito através da comparagdo das linhas de tempo das saidas (Q)
geradas pela simulagdo com linhas de tempo de referéncia, previamente definidas antes da
busca. Essas linhas de referéncia sdo criadas pelo programador a partir da prévia nogdo de
como o sistema automatico deve se comportar.

A Figura 41 exemplifica o processo de célculo de fitness; Antes da simula¢do existem
as informagdes das entradas I1 e 12 mas nio existem dados para Q1 e T1 (Figura 41a). Deseja-
se adquirir um comportamento pré-definido (Figura 41b), porém a criacdo aleatéria de
individuos e a acdo de operadores genéticos podem produzir formatos inesperados de saidas,

como por exemplo, o comportamento imperfeito definido na Figura 41c.

a) Antes da Simulagio

—

o

T fu 000000000 000000000000
| T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

b) Comportamento desejado depois da Simulacio

U], ——
-1 —t—tt

b

|11_ ---------

T fn 00000000 0000000000000

Figura 41 — Exemplificacio da utiliza¢fio de linhas do tempo para o calculo do fitness
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Foi criada a seguinte fun¢do para o calculo do fitness:

Function TForm1.Fitness2: integer;
var

11,i2,i3: integer;

kl1: integer;

Fitness: integer;

FitMin: integer;

begin

Fitness:= 0;
// Compara e soma fitness
for k1:= 1 to nCenarios do
begin
for il:= 1 to nSaidas do
begin
for i2:= 1 to LimiteTempo do

begin

if Linha[k1].QJi1,i2] = CenariosCompara[k1].Q[i1,i2] then

Fitness := fitness+1;

end;
end;
end;
Result:= Fitness;

end;

A variavel “Fitness” armazena o numero de igualdades encontradas entre a linha Q
produzida pela simula¢do e a linha Q previamente definida. Ao final do cddigo o valor de
fitness ¢é repassado para “Result”. O valor de “Result” é obtido quando a fun¢do “Fitness2” ¢

chamada e ent@o pode ser associado a cada individuo.
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O objetivo da busca ¢ a de encontrar um programa que consiga realizar todos os
comportamentos previamente definidos com 100% de fidelidade. No momento em que um
programa apto ¢ encontrado ele € salvo em um arquivo de texto e a busca € finalizada, como ¢

demonstrado no critério de parada da Figura 33.

5.3.4. Selecdo Torneio

A selecdo torneio utilizada no programa escolhe aleatoriamente na populagdo quatro
programas e, em seguida, seleciona o programa com maior fitness dentre os quatro
selecionados.

O codigo abaixo exemplifica como essa agdo foi realizada em pascal:

Function Seleciona Torneio(Npop:integer): integer;

Function TFormPG1.Seleciona_Torneio(Npop:integer): integer;

var

al,a2,a3,a4: integer;

bl: integer;

begin
R Escolhe primeiro individuo
/] =mmmmmmmmeee 4 individuos aleatorios

al:=random(Npop)+1;
a2:=random(Npop)+1;
a3:= random(Npop)+1;
a4:= random(Npop)+1;

/] mmmmmmmmmem escolhe o maior deles
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if Form1.IndFit[b1,2] < Form1.IndFit[a2,2] then bl:= a2;
if Form1.IndFit[b1,2] < Form1.IndFit[a3,2] then b1:= a3;
if Form1.IndFit[b1,2] < Form1.IndFit[a4,2] then bl:= a4;

Result ;= bl;

end;

5.3.6. Cross-Over de 2 pontos

O operador genético cross-over utilizado no projeto retira um segmento de cédigo do
programa selecionado a partir de dois pontos (ver Figura 35). Esse segmento, por sua vez, pode
estar em qualquer posi¢do do programa.

No momento em que a populagdo inicial ¢ gerada o programa possui certa estrutura ¢
organizagdo, pois a frente de cada bloco de cddigo com comandos de entrada e de manipulagio
de logica existe um comando de saida. Com as operacdes do cross-over o programa perde esta
estrutura e inicia-se o processo de formagdo de introns, de codigos ndo conclusivos e o
programa passa a ter limite variavel.

Apesar de esse operador desorganizar o cddigo, o cross-over € responsavel por buscas

extensivas no espago de solucgdes e ele € um operador caracteristico dos algoritmos genéticos.

5.3.7. Mutac¢ao em 1 elemento

A mutag@o no codigo Instruction List é feito através da escolha aleatéria da linha de
comando. Depois de escolhida, um comando aleatério ¢ colocado no local e uma nova
referéncia também € escolhida (ver exemplo de mutacdo na sec¢do 4.3.5 b) Tipos de

reproducio).
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6. Estudos de Caso

Neste capitulo, s@o apresentados os estudos de caso em que a programagado genética foi

utilizada para geragdo de programas de automagao para CLP. Para cada caso é apresentado:

a) uma descricdo fisica do sistema;

b) funcionamento do sistema

¢) os cenarios para simulacdo e calculo de fitness compostos por linhas do tempo.

d) discussdes a cerca da busca do programa e alguns programas-solucdes em
linguagem Ladder e instruction list obtidos pela técnica.

e) os quadros de coletas de dados das simulagdes (analise estatistica) e os graficos de
desempenho do programa

f) as discussdes acerca dos resultados obtidos e do comportamento do programa.

Foram escolhidos um caso residencial e trés casos industriais que apresentassem
diferencas em suas linhas do tempo. A aplicacdo especifica de cada um em si ndo sdo o foco da
pesquisa. O programa desenvolvido tem como objetivo a solugdo de problemas genéricos, €

estes se diferenciam através de seus cenarios de avaliacdo e ndo através de suas aplicagdes.

6.1 Estudo de Caso I — Sistema de Iluminacéio de Escadas

O primeiro estudo de caso ¢ referente a um sistema de automagao residencial para o
controle de iluminagdo em escadas retirado do manual do CLP CLIC-02 da WEG, (WEG,
2008).

a) Descricéo fisica do sistema:
As instalagdes fisicas do sistema possuem um interruptor do tipo campainha
(interruptor de pulso) no inicio e outro no final da escada, ambos representados por I1;

lampadas de teto ou arandelas ao longo da escada, representadas por Q1; um ou mais sensores

de presenca representados por 12.
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A referéncia T1 ¢ utilizada para representar um temporizador internamente no CLP.

b) Funcionamento do sistema:

- Quando alguém sobe ou desce a escada, as lampadas precisam ser energizadas para
fornecer iluminagéo.
- Apos a saida da pessoa, o sistema de iluminagdo precisa ser desligado manualmente

ou em cinco minutos automaticamente.

¢) Cenarios de teste

O primeiro cenario de teste (Figura 42) representa a situacdo em que as lampadas estio
apagadas (Q1 = 0), ndo ha ninguém na escada (12 = 0), e nenhum interruptor foi acionado (I1 =
0). Apos alguns instantes uma pessoa se aproxima da escada e ¢ detectada pelo sensor de
presenca (I2 = 1). A pessoa permanece nas escadas alguns instantes e depois se retira (12 = 0).

Essa situagdo representa o caso em que o local estd de dia, com iluminagdo natural e

por isso ndo necessita que o sistema de iluminagao seja acionado.

Y

T

Figura 42 - Cenario 1 — Iluminacéo de escadas

O segundo cenario de teste (Figura 43) representa a situagdo em que inicialmente ndo
ha ninguém nas escadas e tudo esta desligado. Apds alguns instantes uma pessoa se aproxima
(I2 = 1), pressiona o interruptor das lampadas (Il = 1), no mesmo instante as lampadas se
acendem (Q1 = 1) e a pessoa solta o interruptor (I1 = 0). O individuo permanece no local por
algum tempo e depois vai embora (I2 = 0) sem apagar as lampadas (Q1 = 1). As lampadas

permanecem acesas por 5 minutos e sdo apagadas automaticamente pelo CLP.
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Essa situag@o representa o caso em que uma pessoa ao chegar as escadas, acende as
lampadas, faz o percurso e depois sai do local sem apagar a iluminag@o. O sistema entdo apos

algum tempo desliga as lampadas para economia de energia.

m——|—¢—¢—m::::::::::::

T

Figura 43 - Cenario 2 — Iluminacio de escadas

O terceiro cenario (Figura 44) representa a situagdo em que uma pessoa chega até as
escadas (I2 = 1), pressiona e solta o interruptor (I1 = 1, em seguida I1 = 0) e as lampadas se
acendem (Q1 = 1). Apds alguns instantes o interruptor ¢ acionando novamente e entdo as
lampadas se apagam (Q1 = 0). A pessoa ainda esta presente no local, e depois de alguns
instantes se retira.

Essa situagdo representa o caso em que uma pessoa chega até as escadas, acende a

lampada, faz o percurso e ao final dele apaga as lampadas e vai embora.

o ——1—1—_ t t t t t t t t t t t t t t t t t t t

T

Figura 44 - Cenario 3 — Iluminacdo de escadas

O quarto cenario (Figura 45) representa o caso em que uma pessoa chega ao local (12 =
1), acende as lampadas (Q1 = 1), permanece um tempo no local e depois se retira (I2 = 0). O
individuo entdo retorna as escadas antes que os cinco minutos acabem (I2 = 1). Dessa forma as
lampadas continuam acesas. Ap6s algum tempo a pessoa se retira definitivamente sem apagar

as luzes e apds 5 minutos a iluminagdo € apagada.
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T

Figura 45 - Cenario 4 — Iluminacéo de escadas

d) Discussdes iniciais e solucdes encontradas

O manual do usuério do CLP CLIC 02 apresenta a seguinte solu¢do para este problema

(Figura 46):

Il [ 21
001 —| i (B —
Bl ' H1
Tl b
ooz | |
iz 21 T_l
ooz |—/4 | {_ )
B2 H1

Figura 46 — Solu¢do do manual do CLIC 02 para o sistema de iluminac¢éo

Nessa Ladder sdo apresentados os elementos:

I1 — Interruptor (tipo campainha).

12 — Sensor de presenca.

Q1 — Lampada.

T1 — Timer.

D — Elemento diferencial (envia pulso positivo de duragdo de um scan quando recebe

uma transi¢ao positiva. Corresponde ao comando ANDP da instruction list do CLP TPW-03).

A interpretagdo do programa da Figura 46 ¢ feita da seguinte forma:
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Inicialmente a lampada esta desligada. Quando o interruptor € pressionado o contato I1
fecha e chega energia até o elemento D (elemento diferencial) (linha 001). Recebendo essa
transi¢cdo positiva ele envia um pulso positivo durante um scan. Esse pulso chega até a lampada
QI que esté representada por uma bobina de pulso. Essa bobina comuta de estado (ligada para
desligada, ou vice-versa) toda vez que recebe uma transi¢ao positiva.

O elemento i2 representa o sensor de presenga. Percebe-se que para que o Tl1
(temporizador) ligue € preciso que os estados da lampada e do sensor ajam em conjunto
(fungdo l6gica AND). Percebe-se na linha 002 que sempre que o temporizador T1 atinge um
tempo pré-definido ele emite um pulso para a lampada Q1, comutando seu estado. Como o
temporizador sé pode ser ativado quando a ldmpada esté ligada (contato NA, linha 003), pode-
se ver que ele sempre atua no sentido de desligar a lampada.

Assim, estando a lampada ligada (contato Q1, do tipo NA, fechado), e ninguém no
comodo (contato i2, do tipo NF, fechado), o temporizador é ativado e inicia sua contagem
provocando o desligamento da lampada quando a contagem chega ao final, o que
consequentemente também inativa o temporizador.

Para demonstrar que um mesmo programa Ladder pode ser escrito de diferentes formas
com a obten¢do dos mesmos resultados, o programa da Figura 46 foi reescrito para o modelo

de Ladder do CLP TP-02 da WEG (Figura 47).

I aliig] 20001
Ao
[ u] el . caonz
ann /
o001 cOmz w001
ililir
YOI
il E]
WO0E  T0001 ™R 1 Ca0m
[alalil | S J L { VO0D1 | DDOOS .
F—1il)
annsl esd

Figura 47 — Programa Ladder para o sistema de iluminacio no TP-02

Percebe-se que a apesar do CLP TP-02 da WEG possuir aproximadamente 101

instrugdes, ao contrario das 35 instrucdes do CLIC-02, ele ndo possui a bobina de pulso, sendo
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que o mesmo programa precisa ser escrito de outra forma. Essa diferenca é representada pelo
inter-travamento utilizado na linha 0003 da Figura 47.
A seguir o mesmo programa foi escrito em linguagem Instruction List para o CLP TP-

02 (Figura 48):

ADDREZS INSTRUCTION

P=0000 STR Z0001
aool F-05 B
aaoz ouT cOoa1
ooo: STR coaos
ooo4 F-05 B
aaos ouT cooaz
oooe STR coool
goot OR Tooo1
aaog AND NOT  CO00Z
aoog ouT TOOO1
oo1o STR NOT  XO0OO0Z
oo1l AND Tooo1
o012 TME. vooa1

aaoas

o014 ouT coaos
oo1ls F-00 End
ao01e

Figura 48 — Programa de controle de iluminacio em Instruction List

A conversdo da Ladder da Figura 46 para a Instruction List do TPW-03 (modelo

utilizado para o programa desenvolvido na pesquisa) é representado abaixo:

0l: |LD 11
02: |ANDP

03: |LD Tl
04: |ANDP

05: |ORB

06: |OUTR | QI
07: |LDI D
08: |AND Ql
09: |OUT Tl

Apresenta-se a seguir sete resultados diferentes (Figura 49, Figura 50, Figura 51,
Figura 52, Figura 53, Figura 54, Figura 55) obtidos através do sistema de programagdo

genética com a utiliza¢do dos cendrios apresentados.
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i AR A R

LD QI
OR I2
OR I2
AND TI
OR 1l
OUTR Q1
AND 11
ORB

ORI I2
OUT TI

ool

(1P

FI1 K]

L

G

ooy

T1

| ] PR e P e P P

Fer

L

SR TERECECEs

Figura 49 — Resultado 1 — [luminacéo de escadas

-

T1

!

Na Instruction List da Figura 49 percebe-se a presenca de um comando AND na linha

7, logo apds um comando OUTR devido as trocas feitas pelos operadores genéticos. Como o

comando OUTR ¢ um comando que finaliza uma ldgica, o comando seguinte deve ser um

comando de inicio de légica. Esse programa quando colocado em um programador de CLP

comum apresentaria erro, pois AND ndo ¢ um comando de inicio de logica. Nesse caso a

operagdo AND ¢ realizada com logica produzida até a linha 5 da Figura 49 (linha anterior ao

comando OUTR da linha 6).

O programa criado na pesquisa consegue interpretar a logica dessa Instruction List

apresentando o comportamento exatamente igual ao da Ladder da Figura 49. Esse programa

em uma Instruction List para ser executavel em um CLP comum deve ser representado da

seguinte forma:

N M Sl

LD QI
OR 12
AND TI
OR 1l
OUTR QI
LD QI
OR I2
AND TI
OR 11
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A A

—_—— —
N2

END

N A S

—
bl e

END

10: AND 11

11: ORI 12
12: OouT TI1
END

A seguir sdo apresentados mais outros resultados:

LDI 12 2 p
| |
ANDP L ]
I]:I]())P 12 12 T1 QL
| [ |
OR QI ooz || || O8
AND TI o1
OR 11 003 }7
OUTR QI —
LD Ql 12
ANI I2 o0a | |
OR 11
OUT Ti1 o1 i2 T1
os |- [ O
11
006 _< I
Figura 50 — Resultado 2 — Iluminacfio de escadas
11
LD T . 2
NOP T1
NOP ooz b— |
LD TI |
LD TI s L
ORB
ORB [=] | ol |.E T
OUTR QI oo | —— 1A
LD QI
ORB NS I
LD QI
AND QI 71
ANI 12 ooe | |
OUT TI .
oy
Dl:l:l | .

Figura 51 — Resultado 3 — Iluminacfio de escadas
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N M

—
WA W —=O

A A T N

— e e e
AR s

LD
ANI
AND
OR
NOP
ORB
NOP

T1

Tl
I1

OUTR Q1

LD
NOP
AND
ORB
NOP
LDI
ouT

LD
ANI
AND
OR
NOP
ORB
NOP

1

Ql

Tl
T1

Ql
12

Tl
I1

OUTR QI

LD
NOP
ORI
ORB
NOP
ANI
ORB
OuT

I1

12

12

Tl

o0l

003

004

a0

ULk

Jd

oo

003

ool

ooz

ooz

oo4

005

00&

oow

oog

|
H—
Sl
Bl
|
|
-
B

Figura 52 — Resultado 4 — Iluminacéo de escadas

£l

Figura 53 — Resultado 5 — Iluminacfio de escadas




N R A

—_— e = = =
DN B W —= O

MY XN RN

LD QI
ANI 12
AND TI
OR 11
NOP
ORB
NOP
OUTR QI
LD 1l
NOP
ORI I2
ORB
ANDF
ORB
OUT TI

LD 11
OR TI
OUTR QI
LD QI
ANI 12
OR TI
OR TI
OR TI
OUT TI

ool

ooz

003

004

005

0oe

007

oog

aog

Figura 55 — Resultado 7 — Iluminacéo de escadas

i
|
H
i
Hi
Bl
|
H
H

Figura 54 — Resultado 6 — Iluminacéo de escadas
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Os sete resultados apresentados acima possuem diferencas de comprimento e forma. O
programa solug¢do da Figura 50 apresenta na linha 001 uma se¢do de cddigo com ldgica ndo
conclusiva pela falta de uma bobina no final da Ladder. Esse segmento de cédigo € um
exemplo de intron. A presen¢a desse codigo ndo-funcional ndo causa dano na logica, pois ele
ndo causa mudanga na funcionalidade dos codigos seguintes. Entretanto durante a inserg@o
desse programa em um CLP essa linha deve ser excluida.

A presenga de introns demonstra o principio da nd@o-parcimonia na programacio
genética (KOZA, 2000). Depois que uma resposta com fitness maximo ¢ encontrada, ela
precisa ser analisada e seus introns excluidos.

A Figura 51 mostra cddigos redundantes nas linhas 003 e 007. Na Figura 52, ha um
grande segmento de cddigo ndo-funcional (intron) da linha 004 até a linha 007 pela falta de um
comando de saida de ldgica, e na linha 003 ha um contato sem referéncia. Contatos sem
referéncia eliminam a funcionalidade da linha de Ladder que a contém. Isso ocorre pela
seqiiéncia de codigo na Instruction List através do comando ORB que executa uma operacio
OR com a légica do comando previamente analisado. Em alguns casos ndo hd comando
iniciando essa logica e entdo o contato sem referéncia gerado ¢ ignorado na simulacdo do
programa.

Todas essas circunstidncias sdo estabelecidas no simulador para prevenir que o
algoritmo trave. (KOZA, 2000) afirma que a estrutura do programa deve ser gerada através da
programacdo genética automaticamente através da pressdo seletiva do fitness. Com o objetivo
de obter maior diversidade e nimero de solugdes, permitiu-se que os introns fossem gerados
livremente. Se por um lado eles representam cddigo ndo-funcional, por outro, eles aumentam
as chances de geracdo de novas estruturas de programas. Blocos de introns ao longo das
simulagdes através da mudanga de um unico elemento podem adquirir funcionalidade e
representar degraus de evolugdo para a populagdo.

Portanto a presenga de introns nos programas dessa pesquisa sdo plenamente
aceitaveis. (KOZA, 2000) e (BANZHAF et al., 1998) demonstram que a presenca de introns ¢
comum em experimentos de programacdo genética e que durante as operacdes genéticas ¢

praticamente impossivel que esses codigos ndo surjam.

e) tabelas de coletas de dados das simulacgdes e graficos de desempenho.
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A seguir sdo apresentados os resultados de 1595 simulacdes realizadas para o estudo de
caso do sistema de iluminac¢do de escadas. Em todas essas simulagGes foi utilizado elitismo,
selecdo por torneio, taxa de reproducdo de 10% e populagdo de 100 individuos.

Durante a coleta de dados foram definidas diferentes configuracdes de simulagdo para
testar o desempenho do algoritmo. Definiu-se um numero méaximo de geragdes para a
simulagio e um nimero maximo de simulag¢des para cada situagio. A medida que o niimero de
geragdes aumenta, o tempo de simulagdo aumenta proporcionalmente. Dessa forma definiu-se
150 simulagdes independentes para os casos em que o limite maximo de geragdes foi fixado
em 25. Esse numero foi sendo reduzido gradativamente até o limite de 30 simulagdes
independentes. Em algumas tabelas apresentam-se dados de mais de 30 simulagbes para
simulagdes com numero maximo de geragdes de 500 por motivo de aproveitamento de
simulacdes previamente feitas.

Para cada simulagdo obteve-se como resultado o sucesso (para simulagdes que
produziram respostas 100% compativeis com o objetivo) e 0 ndo-sucesso (para simulagdes que
s0 produziram respostas abaixo de 100%). Em cada tabela foi computado o numero de
simulagdes acumuladas ¢ o niimero de sucessos acumulados, referente o nimero de sucessos
acumulados ao longo das simula¢des a medida que o limite de gera¢des foi aumentado.

Para cada linha da tabela foi calculado a probabilidade de sucesso Y(M,i) (equagéo 1),,
a probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) (equag¢do 2), e o numero de simulag¢des
necessarias para obten¢do de um sucesso R(z) (equagdo 4), como ja foi explicado
anteriormente.

A Tabela 2 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:

- Cross-over: 80%

- Mutacéo: 10%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢éo por torneio

- Populacio de 100 individuos
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Tabela 2 — Simulacdes com Cross-Over 80% e Mutaciio 10% — Iluminacgéo de escadas

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagbes| sucesso
geragdoes simulagées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z)

25 150 6 150 6 4,0000% 4,0000% 113
50 100 3 250 9 3,6000% 7,6000% 58
100 80 3 330 12 3,6364% 11,2364% 39
150 50 3 380 15 3,9474% 15,1837% 28
200 30 1 410 16 3,9024% 19,0862% 22
300 30 3 440 19 4,3182% 23,4044% 17
400 30 4 470 23 4,8936% 28,2980% 14
500 30 7 500 30 6,0000% 34,2980% 11
Total 500 30

7,0% -

6,0% -

5,0% -
= 4,0% -
=
> 3,0% -

2,0% ~

1,0%

0,00/0 T T T T T 1

0 100 200 300 400 500 600

Maximo de Geragoes

Figura 56 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por niimero maximo de geracdes para cross-over 80% e
mutacio 10% - Iluminacdo de escadas

40,0% -
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30,0% +
25,0% -
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Figura 57 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por niimero maximo de geragdes para cross-
over 80% e mutacdo 10% - Iluminacéo de escadas

R(z
8

0 T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600

Maximo de Geragoes

Figura 58 — Nimero de simulagdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por nimero maximo de
geracgdes para cross-over 80% e mutaciio 10% — Iluminacio de escadas

A Tabela 3 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:
- Cross-over: 45%

- Mutacio: 45%

- Reproducgio: 10%

- Elitismo

- Sele¢do por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 3 — Simulacées com Cross-Over 45% e Mutaciio 45% — Iluminacgio de escadas

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso

geracoes simulagées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z)
25 150 2 150 2 1,3333% 1,3333% 343
50 100 4 250 6 2,4000% 3,7333% 121
100 80 7 330 13 3,9394% 7,6727% 58
150 50 4 380 17 4,4737% 12,1464% 36
200 30 4 410 21 5,1220% 17,2684% 24
300 30 3 440 24 5,4545% 22,7229% 18
400 30 6 470 30 6,3830% 29,1059% 13
500 30 9 500 39 7,8000% 36,9059% 10
Total 500 39
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Figura 59 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por nimero maximo de geracdes para cross-over 45% e
mutaciio 45% — lluminac¢io de escadas
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Figura 60 — Probabilidade acumulada de sucesso P(IM,i) por niimero maximo de geragdes para cross-
over 45% e muta¢io 45% — Iluminacio de escadas
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Figura 61 — Numero de simula¢des necessarias para se obter um sucesso R(z) por nimero maximo de
geracgdes para cross-over 45% e mutaciio 45% — Iluminacio de escadas

A Tabela 4 representa os resultados de simulagdes com os seguintes parametros:

- Cross-over: 10%

- Mutacéo: 80%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢édo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 4 — Simulacées com Cross-Over 10% e Mutacio 80%

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso

geragoes | simulagdes | sucessos | acumulado | acumulado | Y(M,i) P(M,i) |R(z)
25 150 1 150 1 0,6667% 0,6667% 688
50 100 2 250 3 1,2000% 1,8667% 244
100 80 4 330 7 2,1212% 3,9879% 113
150 50 7 380 14 3,6842% 7,6721% 58
200 30 8 410 22 5,3659% 13,0379% 33
300 30 8 440 30 6,8182% 19,8561% 21
400 30 8 470 38 8,0851% 27,9412% 14
500 30 11 502 50 9,9602% 37,9014% 10
Total 500 49
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Figura 62 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por niimero maximo de geracdes para cross-over 10% e
mutacio 80% — Iluminacio de escadas
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Figura 63 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por niimero maximo de geragdes para cross-
over 10% e mutagio 80% — Iluminacio de escadas
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Figura 64 — Niimero de simulagdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por nimero maximo de
geragdes para cross-over 10% e mutacio 80% — Iluminaciio de escadas

f) as discussdes acerca dos resultados obtidos e do comportamento do programa.

Percebe-se na Tabela 2 que para 25 geragdes, de 150 simula¢des apenas 6 obtiveram
sucesso. Essa porcentagem corresponde a 4% das simulagdes. Essa porcentagem de sucesso
permaneceu constante até¢ a marca das simulagdes com limite méximo de 300 geragdes. Foram
feitas 63 coletas para simulacdes com maximo de 500 geracdes. Nessa situacdo obteve-se
22,22% de sucesso nas simulagdes, correspondendo a 7% de sucesso acumulado em relagdo ao
quadro geral da coleta de dados. Esse resultado refor¢a a idéia de que quanto mais geragdes
disponiveis para a evolugdo, maior a chance de se encontrar a solugcdo para o problema
(caracteristico da PG).

Os graficos da Figura 56 e da Figura 57 demonstram o crescimento da probabilidade
de sucesso Y(M,i) a medida que o numero de gera¢des aumenta. Na Figura 58, o grafico de
R(z) apresenta uma queda exponencial no nimero de simulagdes necessarias para se obter um
sucesso a medida que as simulagdes se tornam mais longas.

Nas simulag¢des apresentadas na Tabela 3 ha um acréscimo de mutagfo e observou-se
crescimento do niimero de solugdes obtidas. Para simulagdes com 500 geragdes obteve-se 30%
de sucesso, e 9% de sucesso acumulado. Foram obtidas 49 solucdes, o que representa um
acréscimo de 27,45% de sucessos em relagdo aos a Tabela 2. Os graficos da Figura 59, Figura
60 ¢ Figura 61 permaneceram semelhantes aos graficos do quadro anterior, indicando os
resultados foram proximos, mas que também houve melhora.

Na Tabela 4 observou-se novamente uma melhora no nimero de solugdes obtidas para

simulagdes longas (500 geragdes), subindo o nivel de sucesso para 37,5%, e 38% de sucesso
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acumulado. Comparando a Tabela 2, a Tabela 3 e a Tabela 4 com relagdo ao nimero de
solugdes obtidas com um numero baixo de geracdes (25) observou-se uma piora de
desempenho. Para simula¢des com limite de 25 geragdes na tabela 2 foram obtidos 6 sucessos,
na tabela 3, 2 sucessos e na tabela 4, 1 sucesso. Os resultados indicam que porcentagens
maiores de cross-over favorecem a obtencdo de solugcdes com menores geracdes, e
porcentagens maiores de mutacdo, maiores sucessos com longas simulacdes.

O cross-over proporciona uma busca mais dispersa no espaco de solugdes e a mutacao
uma busca nas vizinhangas dos individuos da populacdo. Para esse estudo de caso observa-se
que o aumento da taxa de mutagdo de 10% para 45% melhorou o desempenho do algoritmo,
porém ndo foi observada mudanca significativa, ou que houve uma pequena reducdo de
desempenho, quando esse aumento passou para 80%.

Esses resultados demonstraram que a programacdo genética foi eficiente em encontrar
programas de CLP que realizassem a tarefa de controlar o sistema de iluminagdo. O programa
da Figura 55 foi considerado a melhor solu¢do encontrada. Apesar de possuir algumas
redundancias, estas podem ser facilmente visualizadas e retiradas, produzindo uma solugao

ainda melhor. Dessa forma a técnica demonstrou ser util para auxiliar o programador.

6.2 Estudo de Caso II — Partida Direta de Motores

O segundo estudo de caso ¢ referente a um sistema de automag@o industrial simples
para o acionamento direto de motores.

a) Descricéo fisica do sistema:

A instalacdo fisica do sistema possui apenas o motor, o CLP e duas botoeiras.

b) Funcionamento do sistema:

- A botoeira 12 executa a partida direta do motor.

- A botoeira I1 retira a alimentacdo do motor para realizar sua parada.

¢) Cenarios de teste
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O primeiro cenario de teste (Figura 65) representa a situacdo em que se nada for

acionado o motor ndo deve entrar em movimento.

ny

Figura 65 - Cendrio 1 — Partida direta de motor

O segundo cenario de teste (Figura 66) representa a situagdo em que se a botoeira 12 ¢

acionada, o motor entra em funcionamento.

a NN N Y Y

Figura 66 - Cenario 2 — Partida direta de motor

O terceiro cenario de teste (Figura 67) representa a situagdo em que o motor se
encontra desligado, ndo ¢ acionado em nenhum momento pela botoeira 12. A botoeira 11 é
acionada diversas vezes, demonstrando que nessa situagdo ela ndo deve executar nenhuma

fun¢do sob o motor, pois ela é a botoeira de parada.

H:-::-:::-::-::-

By

Figura 67 - Cenario 3 — Partida direta de motor
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O quarto cenario de teste (Figura 68) representa a situagdo em que o motor é acionado
(Q1 =1) pela botoeira 12 (I2 = 1). O motor permanece rodando por algum tempo, e em seguida

a botoeira 1 ¢ ativada (I1 = 1) executando a parada do motor.

S e e e e

Figura 68 - Cendrio 4 — Partida direta de motor

O quinto cenario de teste (Figura 69) representa a situagdo em que o motor ¢ acionado
(Q1 =1) pela botoeira 12 (I2 = 1). Apos o primeiro acionamento, a botoeira 12 ¢ pressionada
varias vezes de forma a demonstrar que depois que o motor estd em movimento ela ndo exerce
funcdo alguma. Apos alguns instantes o motor € parado pela botoeira 11, permanece um tempo
nesse estado e novamente ¢ acionado por I12. Apos alguns instantes ele novamente ¢ parado por
I1.

O uso de situagdes repetidas em um mesmo cenario torna o algoritmo mais seletivo,
impedindo que o programa acuse como adequada uma solugdo que consegue repetir o correto

funcionamento do sistema apenas uma vez antes que o CLP seja resetado.

Figura 69 - Cenério 5 — Partida direta de motor

O sexto cenario de teste (Figura 70) representa a situagdo em que a botoeira 12 fica
apertada durante muito tempo antes que seja solta novamente. Esse cendrio indica que o motor
parte no momento em que ela € pressionada e que o fato de manté-la nesse estado ndo altera

seu comportamento. Em seguida o motor é parado pela a¢do da botoeira I1.
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Figura 70 - Cenario 6 — Partida direta de motor

d) Discussdes iniciais e solu¢does encontradas

Na Figura 71 ¢ observado o esquema convencional para montagem das ligagdes para
partida direta do motor (apenas diagrama de comando). Logo em seguida, na Figura 72,
observa-se o menor programa Ladder que executa essa operagdo. Este foi o estudo de caso
mais simples realizado com o objetivo de comparar o desempenho do algoritmo para casos

simples e casos mais complexos.

M E——
(i}
& o
12 £- Q1 \
N =
Al
Q1
AR

Figura 71 — Esquema convencional para partida direta de motor

1 12 Q1

Figura 72 — Programa Ladder mais simples para execucio da partida direta do motor
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Nessa Ladder (Figura 72) sdo apresentados os elementos:

I1 e I2 — Interruptores (tipo campainha ou botoeira).

Q1 — Motor.

A interpretagdo do programa da Figura 72 ¢ feita da seguinte forma:

Inicialmente o motor estd parado. No momento em que 12 € acionado o motor é ativa
do e o contato Q1 abaixo de 12 realiza o inter-travamento do sistema, o que mantém o motor
ligado depois que a botoeira 12 € solta. Quando a botoeira I1 ¢ apertada o motor perde

alimentacdo e o inter-travamento também ¢ desativado.

Apresenta-se a seguir seis resultados diferentes (Figura 73, Figura 74, Figura 75,
Figura 76, Figura 77 e Figura 78) obtidos através do sistema de programagio genética com a
utilizagdo dos cenarios apresentados na Figura 65, Figura 66, Figura 67, Figura 68, Figura 69
e Figura 70). A partir desse caso foi utilizado um software com a capacidade de desenhar
diagramas Ladders maiores. Com essa mudanca para a associacdo do diagrama Ladder com

sua respectiva instructon list € preciso fazer a seguinte conversao:

- Entradas mudam de referéncia “I” para referéncia “X”.
- Saidas mudam de referéncia “Q” para referéncia “Y”".
- Temporizadores mudam de referéncia “T” para referéncia “V”.

- Contatos auxiliares mudam de referéncia “M” para referéncia “C”.

LD 12 ' x0002 il ¥0001 Y0001
ID D coool—| | | ®
AN QI 0002 YOOO1
OR 11 - 2 1 YV'
ORB 11 | |
ANDF %0001
AND Ql 0002 l
OR I2 I
OUTR Ql X0002
|
END 0003 —| [

Figura 73 — Resultado 1 — Partida direta de motor

110



LDI QI
ANB
OR 11
ANDF
AND QI
LD I2
ORB
OUTR QI
END

LDl I2
ANB QI
LD 11
LD QI
ANB

LDI QI
LD I2
ANB QI
ORB 11
OUTR QI
END

LDI 12
ANDF

ANDF

ANI 11
LD I2
ORI QI
AND 11
OR QI
ANI 11
OR 12
oUT QI
END

oooo

¥0001

TO001

o001

0001

0002

x000z2

Figura 74 - Resultado 2 — Partida direta de motor

Y0001

000z
0000 /

%0001 Y0001
oo0o1

YOOO1 %0002
0002 /f

Figura 75 - Resultado 3 — Partida direta de motor

oooo

ooo1

oooz

ooo3

ooo4

TO0O01

%0002 %0001
|l| l |/
I}
%0002 %0001 x0001
/
|
Y0001
Y0001
%0002

Figura 76 — Resultado 4 — Partida direta de motor

111



LD
OR
ANI
OuT

Ql
2
1l

Ql

END 0

LDI I

ORI I2
ANI I1

NOP

AND QI

LD I2

ORB

oUT Ql

END

oaoa

oao1

¥00

01

#0001

¥oool

00

/

Figura 77 — Resultado 5 — Partida direta de motor

oaoao

oool

nooz

O

¥oool

%0001 ¥0001 Y0001
bﬂ I
| | |
%0002
%0002

Figura 78 — Resultado 6 — Partida direta de motor

Os seis resultados apresentados, assim como os do estudo de caso anterior, também

apresentaram diferencas de tamanho e formato. Novamente foi observada a presenca de

introns através de codigos ndo funcionais (linha 000 do resultado 3 e linha 000 do

resultado 4).

e) tabelas de coletas de dados das simulagdes e graficos de desempenho.

A seguir sdo apresentados os resultados de 1500 simulacdes realizadas para o estudo de

caso do sistema de partida direta de motor. Em todas essas simulagdes foi utilizado elitismo,

selecdo por torneio e taxa de reproducdo de 10%.

A Tabela 5 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:

- Cross-over: 80%

- Mutacéo: 10%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢ido por torneio

- Populacio de 100 individuos
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Tabela 5 — Simulacdes com Cross-Over 80% e Mutacio 10% — Partida direta de motor

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagbes| sucesso
geracoes simulagées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(2)
25 150 73 150 73 48,6667% 48,6667% 6,9
50 100 57 250 130 57,0000% 52,0000% 6,3
100 80 59 330 189 73,7500% 57,2727% 5,4
150 50 37 380 226 74,0000% 59,4737% 5,1
200 30 22 410 248 73,3333% 60,4878% 5,0
300 30 22 440 270 73,3333% 61,3636% 4,8
400 30 21 470 291 70,0000% 61,9149% 4,8
500 30 21 500 312 70,0000% 62,4000% 4,7
Total 500 312
80,0% -
70,0% - * - ¢ — . .
60,0% +
~ 50,0% -
S 400% -
> 30,0%
20,0% ~
10,0% -
0,00/0 T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600

Maximo de Geragoes

Figura 79 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por nimero maximo de gerac¢des para cross-over 80% e
mutacio 10% — Partida direta de motor.

70,0% -
60,0% -
50,0% -
40,0% +

P(M,i)

30,0% +
20,0% +
10,0% +

0,0%

—

4

L 4

L 3

100

200

300

400

Maximo de geracoes

500

600

Figura 80 — Probabilidade acumulada de sucesso P(IM,i) por niimero maximo de geracdes para cross-
over 80% e mutacio 10% — Partida direta de motor.
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Figura 81 — Numero de simula¢des necessarias para se obter um sucesso R(z) por nimero maximo de
geracdes para cross-over 80% e mutacio 10% — Partida direta de motor.

A Tabela 6 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:

- Cross-over: 45%

- Mutacéo: 45%

- Reproduciao: 10%

- Elitismo

- Sele¢édo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 6 — Simulacdes com Cross-Over 45% e Mutaciio 45% — Partida direta de motor

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso

geragdes simulagées sucessos | acumulado |acumulado| Y(M,i) P(M,i) R(2)
25 150 91 150 91 60,6667% 60,6667% 4,9
50 100 70 250 161 70,0000% 64,4000% 4,5
100 80 61 330 222 76,2500% 67,2727% 4,1
150 50 41 380 263 82,0000% 69,2105% 3,9
200 30 29 410 292 96,6667% 71,2195% 3,7
300 30 30 440 322 100,0000% 73,1818% 3,5
400 30 29 470 351 96,6667% 74,6809% 3,4
500 30 30 500 381 100,0000% 76,2000% 3,2
Total 500 381
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Maximo de Geragoes

Figura 82 — Probabilidade de sucesso Y(M,i) por nimero maximo de geragdes para cross-over 45% e
mutaciio 45% — Partida direta de motor
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Figura 83 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por niimero maximo de geragdes para cross-
over 45% e mutacio 45% — Partida direta de motor.

6,0
5,0
4,0
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1,0

0,0 T T T T T 1
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Maximo de Geragoes

Figura 84 — Numero de simulagdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por niimero maximo de
geracdes para cross-over 45% e mutacio 45% — Partida direta de motor.
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A Tabela 7 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:
- Cross-over: 10%

- Mutacéo: 80%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢do por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 7 — Simulacdes com Cross-Over 10% e Mutacio 80% — Partida direta de motor

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso
geragoes simulagdées sucessos | acumulado | acumulado Y(M,i) P(M.,i) R(z)
25 150 99 150 99 66,0000% 66,0000% 4,3
50 100 83 250 182 83,0000% 72,8000% 3,5
100 80 79 330 261 98,7500% 79,0909% 2,9
150 50 50 380 311 100,0000% 81,8421% 2,7
200 30 30 410 341 100,0000% 83,1707% 2,6
300 30 30 440 371 100,0000% 84,3182% 2,5
400 30 30 470 401 100,0000% 85,3191% 24
500 30 30 500 431 100,0000% 86,2000% 2,3
Total 500 431
120,0% -
100,0% PS < < < & &
80,0% -
S 600%-
>
40,0% -
20,0% -
O,OOA) T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600
Maximo de Geragoes

Figura 85 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por niimero maximo de geragdes para cross-over 10% e
mutaciio 80% — Partida direta de motor
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Figura 86 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por niimero maximo de geragdes para cross-
over 10% e mutagio 80% — Partida direta de motor.
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Figura 87 — Niimero de simulacdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por niimero maximo de
geracdes para cross-over 10% e mutacio 80% — Partida direta de motor.

f) as discussdes acerca dos resultados obtidos e do comportamento do programa.

Pela Tabela 5 observou-se que das 500 simulag¢des, 312 obtiveram sucesso, ou seja,
63,4%. A Tabela 6 apresentou indice de 76,2% de sucesso ¢ a (tabela 7), 86,2% de sucesso.
Constata-se que pela simplicidade deste estudo de caso, os niveis de sucesso foram bastante
altos. O indice R(z) da Tabela 5 indica que simulando o algoritmo de 4 a 6 vezes ja é mais

provavel obter um sucesso.
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A Figura 79 e Figura 80 indicaram que com o aumento do niimero de geragdes o
numero de sucessos também aumenta, porém o nivel de obtengdo de solu¢des permaneceu
estavel. O grafico de R(z) da Figura 81 permanece acima de 4 e abaixo de 7 simulagdes para a
obten¢do de um resultado.

O aumento da taxa de mutagdo para 45% e em seguida para 80% indicou nitida
elevag@o de desempenho do algoritmo. Por se tratar de um programa de solug¢do pequena, as
mudangas causadas por mutagdo passam a ser maiores € O Cross-over por nio ter muita
flexibilidade em um espag¢o reduzido de comandos acaba aproximando sua acdo de um
operador de mutacéo.

A partir das simulagdes com indice de mutacdo de 45%, na marca de 200 geracdes,
praticamente todas as simulacdes encontraram a solucdo ideal para o problema. Com esses
parametros iniciais a simulagdo do algoritmo de 3 a 5 vezes ja € o bastante para se obter uma
solugdo com 99% de certeza com o parametro do maximo de geragdes variando de 25 a 500
geragoes.

A Tabela 7 passa a indicar um indice de sucesso proximo de 100% para todas as
simulagdes com nimero maximo de geragdes acima de 100. Para as trés tabelas de coleta de
dados os indices de R(z) permaneceram abaixo de 10 e contando dentre todas as 1500
solucdes, foram obtidas 1124 solugdes.

A programacdo genética mostrou-se eficiente na busca da solugdo para este estudo de
caso. Pelo estudo de caso I, observa-se que a eficiéncia da técnica ¢ dependente da
complexidade do programa. Também foram encontrados introns nas solucdes para esse
problema, o que refor¢a a necessidade de se analisar a solugdo obtida antes de se transferi-la

para um CLP.

6.3 Estudo de Caso III — Partida Direta de Motores com Reverséao

O terceiro estudo de caso ¢é referente a um sistema de automago industrial com um
programa de automagdo um pouco maior € mais complexo para o acionamento direto de

motores com a fun¢do de reversio do sentido de rotacéo.

a) Descricéo fisica do sistema:
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A instalacdo fisica do sistema possui o motor, o CLP e trés botoeiras.

b) Funcionamento do sistema:

- A botoeira 12 executa a partida direta do motor no sentido horario.

- A botoeira I3 executa a partida direta do motor no sentido anti-horario.

- A botoeira I1 desliga a alimentagdo dos motores.

- Quando o motor esta girando em um sentido a botoeira que executa a rotagdo no outro
sentido ndo executa nenhum comando até¢ que o motor tenha sido desligado da alimentacéo

através da botoeira 1.

¢) Cenarios de teste

O primeiro cenario de teste (Figura 88) representa a situacdo em que o motor esta
inicialmente desligado (Q1 = 0 e Q2 = 0) e apos alguns instantes a botoeira 12 € acionada. O
motor entdo passa a girar no sentido horario (Q1 = 1). O motor deve permanecer girando se

nada for feito em seguida.

R N N D

Uz

Figura 88 - Cenario 1 — Partida direta de motor com reversao

O cenario 2 (Figura 89) demonstra uma situacdo semelhante a anterior com a

diferenga da ativaco ser feita pela botoeira I3 e o motor girar no sentido anti-horario.
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(1

Figura 89 - Cenario 2 — Partida direta de motor com reversio

O cenério 3 (Figura 90) indica a situagdo em que o motor esta desligado e nenhuma

botoeira ¢ acionada. Logicamente nada deve acontecer.

"

12

13

i

o2

Figura 90 - Cenario 3 — Partida direta de motor com reversio

O cenario 4 (Figura 91) demonstra a situagdo em que o motor esta desligado e a
botoeira de desligamento do motor ¢ apertada diversas vezes. Esse cendrio indica que essa

botoeira ndo deve executar nenhuma agdo em uma situagao dessas.
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Figura 91 - Cendrio 4 — Partida direta de motor com reversio

O cenario 5 (Figura 92) mostra a situacdo em que o motor estd inicialmente parado,
a botoeira 12 ¢ acionada (I2 = 1), o motor comega a girar no sentido horario e entdo a
botoeira 13, que ordena o giro no sentido anti-horario, ¢ acionada diversas vezes (I3 = 1).
Nessa situacdo o motor ndo deve obedecer ao comando da botoeira I3, pois isso poderia
danificar o motor pela elevada corrente que passaria em seu enrolamento e pelo choque
mecanico que seria produzido internamento no mesmo pela inversdo subita de sentido de

rotacao.

11
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Figura 92 - Cenario 5 — Partida direta de motor com reversio

O cenario 6 (Figura 93) repete a situacdo anterior utilizando o sentido anti-horario

de rotacdo. Nesse sentido o motor ndo deve obedecer aos comandos da botoeira 12.
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Figura 93 - Cenario 6 — Partida direta de motor com reversio

O cenario 7 (Figura 94) indica a situagdo em que o motor ¢ acionado pela botoeira
12 (I2 = 1) e entdo comega a girar no sentido hordrio (Q1 = 1). Apos alguns instantes o
botoeira I1 € acionada (I1 = 1) para que o motor pare (Q1 = 0). Apds alguns instantes a

mesma situagdo € repetida.

ue

Figura 94 - Cendrio 7 — Partida direta de motor com reversio

O cenario 8 (Figura 95) realiza uma acdo semelhante ao do cendrio 7 com a

diferenca do giro ser no sentido anti-horario.
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Figura 95 - Cenario 8 — Partida direta de motor com reversio

d) Discussdes iniciais e solucdes encontradas

Na Figura 96 ¢ observado o esquema convencional para montagem das ligagdes para
partida direta do motor com reversdo. Na Figura 97 sdo mostrados os esquemas de liga¢do dos
circuitos de comando com o CLP e do circuito de poténcia para alimentacdo do motor.

Em seguida, na Figura 98, observa-se o menor programa Ladder que executa essa
operagdo. Este estudo de caso € mais complexo que o caso Il e maior que o caso I com a

simplificagcdo de ndo possuir um temporizador.
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Figura 97 — Esquema de ligacéo do circuito de comando com o CLP e o circuito de poténcia para o
motor.
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Figura 98 — Programa Ladder para controle de partida direta de um motor com reversio de sentido.

A seguir, na Figura 99, Figura 100, Figura 101 e Figura 102 sdo apresentados

quatro solugdes que evoluiram geneticamente a partir do programa desenvolvido.

Programa Instruction List do resultado 1

LD I3
OR QI
LD 11
ANB

OR I2
OUTR QI
ANI Q2
ORB

OUTR QI
ANDF

LD I2

ANDP
LD I2
AND I2
LDI QI
ANI QI
ORB

AND I3
OR Q2
ANI 1
oUT Q2
END
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Figura 99 - Resultado 1 — Partida direta de motor com reversiao

Programa Instruction List do resultado 2

=0
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ANDP I3
ANDF 12
ORB Q2
AND 11
LD QI
AND 11
LD I2
ORB 11
ANDP QI
ANDP 0
ANI Q2
OUTR QI
LDI Q2
OR 11
LD I3
OR I2
OR Q2
OUT Q2
ANB Q2
ANI QI
OUTR Q2
END 0
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Figura 100 - Resultado 2 — Partida direta de motor com reversio

Programa Instruction List do resultado 3

OR Q2
ORI I2
ORB
ANDP
ANI Q2
LDI Q2
LD Q2
LD 11
ANB

LD I3
ORB
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LD I2

ANI Q2
OUTR Q2
OR QI
ANI 11
OUT QI
ANDP
ORB
ANI QI
OUTR Q2
END
. -
f |}
sl |
Tacat

§
ooz i—

]

ac-:3_| _—

'I'CID"‘:'E
onoal—{ 4 —
TI0QE X000
aoosf—| | H
b Enk]
Tl ||
wnpa: oo ¥Dang
weaif || :_-'] {m
!
TOEaz  Too0 ool ool
' 1 Il _,.,,
anan | / | y
| ] | | y__Jd
TBOL
Fileal I
002 Y0003 wan1 i ¥ -rnpgf
oot H—} il —®
T
go1al—] |

|
TO00: OO0

oo1z -_| ; I
¥l

Figura 101 - Resultado 3 — Partida direta de motor com reversio
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Programa Instruction List do resultado 4

ORI Q2
LD I3
ORI 11
LD Q2
ORI 11
LD I3
OUT Q2
OR 11
ANI QI
ANB
OUTR Q2
LD QI
OR QI
AND 11
LD I2
LDI Q2
ANB
ORB
ANDP
OUTR QI
LD Q2
OR QI
END
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Figura 102 - Resultado 4 — Partida direta de motor com reversiao

Os quatro resultados apresentados possuem complexidade maior que dos casos
anteriormente estudados. Nas solugdes foram encontrados segmentos maiores de introns
como pode ser observado no resultado 1 entre as linhas 0007 e 0011. No resultado 1
(Figura 99) também podem ser observados contatos sem referéncia (linha 0006, 0010).
Outro ponto a ser observado ¢ a presenga de dois conjuntos de operadores 16gicos ambos
ligados em bobinas com referéncias Y0001, que representam a rotagdo do motor no sentido
horario. O primeiro segmento vai da linha 0000 até 0002 e o segundo segmento da linha
0003 até a linha 0006.

Pela teoria ja apresentada, a utilizacdo de uma mesma referéncia de saida mais de
uma vez em um programa ndo ¢ recomendavel pelo fato das saidas do CLP serem
atualizadas apenas de acordo com o resultado apresentado na ultima referéncia repetida do
programa Ladder, ou Instruction List. Apesar de apenas o ultimo contato ser utilizado para

definir o estado real da saida do equipamento a presenca de seguimento de codigo ligado a
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uma referéncia repetida altera o comportamento do segmento de cddigo ligado a ultima
referéncia. Portanto, a repeticdo de referéncias ndo ¢ recomendavel, mas se o simulador
indica que esse programa soluciona o problema entdo o segmento de cddigo ligado a
bobina repetida ndo pode ser retirado. A retirada do codigo da linha 0000 até a linha 0002
muda o comportamento geral do programa.

Um segmento de cddigo que pode ser eliminado € o conjunto de linhas de 0007 até
0011, pois todas essas partes representam introns, ou seja, cddigo nio-funcional. Se ao
final dessas linhas de cddigo houvesse uma bobina entdo esses segmentos deixariam de ser
introns e passariam a possuir funcionalidade.

O resultado 2 (Figura 100) possui introns nas linhas 0000 e 0001. Novamente ¢
observada a repeti¢do de bobinas (referéncia Y0002).

O resultado 3 (Figura 101) possui introns nas linhas que vao de 0000 até 0006, e
repeti¢do de referéncias Y0002.

O resultado 4 possui introns nas linhas 0000, 0001, 0008 e 0009. A linha 0002 pode
ndo ser excluida pelo motivo da repeticdo da referéncia Y0002. Ela ndo representa um
intron, pois nesse caso ela ¢ um codigo funcional.

Pelos resultados apresentados pode-se concluir que apesar dos codigos obtidos
possuirem maior extensdo, algumas partes deles s3o compostas por introns e a retirada
desses simplifica o programa. Observou-se também a presenca da repeti¢do de referéncias,
0 que resulta na consideragdo apenas da ultima referéncia do programa para a comutagao
da saida, porém a retirada desses segmentos produz mudancga ldgica podendo atrapalhar as
funcdes do programa.

Em todos os programas, apos a retirada dos cddigos imprdprios, observa-se que
sempre restam as referéncias Y0001 e Y0002, que representam as saidas do CLP que

executam as fungdes de rotacdo dos motores.

e) tabelas de coletas de dados das simulagdes e graficos de desempenho.

A seguir s@o apresentados os resultados de 1500 simulagdes realizadas para o estudo de
caso do sistema de partida direta de motor com reversdo. Em todas essas simulagdes foi

utilizado elitismo, selecdo por torneio e taxa de reproducéo de 10%.

A Tabela 8 representa os resultados de simulagdes com os seguintes parametros:
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- Cross-over: 80%

- Mutacdo: 10%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢éo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 8 — Simulacdes com Cross-Over 80% e Mutac¢ido 10% — Partida direta de motor com reversio.

Maximo N° N° de
de N° de N de simulagdes | sucesso

geracdes simulagdes sucessos | acumulado | acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(2)
25 150 0 150 0 0,00 0,00 -
50 100 0 250 0 0,00 0,00 -
100 80 0 330 0 0,00 0,00 -
150 50 0 380 0 0,00 0,00 -
200 30 0 410 0 0,00 0,00 -
300 30 0 440 0 0,00 0,00 -
400 30 0 470 0 0,00 0,00 -
500 30 0 500 0 0,00 0,00 -
Total 500 0

A Tabela 9 representa os resultados de simulagdes com os seguintes pardmetros:

- Cross-over: 45%

- Mutacdo: 45%

- Reproducgio: 10%

- Elitismo

- Sele¢édo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 9 — Simulacdes com Cross-Over 45% e Mutac¢io 45% — Partida direta de motor com reversio.

Maximo N° N° de
de N° de N de simulagdoes | sucesso

geragdes simulagdées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z2)
25 150 0 150 0 0,0000% 0,0000%
50 100 0 250 0 0,0000% 0,0000%
100 80 0 330 0 0,0000% 0,0000%
150 50 0 380 0 0,0000% 0,0000%
200 30 0 410 0 0,0000% 0,0000%
300 30 2 440 2 6,6667% 0,4545% 1011
400 30 2 470 4 6,6667% 0,8511% 539
500 30 9 500 13 30,0000% 2,6000% 175
Total 500 13
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Figura 105 — Numero de simulacdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por niimero maximo de
geracdes para cross-over 45% e mutacio 45% — Partida direta de motor com reversio.

A Tabela 10 representa os resultados de simula¢des com os seguintes parametros:

- Cross-over: 10%

- Mutacéo: 80%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢éo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 10 — Simulacées com Cross-Over 10% e Mutaciio 80% — Partida direta de motor com reversio.

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso
geragbées simulagées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z)
25 150 0 150 0 0,0000% 0,0000%
50 100 0 250 0 0,0000% 0,0000%
100 80 2 330 2 2,5000% 0,6061% 758
150 50 4 380 6 8,0000% 1,5789% 289
200 30 2 410 8 6,6667% 1,9512% 234
300 30 11 440 19 36,6667% 4,3182% 104
400 30 11 470 30 36,6667% 6,3830% 70
500 30 14 500 44 46,6667% 8,8000% 50
Total 500 44
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Figura 106 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por niimero maximo de geracdes para cross-over 10% e

mutaciio 80% — Partida direta de motor com reversio.
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Figura 107 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por nimero maximo de geracdes para cross-
over 10% e mutacio 80% — Partida direta de motor com reversao.
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Figura 108 — Nuiimero de simulacdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por niimero maximo de
geracdes para cross-over 10% e mutacio 80% — Partida direta de motor com reversio.

f) as discussdes acerca dos resultados obtidos e do comportamento do programa.

Pela Tabela 8 observou-se que das 500 simulagdes, nenhuma obteve sucesso. Portanto
nesse conjunto de simulagdes ndo pode ser feito o calculo de nenhum Y(M,i), P(M,i) e R(z),
nem tragar nenhum grafico. A Tabela 9 passa a apresentar sucessos a partir de do limite de 300
geragdes. Nesse nivel ela demonstra duas solugdes, e esse nimero permanece constante no
limite de 400 geracdes e cresce para nove no limite de 500 geragdes.

Percebe-se que o processo no limite de 500 geragcdes ja passa a ser viavel, pois das 30

simulagdes, nove obtiveram sucesso, ou seja, 30%. Pelo fato do conjunto de simulagdes da
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Tabela 9 ndo ter sido favoravel, os calculos de R(z) demonstram nimeros de repeti¢des
bastante elevados para se obter uma solug@o. Isso indica que para esse estudo de caso alguns
parametros de simula¢do devem ser excluidos. O grafico de Y(M,i) da Figura 103 demonstra
um salto satisfatério do niimero de geracdes 400 para 500.

O grafico de R(z) ndo possui resultados até a marca de 300 geragdes. A partir desse
ponto ele passa a apresentar seu comportamento decrescente padrdo a medida que o nimero de
geracdes aumenta.

A Tabela 10 demonstra resultados melhores que os apresentados nas duas tabelas
anteriores. Nenhum sucesso foi encontrado nos limites de geragdo 25 e 50, o que demonstra
que a complexidade do problema exige um niimero maior de geracdes para poder encontrar a
resposta. A partir de 100 geragdes o numero de solugdes se torna crescente, partindo de 2
solugdes para 14 solugdes (no limite de 500 geragdes representa 46,66% se sucesso).

Os resultados desta tabela reforcam que o operador genético de mutagdo nesse caso se
torna o principal agente na busca. Os graficos da Figura 106, Figura 107 e Figura 108 passam
a apresentam um comportamento mais proximo do padrdo e os niveis de R(z) se tornam mais
satisfatorios.

Esse estudo de caso deixa claro que para um problema mais extenso ¢ de maior
complexidade o operador genético de mutagdo, ¢ o aumento do numero de geragdes na
simulagdo se tornam indispensaveis para a viabilidade da técnica.

Apesar do numero de respostas terem sido inferior ao dos estudos de caso ja
apresentados, foram encontradas 57 respostas. Considerando que destas, apenas uma Unica
solugdo tera que ser escolhida para implementagdo em um sistema real considera-se que a

técnica obteve eficiéncia satisfatoria na solug¢@o do problema.

6.4 Estudo de Caso IV — Partida Estrela/Tridngulo de Motores

O quarto estudo de caso ¢ referente a um sistema de automago industrial com um
programa para automacdo da partida estrela/tridngulo de motores.

a) Descricio fisica do sistema:

A instalacdo fisica do sistema possui um motor, um CLP e duas botoeiras.
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A finalidade de um motor em sistema estrela/tridngulo ¢ a de se reduzir a corrente
de partida, ou seja, a corrente de pico no momento da partida. E necessario que o motor
seja do tipo de rotor em gaiola de esquilo, e todas as pontas de ligag@o (seis se o motor for
de seis pontas, doze se for de doze pontas) devem ser externas.

A tensdo tridngulo deve ser a mesma da rede (pois serd nesta tensdo que o motor ira
trabalhar). A tensdo em estrela (tensdo de partida do motor) também serd a mesma do
tridngulo, a diferenca esta no tipo de ligagdo dos terminais do motor (na ligagdo estrela o

motor oferece mais resisténcia a passagem de corrente, diminuindo assim a corrente de

pico).

b) Funcionamento do sistema:

- A botoeira 12 habilita o funcionamento do motor e inicia sua partida com alimentag¢ao
em estrela.

- Apoés alguns segundos o sistema deve automaticamente trocar a topologia de
alimentagdo do motor de estrela para tridangulo. Durante essa etapa ¢ preciso cautela para que o
sistema ndo ative as duas formas de ligagdo ao mesmo tempo, o que poderia provocar um
curto-circuito. O sistema deve garantir que quando a topologia estrela estiver ligada esta
ligacdo impeca que a topologia tridngulo seja conectada, e vice-versa. A comutacdo das formas
de ligagdo deve ser realizada através do temporizador.

- A botoeira I1 desabilita a alimentagdo do motor.

¢) Cenarios de teste

O primeiro cenario de teste (Figura 109) indica o estado do sistema em que quando

nenhuma botoeira é ativada, nenhuma fungao ¢ exercida inicialmente.
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Figura 109 - Cenario 1 — Partida estrela/tridngulo de motor.

O segundo cenario de teste (Figura 110) representa a situagdo em que a botoeira 12 ¢
acionada (I2 = 1) e é armado um inter-travamento no sistema que inicia o processo de partida
do motor. Esse inter-travamento da partida é exercido por Q1, enquanto ele estiver ativo o
motor esta habilitado para rodar. No instante que Q1 ¢ ativo, a ligagdo alimentagdo do motor
esta em estrela (Q3 = 1). Apds alguns instantes o modo de ligagéo estrela ¢ desligada (Q3 = 0)
e ¢ feita a ligacdo em triangulo (Q2 =1).

Quando a botoeira I1 ¢ acionada (I1 = 1) todo o sistema deve parar, o funcionamento

do motor é desabilitado e nenhuma topologia de ligagao ¢ feita no motor.

@) ... A0
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Figura 110 - Cenario 2 — Partida estrela/tridngulo de motor.
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O terceiro cenario de teste (Figura 111) representa a situacdo em que o motor
recebe a partida e permanece rodando indefinidamente e 11 n3o € ativado em nenhum

instante.
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Figura 111 - Cenario 3 — Partida estrela/triAngulo de motor.

O quarto cenario de teste (Figura 112) representa a situagdo do segundo cenéario
repetida duas vezes para garantir que o sistema funcione mais de uma vez. Esse tipo de
cenario impede que seja escolhido um programa que ao final de sua execu¢do armazene

uma memoria que impega que ele seja executado novamente sem que o CLP seja resetado.
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Figura 112 - Cenario 4 — Partida estrela/tridAngulo de motor.

d) Discussdes iniciais e solucdes encontradas

Na Figura 113 ¢ observado o esquema convencional para montagem das ligagdes para

partida estrela/tridngulo do motor.
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Figura 113 — Esquema de ligaciio convencional do sistema de controle e do sistema de alimenta¢io do
motor na partida estrela/tridAngulo

Em seguida, na Figura 114, observa-se o menor programa Ladder que executa essa
operagdo. Este estudo de caso possui maior complexidade pela necessidade dos inter-
travamentos do contato de habilitagio do motor, do inter-travamento entre as ligacdes
estrela/triangulo que devem impedir que elas sejam habilitadas ao mesmo tempo e do uso de
um temporizador.

Outro fator que aumenta a dificuldade da busca sdo as poucas possibilidades de
acionamento do sistema. Com a utilizagdo de poucos cendrios o calculo do fitness ¢
prejudicado pela redugdo da capacidade do algoritmo em diferenciar um programa do outro.
Nesse caso existem poucos degraus de evolugdo entre as solu¢des da populagdo inicial com
fitness baixo e o individuo ideal para a solu¢do do problema. Dessa forma a evolucdo dos
programas nao ¢ feita aos poucos, pois para que haja um aumento no fitness € preciso que um
conjunto maior de comandos no programa estejam integrados ao mesmo tempo no sentido de

exercer a fun¢do do programa.
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Figura 114 — Esquema de ligaciio convencional do sistema de controle e do sistema de alimenta¢io do

motor na partida estrela/tridAngulo

A seguir, na Figura 115, Figura 116 e Figura 117 s@o apresentadas trés solugdes

que evoluiram geneticamente a partir do programa desenvolvido.

Programa Instruction List do resultado 1

LDI Tl
LD I2
OR QI
OUTR TI
ORI 11
OUT TI
LD QI
AND TI
LD I
OUTR TI
OR Q3
ANDF
ANI 12
OUT TI
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LDI Q3
ANDP
ANB
OUT Q2
OR I2
OUTR Q3
OUT Q2
LD QI
AND TI
OUT Q2
ANI 11
ANI Q3
OUT Q2
ANI QI
AND 12
OR I2
OUT Q3
ANDP
LDI TI
ORB
AND QI
OR Q3
OUTR QI
OUT Q3
OUTR QI
ANI Q3
LD Q3
ANB
END
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Figura 115 - Resultado 1 — Partida estrela/tridngulo do motor.
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Programa Instruction List do resultado 2

ANDP
ANI Tl
ORI Q2
ORB
ANDP
LD TI
OUT Ql
OUT Q2
ORB
ANDF
ANI Q3
ORI QI
LD I
OUTR QI
OR 12
OUTR QI
ORB
ANB
ANDF
ORI Q2
AND QI
ANDF
ANDF
AND QI
ANI 11
OR QI
OUT TI
ANI TI
ANI Tl
OUT Q3
AND 11
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ANI Q3
ANDP
LDI 11
LD I2
OR I2
ORB
ANDP
OR TI
AND Q2
OUT Q2
END
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Figura 116 - Resultado 2 — Partida estrela/tridngulo do motor.
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Programa Instruction List do resultado 3

OR 11
ANI Q3
AND 12
LD Il
OR 12
OR 11
OUTR QI
LD I2
OUTR TI
OR Q3
ANDP
ANDF
ANDF
AND 11
LD Q2
ANB
ANB
LDI 11
AND TI
OUT Q2
LDI 11
LD QI
OR I2
OUT TI
ANB
ANI TI
AND Q3
OR 12
OUT Q3
OR 11
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OUTR QI
ORI 11
ANDP
LD Q2
AND Q3
LD I
OUTR TI
ANDF
LDI Q3
ORB Q3
ANI 11
LDI Q2
END 0
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Figura 117 - Resultado 3 — Partida estrela/tridngulo do motor.
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Os trés programas Ladder apresentados foram os mais complexos apresentados até
agora. Como esperado, o programa demonstrou mais dificuldade em elaborar solu¢des para
o problema devido as poucas opg¢des de simulagao.

Foram encontrados extensos segmentos de introns, como podem ser visto nas linhas
0009 do resultado 1 (Figura 115); Linhas 0000, 0002, 0012, 0017 do resultado 2 (Figura
116); e linhas 0000, 0001, 0017, 0018, 0019, 0020, 0022, 0023 e¢ 0024 do resultado 3
(Figura 117).

Novamente verificou-se a questio das referéncias de saida repetidas. No resultado 1
(Figura 115) observam-se diversos temporizadores ligados as linhas que vao de 0000 até
0006. Contudo apenas o ultimo temporizador (linhas 0007 e 0008) é considerado para a
logica final. Também ¢ observada repeti¢do nas saidas Y0002 e Y0003.

No resultado 2 (Figura 116), no inicio na linha 0000 observa-se uma
descontinuidade na linha. Logo em seguida ¢ visto um contato de pulso que ¢ representado
em Instruciton List por LDP. Essa quebra ocorreu pela existéncia de um comando ANDP
ao invés de um comando LDP. Como o comando ANDP inicia o programa ndo existe
contato anterior, dessa forma a operagdo ANDP nao possui um resultado inicial para iniciar
sua logica fazendo com que o segmento da linha 0000 até o final do contato NF V001
nunca entre em funcionamento, pois o pulso nunca é provocado. O restante da linha 0000 ¢
aproveitado pela presenga das linhas 0001 e 0002 que fornecem sua ldgica inicial. Nesse
resultado ndo foi verificado repeti¢do de temporizadores.

Observando a instruction list que resulta a Figura 116 observa-se que ndo existe o
contato auxiliar C002 presente na Ladder. Durante a conversdo da Instruction List para
Ladder verificou-se a necessidade de utilizar esse contato auxiliar para permitir uma
melhor visualizacdo do processo, pois a Ladder resultante sem o contato auxiliar C002
seria de dificil visualizag@o pelo seu tamanho.

O resultado 3 (Figura 117) apresenta as mesmas caracteristicas dos resultados 1 e 2:

presenca de introns e repeticdo de referéncias de saida.

e) tabelas de coletas de dados das simulagdes e graficos de desempenho.

A seguir s2o apresentados os resultados de 1500 simulagdes realizadas para o estudo de
caso do sistema de partida estrela/tridzngulo de motores. Em todas essas simulacdes foi

utilizado elitismo, selecdo por torneio e taxa de reproducdo de 10%.
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A Tabela 11 representa os resultados de simulagdes com os seguintes parametros:

- Cross-over: 80%

- Mutacéo: 10%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢do por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 11 — Simulacées com Cross-Over 80% e Mutaciio 10% — Partida estrela/tridingulo de motor.

Maximo N° N° de
de N° de N de simulagdoes | sucesso

geracdes simulagdes sucessos | acumulado | acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z)
25 150 0 150 0 0,00 0,00 -
50 100 0 250 0 0,00 0,00 -
100 80 0 330 0 0,00 0,00 -
150 50 0 380 0 0,00 0,00 -
200 30 0 410 0 0,00 0,00 -
300 30 0 440 0 0,00 0,00 -
400 30 0 470 0 0,00 0,00 -
500 30 0 500 0 0,00 0,00 -
Total 500 0

A Tabela 12 representa os resultados de simulagdes com os seguintes parametros:

- Cross-over: 45%

- Mutacio: 45%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢do por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 12 — Simulacées com Cross-Over 45% e Mutaciio 45% — Partida estrela/tridngulo de motor.

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagbes| sucesso
geragdes simulagées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(2)
25 150 0 150 0 0,0000% 0,0000%
50 100 0 250 0 0,0000% 0,0000%
100 80 0 330 0 0,0000% 0,0000%
150 50 0 380 0 0,0000% 0,0000%
200 30 0 410 0 0,0000% 0,0000%
300 30 0 440 0 0,0000% 0,0000%
400 30 4 470 4 13,3333% 0,8511% 539
500 30 3 500 7 10,0000% 1,4000% 327
Total 500 7
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Figura 118 — Probabilidade de sucesso Y(IM,i) por niimero maximo de geracdes para cross-over 45% e
mutacio 45% — Partida estrela/tridngulo de motor.
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Figura 119 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por nimero maximo de geracdes para cross-
over 45% e mutacio 45% — Partida estrela/tridngulo de motor.
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Figura 120 — Nimero de simulacdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por nimero maximo de
geracdes para cross-over 45% e mutacio 45% — Partida estrela/tridangulo de motor.
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A Tabela 13 representa os resultados de simula¢des com os seguintes parametros:
- Cross-over: 10%

- Mutacéo: 80%

- Reproducio: 10%

- Elitismo

- Sele¢édo por torneio

- Populacio de 100 individuos

Tabela 13 — Simulacées com Cross-Over 10% e Mutaciio 80% — Partida estrela/tridingulo de motor.

Maximo N° N° de
de N° de N°de |simulagdes| sucesso
geragdes simulagbées sucessos | acumulado |acumulado | Y(M,i) P(M,i) R(z2)

25 150 0 150 0 0,0000% 0,0000%
50 100 0 250 0 0,0000% 0,0000%
100 80 1 330 1 1,2500% 0,3030% 1517
150 50 0 380 1 0,0000% 0,2632% 1748
200 30 2 410 3 6,6667% 0,7317% 627
300 30 2 440 5 6,6667% 1,1364% 403
400 30 6 470 11 20,0000% 2,3404% 194
500 30 5 500 16 16,6667% 3,2000% 142
Total 500 16
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Figura 121 — Probabilidade de sucesso Y(M,i) por niimero maximo de geracdes para cross-over 10% e
mutacio 80% — Partida estrela/tridngulo de motor.
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Figura 122 — Probabilidade acumulada de sucesso P(M,i) por nimero maximo de geracdes para cross-
over 10% e mutacio 80% — Partida estrela/tridAngulo de motor.
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Figura 123 — Numero de simulacdes necessarias para se obter um sucesso R(z) por niimero maximo de
geracdes para cross-over 10% e mutacio 80% — Partida estrela/tridngulo de motor.

f) as discussdes acerca dos resultados obtidos e do comportamento do programa.

Esse estudo de caso apresentou resultados semelhantes ao estudo de caso III. Pela
Tabela 11 observou-se que das 500 simulag¢des, nenhuma obteve sucesso. A Tabela 12
mostra que até o limite de 300 geragdes nenhuma simulagdo obteve sucesso. O algoritmo
comeca a conseguir solucionar o problema a partir da configuragdo de 45% de cross-over,
45% de mutacdo e limite de geragdes igual a 400. Esses resultados reforcam a idéia de que

para a dada complexidade do problema sdo necessarias simulagdes mais longas.
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Apesar da Tabela 13 demonstrar poucas solugdes, seus resultados sdo melhores. No
limite maximo de 100 geragdes uma solu¢do ja pode ser encontrada e esse nimero cresce
gradativamente até o limite de 500 geragdes. Percebe-se uma melhora sensivel no indice
R(z) (Tabela 13) que passa de 1517 simulagdes para 141 nas tltimas simulagdes.

Ao todo foram encontradas 23 solugdes para o problema. As simula¢gdes novamente
demonstraram a importancia do operador genético de mutagdo. Os resultados das
simulagdes com parametros de 45% de cross-over, 45% de mutagdo e limite de geragcdes
400 foram préximos aos resultados das simulagdes com 10% de cross-over e 80% de
mutacdo. Isso demonstra que para problemas com complexidade maior, apesar dos
parametros de simulagdo poderem mudar a capacidade de se encontrar solucdes, o limite
de geracdes também ¢é importante. Para todos os pardmetros utilizados nas Tabela 11,
Tabela 12 e Tabela 13, em nenhum caso foram encontrados solugdes em simulagdes que
utilizaram limite méximo de 25 e 50 geragdes. Apesar de poucos dados para plotagem, os
graficos da Figura 118 até Figura 123, apresentaram comportamento padrdo. Uma excecdo
foi encontrada no comportamento inicial da Figura 123. O grafico de R(z) normalmente
apresenta um decaimento exponencial em todo o seu comprimento. Observa-se que
inicialmente ele sobe para depois apresentar um comportamento normal. Isso ¢ devido ao
conjunto de simula¢des com limite de 150 geragdes, que no caso da presente coleta de
dados ndo produziu nenhum resultado. Com o aumento no nimero de tentativas, e a
permanéncia do mesmo nimero de sucessos a probabilidade se reduz. Esse comportamento
andmalo ocorreu pelo fato da eficiéncia do algoritmo ndo ter se estabilizado ainda até a
geracdo 150. Antes disso a ocorréncia de sucesso ainda tinha uma forte a¢do do acaso, e a
obten¢do de sucesso ainda era improvavel mesmo com a obtencdo de uma solugdo no
grupo de testes com limite de 100 geracdes.

O programa demonstrou menor eficiéncia na solug¢do desse problema para o quadro

de simulacdes que foram feitas, porém um nimero satisfatorio de solugdes foi encontrado.
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7 Conclusodes

A seguir, as conclusdes finais do trabalho sdo apresentadas a partir da sobreposi¢cdo
dos graficos previamente apresentados e sdo comparados os desempenhos entre os estudos
de casos, comparados os desempenhos entre as configuragdes em cada caso e comparagdes

de R(z) entre as configuragdes de pardmetros.
7.1 Comparacoes de desempenho entre os estudos de caso

Na Figura 124, observa-se as porcentagens de sucesso de cada estudo de caso, para
os parametros com cross-over 80%, mutagdo 10% e reproducdo 10% (configuragdo 1).
Como apresentado anteriormente, com esses parametros os estudos de caso III e IV nao
apresentaram nenhum sucesso. Observa-se uma crescente porcentagem de sucesso do caso
IT entre os limites de geracdo 25 e 100, e em seguida seu desempenho se estabiliza entre

70% e 73%. O caso I apresentou desempenho crescente ao longo e todo o intervalo.

% de sucesso x Gmax

80,00%
70,00% -
60,00% - —o—Casoll
igﬁ) i —=—Casoll
,00% -

30,00% - Caso lll
20,00%
10.00% 1 W‘\o//./

0,00% +— —

0 100 200 300 400 500 600
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% Sucess

Caso IV

Figura 124 — Porcentagem de sucesso x Gmax entre os casos para configuracio 1.
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Na Figura 125, observa-se as porcentagens de sucesso de cada estudo de caso para
0s parametros com cross-over 45%, mutagdo 45% e reproducdo 10% (configuragdo 2).
Com o aumento do nivel de mutagdo observa-se uma melhora no desempenho geral para
todos os casos. Os casos Il e IV que até entdo ndo haviam produzido nenhuma solugdo
passaram a obter um sucesso crescente no final de suas respectivas curvas. O caso |
também apresentou melhora de desempenho, e o caso II que havia se estabilizado em 70%

na geracdo 100, passou a atingir um nivel de sucesso de praticamente 100% a partir da

geragdo 200.
% de sucesso x Gmax
120,00% -
@ 100,00% -
(]
g 80,00% - ——Casoll
(/)] 60.00% —=—Casoll
2 e Caso |l
o/ _|
40,00% N Caso IV
20,(1)% - /././‘_‘_\‘/
0,00% T+— ] T T ]
0 100 200 300 400 500 600
G max

Figura 125 — Porcentagem de sucesso x Gmax entre os casos para configuracio 2.

Na Figura 126, observa-se as porcentagens de sucesso de cada estudo de caso para
os parametros com cross-over 10%, mutagdo 80% e reproducdo 10% (configuragdo 3).
Novamente houve melhora de desempenho para todos os casos. Os estudos I, III e IV
apresentaram melhora, sendo que o estudo III que ndo havia produzido solugdes na
configuracdo 1, chegou a ultrapassar o desempenho do estudo de caso I. O estudo de caso
IT passou a atingir um nivel de sucesso de 100% com menor tempo, a partir da geragao

100.

158



% de sucesso x Gmax

120,00% -

100,00% - = = = =
2 80,00% - —+Casol
8 —= Casoll
3 60,00% -
n Caso lll
X 4000% - _— Caso IV

20,00% + f
0,00% T RERT——— T T T T 1

0] 100 200 300 400 500 600

G max

Figura 126 — Porcentagem de sucesso x Gmax entre os casos para configuracio 3.

A partir dos resultados apresentados, é preciso saber que para as configuragdes 1 e
2, em que os casos III e IV apresentaram desempenho muito pequeno ou nulo que durante
as simulacdes que as solugdes evoluiram e chegaram a atingir niveis elevados de 70% a
90%, porém ndo atingiram o 100%. Isso ¢ devido ao uso elevado do cross-over, que realiza
uma busca extensiva. Quando a solucdo estd préxima de 100%, os individuos que possuem
nivel de aptiddo méaximo estdo na vizinhanga, portanto, ¢ necessaria uma taxa maior de

busca intensiva (mutacdo) para que elas sejam encontradas.

7.2 Comparacdes de probabilidade de sucesso entre as configuracoes de parametros

E apresentada a seguir uma comparacio de desempenho, para cada caso, entre as
trés configuracdes de parametros pesquisados.

Na Figura 127 observa-se que no caso I, a configuracdo 3, com maior taxa de
mutagdo, apresentou melhor desempenho que as outras configuracdes apos 150 geragdes.
Observa-se também que para simulagdes mais curtas, no inicio do grafico, a configuragio
1 (com maior taxa de cross-over) apresentou melhor desempenho. Esse comportamento
ocorre pelo fato do cross-over representar uma busca extensiva € a mutacdo uma busca

intensiva. Dessa forma o cross-over € capaz de produzir avangos maiores de evolucdo em
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menor tempo, pois procura pontos mais distantes no espagco de solucdes e o operador

mutagdo realiza buscas na vizinhanga dos melhores individuos da populagéo.

%o de Sucesso por Geracao -Casol

% —e—Cionfig 1
2 —a— Config 2
? —a— Cofig 3
] 100 200 am 00 00 G000
Gmax

Figura 127 — Comparacio entre configuragdes para porcentagem de sucesso por geraciio para caso L

A Figura 128, a seguir, demonstra novamente o melhor desempenho da
configuracdo 3. E possivel observar uma melhora significante da configuracdo 1 para a
configuragdo 3 no estudo de caso II. A Figura 129 e a Figura 130 novamente demonstra o

melhor desempenho da configuragdo com maior mutacéo para os estudos de caso Il e IV.
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Figura 128 — Comparacio entre configuracdes para porcentagem de sucesso por geragio para caso II.
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Figura 129 — Comparacio entre configuracdes para porcentagem de sucesso por geracio para caso I11.
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Figura 130 — Comparacio entre configuragdes para porcentagem de sucesso por geracio para caso IV.

7.3 Comparacdes de R(z) entre as configuracdes de parametros

A seguir sdo comparados os indices R(z), em cada caso, entre as trés configuracdes
de parametros apresentados.

Observa-se nas Figura 132, Figura 133, Figura 134 que a configuragdo 3 apresentou
melhor desempenho ao longo de toda a curva, ou seja, para a configuragdo com maior

mutacdo foram necessarias menos simulagdes para obtengdo de mais respostas. Observa-se
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na Figura 131 uma diferenga nesse comportamento. Como foi visto na Figura 127, para
simulagdes mais curtas o operador cross-over possui melhor eficiéncia. O caso I,
apresentou melhor desempenho da configuracdo 1 para simulagdes mais curtas até a marca
de 200 geracdes, como pode ser observado na Figura 131.

Observa-se que em programas com légica mais entrelacada que pequenas mudancas
podem causar significativas mudangas no seu nivel de aptiddo. Nesses casos o uso da
mutagdo ¢ mais vantajoso, pois produz mudancas graduais e evita que uma ldgica mais
entrelacada seja quebrada. J4 em programas mais modulares, com partes mais
independentes, é possivel aplicar taxas maiores de cross-over pelo fato de blocos maiores
de codigo poderem ser transportados de um individuo para o outro com um risco menor de

produzir um efeito destrutivo em sua logica.
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Figura 131 — Comparacio de indices R(z) entre configuragdes para caso L.
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Figura 132 — Comparacio de indices R(z) entre configuracdes para caso II.
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Figura 133 — Comparacio de indices R(z) entre configuracgdes para caso III.
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R(z) entre configuragoes -Caso IV
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Figura 134 — Comparacio de indices R(z) entre configuragdes para caso IV.

7.4 Consideracdes Finais

A motivacdo original da pesquisa foi a criagdo de um programa capaz de gerar
programas para centrais de automagao (CLP) de forma automatica para facilitar o trabalho
de programadores. Todavia, testar o sistema de programagao genética desenvolvido para
esse fim tornou-se, mais do que um meio para a obten¢do de um resultado, mas um
objetivo em si. As dificuldades encontradas foram principalmente com relagdo ao
desenvolvimento de um simulador de programas que fosse capaz de ignorar erros de
sintaxe aproveitando os segmentos de codigo com valor logico. Outro problema
encontrado foi a necessidade de fazer um numero muito elevado de simulagdes para que
alguns graficos pudessem ser construidos de forma a facilitar a visdo global do processo.
Todo o sistema € estocastico, porém com a repeticdo do processo foi possivel determinar a
probabilidade com que o sucesso ocorre de forma dependente dos pardmetros iniciais das
simulag¢des.

A partir das mais de 6000 simulagdes feitas € possivel afirmar que simulagdes com
10% de cross-over, 80% de mutagdo, 10% de reproducdo, selecdo por torneio e populacio
de 100 individuos s@o mais favoraveis na programagdo genética aplicada a cria¢do de
programas de CLP. Conclui-se também que é melhor deixar com que o algoritmo realize
buscas acima de 400 geragdes para que um numero maior de solucdes seja encontrado.
Esse niimero revelou ser pequeno, pois € comum em programagao genética a execugdo de

milhares de geragdes. Dessa forma, se o quadro visualizado pela pesquisa (de 25 a 500
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geracdes) ja demonstra resultados satisfatorios e grande numero de solugdes, espera-se que
para simulag¢des mais longas ainda mais solu¢des sejam encontradas.

Observou-se também que a complexidade do problema de automacdo afeta o
desempenho do algoritmo tornando necessario o aumento no numero de geragdes e das
taxas de mutacdo. Outro fator importante a ser observado ¢ a capacidade de simulagdo
fornecido pelos cendrios. Quanto maior o nimero de possibilidades de simulagdo do
programa, maior ¢ a seletividade do algoritmo. Com poucas situagdes de teste um niimero
maior de solugdes na simula¢do possui a mesma numeracdo de fitness apesar de cada
programa possuir uma estrutura de comandos diferente da outra. Isso reduz a capacidade
de selecionar os melhores e a busca se torna mais cega pois individuos diferentes sdo
tratados como iguais.

A partir dos programas apresentados como resultado observou-se grande
diversidade de estruturas nos programas Ladder construidos. Observou-se também que
antes da utilizacdo final dos resultados para um sistema pratico de automacao ¢ necessaria
uma analise preliminar dos programas gerados para a retirada dos introns que sdo
facilmente visualizados através de redundancias e codigos sem ldgica conclusiva.

Como o objetivo era a criagdo de um sistema que gerasse programas para CLP,
pode-se afirmar que os resultados sdo promissores, pois o programa criado ¢ capaz de
encontrar conjuntos de codigos Instruction List e consequentemente seu correspondente em
Ladder para a solucdo de diversos problemas. Por outro lado, os resultados obtidos com o
modelo criado mostram que melhorias podem ser feitas para que a eficiéncia do processo
melhore.

Apesar do foco da dissertacdo ser a analise da heuristica da programagao genética,
o simulador criado para viabilizar o sistema ocupou consideravel tempo na pesquisa.
Considera-se que o ponto de maior dificuldade seja justamente este sistema de simulacdo
que exige informagdes de diversas matrizes booleanas que representam as linhas do tempo
que compdem os cenarios e 0s programas Instruction List; e que gera diversas outras linhas
do tempo para o célculo final do fitness. Considerando que todo esse processo ¢ executado
para cada individuo de uma populacdo de programas, em cada geracdo, repetidas vezes,
esse sistema se torna um método que necessita de computadores com processadores
rapidos e consideravel memdria disponivel para viabilidade da técnica.

Os estudos de caso se concentraram em um sistema de ilumina¢do e em trés

sistemas diferentes para controle de motores. Os exemplos apresentados ndo possuem
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grande diversidade quanto a seu campo de aplicagdo (acionamento de motores), mas sim
na diferenga entre seus cenarios. O sistema de simulagdo e programacgdo genética nio
consegue visualizar para que tipo de aplicacdo a busca esta sendo executada. Todo o
processo visualiza apenas as linhas do tempo, e simula e seleciona os individuos

unicamente a partir destas.

7.3 Perspectivas

Algumas questdes que ndo foram abordadas durante a pesquisa devido a extensao
que elas exigem podem ser usadas para a realizacdo de futuros trabalhos. Essas questoes

sdo citadas a seguir:

e Determinacdo do impacto na eficiéncia do algoritmo quando sdo utilizados
diferentes tamanhos de populacdo, ou quantidade variavel de individuos durante as
simulagdes (abordagem multi-objetivo).

e A abordagem realizada nesse trabalho teve como um dos objetivos revelar a
importancia do numero de geragdes na simulagdo, e tornou fixo os tipos de
operadores genéticos, limitando o cross-over como um sistema de troca de gens em
dois pontos, e o tipo de mutagdo em um sistema que altera apenas um comando
aleatoriamente quando ele € aplicado. Em pesquisas futuras, o nimero de geracdes
poderia se tornar uma varidvel de controle, fixando ela em um numero muito
elevado, para que diferentes tipos de cross-over e mutagdo fossem testados.

e Apds a indicagdo de uma solucdo para o problema seria relevante a criagdo de um
filtro automatico que retirasse as redundancias e os introns da resposta e
apresentasse diretamente a Ladder final para ser implementada no CLP, além da
criacdo de um sistema que impeca a geragdo de bobinas com referéncias repetidas.

e O sistema de programacio genética criado pode ser aplicado em diversos tipos de
casos. O sistema pode ser utilizado para abordar um numero maior de casos com
objetivo de ampliar a confian¢a na técnica e torna-la cada vez mais viavel para a
real utilizagdo em sistemas comerciais.

e Acredita-se que seja possivel a utilizagdo de outras heuristicas na solugdo dos
problemas de automacgdo. A aplicacdo de outros métodos seria relevante para a

comparacdo da eficiéncia de uma em relagdo a outra.
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ANEXO I - Fotos do Programa Desenvolvido
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Figura 135 — Programa em desenvolvimento
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Figura 136 — Tela de Simulacio
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