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RESUMO
PROCEDIMENTO PARA A CONCEPCAO DE CONTROLADORES
SEMAFORICOS FUZZY COM O USO DE ALGORITMO GENETICO

Estudos desenvolvidos com controladores semaféricos fuzzy tém apresentado resultados
promissores para 0 seu uso no controle de trdfego em intersegdes. Este tipo de
controlador realiza um controle do tipo atuado pelo trafego, fazendo uso do principio da
extensdo adaptado. Neste principio, as extensdes do tempo de verde sdo fornecidas
levando-se em conta a situacdo de todas as aproximacdes da intersecdo. No entanto, a
concepgdo desse controlador, isto é, a definicdo do modo de implementagdo de seus
componentes, é de dificil realizacdo por parte de seu projetista, pois existem inimeras
solucdes possiveis que podem ser adotadas no projeto. Além disso, deve-se levar em
conta que controladores fuzzy nem sempre produzem superficies de controle com as
caracteristicas desejaveis para o caso em estudo. Sabendo-se que as diferentes formas de
implementacdo afetam significativamente no resultado do controlador, e que, para o
controle de trafego, a superficie deve ser continua, suave e coerente, considera-se de
grande valia o0 uso de uma ferramenta que trabalhe bem em espacos de busca muito
grandes, de maneira que possa auxiliar o projetista na definicdo destes controladores.
Neste sentido, o presente trabalho propde um procedimento para a concepgdo de
controladores semaféricos fuzzy que faz uso de algoritmo genético (AG) para a
definicdo do modo de implementacdo de seus componentes, e que considera a avaliacdo
da qualidade das superficies de controle geradas, com o objetivo de garantir um bom
desempenho do trafego na intersecdo controlada. Os controladores resultantes desse
procedimento apresentaram resultados satisfatorios tanto para volumes altos quanto para
volumes baixos, sendo que seus atrasos médios veiculares e superficies de controle
foram melhores do que aqueles fornecidos pelo controlador utilizado como referéncia
para comparacdo. Estes resultados comprovaram a hipdtese do estudo de que um
procedimento que faz uso de AG permite a concepcdo adequada desses controladores,
de modo a permitir que a atuacdo do controlador reflita as necessidades especificas do
trafego a ser controlado, em termos de variavel de desempenho de trafego, e forneca
uma superficie de controle continua, suave e coerente. Acredita-se que 0s resultados
desse procedimento podem ser melhorados ainda mais com o desenvolvimento de
outros estudos que considerem a calibracdo dos parametros do AG e incorporem mais
variaveis de desempenho de trafego no processo de busca do melhor controlador.



ABSTRACT
PROCEDURE FOR THE CONCEPTION OF FUZZY SIGNAL CONTROLLERS
WITH THE USE OF GENETIC ALGORITHM

Studies developed with fuzzy signal controllers have presented promising results for its
use in traffic control at intersections. This type of controller is traffic-actuated, making
use of the principle of green extension. In this principle, the extensions of the green time
are provided taking in account the situation of all the approaches of the intersection.
However, the conception of this controller, that is, the definition of its components
implementation mode, is of difficult execution for its planner, because there are a great
number of possible solutions which can be adopted in a project. Moreover, it must be
considered that fuzzy controllers not always provide control surfaces with the desirable
characteristics for the studied case. Knowing that different forms of implementation
affect significantly in the controller’s result, and that, in traffic control, the surface must
be continuous, smooth and coherent, it is considered of great value the use of a tool that
works well in search spaces which are very big, so that it can assist the planner in the
definition of these controllers. In this sense, the present work proposes a procedure for
the conception of fuzzy signal controllers which uses a genetic algorithm (GA) to define
the implementation mode of its components, and that considers the evaluation of the
quality of the generated control surfaces, with the objective to guarantee a good
performance of the traffic in the controlled intersection. The resultant controllers of this
procedure had presented satisfactory results for high and low volumes, and its average
delays and control surfaces had been better evaluated than those provided by the
controller used as reference for comparisons. These results had proven the hypothesis of
the study that a procedure that makes use of GA allows the adequate conception of these
controllers, in order to allow that the performance of the controller reflects the specific
necessities of the traffic to be controlled, in terms of traffic performance variable, and
supply a continuous, smooth and coherent control surface. It is believed that the results
of this procedure can still be more improved with the development of other studies that
consider the calibration of the parameters of the GA and incorporate more traffic

performance variables in the searching process of the best controller.
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1. INTRODUCAO
1.1. Apresentagéo

Os seméforos sdo dispositivos de controle de trafego cujo uso esta consolidado nas
regibes urbanas. Eles podem realizar, basicamente, dois tipos de controle sobre as
interse¢des: por tempo fixo ou atuado pelo trafego. A vantagem deste Gltimo em relagdo
ao primeiro é que ele se adapta as condi¢des reais do trafego, alteradas ao longo do
tempo pela variacdo da demanda, sendo assim muito Gtil para o controle de intersecdes
onde a demanda sofre variacdes freqlentes, dificeis de representar em multiplos planos
por tempo fixo. Além disso, elimina a necessidade de atualizagdes freqiientes nos
planos semafdricos, mediante extensiva coleta e tratamento de dados de campo,

requeridas para assegurar um controle por tempo fixo eficaz.

Um controlador semaforico fuzzy é do tipo atuado pelo trafego e faz uso da ldgica fuzzy
para sua programacdo interna. Embora estudos desenvolvidos, em relagdo a sua
aplicacdo a intersecdes isoladas, tenham apresentado resultados promissores, a
concepcdo deste tipo de controlador é dificultada na definicdo da forma de
implementacdo de seus componentes integrantes. Cada um desses componentes (funcao
de pertinéncia, operadores, método de defuzificacdo, etc.) pode ser implementado de
varias formas, possibilitando, assim, grande nimero de combinacBes possiveis para a

composicao do controlador.

Estudos comprovam que o desempenho de um controlador é influenciado por essas
diferentes combinagdes. Santos (2003) constatou que diferentes conjuntos fuzzy de
entrada, especificamente no que se refere a particdo dos respectivos universos de
discurso, impactam significativamente na operacéo dos controladores semaféricos fuzzy.
Vaz (2006) conclui que ndo se pode rejeitar a hipdtese de que o tipo de funcdo de
pertinéncia utilizada na defini¢do dos conjuntos fuzzy afeta significativamente a resposta

do controlador e, portanto, o desempenho do trafego por ele controlado.

Além disso, estudos de Jacques et al. (2002c) indicam que uma importante fonte de
variagfes na resposta do controlador sdo os diferentes métodos de defuzificagéo.
Mostram também (Jacques et al., 2002b) que os resultados sdo influenciados pelos

diferentes tipos de conectores.



Todos o0s estudos anteriormente referidos mostram, ainda, que o desempenho dos
controladores semaféricos fuzzy é afetado pelo volume médio a ser controlado. Isto é,
um controlador com bom desempenho para um determinado volume médio pode ndo

ser 0 mais eficaz para um volume médio diferente.

A definicdo do modo de implantagdo dos componentes de um controlador fuzzy,
entretanto, traz grande dose de subjetividade. Isto porque os controladores sé&o
desenvolvidos com base no conhecimento e na experiéncia de especialistas, ndo
existindo uma regra definida para a escolha do modo de implementacdo dos seus
componentes. Além disso, essa implementacdo deve considerar que cada intersecao tem
suas especificidades de trafego e que o controle do trafego em cada local pode ter

diferentes objetivos.

Ademais, cabe aqui destacar que as respostas do controlador semaférico fuzzy devem
ser corretamente interpretadas pelos técnicos (com o auxilio de uma superficie de
controle) e facilmente assimiladas pelos motoristas. Ou seja, € desejavel que em um
dado local, situacdes analogas de trafego produzam acdes de controle similares, o que
somente é obtido se a superficie de controle que reflete os diferentes componentes do

controlador for continua e variar de modo suave.
1.2. Definigdo do Problema

Como definir o modo de implementacdo mais adequado dos componentes de um
controlador semaférico fuzzy, em termos de variavel de desempenho de trafego e das
caracteristicas da superficie de controle do controlador, levando em conta as condi¢fes
de operacdo do trafego a ser controlado?

1.3. Justificativa

Sabendo-se que o modo de implementacdo dos componentes de um controlador
semaforico fuzzy exerce impacto significativo na resposta deste e, portanto, na fluidez e
seguranca do trafego na intersecéo controlada, e tendo ciéncia de que tal implementagéo
ndo possui uma regra geral, sendo feita de maneira subjetiva, entende-se ser de grande
valia o empreendimento de esfor¢os que busquem encontrar métodos que auxiliem o

projetista nesse processo.



Devido ao fato de que cada componente pode ser implementado de vérias formas, o
espaco de busca do melhor modo de implementacdo é muito grande, impossibilitando
uma andlise extensiva. Consideraces iniciais realizadas para o presente estudo
forneceram um espaco de busca de 1,08562 x 10%' possiveis solucdes. Uma analise
manual de todas essas possibilidades € invidvel devido ao tempo necessario para sua
execucdo. Caso seja realizada uma analise sem contemplar todas as possibilidades, o
processo fica exposto ao risco de ser finalizado em 6timos locais, e ndo na melhor

solucéo (6timo global).

Neste contexto, a literatura indica que o uso de Algoritmos Genéticos é promissor para
se encontrar uma solucdo em espacos de busca muito grandes. Embora ainda exista o
risco de que o processo de busca seja finalizado em uma solucdo 6tima local, este é
minimizado pelo fato de que 0 AG comeca a busca a partir de varios pontos iniciais e
ndo de um Unico ponto. Assim, a analise contempla diferentes regides do espaco de

busca a procura da melhor solucéo.
1.4. Hipotese

Um procedimento para a concepcdo de controladores semaféricos fuzzy que use
algoritmo genético permite a definicdo adequada de um modo de implementacdo dos
componentes desses controladores, de modo a permitir que a atuacdo do controlador
reflita as necessidades especificas do trafego a ser controlado, em termos de variavel de

desempenho de trafego, e forneca uma superficie de controle continua, suave e coerente.
1.5. Objetivo

Elaborar um procedimento para a concepc¢éo de controladores semaféricos fuzzy que use
algoritmo genético para definir um modo de implementacdo dos componentes desses
controladores — tipo de funcdo de pertinéncia, operadores, funcdo de implicacéo,

agregacdo, método de defuzificagdo e particdo dos conjuntos fuzzy — que:

a) atenda da melhor forma possivel, em termos de variavel de desempenho de
trafego, o controle deste em uma determinada intersecédo, levando em conta suas

caracteristicas fisicas e de volume de trafego;



b) assegure uma superficie de controle continua, suave e coerente, que possa ser

corretamente interpretada pelo técnico e facilmente assimilada pelo motorista.
1.6. Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo estd estruturada em oito capitulos. No Capitulo 1 é realizada a
apresentacdo do assunto, a definicdo do problema, a justificativa do trabalho, sua
hipétese e objetivo. O Capitulo 2 aborda o assunto controle semaférico, explicando um
plano semaforico, os tipos de controle e o principio da extensdo. O terceiro capitulo
apresenta a logica fuzzy, seus conceitos e elementos, e explica 0 que é um sistema fuzzy,

dando énfase aos sistemas de controle fuzzy.

O Capitulo 4 versa sobre os controladores semaféricos fuzzy, descrevendo seus
elementos integrantes. E apresentada a classificaco usual dos controladores, bem como
alguns exemplos de controladores semaforicos fuzzy desenvolvidos para intersecdes
isoladas encontrados na literatura. O tema do Capitulo 5 é algoritmos genéticos (AGS).
Inicialmente, é relatado um breve histérico dos AGs. Em seguida, sdo descritos sua
forma de funcionamento, seus operadores e demais elementos que o compdem. Séo
apresentadas também situacdes em que um AG pode ser considerado ferramenta
promissora para solugdo do problema e o motivo da escolha de utilizad-lo no presente
trabalho.

O Capitulo 6 apresenta e descreve a metodologia utilizada na dissertacao, o algoritmo
desenvolvido para executar o procedimento proposto, as consideracdes e simplificacdes
necessarias e cada um dos programas computacionais utilizados neste trabalho. No
Capitulo 7, a metodologia é aplicada e os resultados obtidos sdo apresentados e
analisados. O Capitulo 8, por fim, contém as conclusdes obtidas nesta pesquisa, suas

limitacOes e recomendacdes para trabalhos futuros.



2. CONTROLE SEMAFORICO

A disputa de fluxos de veiculos conflitantes pelo espaco fisico é caracteristica marcante
da operacdo de trafego em intersecdes. Nao bastasse o fato de ser ponto de convergéncia
de fluxos veiculares, soma-se a isto a necessidade de travessia de pedestres e ciclistas no
mesmo local. Sendo assim, o uso de dispositivos de controle de trafego, mais

especificamente o do seméaforo, visa solucionar, ou pelo menos mitigar, tal problema.

Ao implementar a estratégia de separacdo dos conflitos no tempo, alternando o direito
de uso da area da intersecdo, o semaforo pode contribuir para a reducdo do tempo
perdido em cruzamentos, bem como do numero de determinados tipos de acidentes.
Logo, com sua devida implantacao, espera-se proporcionar maior seguranca e bem-estar

a populacéo.

Os seméforos visam assegurar, principalmente, dois atributos operacionais: fluidez e
seguranca. A fluidez, entendida como facilidade de se realizar o escoamento das
correntes de trafego, pode ser avaliada por alguns indicadores, sendo que o atraso médio
veicular é bastante empregado para esse proposito. Neste contexto, entende-se por
atraso a diferenca entre o tempo de percurso sob condicdes de fluxo livre e o tempo
efetivamente gasto no percurso sob as condi¢des existentes. Isto €, o atraso reflete tanto
as condicgdes gerais de operacdo da corrente de trafego em fluxo ininterrupto quanto o

efeito da operacdo do semaforo sobre o deslocamento dos veiculos por ele controlados.
2.1. Plano Semafdrico

O plano semaforico € o conjunto de elementos que caracteriza a programacdo da
sinalizacdo semaforica para certo periodo do dia. Seu papel é fundamental para o bom
desempenho do tréfego na intersecdo. Integram o plano, o diagrama de fases (estagios) e

o diagrama de intervalos luminosos.

a) Diagrama de fases: representa graficamente a alocacdo dos movimentos em
fases distintas. Os movimentos pertencentes a uma mesma fase tém de ser
compativeis (ndo-conflitantes). Neste trabalho, fase é sindbnimo de estagio, isto
é, o intervalo de tempo em que um ou mais movimentos recebem

simultaneamente o direito de passagem.



A fase compreende o tempo de verde e o tempo de entreverdes que o segue. Este
ultimo é o intervalo de tempo compreendido entre o final do verde de uma fase e o

inicio do verde da fase subsequente. A Figura 2.1 ilustra o exemplo de um diagrama

de fases em um cruzamento.

Diagrama de Fases

4| 1 2

o

Fase 1 Fase 2

Figura 2.1 — Exemplo de Diagrama de Fases

b) Diagrama de intervalos luminosos: representa a duracdo e sequéncia dos
intervalos luminosos e fases com o auxilio de barras horizontais, associando-0s

aos grupos semaforicos correspondentes. A Figura 2.2 ilustra o exemplo de um
diagrama de intervalos luminosos.
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Figura 2.2 — Exemplo de Diagrama de Intervalos Luminosos

Para o caso de semaforos operando em rede, ha ainda mais um elemento integrante do

plano, a defasagem (offset). Segundo Denatran (1984), ela é a diferenca de tempo entre



o0s instantes de inicio de uma fase predeterminada numa intersecdo (geralmente, a fase

verde para a via principal) e a correspondente fase numa intersecéo de referéncia.
2.2. Tipos de Controle

No que diz respeito aos tipos de controle, 0os mais usuais sdo: por tempo fixo e por
demanda de trafego (atuado). O primeiro faz uso de planos previamente calculados,
determinados por meio de dados historicos do trafego, para diferentes periodos do dia.
Diferentemente disso, 0 controle atuado ajusta-se as variacdes da demanda de trafego,
alterando a duracdo do tempo de verde para cada corrente de trafego, conforme a
necessidade. Estas variacdes de demanda sdo obtidas com o auxilio de detectores de
veiculos, usualmente instalados no pavimento da via, e de botoeiras a serem acionados

por pedestres.

Para o caso de controle atuado, existem varios modelos com programacdes semaforicas
distintas. Estes promovem o controle do trafego usando desde simples heuristicas (como
é o caso dos sistemas que adotam o principio da extensdo), até técnicas mais elaboradas
como as de otimizacdo e de inteligéncia artificial (Andrade, 2004). A Figura 2.3 resume

as principais caracteristicas dos dois tipos de controle semaforico.

Tempo Fixo b
P (demanda de trafego)
+ planos previamente calculados; * ajusta-se a variagdes do trafego alterando
+ dados historicos do trafego; a duragdo dos tempos de verde ;
+ para diferentes periodos do dia. * detectores de veiculos e botdes para
pedestres;

Plano Semaforico: Programacdo Semaforica:

Diagrama de fases Principio da extensio

Diagrama deintervalos luminosos Técnicas de otimizagio

{duracio e sequéncia de fases, Inteligéncia artificial

tempo de ciclo)

Defasagens (controle em rede)

Figura 2.3 — Caracteristicas dos tipos de controle semaférico



O controle por demanda de trafego é usualmente subdividido em duas categorias, semi-
atuado e totalmente atuado. A diferenca bésica entre as duas é que, na primeira, uma das
aproximacdes nao € atuada (geralmente, a via principal), enquanto que no segundo todas
as aproximacdes sdo atuadas. Assim, no caso do controle semi-atuado, a aproximacao
principal recebe indicacdo verde por tempo indefinido, até que haja uma atuacdo na

outra aproximacao.
2.3. Principio da Extenséao

A idéia basica deste principio é de minimizar o tempo perdido na intersecdo. Para tanto,
busca-se evitar esperas desnecessarias pelo direito de uso do cruzamento, e descarregar
mais rapidamente a fila formada. A espera desnecessaria ocorre quando uma
aproximacdo muito movimentada recebe indicacdo vermelha por muito tempo, ao passo
que a outra, pouco ou ndao-movimentada, recebe verde excessivo. Neste caso, havera
tempo desperdicado, pois a indicacdo verde permanecera para a aproximagdo menos
movimentada mesmo depois de findada sua demanda, enquanto que na aproximacao

movimentada existem veiculos na espera.

No principio da extensdo, fornece-se, inicialmente, um tempo minimo de verde para
uma aproximacao e, caso seja necessario, este tempo € estendido. O periodo minimo de
verde corresponde ao tempo minimo requerido para atender, com seguranca, a pelo
menos um veiculo. Esse periodo é formado pela soma dos tempos do intervalo inicial

(definido por meio de estudos) e do intervalo veicular (ver Figura 2.4).

O intervalo veicular € o intervalo maximo de tempo de verde permitido entre atuacdes
sucessivas. Ele é o tempo necessario para que o veiculo que entrou na interse¢do saia da
mesma em seguranca. O intervalo veicular é reiniciado apos cada deteccdo. Para evitar
espera excessiva dos veiculos da outra aproximagao, que recebe vermelho, fixa-se um
tempo de verde maximo, cuja contagem ¢é feita a partir do inicio do primeiro intervalo
(intervalo inicial). Além disso, se durante um intervalo veicular concedido nenhum

veiculo for detectado, o verde da aproximacdo é encerrado ao final desse intervalo.
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porgdes do intervalo veicular n3o utilizados

@ atuacao de detector na aproximacao que esta recebeado a indicacdo vermelha

Figura 2.4 - Esquema de intervalos de fase atuados (adaptado de McShane e Roess,
1990)

Uma das caracteristicas do principio classico da extensdo aqui descrito é que a decisao
do controlador de conceder ou ndo a extensdo é baseada somente na observacdo da
corrente de trafego que esta recebendo a indicacdo verde. Além disso, a priori, as

extensdes tém duracao constante.

Esse principio, entretanto, pode ser adaptado de modo a permitir que, na definigdo de
extensOes para a aproximacgdo que esta recebendo o verde, sejam consideradas, além do
trafego nessa aproximacdo, as condicOes da fila que estd aguardando na aproximacéo
que recebe indicacdo vermelha. O controlador semaforico fuzzy objeto do estudo desta
dissertacdo ¢ um exemplo do uso do principio classico da extensdo adaptado. Esse

controlador é detalhado no Capitulo 4.



3. LOGICA FuzzyY

O termo fuzzy foi utilizado originalmente pelo professor Lofti A. Zadeh da Universidade
da Califérnia, Berkeley, em 1965, como uma forma de modelar a incerteza da
linguagem natural observada no pensamento e julgamento humano (Santos, 2003).
Diferentemente da precisdo matematica, que muitas vezes se pauta unicamente no sim
ou no ndo, a mente humana, diante de situagdes diarias, se rende ao uso do talvez.
Assim, a logica fuzzy busca fazer com que as decisbes computacionais sejam mais
humanizadas, refletindo escolhas que as pessoas fariam. O desafio, entdo, é obter dados
computacionalmente manipulaveis a partir de variaveis linguisticas ndo muito precisas,

isto é, transformar a linguagem natural em ndmeros.

Na logica bivalente, a constatacdo de um evento pode ser dada por meio de dois valores
absolutos, 0 (“falso”) e 1 (“verdadeiro”). Na ldgica multivalorada, a constatacdo de um
evento pode ser dada por meio de mais valores, por exemplo, 0, %2 e 1. Na ldgica fuzzy,
o0 valor “verdade” pode ser qualquer valor real no intervalo [0, 1]. Sendo assim a légica
fuzzy € uma extensdo da ldgica multivalorada, a qual utiliza diferentes metodologias

para modelar conceitos vagos (Andrade, 2004).
3.1. Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos fuzzy representam valores que podem ser assumidos pelas variaveis
linguisticas. Considere-se, por exemplo, que fila seja uma varidvel a ser analisada.
Assim, pode-se definir os seguintes conjuntos fuzzy para sua classificacdo: pequena,

média e grande (ver Figura 3.1).

Na teoria classica dos conjuntos, um elemento pertence integralmente a um conjunto ou
ndo. Ele pode até pertencer a mais de um conjunto, desde que pertenga por inteiro a
cada um deles. Consideremos, por exemplo, 0s conjuntos dos nameros naturais (N) e

dos numeros inteiros (Z), conforme representado abaixo:
N={1,2345,..}

Z={.,-3,-2,-1,0,1,2,3, ..}
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O elemento -2 pertence integralmente ao conjunto dos numeros inteiros, mas nédo
pertence ao conjunto dos nimeros naturais. J& o elemento 3, esta totalmente inserido no
conjunto dos inteiros e, além disso, tambeém pertence por completo ao conjunto dos
naturais. Assim, pode-se dizer que, para um determinado universo W, um elemento
qualquer w de um conjunto A tem sua pertinéncia a este definida pela fungéo

caracteristica z.:

1, see somentesewe A

ta(w)= { (Eq. 3.1)

0,se e somentesew g A
No exemplo dado acima, temos entéo:

un(-2) =0;

uz(-2) =1,

uv(3)=1;e

uz(3) = 1.

Na logica fuzzy, além da possibilidade de um elemento pertencer integralmente ou néo a
um conjunto, introduz-se a possibilidade de ele pertencer parcialmente a um conjunto.
Assim como nos conjuntos classicos, em ldgica fuzzy um elemento também pode
pertencer a mais de um conjunto, no entanto, caso isso ocorra, ndo pertencera

integralmente a cada um deles. A Figura 3.1 exemplifica essa situagéo.

Conjuntos Fuzzy:

Pertinéncia

N — Pequena

= - = Média

Fila

Figura 3.1 — Exemplo de Conjuntos Fuzzy
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Nesse caso, 0 ponto P pertence a dois grupos, no entanto, sua pertinéncia ndo é 1 para

nenhum um deles, mas sim:
Hpequena (p)=0,5;¢e

Umedia (P) = 0,5.

Os conjuntos fuzzy sdo formados pelos elementos propriamente ditos, associados ao
grau de pertinéncia de cada elemento ao conjunto. Dessa forma, um conjunto fuzzy deve
ser representado através do grau de relacdo existente entre cada elemento e o conjunto
(Santos, 2003). Para se quantificar o grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto,
faz-se uso da funcdo de pertinéncia.

3.1.1. Funcéo de Pertinéncia

Uma funcéo de pertinéncia associa a cada elemento do conjunto um grau de pertinéncia
ao mesmo, isto é, indica o quanto um elemento pertence a ele. Nos exemplos anteriores,
a considerada funcdo caracteristica u representava a fungédo pertinéncia. Como se pode
perceber, para 0s conjuntos cléssicos, x pode assumir somente dois valores, 0 ou 1,
enquanto que no caso dos conjuntos fuzzy, além de 0 e 1, a funcdo pertinéncia comporta
também os valores compreendidos entre 0s mesmos, isto é, assume valores do intervalo
[0, 1].

A funcdo pertinéncia delineia os limites de um conjunto fuzzy, podendo assumir varias
formas gréficas, sendo que o contexto de aplicacdo é que determinard se uma forma
especifica é adequada ou ndo aquela situacdo. A caixa de ferramenta que opera a l6gica
fuzzy no software Matlab® (Mathworks, 2008), chamada de Fuzzy Logic Toolbox —
FLT-M (Jang e Gulley, 1995), apresenta onze tipos de funcBes de pertinéncia:
triangular, trapezoidal, Z, S, m, gaussiana, sino, sigmoidal, diferenga entre duas
sigmoidais, combinacdo de duas gaussianas e produto entre duas sigmoidais (para o
detalhamento de cada fungéo, ver Vaz (2006)). Segundo Andrade (2004), os tipos mais

frequentes de fungéo pertinéncia sdo os que estdo representados na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Tipos de Funcdes de Pertinéncia mais Utilizados (adaptado de Andrade,
2004)

Tipo Representacio Grafica

Triangular

Trapezoidal

A
=\
—TIA
N
D

Sino generalizado

Sigmozidal ou Logistica

3.1.2 Particdo do Universo de Discurso

Cada variavel linguistica é associada a um universo de discurso numérico, sendo que a
particdo deste universo é feita de acordo com os valores que a variavel pode assumir.
Estes valores correspondem aos conjuntos fuzzy (Vaz, 2006). Caso a variavel a ser
analisada seja a cor, por exemplo, seu universo de discurso sera a freqiiéncia de ondas.
A particdo desse universo se dard com a divisdo das frequéncias de onda em faixas.

Cada faixa representa um conjunto fuzzy, e sera rotulada com o nome de uma cor.

Para melhor esclarecimento dos conceitos que acabaram de ser definidos, propde-se
classificar uma pessoa de 32 anos segundo a sua idade. Ela é considerada jovem, de

meia-idade ou idosa? Ndo ha uma regra absoluta para responder a este questionamento.
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No entanto, pode-se respondé-la segundo a ldgica fuzzy, com o auxilio do seguinte

exemplo, elaborado por Klir e Yuan (1995).

Sédo considerados trés conjuntos fuzzy para a representacdo de trés conceitos atribuidos a
uma pessoa: jovem, meia-idade e idosa. A variavel linguistica a ser analisada é a idade e
o0 universo de discurso é o intervalo [0, 80]. As funcGes de pertinéncia de cada conjunto

sdo A1(X), Ax(x), e Az(x), para jovem, meia-idade e idoso, respectivamente. Em que:

1 para x £ 20
Aj(x) =4 (35-x)/15 para20= x<35
0 para x 2 33
0 para x £ 20 ou 2 60
(x-20)/15 para 20 < x =33
As(x) =1, _ i
3 (60-x)/15 para 43 < x <60
1 para 35 {x <45
[0 para x £ 43
Az:lx) =4(x-45) /15 para 43 < x <60
1 para x 2 60

Na representacdo grafica das funcdes de pertinéncia, percebe-se que estas sao do tipo

trapezoidal, conforme ilustra a Figura 3.2.

Ai(x)

1 Jovem: Al Meizidade: A2 Idoso: A3

O T f T T T ! T
30 40 50 60 70 80
Idade: x

(=]
[y
(=]
r
(=]

Figura 3.2 — Conjuntos fuzzy para a idade

Uma pessoa de 32 anos, portanto, tem grau de pertinéncia de 0,2 ao conjunto jovem e de
0,8 ao conjunto meia-idade. Cabe aqui ressaltar que o grau de pertinéncia ndo deve ser

interpretado como um valor probabilistico. No exemplo dado, ndo é correto dizer que
14



uma pessoa de 32 anos tem 20% (0,2) de probabilidade de pertencer ao conjunto jovem
e 80% (0,8) de pertencer ao conjunto meia-idade; 0 que ocorre € que essa pessoa possui

caracteristicas que permitem classifica-la nos dois conjuntos.
3.2. Sistemas Fuzzy

Segundo Klir e Yuan (1995), em geral, um sistema fuzzy é qualquer sistema cujas
variaveis (ou, pelo menos, algumas delas) possam variar entre diferentes estados (states)
que sejam representados por conjuntos fuzzy. Além disso, Kasabov (1998) afirma que os

sistemas fuzzy sdo sistemas especialistas baseados em regras fuzzy e inferéncia fuzzy.

Um sistema especialista é aquele baseado no conhecimento de um assunto especifico, e
se propde a resolver um determinado problema da mesma maneira que especialistas o
fariam. Tal conhecimento é fruto de longo tempo de experiéncia acumulada de
especialistas. No caso do sistema fuzzy, o conhecimento especializado esta contido nas
regras fuzzy e na definicdo dos conjuntos fuzzy das varidveis linguisticas envolvidas

nessas regras.

Kasabov (1998) explica que um sistema fuzzy é definido por trés componentes
principais: varidveis fuzzy de entrada e de saida, definidas por seus valores fuzzy;

conjunto de regras fuzzy; e mecanismo de inferéncia fuzzy.
3.2.1. Sistemas de Controle Fuzzy (Controladores Fuzzy)

Segundo Ross (2008), sistemas que podem ser controlados possuem trés itens
essenciais: entradas, saidas e parametros de controle (ou acbes de controle) que sédo
utilizados para alterar (perturbar) o sistema para um estado desejado. O sistema &
monitorado e, enquanto ele permanece no estado desejado, ndo sofre intervencgdes. Caso
ndo esteja no estado desejado, sdo realizadas agdes de controle sobre 0 mesmo para

leva-lo ao estado que se quer.

O controle fuzzy se difere do controle comum principalmente em trés aspectos: (i) 0 uso
de conceitos descritos linguisticamente, em vez de formulas; (ii) o uso de conhecimento
de senso comum, em vez de conhecimento matematico; e (iii) uso de métodos de logica
fuzzy (Kasabov, 1998).
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Ross (2008) destaca ainda que seis suposi¢Bes basicas sdo comumente feitas quando se

adota uma politica de controle baseada em regras fuzzy:

1.

aquilo que se propGe controlar é observavel e controlavel: as variaveis de
entrada e saida, e as variaveis de estado (valores fuzzy) geralmente estdo

disponiveis para observacao e medic&o;

existe uma base de conhecimento relacionada com um conjunto de regras
linguisticas, senso comum da engenharia, intuicdo ou um conjunto de dados de

medicdo de entrada e saida dos quais as regras podem ser extraidas;
existe uma solucao;

o controle esta buscando uma solugdo “boa o suficiente”, ndo necessariamente a

solucdo 6tima;
o controlador sera projetado com uma margem aceitavel de preciséo;

as questdes de estabilidade e otimalidade da operagdo do sistema ndo sé&o
explicitamente consideradas; estes aspectos ainda sdo problemas em aberto nos

projetos de controladores fuzzy.

A seguir, sdo apresentados 0s passos para se projetar um controlador fuzzy (Kasabov,
1998 e Ross, 2008):

1.

identificar as variaveis de entrada, estado (rétulos dos conjuntos fuzzy), e saida;

fazer a particdo do universo de discurso em um ndmero de conjuntos fuzzy,

designando para cada conjunto um rétulo linguistico;
assumir ou determinar uma funcédo de pertinéncia para cada conjunto fuzzy;

definir a base de regras, isto €, definir as relagdes entre entradas, conjuntos fuzzy

e saida;

escolher um fator de escala apropriado para as varidveis de entrada e saida, de

modo a normalizar as variaveis, em geral, no intervalo [0,1];
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6. escolher os métodos de inferéncia, fuzificacdo e defuzificacdo (caso este ultimo

seja necessario);

7. testar o protétipo e fazer as alteragcdes necessarias, tais como troca de funcéo de

pertinéncia e modificacdes na base de regras.

Os pontos criticos na construcdo de um sistema fuzzy, segundo Kasabov (1998), sdo a
articulacdo das regras fuzzy e as funcgdes de pertinéncia, haja vista que existem infinitas

possibilidades para a defini¢éo destes.
3.2.2. Sistemas Fuzzy e a Engenharia de Transportes

De acordo com Teodorovi¢ (1998), a grande maioria dos problemas nos campos do
planejamento de transportes e do controle de trafego ainda esta mal definida, ambigua e
vaga. Isto porque em muitos dos problemas de transportes e trafego, fenédmenos e
parametros sao caracterizados pela subjetividade. O julgamento subjetivo esta presente
na escolha de rotas, estabelecimento dos niveis de servigo, percepcdo e reacdo dos
motoristas, e definicdo de padrbes de seguranca, entre outros.

Neste sentido, sabendo-se que a logica fuzzy permite um trato mais adequado com a
subjetividade e a incerteza, ela tem sido utilizada para auxiliar a resolucdo desses
problemas de transporte e trafego. A Tabela 3.2 apresenta algumas dessas aplicacdes da

l6gica fuzzy encontradas na literatura.
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Tabela 3.2 — Aplicagdes da Logica Fuzzy na Engenharia de Transportes

Aplicacéo da Logica Fuzzy

Pesquisadores

Controle de Trafego em Intersecoes

Andrade (2009, 2004)

Jacques et al. (2002a,b,c)

Niittyméaki e Pursula (2000)

Gadélha et al. (1999)

Trabia et al. (1999 )

Czogalla (1997)

Kim (1994)

Favilla et al. (1993)

Chiu (1992)

Pappis e Mamdani (1977)

Modelagem de Transportes

Abreu (1999)

Kali¢ e Teodorovi¢ (1996, 1997a,b)

Akiyama e Tsuboi (1996)

Teodorovi¢ e Kali¢ (1995)

Vythoulkas e Koutsopoulos (1994)

Lotan e Koutsopoulos (1993a,b)

Xu e Chan (1993a,b)

Akiyama et al. (1993)

Teodorovi¢ e Kikuchi (1990)

Anélise e Prevencdo de Acidentes

Schretter e Hollatz (1996)

Busch et al. (1995)

Sayed et al. (1995)

Akiyama e Shao (1993)

Determinacédo de Niveis de Servigo

Pattnaik e Ramesh Kumar (1996)

Ndoh e Ashford (1994)

Chakroborthy e Kikuchi (1990)

Transporte Aéreo

Teodorovi¢ e Kali¢ (1995)

Teodorovi¢ et al. (1994)

Teodorovi¢ e Babi¢ (1993)

Larkin (1985)

Transporte Hidroviario

Vukadinovi¢ e Teodorovi¢ (1994)

Fonte: Teodorovi¢ (1998), Niittymaki (1998), Jacques et al. (2002a,b,c), Torres (2003), Andrade (2004),

Sampaio (2004).
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3.2.3. Sistemas Fuzzy e Algoritmos Genéticos

A relagdo entre sistemas fuzzy e algoritmos genéticos ¢ bidirecional. Em uma direcéo, 0s
algoritmos genéticos sdo utilizados para lidar com diversos problemas de otimizagédo
envolvendo sistemas fuzzy. Um problema importante para o qual os algoritmos
genéticos se mostraram bem Uteis é o problema de otimizar regras de inferéncia fuzzy
em controladores fuzzy. Na outra direcdo, os algoritmos genéticos classicos podem ser
fuzificados. Os resultantes algoritmos genéticos fuzzy tendem a ser mais eficientes e

mais apropriados para algumas aplicacées (Klir e Yuan, 1995).

Nesta dissertacdo, os algoritmos genéticos serdo utilizados no contexto da primeira
direcdo citada, isto é, promover a otimizacdo de um problema que envolve um sistema

fuzzy, mais especificamente, um controlador semaforico fuzzy.
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4. CONTROLADORES SEMAFORICOS FUZZY

O controlador semaférico fuzzy € um controlador fuzzy que realiza o controle semaforico
do tipo atuado pelo trafego. Sua programacao interna, além de ser baseada na logica
fuzzy, faz uso do principio da extensdo adaptado. Como este ultimo possui algumas
modificacbes em relacdo a sua forma cléssica, pode ser chamado também de principio

da extenséo fuzzy.

No principio da extensdo classico, cada extensdo dada apds uma detec¢do possui um
tempo fixo e a analise é feita somente com os dados de uma aproximacao.
Diferentemente disso, no principio da extensdo fuzzy a extensdo dada ap6s o final da
extensdo corrente ndo é fixa, mas sim de duracdo variavel. Além disso, a anélise é feita

na interse¢cdo como um todo, isto €, em todas as aproximacaes.

De acordo com Jacques et al. (2002a), a l6gica fuzzy apresenta-se como adequada para
aplicacdo em controle de trafego, pois o0 conhecimento especialista acerca do sistema de
trafego pode ser extraido e organizado em conceitos e regras linglisticas para a
estruturacdo do banco de regras. Assim, os controladores baseados em ldgica fuzzy sdo
projetados com o propoésito de capturar os fatores chave para promover o controle do
processo, sem a necessidade de conhecimento de modelos matematicos relativos a este

processo.
4.1. Componentes dos Controladores Semaféricos Fuzzy

Comp6em o controlador: variaveis linguisticas, conjuntos fuzzy, base de regras, funcédo
de pertinéncia, operadores e método de defuzificacdo. Estes componentes estdo

inseridos nos modulos ilustrados na Figura 4.1 e serdo descritos nas secfes a seguir.
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Interface de

| Base de conhecimento | : 5
fuzificagdo

A

Interface de

defuzificagio . ! Conjuatos Fuzzy

t Unidade Logica de
tomada de decisdo

Dados de entrada Sistéia Dados de saida

Figura 4.1 — Diagrama de um Controlador Fuzzy (Fonte: Niittymaki,1998)
4.1.1. Interface de Fuzificagdo

A fuzificacdo consiste em transformar uma quantidade precisa em quantidade fuzzy.
Nesta interface, os valores observados das varidveis de entrada sdo associados ao
respectivo universo de discurso, permitindo uma avaliacdo do grau de pertinéncia aos
conjuntos fuzzy associados a cada variavel (Zadeh, 1973). Em outras palavras, os dados

extraidos da situacdo real sdo traduzidos para a légica fuzzy.
4.1.2. Base de Conhecimento

Zadeh (1973) define a base de conhecimento como um conjunto ordenado de instrugdes
fuzzy sobre cuja execugéo reside uma solugdo aproximada para um dado problema. Esta
base é formada por um conjunto de regras de inferéncia fuzzy do tipo “Se — Entdo”.
Andrade (2009) explica que essas regras sdo do tipo GMP (Generalized Modus
Ponens), e uma dada regra (R;) pode ser apresentada como:

Antecedente: x ¢ A’ ey ¢ B’
Regra (R;): se x € Ajey é Bjentdo z é C;
Conseqtiente: z ¢ C’;

em que X e y sdo varidveis linguisticas relacionadas ao estado do processo e z é a
variavel linguistica de controle; A’, A, B’, Bj, C’; e C; sdo conjuntos fuzzy de x, y e z

nos universos de discurso U, V e W, respectivamente.

Um método muito comum para a obtencdo das regras fuzzy € a consulta a especialistas.
Nele, as regras sdo baseadas na experiéncia e conhecimento destes. As funcdes de
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pertinéncia e o nimero de rotulos devem ser definidos pelos especialistas. Contudo,
além da subjetividade presente neste método (até mesmo especialistas tém opinides
divergentes), outra limitacdo que pode ser encontrada é a dificuldade de comunicagédo
entre 0 consultado e quem realiza a entrevista. O entrevistador nem sempre tem total
dominio do assunto especifico e o especialista pode ndo estar habituado a légica fuzzy.
Tal fato pode levar a informagfes mal interpretadas.

Kasabov (1998) apresenta duas outras maneiras de se obter as regras fuzzy. A primeira
delas ¢ a formulada por Yamakawa (1993), em que 0 projetista imagina o
comportamento fisico do sistema real e pensa em seu significado fisico nas linguagens
natural e técnica. N&o sdo necessarias equagdes matematicas, no entanto, requer-se certa
familiaridade do especialista com o sistema para imaginar seu comportamento. Como se
pode perceber, este método é fortemente baseado na intuicdo e, portanto, muito

subjetivo.

A segunda maneira apresentada por Kasabov (1998) para a obtencédo de regras fuzzy é a
utilizacdo de métodos de aprendizado de maquinas, redes neurais e algoritmos genéticos
para o0 aprendizado dessas regras e das funcdes de pertinéncia, caso estas ndo tenham
sido escolhidas. O presente trabalho utilizard um algoritmo genético para a definicéo

das funcdes de pertinéncia e de varios outros componentes.
4.1.3. Logica para Tomada de Decisdes

Os controladores semafdricos fuzzy tém sido desenvolvidos no contexto de inferéncia
fuzzy e de acordo com a regra de implicagdo modus ponens generalizada. A agéo de
controle é determinada pelas entradas observadas e pela base de conhecimento (Jacques
et al., 2002c).

Quando a parte inicial da regra — “Se” — é composta por mais de uma condicéo,

aplicam-se os operadores fuzzy ”E” ¢ “OU”. A func¢do de implicacdo é responsavel por

~

executar a regra “Entdo”. Por exemplo:
SE Fila é pequena E Chegada é pouca, ENTAO extensdo é curta.

De acordo com Jacques et al. (2002b), existem varios métodos para se realizar a

implementacdo dos operadores e da funcdo de implicacdo. Na Fuzzy Logic Toolbox —
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FLT-M (Jang e Gulley, 1995) do software Matlab® (Mathworks, 2008), usada como
referéncia para o desenvolvimento da presente pesquisa, estdo disponibilizadas para uso
direto do usuario duas operagdes para se implementar tanto o operador “E” quanto a
funcdo de implicacdo. Séo elas: intersecdo (ou minimo, min) e produto algébrico (prod).
Na operagdo intersecdo, a funcdo de pertinéncia resultante da interse¢do de dois
conjuntos fuzzy de entrada A e B, com fungbes de pertinéncia ua(w) e ug(w),
respectivamente, é definida como o valor minimo, para cada ponto do dominio, entre as
funcBes de pertinéncia ua(w) e us(w). Ja o produto algébrico corresponde ao produto das

funcOes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy de entrada.

Para se implementar o “OU”, o FLT-M permite o uso direto de outras duas operacoes:
unido (ou maximo, max) e soma algéebrica (probor). Na operacdo unido, a funcdo de
pertinéncia resultante da unido de dois conjuntos fuzzy de entrada A e B, com funcdes

de pertinéncia uA(W) e “B(W)’ respectivamente, € definida como o valor maximo, para
cada ponto do dominio, entre as fungBes de pertinéncia /“‘A(W) e ﬂB(w). A soma

algébrica, por sua vez, corresponde a soma das funcbes de pertinéncia dos conjuntos
fuzzy entrada menos o produto destas funces.

Considere-se, por exemplo, uma determinada situacao do trafego em que a fila seja 12 e
a chegada 9. Quando estes dados sdo inseridos nos conjuntos fuzzy apresentados na
Figura 4.2, tem-se que o grau de pertinéncia de 12 ao conjunto “Longa”, da variavel
Fila, é de 0,4, e o0 grau de pertinéncia de 9 ao conjunto “Média”, da variavel Chegada, é
de 0,8.

Pertinéncia
Pertinéncia

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

Fila (longa) Chegada (media)

Figura 4.2 — Conjuntos Fuzzy das Variaveis de Entrada Fila e Chegada

Suponha-se que na base de conhecimento existe uma regra que afirma que se a fila é

longa e a chegada é média, entdo a extensdo deve ser caracterizada pelo conjunto fuzzy
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“Média”. Para interpretar essa situagdo, o controlador semaforico fuzzy necessita
implementar o operador “E” e uma funcdo de implicacdo que representa o “Entdo” da
regra. Caso a forma de implementagao do “E” seja a operagado interse¢do, o controlador
interpretara como resultado dessa etapa o numero 0,4 (isto €, 0 menor entre 0s dois

valores).

Este valor é o resultado da primeira parte de uma regra do tipo “Se-Entdo”. Agora, ¢
necessario que seja aplicada a segunda parte da regra (“Entdao”), isto €, utilizar a fungao
de implicacdo e o conjunto fuzzy “Média”, para a variavel Extensdo. Para tanto,
suponha-se que a forma de implementacdo da funcdo de implicacdo seja também a
operacdo intersecdo. Os dados de entrada dessa operacdo agora sdo o valor 0,4 e 0
conjunto fuzzy da varidvel de saida (Figura 4.3), o qual sera “cortado” pelo primeiro

dado de entrada. O resultado é o conjunto ilustrado na figura 4.4.

Pertinéncia

oOo+——7f—T— "t
0 5 10 15 20

Extensiao (média)

Figura 4.3 — Conjunto Fuzzy da variavel de saida Extensdo

Pertinéncia

L
(%)
1

0,4 p————
0 f T )
0 5 10 15 20

Figura 4.4 — Resultado da Funcédo de Implicacéo (Intersecao)
4.1.4. Interface de Defuzificacdo

Apos ter passado pela interface de fuzificacdo e pela unidade ldgica de tomada de
decisdo, os produtos obtidos ainda sdo conjuntos fuzzy. E necesséario entdo que estes
sejam agregados de forma que a saida corresponda a um unico conjunto fuzzy para cada
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variavel de saida, formado por todos o0s possiveis valores de controle e seus respectivos
graus de pertinéncia. A FLT-M apresenta 0s seguintes operadores para implementar a
agregacao dos conjuntos: unido (max), soma algébrica (probor) e a soma de cada regra

de saida (sum).

A Figura 4.4, por exemplo, corresponde ao conjunto fuzzy de saida de uma Unica regra.
No entanto, como a base de conhecimento é constituida de vérias regras, 0 que acontece
na realidade € que sdo gerados varios conjuntos fuzzy de saida e estes devem ser
agregados para formar um Unico conjunto fuzzy final. A Figura 4.5 ilustra a agregacao,
implementada pela operacdo unido (max), de conjuntos fuzzy de saida para um outro
exemplo em que a base de conhecimento tenha 14 regras. Neste caso, utilizou-se o
operador E, implementado pela operacdo intersecdo (min), e a funcdo de implicacédo
também foi implementada pela intersecdo. Na situacdo apresentada, Fila € igual a 12 e

Chegada é igual a 8. O conjunto fuzzy final é o do canto inferior direito da Figura 4.5.

=17 eqada = x
fila = 12 chegada =8 extensdo = 7.21

Figura 4.5 — Exemplo de Agregacédo de Conjunto Fuzzy

Em seguida, o conjunto final é convertido em um nimero que desencadeard a acdo de
controle. A defuzificagdo consiste em transformar o resultado fuzzy da variavel de saida
em um valor numeérico. Zadeh (1973) afirma ser razoavel supor que o resultado desse

processo seja 0 elemento do conjunto fuzzy que possua 0 maior grau de pertinéncia a
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este. No entanto, esse elemento nem sempre é Unico e, nesses casos, pode-se utilizar
critérios para que se obtenha um unico elemento. Na FLT-M séo disponibilizados os

seguintes métodos de defuzificacao:

e Média dos Méaximos (MOM) — corresponde & media de todos os valores de

saida cujos graus de pertinéncia atingiram 0 maximo;

e Maior dos Maximos (LOM) — seleciona o maior entre os valores de saida que

tém grau de pertinéncia maximo;

e Método do Centro de Area (COA) ou Método do Centro de Gravidade
(COG) - obtém o centro de gravidade da distribuicdo de possibilidades da acdo

de controle;

e Minimo do Maximo (SOM) — seleciona a menor saida com o valor maximo de

grau de pertinéncia;

e Bissetor da Area — seleciona o valor que divide o conjunto fuzzy de saida, ja

agregado, em duas regides de mesma area.

No exemplo apresentado na Figura 4.5, o método de defuzificacdo utilizado foi o do
centro de gravidade. O resultado é representado pela barra vertical vermelha, isto €, a
qual indica uma extensdo de 7,21 segundos. Os cinco métodos de defuzificacdo
descritos acima fornecem um Unico nimero como resultado. No entanto, também ¢é
possivel que a defuzificacdo tenha como produto um conjunto cléssico. Para mais

informacdes a respeito, ver Ross (2008).
4.2. Classificacdo dos Controladores — Mamdani e Sugeno

De acordo com Sugeno (1985), os controladores fuzzy podem ser divididos em dois
grandes grupos. O primeiro grupo contempla as estruturas baseadas nas funcbes de
implicacdo fuzzy e em operadores de composi¢do para a definicdo da saida fuzzy do
controlador. Ja os do segundo grupo dispensam a definicdo de funcbes de implicacéo e

operadores para a inferéncia (Andrade, 2009).

O controlador descrito na Secdo 4.1, é conhecido como controlador de Mamdani e

integra 0 primeiro grupo. Os chamados controladores de Sugeno, por sua vez,

26



integrantes do segundo grupo, consistem numa simplificacdo do controlador de
Mamdani. A parte consequente de cada regra é definida como uma fungéo das varidveis
linglisticas de entrada, assim, ndo se tem mais um conjunto fuzzy como resultado de
cada regra, mas sim um valor numérico. Com isso, ndo existe a necessidade de se
utilizar uma funcdo de implicagdo. No controlador de Sugeno, uma regra R; pode ser

escrita da seguinte maneira:
Ri:sex e AjeyéBjentdo z =i (x, )

No controlador de Sugeno, a agregacdo e a defuzificacdo acontecem da seguinte forma:
os resultados das regras s@o agregados como somas ponderadas das acdes de controle
correspondentes a cada regra, em que 0 peso de cada regra € o grau de pertinéncia

calculado para o antecedente da regra, e, com isso, obtém-se um valor numeérico final.

O valor de z pode também ser definido como um valor constante, que pode ser
interpretado como um conjunto fuzzy com a caracteristica especial de apresentar um
Unico valor com pertinéncia igual a um e todos os demais com pertinéncia zero. Este
tipo de conjunto fuzzy € denominado singleton, e o seu emprego permite a definicdo de
regras com valores de saida que representam uma classificacdo da resposta do
controlador, sem alterar a forma simplificada da determinacdo da resposta final do
controlador (Andrade, 2009).

4.3. Superficie de Controle

As respostas do controlador semaforico fuzzy podem ser analisadas por meio de uma
superficie de controle. Esta descreve a dinamica de funcionamento do controlador,
expressando graficamente os valores de entrada associados aos seus respectivos valores

de saida.

No caso de analise de uma intersecdo semaforizada, por exemplo, fila e chegada podem
ser as varidveis de entrada, e extensdo a varidvel de saida. Nesse contexto, fila é o
numero de veiculos aguardando na aproximacdo que recebe o indicador vermelho,
enquanto que chegada representa 0 nimero de veiculos na aproximacao que recebe a
indicacdo verde. A Figura 4.6 ilustra duas superficies de controle para esta situacéo,

geradas pelo software Matlab®.
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extenséo

chegada fila

(a) superficie com caracteristicas desejaveis

extenséo

chegada 0 o i

(b) superficie com caracteristicas ndo desejaveis
Figura 4.6 — Superficies de Controle de um Controlador

Devido a incoeréncias que podem aparecer na superficie de qualquer controlador, Ross
(2008) sugere que o projeto do controlador contemple técnicas que realizem ajustes e
alterac6es na forma da superficie de controle quando necessario. A superficie ilustrada
na Figura 4.6(b) apresenta incoeréncias como, por exemplo, o fato de, algumas vezes, o

valor da extens&o diminuir com o aumento da chegada para uma fila fixa.

Além da coeréncia, sdo caracteristicas desejaveis de uma superficie de controle
semafdrico: continuidade e suavidade. A continuidade garante que cada situacdo real

tera uma acgdo de controle associada a ela. E a suavidade é desejavel porque, caso
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ocorram mudangas bruscas ao longo da superficie, a interpretacdo por parte do técnico
(e do usuério final, o motorista, por exemplo) fica dificultada. Altera¢fes bruscas e ndo-
padronizadas no tempo de verde, por exemplo, poderiam confundir motoristas e
comprometer a seguranca da intersecdo. A superficie ilustrada na Figura 4.2(a) € um

exemplo de uma superficie de controle continua e suave.
4.4. Controladores Semaforicos Fuzzy para Intersecdes Isoladas

Na literatura, sdo encontradas descricdes de diferentes tipos de controladores
semaforicos fuzzy (Tabela 3.2, células referentes ao Controle de Trafego em
Instersecdes). Como a presente dissertacdo trabalha com o controle de trafego em uma
intersecdo isolada, considerou-se oportuno apresentar os controladores constantes das

secdes a sequir.
4.4.1 Controlador de Pappis e Mamdani

Pappis e Mamdani (1977) foram os primeiros a aplicar principios de légica fuzzy ao
controle semafdrico de uma intersecdo. Nesta aplicacdo, assumiu-se uma distribuicao
uniforme de veiculos chegando a uma intersecdo isolada com vias de mao Unica. Supds-
se que os detectores de veiculos estavam a uma distancia suficiente a montante da
intersecdo, de maneira que fosse possivel informar o controlador sobre chegada de
veiculos na interse¢cdo nos proximos 11,5 segundos. Com essas informacfes, o

controlador definia o valor da extensdo a ser dada.

O ciclo foi dividido em dois periodos, verde efetivo e vermelho efetivo, para cada fase.
O controlador é ativado a cada 10 segundos durante o periodo de verde de cada fase. A
primeira intervencdo ocorre ap0s 0s primeiros 7 segundos de verde (periodo minimo de
verde). O nimero maximo de intervencdes fornecidas pelo sistema é 5, sendo que cada
uma pode variar de 1 a 10 segundos. Caso o tempo calculado para uma intervencgéo seja
menor que 10 segundos, ndo sera realizada outra intervencdo e, portanto, a fase sera
finalizada ao final deste tempo. Assim, o tempo de verde maximo possivel para uma

aproximacéo é de 57 segundos.

As variaveis de entrada utilizadas foram tempo (T), transcorrido desde a mudanca de

indicacdo luminosa na intersecdo, nimero de chegadas (A) e fila (Q), enquanto que a
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variavel de saida era extensdo (E). Para controlar o trdfego na intersecdo, os autores

desenvolveram um algoritmo com varias regras do tipo “Se — Entao”, como a seguinte:

SE
ENTAO

E é muito curto

T é muito curto e A é maior que nenhum e Q é qualquer

Os resultados encontrados no controlador de Pappis e Mamdani, quando comparados

aos obtidos por meio de outro controlador atuado convencional, foram melhores em

todas as combinacgdes de fluxo veicular propostas (reducéo do atraso médio veicular de

11-21%). As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam a divisdo dos conjuntos fuzzy e o grau de

pertinéncia de cada elemento para as varidveis de entrada e saida desse controlador;

Tabela 4.1 - Grau de Pertinéncia dos Elementos e Divisdo dos Conjuntos Fuzzy para as

Variaveis Tempo (T) e Extenséo (E)

Conjunos P 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Muito Curto 1 05 0 0 0 0 0O O O O

Curto 0O 05 1 05 0 0 0 0 0 0

Médio O 0 0 05 1 05 0 0 0 0

Longo O 0 0 0 0 05 1 05 0 O

Muito Longo 0 0 0 0 0 0 0 05 1 1

Fonte: Pappis e Mamdani (1977)

Tabela 4.2 - Grau de Pertinéncia dos Elementos e Divisdo dos Conjuntos Fuzzy para a

Variavel Chegada (A)

conjunosroee ) 112 3 4 5 6 7 8 9 10
Nenhum 05 02 01 O 0 0 0 0 0 0

Um Pouco 1 05 02 01 O 0 0 0 0 0

Pouco 05 1 05 02 01 O 0 0 0 0

Médio 02 05 1 05 02 01 O 0 0 0

Muito 01 02 05 1 05 02 01 O 0 0
Excessivo o 01 02 05 1 05 02 01 0 O

Fonte: Pappis e Mamdani (1977)
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Tabela 4.3 - Grau de Pertinéncia dos Elementos e Diviséo dos Conjuntos Fuzzy para a
Variavel Fila (Q)

. COELLJJ;;)?S PMUitO Pequena Pequ_ena Média Grande Muito
Fila (veic.) equena Maior Grande
4 0 0 0 0 0 0
5 0,5 0 0 0 0 0
6 0,7 0 0 0 0 0
7 0,9 0 0 0 0 0
8 0,1 0 0 0 0 0
9 0,9 0,5 0 0 0 0
10 0,7 0,7 0 0 0 0
11 0,5 0,9 0 0 0 0
12 0 1 0 0 0 0
13 0 0,9 0,5 0 0 0
14 0 0,7 0,7 0 0 0
15 0 0,5 0,9 0 0 0
16 0 0 1 0 0 0
17 0 0 0,9 0,5 0 0
18 0 0 0,7 0,7 0 0
19 0 0 0,5 0,9 0 0
20 0 0 0 1 0 0
21 0 0 0 0,9 0,5 0
22 0 0 0 0,7 0,7 0
23 0 0 0 0,5 0,9 0
24 0 0 0 0 1 0
25 0 0 0 0 0,9 0,5
26 0 0 0 0 0,7 0,7
27 0 0 0 0 0,5 0,9
28 0 0 0 0 0 1
29 0 0 0 0 0 0,9
30 0 0 0 0 0 0,7
31 0 0 0 0 0 0,5
32 0 0 0 0 0 0

Fonte: adaptado de Pappis e Mamdani (1977)

4.4.2 Controlador de Favilla, Machion, e Gomide

O controlador de Favilla et al. (1993), basicamente, compara as chegadas veiculares da
aproximagdo que estd recebendo a indicacdo de verde com a fila em espera na
aproximagao que recebe vermelho, para entdo decidir se fornece ou ndo a extenséo. Seu
diferencial é a capacidade de ajustar as funcdes de pertinéncia da variavel de saida

(extensdo) de forma on line, isto é, de acordo com as condigdes do trafego. Tal
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modificacdo é baseada na percepcdo do desempenho do controlador, medido em termos
de fila residual ao final da fase de verde e na variacgdo da fila durante a fase de verde.

Sdo utilizadas seis variaveis linguisticas, sendo que trés delas sdo iguais as de Pappis e
Mamdani, Chegada, Fila e Extensdo. Contudo, a definicdo dos conjuntos fuzzy para
estas trés é diferente (ver Figura 4.7). As outras varidveis sdo Fila residual no final da
fase verde, Variacdo da fila durante a fase verde e Variacdo do limite maximo das

funcdes de pertinéncia para Extensao.

— - — Quase Nada

Pertinéncia

= = Muito

Excesgivo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

— -+ — Muito
Pequena
------- Pequena

Pertinéncia

= = NMcédia

Grande

— -+ — Muito Curta

Pertinéncia

------- Curta

= = Me¢dia

Longa

E - Extensiio (s)

Figura 4.7 - Conjuntos Fuzzy e fungdes de pertinéncia do Controlador de Favilla,
Machion, e Gomide (Fonte: adaptado de Favilla et al. (1993))

Assim como no estudo de Pappis e Mamdani, a intersecdo analisada neste caso era

isolada. Sua geometria era formada por duas aproximacgoes, igualmente solicitadas,
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compostas por duas e trés faixas de transito. Quanto aos resultados do estudo,
conseguiu-se uma reducdo de 8,9% do atraso médio veicular quando comparado aos

resultados do controlador de Pappis e Mamdani.
4.4.3 Controlador de Niittyméaki e Pursula

O modelo proposto por Niittyméki e Pursula (2000) aplica a légica fuzzy aos seguintes
componentes de seu controlador: seletor de fases fuzzy e extensor fuzzy. O primeiro
componente tem como objetivo determinar a sequéncia de fases mais apropriada.
Findada uma fase, o controlador deve decidir qual é a proxima. Isto é feito atribuindo-se

pesos a cada fase.

O principal objetivo do extensor fuzzy é maximizar a capacidade de uma extensao
minimizando os periodos de entreverdes dos grupos semaféricos (Koénonen e
Niittyméki, 2000). Sdo instalados dois detectores em cada aproximacdo, um a 100
metros a montante da faixa de retencdo e o segundo na prépria faixa, delimitando assim
a chamada zona de aproximacdo. O tempo minimo de verde é de 5 segundos e o sistema
permite um maximo de cinco intervencdes, sendo que a primeira ocorre logo apds o

tempo minimo de verde.

Niittymé&ki e Nevala (2001) afirmam que o controlador, quando comparado ao de Pappis
e Mamdani, apresentou uma reducdo de 10-20% no atraso médio veicular, na simulacéo
da operacdo do trafego controlado. Ja na analise em campo, o controlador reduziu os
atrasos de 3-8s e diminuiu o nimero de veiculos que paravam de 2-12%. As variaveis
de entrada foram chegada e fila, e a de saida foi extensdo. A Figura 4.8 ilustra os
conjuntos fuzzy e as funcdes de pertinéncia do controlador.
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Figura 4.8 — Conjuntos Fuzzy e funcdes de pertinéncia do Controlador de Niittyméki e
Pursula (Fonte: adaptado de Niittyméki e Pursula. (2000), e Niittymaéki (1998))

4.5. Consideraces Relacionadas a Concepgdo de um Controlador Semaforico

Fuzzy

O grande desafio da concepcdo de um controlador fuzzy em geral, e dos controladores
semaforicos fuzzy em particular, € a definicio do modo de implementacdo dos
componentes do controlador de modo a permitir que os objetivos do controle sejam
alcancados, isto €, a escolha do tipo de funcdo de pertinéncia, método de defuzificacéo,
dentre outros. No caso dos controladores semafdricos fuzzy, as caracteristicas
geométricas da intersecdo, o volume e a composi¢do do trafego também devem ser

levadas em conta na fase de projeto do controlador.
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A dificuldade em realizar todas as escolhas exclusivamente com base na experiéncia do
especialista sugere o beneficio potencial de se usar recursos de inteligéncia artificial
para auxilia-lo nesta tarefa. Dentre esses recursos, o presente trabalho explorara a
utilizacdo de algoritmos genéticos para a definicdo do modo de implementacdo de
alguns componentes do controlador semaférico fuzzy. Buscar-se-&, ainda, implantar
recursos que garantam as caracteristicas desejaveis da superficie de controle

(continuidade, suavidade e coeréncia).
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5. ALGORITMOS GENETICOS (AGs)
5.1. Computagéo Inspirada na Biologia

O desejo de se criar a inteligéncia artificial vem desde o inicio da era da computacéo.
Os primeiros estudiosos do assunto eram motivados, em grande parte, pela visdo de
dotar os programas computacionais de inteligéncia, habilidade para replicar e
capacidade adaptativa para aprender e controlar ambientes. Eram interessados nos

campos da biologia, psicologia e eletrdnica (Mitchell, 1998).

Com o passar do tempo, a computacdo inspirada na biologia foi se ramificando,
dividindo-se em trés campos, a saber: computacdo evolutiva, redes neurais e
aprendizado de méaquinas (ver Figura 5.1). Os algoritmos genéticos (AGs), ramo da
computacdo evolutiva, e as redes neurais sdo apontados por Torres (2003) como 0s
exemplos mais utilizados da computacdo inspirada na biologia. Os AGs serdo
detalhados na secdo 5.4 e as redes neurais, devido a sua importancia citada, serdo
brevemente apresentadas na se¢éo 5.1.2.

5.1.1. Computacdo Evolutiva

De acordo com Mitchell (1998), nas décadas de 1950 e 1960 muitos pesquisadores
passaram a estudar, de forma independente, sistemas evolutivos com a idéia de que a
evolucgéo poderia ser utilizada como uma ferramenta de otimizacéo para problemas de
engenharia. A idéia era promover a evolucdo de uma populacdo de possiveis solucdes

usando operadores inspirados na variacdo genética natural e na selecéo natural.

Segundo Holland (1975, apud Silva, 2003), a computacdo evolutiva sustenta-se nos
algoritmos evolutivos (AES), os quais tém como finalidade promover a “sobrevivéncia
do mais apto”, que ¢ conseguida por meio de “adaptacdo ao ambiente”, isto €, maior
chance de sobrevivéncia dos mais aptos. Estes, consequentemente, possuem maior

possibilidade de gerar descendentes, transmitindo as suas caracteristicas genéticas.

Silva (2003) destaca que para a criagdo de um algoritmo evolutivo sdo necessarios 0s

seguintes itens:

e uma populacdo de individuos (conjunto de solugdes candidatas);
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e um processo de selecdo que avalie a aptidao de cada individuo da populagéo;

e um processo de transformacdo, o qual gerard novas solugdes a partir das

existentes.

Neste contexto, os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por John Holland, seus

colegas e seus alunos na Universidade de Michigan, EUA, na década de 1960. Goldberg

(1989) explica que a pesquisa de Holland e seus parceiros tinha como objetivos: (i)

abstrair e explicar rigorosamente 0s processos adaptativos dos sistemas naturais, e (ii)

projetar um software de sistemas artificiais que contivesse mecanismos importantes dos

sistemas naturais.

A literatura aponta os algoritmos genéticos (AGs) como o exemplo de maior

proeminéncia do ramo da computacdo evolutiva. Estes ndo apresentam certas

limitacOes, tais como populacdo inicial pequena e impossibilidade de usar a

recombinacdo (crossover) para variacdo, encontradas nas Estratégias Evolutivas, de

Rechenberg (1973), e na Programacao Evolutiva, de Fogel et al. (1966).

Computacao inspirada
naBiologia
Redes Neurais Aprel'ldlz.ado de Computacao Evolutiva
Maquinas
Estratégias Evolutivas Programacéo Evolutiv: Algoritmos Genéticos
(Rechenberg) Fogel, Owens e Walsh) (John Holland)

2

Limitagées:

*Populagdo inicial pequena
(2 individuos): progenitor e
descendente, sendo que este
ultimo é uma mutagio do
primeiro;

*Nio utiliza a recombinagio
para a variagio (crossover).

Limitagdo:
*Nioutiliza a recombinagio
para a variagdo (crossover).

Figura 5.1 — Ramificacdo da Computacao Inspirada na Biologia
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5.1.2. Redes Neurais

Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as Redes Neurais Artificiais, ou
somente Redes Neurais, sdo definidas como um poderoso processador compacto,
composto de diversas unidades de processamento simples (neurénios ou nos)
distribuidas em paralelo (PDP, parallel distributed processing) e que adquirem
conhecimento de forma experimental por meio do processo de aprendizagem, criando

regras proprias para o0 ambiente no qual esta inserido (Haykin, 1999).

Os neurdnios sao dispostos em camadas e interligados por conexdes. O conhecimento
adquirido € armazenado nos pesos das conexfes dos neurbnios (pesos sinapticos).
Segundo Haykin (2001), no modelo geral de neurénio artificial os sinais de entrada séo
multiplicados pelos seus pesos sinapticos e em seguida sdo somados. Esta soma passa
por uma funcdo de ativacdo, a qual deve restringir a amplitude do sinal de saida a um

valor finito.

De acordo com Pedroso (2006), a vantagem mais significativa para a aplicagédo da
técnica de redes neurais para estudos em transportes é sua elevada capacidade de
associacdo de padrbes com elevado grau de ndo-linearidade. Por outro lado, dentre suas
desvantagens, destacam-se a inexisténcia de regras bem definidas que apontem para a
escolha da melhor arquitetura a ser utilizada e a dificuldade de escolha dos parametros
relacionados a definicdo da rede (nimero de camadas, numero de neurénios em cada

camada, funcéo de ativacdo dos neurénios, etc.).

Diante das dificuldades citadas acima, e tendo ciéncia de que a literatura aponta 0s
algoritmos genéticos como sendo uma ferramenta de facil elaboracdo e manipulacdo
(também possuem parametros a ser definidos, todavia, em menor quantidade) e com
bons resultados, optou-se pelo uso dos AGs neste trabalho. Outros fatores que

contribuiram para esta escolha estdo na secéo 5.5.
5.2. Aplicagdes dos AGs

Na literatura sdo encontradas varias aplicacfes dos Algoritmos Geneticos em diversas

areas do conhecimento, conforme apresentam as Tabelas 5.1 e 5.2.
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Tabela 5.1 - Exemplos de aplicacdes de algoritmos genéticos em diversas areas do

conhecimento

Area de estudo

Aplicacao do Algoritmo Genético

Ecologia

Modelagem de fendmenos ecologicos.

Sistemas Sociais

Estudar aspectos evolutivos dos sistemas sociais, como a
evolucdo do comportamento social em col6nias de insetos.

Programacao
Automatica

Desenvolver programas de computador para tarefas especificas
e para projetar outras estruturas computacionais.

Aprendizado Artificial

Varias aplicacdes, incluindo tarefas de classificacéo e predicao,
como predi¢do do tempo ou de estruturas protéicas.

Economia

Desenvolver estratégias de venda e modelagem de processos de
inovacao.

Sistemas Imunolégicos

Modelagem de vérios aspectos do sistema imunolégico natural,
incluindo mutacdo somatica durante o periodo de vida de um
individuo.

Evolucéo e
Aprendizado

Estudo de como o aprendizado individual e a evolucdo de
espécies afetam um ao outro.

Otimizacao

Ampla variedade de tarefas de otimizacéo, incluindo otimizacao
numérica e problemas de otimizagdo combinatoria como o
desenho de circuitos.

Fonte: Goldberg (1989) e Mitchell (1998)

Tabela 5.2 — Exemplos de aplicacdes de algoritmos genéticos na Engenharia de Trafego

Ano Descricdo Pesquisadores
2009 U/so de algoritmo genético para controle de trafego Hu, X.-B.: Di Paolo, E.
aereo
2006 Estudo sobre controle inteligente de intersecdes Yuanli, G.; Shanmei,
semaforizadas baseado em algoritmo genético L.; Lei, Y.; Chunfu, S.
Otimizacdo em tempo real para controle semaférico Lee, J.; Abdulhai, B.,
2005 | . ., . - . o Shalaby, A.; Chung, E.-
ajustavel ao trafego utilizando algoritmo genético H
Algoritmo genético para calibracdo automatica de um | Egami, C. Y. e Setti, J.
2004 |°. , e
simulador de trafego em rodovias simples R.
2003 Mod_el:algem Qe alggrltmo qenetlco_ para otimizacao, Silva, 0. Q.
previsdo e orientacdo de trafego viario
2003 De_te_.\rmlnagao de_Rotas Otl,rr_las de Onibus Urbanos Torres, A. C. S.
Utilizando Algoritmo Genético
Meto_do para ca’lc_ular valores (_ja fung:alo aptidao em Bielli, M., Caramia, M.
2002 |algoritmos genéticos para a otimizacao das redes de
o e Carotenuto, P.
onibus
1999 Otimizagao multiobjetivo de um sistema de controle | Sayers, T., Anderson, J.
de trafego e Clement, S.
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5.3. Termos Bioldgicos Importantes

Para 0 bom entendimento do funcionamento de um algoritmo genético, sera feita em
seguida uma breve definicdo de alguns componentes da terminologia biologica a serem

utilizados.

e Acido desoxirribonucléico — ADN (DNA): composto organico cujas moléculas
conttm as instrucbes genéticas que coordenam o0 desenvolvimento e

funcionamento de todos os seres vivos e alguns virus;

e Genes: segmentos de ADN que séo responsaveis por carregar a informacéo

genética;

e Alelo: cada uma das varias formas alternativas do mesmo gene, ocupando um

dado locus (posi¢do) num cromossomo;

e Cromossomo: longa sequéncia de ADN que contém varios genes. Neste
trabalho, o termo cromossomo, muitas das vezes, sera referido como individuo,

sendo que este € o portador do cromossomo.

Para melhor compreensdo, considere-se que parte de um dado cromossomo seja a
sequéncia de ADN (gene) responsavel pela cor dos olhos de um ser humano. Cada

variacao de coloracgdo (azul, por exemplo), entéo, representa um alelo.
5.4. Algoritmos Genéticos: O Que Sdo e Como Funcionam

Na ciéncia da computacdo, pode-se entender o espaco de busca como sendo um
conjunto de solugbes candidatas a resolucdo de um determinado problema. Um
algoritmo que realiza uma busca nesse espaco € um método que escolhe qual solugéo
candidata sera testada em cada etapa da busca. Na maioria dos casos, as proximas
solugdes candidatas a serem testadas dependerdo dos resultados dos testes anteriores; 0s
algoritmos mais utilizados assumem que havera alguma correlacdo da qualidade nas

proximidades (“vizinhanga”) de solugdes candidatas (Mitchell, 1998).

Mitchell (1998) destaca trés significados, dentre outros existentes, para o termo “busca”

em ciéncia da computagéo:
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I. Dbusca de dados armazenados: deseja-se obter uma informagdo previamente

armazenada na memoria do computador;

ii.  busca de caminhos para os objetivos: a idéia é a de se encontrar, eficientemente,
um conjunto de a¢des que possibilitardo a conducdo de um estado inicial até um

objetivo dado;

iii.  busca de solugcbes: 0 que se quer aqui € encontrar, eficientemente, uma solucdo
para um determinado problema em um grande espaco de busca (isto é, em meio

a varias outras solucdes candidatas).

Algoritmos genéticos sao algoritmos de busca de solu¢fes baseados nos mecanismos da
selecdo natural e na genética. Cada elemento (individuo) do espaco de busca é
representado por uma estrutura string, que contém todas as caracteristicas do individuo

que estdo sendo estudadas.

Em um AG, define-se primeiramente, de forma aleatdria ou ndo, uma populagdo inicial
dentro do espaco de busca. Depois, cada cromossomo tem seu nivel de aptiddo avaliado
pela funcdo aptidao (fitness). Em seguida, o algoritmo genético seleciona aleatoriamente
0S cromossomos para a reproducdo. A probabilidade de um cromossomo ser
selecionado esté relacionada com o nivel de aptiddo que este tem. Com isso, pode-se
escolher os mais aptos sem se desprezar a diversidade provinda dos menos aptos.

Uma vez selecionados 0s cromossomos para a reproducdo, as operagdes de mutagédo e
recombinacdo sdo aplicadas. Estas, no entanto, ndo ocorrem necessariamente em todos
os individuos da populagdo; séo atribuidos valores de probabilidade de ocorréncia das
mesmas. Tais valores sdo definidos a critério de quem cria o0 AG, de acordo com 0s
objetivos a serem alcangados. Apos as operacgdes, a nova geracdo produzida é avaliada

com a funcéo aptidéo.

Antes de se iniciar novamente as operacgdes, pode-se utilizar um recurso denominado
elitismo. Este for¢ca o AG a inserir um determinado nimero de melhores individuos da
ultima geracdo na geracdo subsequente. Alem disso, também € possivel que individuos
indesejados (“problematicos”), conforme critérios estipulados pelo usuario, sejam
eliminados da populacdo. Retomadas as operacBes, 0 processo iterativo serd, entdo,
repetido até que se chegue ao resultado desejado, isto €, até que se alcancem os niveis
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de aptidao desejados, ou até que se chegue a um limite maximo de itera¢cdes. A Figura
5.2 ilustra o diagrama bésico de funcionamento de um AG com elitismo.

Populacio
Inicial Nova Geracio
® 1T ®
i s Avaliacio do Nivel
;\\':ha'g:o d((; Nivel de Aptidao (funcio
eAptidao (funcio
fimess) k_ﬂm)_J
Elitismo
( Selociode @ Nivel de Aptidio | 5im Fim do
Individuos Desejado foi Processo
(cromossomos) Alcancado? Iterativo
J
para Reproducio

\_
Populacio s N
Ay Recombinacio Nao
Intermediaria j 5
e/ou Mutacio
(x2) ;

Limite Maximo de

Sim

Iteracdes foi
Alcancado?

Figura 5.2 — Diagrama Basico de Funcionamento de um Algoritmo Genético com

Elitismo
Os elementos basicos de um Algoritmo Genético sdo explicados nas se¢des a seguir.
5.4.1. Populagéo Inicial

Sdo as primeiras possiveis solucbes para o problema, escolhidas, geralmente, de forma
aleatdria. Silva (2003) afirma que o tamanho da populacdo afeta diretamente o
desempenho global e a eficiéncia de um AG. Uma grande populacdo geralmente fornece
cobertura representativa do dominio do problema e previne de convergéncias
prematuras para solugdes locais, e ndo globais. Para se trabalhar com grandes
populagOes, todavia, necessita-se de maiores recursos computacionais ou que O

algoritmo trabalhe por periodo de tempo maior.

Os individuos que compdem a populacdo inicial passam previamente pelo processo de
codificagdo, isto ¢, sdo transformados para sua forma de representagdo no AG. Segundo
Holland (1975, apud Silva, 2003), existem trés tipos de codificacdo possiveis para 0s

cromossomos: hindria, inteira ou real.

42



Pacheco (1999, apud Sampaio, 2004), Ochi e Rocha (2000, apud Sampaio, 2004)
afirmam que, independente da representacdo escolhida, o importante € que esta deve ser
capaz de representar todo espaco de busca que se deseja investigar. Ou seja, toda
solucéo deve estar associada a um cromossomo e, reciprocamente, todo cromossomo

gerado pelo AG deve estar associado a uma solu¢édo valida do problema analisado.
5.4.2. Funcao Objetivo e Funcao Aptidao (Fitness)

Segundo Novaes (1978), a funcdo objetivo, utilizada em técnicas de otimizacao,
exprime a medida de mérito do sistema analisado, por meio de uma escala Unica. A
funcdo aptiddo apresenta ideia semelhante. Ela mede o nivel de aptiddo de um
individuo. A aptiddo de um individuo depende de qudo bem ele resolve o problema
dado. O diferencial da funcdo aptiddo € que ela permite que seja aplicada uma
penalizacdo quando alguma restricdo do problema for violada. A funcéo aptidao F(x) é

dada por (Lemonge, 1999, apud Sampaio, 2004):
F(x) = f(x) + penal(x) (Eq. 5.1)
Em que f(x) é a funcdo objetivo e penal(x) é a funcdo de penalizacéo.

Caso o problema ndo tenha restricdes, a funcdo de penalizacdo nao é utilizada e a
funcdo aptiddo passa a ser a prdpria funcdo objetivo. Sampaio (2004) explica que
problemas que tenham restricbes, geralmente, ndo sdo de fécil resolucdo devido a

dificuldade de se definir a ponderacdo da funcdo de penalizacéo.

WRIGHT (1931, apud Mitchell, 1998) criou o conceito de superficie fitness. Esta € uma
representacdo de todos os elementos possiveis do espaco associados ao seu nivel de
aptiddo. Essa superficie, definida pela funcdo aptiddo, possui “picos” e “vales”. O
Algoritmo Genético, por meio de seus operadores de recombinacdo (crossover) e

mutacao, desloca a populacdo ao longo dessa superficie.
5.4.3. Operadores

a) Selecdo: seleciona individuos (cromossomos) da populacdo para reproducao.
Analogamente ao processo da Selecdo Natural proposto por Charles Darwin, quanto

maior for o nivel de aptiddo de um cromossomo, maior serd sua probabilidade de ser
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selecionado mais vezes para reproduzir. Os individuos que foram selecionados séo

copiados e posteriormente passam pela recombinacéo.

Um método muito utilizado para se implementar a selecéo € o da roleta (roulette wheel).
A idéia é de que cada individuo seja representado em uma roleta por meio de um pedaco
proporcional ao seu indice de aptiddo. A roleta é rodada N vezes, sendo N o nimero de
individuos da populagdo. Para cada rodada, é selecionado um individuo para compor
uma populacdo intermediaria. Os individuos desta populacdo intermediaria reproduzirdo

(operadores recombinacdo e mutacao) para compor a hova geracao.

A probabilidade de um individuo ser selecionado corresponde a sua aptiddo dividida
pelo somatorio das aptiddes da geracdo. Uma maneira de se implementar o método da
roleta para uma populacdo de N individuos é: (1) calcular a aptiddo de cada individuo;
(2) ordenar os individuos em ordem decrescente de aptiddo; (3) criar uma coluna de
aptiddo acumulada (a soma de todas as aptidées de uma geracao serd denominada de T);
(4) escolher aleatoriamente um ndmero inteiro x entre 0 e T; (5) selecionar o primeiro
individuo (seguindo a coluna de cima para baixo) que possui a aptiddo acumulada maior

que X ; e (6) repetir os passos 4 e 5 N vezes.

Muitas vezes, individuos com aptiddo baixa tém probabilidade quase nula de serem
escolhidos. Para esses casos, ha um recurso utilizado nos algoritmos genéticos,
denominado janela, o qual visa garantir a variabilidade genética. Todos os individuos
que possuam aptiddo de valor menor do que aquele estipulado pelo desenvolvedor do

algoritmo (a janela) passam a ter aptid&@o igual ao valor da janela.

b) Recombinagédo (crossover): aqui, os cromossomos escolhidos na selecdo sdo
agrupados aleatoriamente em duplas. Em seguida, defini-se aleatoriamente um locus e
trocam-se as subseqiiéncias de antes e depois deste em cada dupla, originando
descendentes distintos (quase sempre) de seus progenitores. A Figura 5.3 ilustra um
exemplo de recombinacdo no terceiro locus entre os cromossomos A e B, previamente

escolhidos na etapa de selecéo, produzindo os descendentes P e Q.
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Cromossomo A

Cromossomo B
[ Recombinacio no J

terceiro locus

Cromossomo P Cromossomo Q

11100100

Figura 5.3 — Recombinacdo ocorrida no terceiro locus dos cromossomos A e B.

¢) Mutacdo: nesta operacdo, o valor de um alelo (ou mais) é trocado aleatoriamente em
um cromossomo. Note-se que ndo ocorre uma permuta como na recombinagdo, mas sim
uma alteragdo de valor. De acordo com a literatura, a probabilidade atribuida a
ocorréncia de mutagdo, geralmente, € muito pequena. Isto porque seu papel principal
ndo é o de promover muitas variagdes na populacdo, como € o caso da recombinacao,
mas sim de evitar que a evolugcdo tome um rumo muito direcionado sem considerar

outros pontos do espaco de busca.

Tomando novamente a Figura 5.3 como exemplo, ambos os cromossomos A e B
comegam com “1”, assim, ainda que ocorram iniimeras recombinagdes, os descendentes
de A e B sempre terdo “1” como inicio. A ocorréncia de mutacdo no cromossomo A
permite que este “1” seja alterado para “0”, com isso, 0 AG podera explorar novos
pontos do espaco de busca que antes estavam sendo desconsiderados. A Figura 5.4
exemplifica a mutacéo ocorrida no primeiro locus do cromossomo A, em que o valor 1

é modificado para 0, transformando-se no cromossomo A’.

Cromossomo A Cromossomo A’

10000100 Murcodo 00001100
primeiro locus

Figura 5.4 — Mutacg&o no primeiro locus do cromossomo A.

Segundo Mitchell (1998), ndo ha estudos conclusivos a respeito de qual ¢ a melhor
definicdo dos parametros de um AG, isto é, tamanho da populacdo, probabilidade de
recombinacdo e probabilidade de mutacdo, sendo que tais escolhas, geralmente, sdo

baseadas em estudos anteriores que foram bem sucedidos. Afirma ainda que esses
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parametros interagem entre eles de forma ndo linear, o que impossibilita de que sejam
otimizados um de cada vez. Na literatura (Chambers (2001), Goldberg (1989), Mitchell
(1998)) encontram-se varios parametros que forneceram bons resultados, sendo que o
tamanho da populacdo, usualmente, fica entre 30 e 100 individuos e as probabilidades

de mutacdo e recombinagdo sdo no maximo igual a 0,05 e 0,08, respectivamente.

Goldberg (1989) explica que para formar um algoritmo de busca os AG’s combinam
dois fatores: (1) individuos sobreviventes (entre as estruturas de strings mais aptas) e (2)
troca de informacéo estruturada, porém, aleatéria. Em cada geracao, novos individuos
(strings) sdo criados utilizando-se partes dos mais aptos da geragéo anterior. Segundo
Mitchell (1998), os AG’s assumem que “pais” com bons niveis de aptiddo, de diferentes
regides do espago de busca, podem se reproduzir e gerar “descendéncia” de solucdes

candidatas com bons niveis de aptidao.
5.5. Algoritmos Genéticos e Outros Métodos de Busca e Otimizagéo

Goldberg (1989) afirma que ja foi provado teérica e empiricamente que os algoritmos
genéticos proporcionam uma busca robusta em espacos de busca complexos. Segundo
ele, artigos e dissertacdes indicam a validacdo da técnica dos AGs na otimizacao de
fungdes e aplicagbes de desenvolvimento de sistemas de controle. Cabe aqui ressaltar
que a otimizacdo de uma funcdo ou de um processo é bem sucedida ndao s6 quando se
encontra um valor 6timo, mas sim quando se obtém sucessivos resultados satisfatérios,

melhores que 0s primeiros.

Goldberg (1989) cita quatro caracteristicas dos AGs que os diferenciam dos tradicionais
métodos de busca e otimizacdo, que saos:

1. Trabalham com uma codificacdo dos parametros escolhidos, e ndo com 0s

proprios parametros;

2. Realizam a busca a partir de uma populacdo de pontos, e ndo de um Unico
ponto — ao invés de se partir de um Unico ponto para buscar o0 proximo com 0
auxilio de regras de transicdo, o AG trabalha simultaneamente com varios
pontos iniciais. A vantagem desse procedimento do AG é que se diminui o risco
de se parar em um falso pico (6timo local, e ndo global), isto &, um resultado
aquém do que se poderia obter;
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3. Trabalham com uma funcgéo objetivo, com informagdes de custo ou recompensa,

e ndo derivadas ou outro conhecimento complementar;
4. Utilizam regras de transicéo probabilisticas, em vez de regras deterministicas.

N&o ha uma resposta precisa para quais sdo 0s casos em que o AG é um bom método
para ser utilizado para se alcancar resultados desejados. Todavia, Mitchell (1998) afirma
que muitos pesquisadores compartilham as intuicbes de que se o espaco de busca é
grande, e é sabido que este ndo é perfeitamente regular e unimodal (ou seja, ndo
consiste em um Unico pico suave), ou ndo é bem compreendido, e se encontrar uma boa
solucdo (ndo necessariamente a Gtima) é o suficiente, entdo o uso do AG pode
apresentar resultados satisfatorios neste problema.

Como o presente trabalho apresenta as caracteristicas acima descritas, isto é, espaco de
busca grande, de comportamento desconhecido, e ndo se conhece precisamente qual é a
solugdo oOtima para o controle de trafego em uma intersecdo isolada, aceitando-se,
portanto, como solu¢des aquelas consideradas como boas (melhores que outras
estudadas), optou-se pela aplicacdo do AG neste estudo. Suas caracteristicas serdo

detalhadas no capitulo seguinte.
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6. PROCEDIMENTO PARA A CONCEPCAO DE CONTROLADORES
SEMAFORICOS FUZZY COM O USO DE ALGORITMO GENETICO

6.1. Considerac0es Iniciais
O presente trabalho parte dos pressupostos (baseados em estudos anteriores) de que:
i. o controlador fuzzy é aplicavel ao controle semafdrico com sucesso;

ii. a resposta do controlador as solicita¢cdes do trafego, assim como o desempenho
do trafego controlado, sdo significativamente afetados por caracteristicas dos

diferentes modos de implementacdo dos componentes do controlador;

iii. usualmente, a definicdo dos componentes associados as variaveis de entrada e
saida, e definicdo do conjunto de regras a ser utilizado, é feita com base no

conhecimento dos especialistas em trafego, num processo usualmente demorado;

iv. a definicdo do modo de implementacdo dos componentes do controlador, tais
como operadores, funcdo de implicacdo das regras fuzzy e métodos de
defuzificacdo, ¢ mais dificil de ser feita a partir da experiéncia do especialista
em trafego, requerendo, em geral, um processo de busca sobre todas as opg¢des
possiveis de combinacdes entre eles. Como esse nimero de combinagbes €

bastante elevado, a utilizacdo de uma técnica de busca eficiente é recomendada.
v. 0s AGs podem ser empregados para o tipo de busca pretendido.

Neste trabalho, os valores linguisticos que as variaveis de entrada e saida podem
assumir (representados por rotulos de conjuntos fuzzy), bem como as regras que
relacionam estes valores entre si (base de regras do controlador), séo considerados como
definidos a priori e ndo serdo objeto do procedimento proposto. Com o auxilio da
Tabela 6.1, adotou-se 0s passos propostos por Kasabov (1998) e Ross (2008) para se

projetar um controlador fuzzy.
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Tabela 6.1 — Passos para o Projeto de um Controlador Fuzzy Adotados na Dissertagéo

Passos para se Projetar um Controlador Fuzzy Passo Comentarios
(Kasabov, 1998 e Ross, 2008) Adotado?

1 Idgntlflcar as variaveis de entrada', e§tado sim Ver item 6.3.1.
(rétulos dos conjuntos fuzzy) e saida;
Fazer a particdo do universo de discurso em

2 |um numero de conjuntos fuzzy, designando Sim Ver item 6.3.1.
para cada conjunto um rotulo linguistico

3 ASSl_JI’TJII’ ou determinar uma funcéo de sim Ver item 6.3.4.
pertinéncia para cada conjunto fuzzy

4 | Definir a base de regras Sim Ver item 6.3.1.
Escolher um fator de escala apropriado para

g | as variaveis de en_t,radg e saida, de modo a sim Ver item 6.3.1.
normalizar as variaveis, em geral, no
intervalo [0,1]
Escolher os métodos de inferéncia,

6 |fuzificagdo e defuzificacdo (caso este ultimo Sim Ver item 6.3.4.
seja necessario)

" N O AG realizaré esse
Testar o protétipo e fazer as alteracOes ~
e : « . passo, com exceg¢do das
7 |necessarias, tais como troca de funcgéo de Sim

pertinéncia e modificacdes na base de regras

modificagdes na base
de regras, que é fixa.

6.2. Procedimento Proposto

Para efeitos didaticos, o procedimento proposto nesta pesquisa, ilustrado na Figura 6.1,

foi dividido em seis modulos: Inicial — Definigdes Basicas, Controlador Fuzzy,

Simulador, Superficie de Controle, Genético e Final - Resultados. Cada mddulo sera

detalhado nos itens que serdo apresentados mais adiante.
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Médulo Inicial -
Definigdes Basicas

Variaveis Fuzzy,
Conjuntos Fuzzy
e Base de Regras

MATLAB

Caracteristicas da
a0 e do
Trafego a Ser
Controlado

Superficie
de
Controle

Tabela de
Extensoes

Variaveis que
Caracterizam ——
Cada Individuo

Espaco de
Busca para  |—
Cada Variavel

Avaliagdo da
Superficie de
Controle

Codificagdo f——

Medida de
Desempenho

Penalizagio
wpr

Definigao do
Cromossomo

Fungdo Aptidao Resultados

J Etapa 2
Definigao da Substituir (Fim)
Populagao ; Individuos
Inicial Problematicos

Aptidao “F*

S P . e Nimero de Operadores do Etapa I ou 2?
Populagio S Geragdo Iteragdes “i" AG e Elitismo
Inicial icos? or

Nova Resultados
Populagio Etapa 1

Figura 6.1 — Procedimento Proposto para a Concepcdo de um Controlador Semaforico Fuzzy com uso de AG



6.2.1. Algoritmo para Execucéo do Procedimento Proposto

Paralelamente a este estudo, Labanca (2009) testou a eficacia da utilizacdo dos
algoritmos genéticos para a definigdo de alguns componentes de controlador semaférico
fuzzy. Em seu algoritmo, foram consideradas 4 variaveis (modo de implementacdo do
operador “E”, modo de implementacdo da funcdo de implicagdo, modo de
implementacdo da agregacdo e método de defuzificacdo), perfazendo um espago de
busca de 60 possibilidades. A funcdo aptidao correspondia ao atraso médio veicular.
Para as condi¢6es definidas naquele trabalho (com espaco de busca muito reduzido), os

resultados obtidos apontaram para a eficacia do uso do algoritmo genético.

Para a execugdo do procedimento apresentado na Figura 6.1, foi desenvolvido neste
trabalho um algoritmo que realizasse todas as etapas. O algoritmo em questdo é uma
expansdo do proposto por Labanca (2009). O novo algoritmo trabalha com 27 variaveis,
ao invés de 4, e percorre um espaco de busca maior, com mais de 10 milhdes de
possibilidades (ver Tabela 6.12). Permite também a avaliacdo da superficie de controle,
aplicando um critério de penalizacdo a funcdo aptiddo, e faz uso do recurso de

eliminacdo de individuos problematicos.

Neste algoritmo, o elitismo foi implementado e introduziu-se o recurso de definicédo de
sementes para a definicdo da populacéo inicial (ver item 6.3.7). Além disso, o tamanho
da populacdo inicial passou a ser um dado inserido pelo usuario, diferentemente do
trabalho anterior, no qual o tamanho da populacdo inicial era fixo dentro do préprio

codigo de programacdo do AG.

A Figura 6.2 apresenta os campos de entrada de dados a serem inseridos pelo usuario. O
campo “Diretdério” deve conter local da pasta que armazenara os resultados. Nesta pasta
também deve estar inserido o arquivo do simulador. “Nome do Simulador” deve ser
preenchido com o nome do arquivo do simulador. “Tamanho da Populagdo” e “Numero
Miéximo de Geragdes” sao campos com nomes auto-explicativos. O campo “Simulagdes
para Cada Membro” refere-se a0 numero de vezes que um mesmo Cromossomo Sera
simulado (maiores detalhes no item 6.5.1). E o tltimo campo, “Semente para Gerar

Populagdo Inicial”, deve conter um nimero qualquer escolhido pelo usudrio.



Diretario:

Nome do Simulador:

Tamanho da Populacao:

Nimero maxime de geracoes:

Simulacdes para cada membro:

Tempo de cada simulacéo:

Semente para gerar Populacdo Inicial:

| ok || cance |

Figura 6.2 — Dados de Entrada do Algoritmo
6.2.2. Numero de Vezes que o Algoritmo é Rodado

Para cada nivel de volume, o algoritmo foi rodado 5 vezes, sendo que cada uma delas
possufa populacées iniciais distintas, geradas pelas sementes 1, 2, 3, 4 e 5 no Matlab®,
conforme descrito em 6.3.7. O primeiro objetivo de se utilizar o algoritmo mais de uma
vez para cada volume é de verificar se o algoritmo converge para 0 mesmo resultado em
todas as rodagens, fato improvavel devido ao tamanho do espago de busca. O segundo
objetivo &, caso os resultados ndo convirjam, identificar quais as caracteristicas comuns

ao melhores controladores de cada rodagem.

6.3. Mddulo Inicial — Defini¢bes Bésicas

Neste modulo séo feitas algumas defini¢cdes basicas, descritas a seguir.
6.3.1. Variaveis Fuzzy, Conjuntos Fuzzy e Base de Regras

As variaveis fuzzy, os conjuntos fuzzy e a base de regras adotadas neste trabalho sdo as
mesmas que vém sendo utilizadas em outros estudos de controladores semaféricos fuzzy
no Programa de Pds-Graduacdo em Transportes da Universidade de Brasilia. Estes
controladores, por sua vez, foram desenvolvidos tendo como referéncia o controlador de

Niittyméki e Pursula (2000) As variaveis fuzzy de entrada sdo Fila e Chegada, e a
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varidvel fuzzy de saida é Extensdo. Os conjuntos fuzzy e seus respectivos limites
referenciais (valores inicial e final da particdo do universo de discurso correspondente)
sdo definidos de acordo com a Tabela 6.2 (o termo “referenciais” é utilizado porque os
limites poderao ser variados ao longo do processo). A base de regras, que sera fixa neste

estudo, é apresentada na Tabela 6.3.

Tabela 6.2 — Conjuntos fuzzy e seus limites de referéncia

Fila
Conjuntos Fuzzy | Pequena | Média| Longa | Qualquer -
Limites [010] |[515]|[1020]| [O 20]
L S //’///W/’///’/Af
Chegada
Conjuntos Fuzzy | Zero |Pouca| Média | Muita |Qualquer
Limites [05] |[010]|[515] | [10 20] [0 20]
L S i i i
Extensédo
Conjuntos Fuzzy | Zero | Curta | Média | Longa -
Limites [05] |[010]]| [515] | [1020] -

Fonte: adaptado de Andrade (2004)

Tabela 6.3 — Base de Regras Utilizada Neste Trabalho

Regra SE Fila E Chegada ENTAO Extenséo
1 Qualquer Zero Zero
2 Pequena Pouca Curta
3 Media Pouca Zero
4 Longa Pouca Zero
5 Pequena Média Média
6 Média Média Curta
7 Longa Média Curta
8 Pequena Muita Longa
9 Média Muita Média
10 Longa Muita Média
11 None Pouca Curta
12 None Média Média
13 None Muita Longa
14 Longa Qualquer Zero

Fonte: Andrade (2004)
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6.3.2. Caracteristicas da Intersecéo e do Trafego a Ser Controlado

A intersecdo objeto deste estudo, apresentada na Figura 6.3, é composta por duas
aproximagdes, com duas faixas cada. Cada faixa possui 250 metros de extenséo e 3,5
metros de largura. Os seméaforos sdo posicionados ap0s 0s primeiros 250 metros dos
trechos horizontal e vertical e os lagos detectores sdo instalados 100 metros a montante
de cada seméaforo. O trafego é composto exclusivamente por carros. Considerou-se que
todos os veiculos seguem em direcdo reta, sem a possibilidade de que sejam realizadas
conversdes. Os percentuais de velocidade adotados para a geracdo de veiculos no
simulador sdo os mesmos utilizados por Andrade (2009), conforme apresentado na
Tabela 6.4.

[ intersegao o o

| X

Aproximacéo 2

ifif4

Aproximacéo 1

MM
1o

Ees

E

4]

Figura 6.3 — Intersecdo objeto de estudo da dissertacéo

Tabela 6.4 — Distribuicdo de Velocidades para a Geragdo de Veiculos

Velocidade (km/h) Percentual
30 2%
40 15%
50 70%
60 10%
70 3%

Foram realizadas simulacbes para 2 tipos de volume, alto e baixo, sendo que as
quantidades destes sdo as mesmas adotadas no trabalho de Andrade (2009). A Tabela

6.5 apresenta os volumes alto e baixo. Todos os dados dessa etapa devem ser inseridos
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uma unica vez pelo usuério no préprio simulador e salvos em um arquivo do tipo XML,

o0 qual sera acessado posteriormente pelo algoritmo para realizar as simulagdes.

Tabela 6.5 — Volumes de Tréafego Simulados (veiculos/hora)

VVolume | Via Principal | Via Secundéria | Volume Total
Baixo 600 200 800
Alto 1800 600 2400

6.3.3. Variaveis que Caracterizam Cada Individuo

Nesta etapa, sdo definidos os genes que compdem 0 cromossomo, isto é, as variaveis
utilizadas para a caracterizacdo de cada individuo. Foram utilizadas 27 variaveis,

conforme apresentado a seguir:

1) tipo do controlador;

2) modo de implementagdo do operador “E” (o “OU” ndo foi utilizado pois na base
de regras s6 ha “E”);

3) modo de implementacdo da funcdo de implicacdo (somente para o controlador
Mamdani);

4) modo de implementacdo da agregacao (somente para o controlador Mamdani);

5) método de defuzificaco;

6) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Pequena” da variavel
“Fila”;

7) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Pequena” da variavel “Fila”;

8) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Média” da variavel “Fila”;

9) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Média” da variavel “Fila”;

10) tipo de fung&o de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Longa” da variavel “Fila”;

11) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Longa” da variavel “Fila”;

12) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Zero” da variavel
“Chegada”;

13) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Zero” da variavel “Chegada”;

14) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Pouca” da variavel
“Chegada”;

15) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Pouca” da variavel “Chegada”;

16) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Média” da variavel

“Chegada”;
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17) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Média” da variavel “Chegada”;

18) tipo de funcdo de pertinéncia para o0 conjunto fuzzy “Muita” da
“Chegada”;

19) variacdo dos limites do conjunto fuzzy “Muita” da variavel “Chegada”;

20) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Zero” da
“Extensdo”;

21) variagéo dos limites do conjunto fuzzy “Zero” da variavel “Extensao”;

22) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Curta” da
“Extensao”;

23) variagédo dos limites do conjunto fuzzy “Curta” da variavel “Extensdo”;

24) tipo de fungdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Média” da
“Extensao”;

25) variagdo dos limites do conjunto fuzzy “Média” da variavel “Extensao”;

26) tipo de funcdo de pertinéncia para o conjunto fuzzy “Longa” da
“Extensdo”;

27) variagdo dos limites do conjunto fuzzy “Longa” da variavel “Extensdo”.

limites. Maiores detalhes sobre as mesmas serdo fornecidos no item a seguir.

6.3.4. Espaco de Busca para Cada Variavel

do trabalho.

1) tipo do controlador;

e Mamdani;

e Sugeno;

variavel

variavel

variavel

variavel

variavel

As variaveis do tipo “variagdo dos limites do conjunto fuzzy” expressardo o aumento ou

reducdo do tamanho dos conjuntos fuzzy apresentados na Tabela 6.2, variando os seus

O espaco de busca de cada varidvel representa as alternativas possiveis que cada
variavel pode assumir; pode-se dizer que é o dominio de cada variavel. Os itens a seguir
apresentam o espaco de busca de cada variavel que foi proposto na concepcao original

2) modo de implementagdo do operador “E” (o “OU” nao foi utilizado pois na base

de regras s6 hd “E”);
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3)

4)

5)

6)

e Min;
e Prod;

modo de implementacdo da funcéo de implicacao;

e Min;
e Prod;

modo de implementacdo da agregacao;

o Max;
e Sum;

e Probor;
método de defuzificacdo;
a) Mamdani:

e Média dos Maximos (MOM);

e Maior dos Maximos (LOM);

e Meétodo do Centro de Area (COA) ou Método do Centro de Gravidade
(COG);

e Minimo do Maximo (SOM);

e Bissetor da Area;
b) Sugeno:
e Soma Ponderada (Wtaver);

Tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Pequena” da variavel “Fila”, “Zero” da varidvel “Chegada” e “Zero” da

variavel “Extensdo’;

e Triangular;
e Trapezoidal;
e (Gaussiana;

® T,
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e Sino;
e Produto entre duas sigmoidais;
o /:

e Sigmoidal,

7) tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Média” da variavel “Fila”, “Pouca” da varidvel “Chegada”, “Média” da
variavel “Chegada”, “Curta” da varidvel “Extensao” e “Média” da variavel

“Extensao”;

e Triangular;
e Trapezoidal;
e (Gaussiana;

e T,

e Sino;

e Produto entre duas sigmoidais;

8) tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Longa” da variavel “Fila”, “Muita” da variavel “Chegada”, “Longa” da

variavel “Extensdo’;

e Triangular;

e Trapezoidal;

e (Gaussiana;

® T,

e Sino;

e Produto entre duas sigmoidais;
e Sigmoidal,

e S

9) variagdo dos limites de cada um dos conjuntos fuzzy de cada variavel;

o -3:
o -2:
o -1:
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e O
o +1;
o +2;
o +3;

o +4:

Os valores para a variacdo dos limites dos conjuntos referem-se a variagdo que sera
aplicada em cada um dos extremos de um dos conjuntos bésicos apresentados na Tabela
6.2. Por exemplo, se o conjunto em questdo for “Média” da varidvel Fila, e for gerado o
nimero -3, 0s seus limites originais [5,15] passardo a ser [8,12], isto €, houve uma
reducdo do tamanho do conjunto de -3 em cada extremidade. Caso as operacOes
fornecam um nimero menor que zero ou maior que vinte para o limites de um conjunto,

este sera considerado como sendo zero ou vinte, respectivamente.

As Tabelas 6.6 e 6.7 resumem o numero de possibilidades para cada variavel para 0s
controladores de Mamdani e Sugeno, respectivamente, e a Tabela 6.8 apresenta o

tamanho do espaco de busca para a situagao proposta acima.
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Tabela 6.6 — NUmero de Possibilidades Para Cada Variavel Para o Controlador de

Mamdani (Concepcdo Original)

Variavel Ntmero de
Alternativas

Tipo do Controlador (Mamdani) 1

Modo de Implementacdo do Operador “E” 2

Modo de Implementacédo da Funcéo de Implicacédo 2

Modo de Implementacdo da Agregacao 3

Método de Defuzificacdo 5

Tioo de Funcio de Pertinanci Pequena 8

ipo de Funcéo de Pertinéncia Média 5

-Fila

Longa 8

Zero 8

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Pouca 6

-Chegada Média 6

Muita 8

Zero 8

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Curta 6

-Extenséo Média 6

Longa 8

L o Pequena 8
Variacdo dos Limites dos T

i : Média 8

Conjuntos Fuzzy de Fila

Longa 8

Zero 8

Variagdo dos Limites dos Pouca 8

Conjuntos Fuzzy de Chegada Média 8

Muita 8

Zero 8

Variagdo dos Limites dos Curta 8

Conjuntos Fuzzy de Extensao Média 8

Longa 8




Tabela 6.7 — NUmero de Possibilidades Para Cada Variavel Para o Controlador de

Sugeno (Concepgéo Original)

Variavel Ntmero de
Alternativas

Tipo do Controlador (Sugeno) 1

Modo de Implementacdo do Operador “E” 2

Modo de Implementacédo da Funcéo de Implicacédo -

Modo de Implementacdo da Agregacao -

Método de Defuzificacdo 1

Tioo de Funcio de Pertinanci Pequena 8

ipo de Funcao de Pertinéncia Média 5

-Fila

Longa 8

Zero 8

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Pouca 6

-Chegada Média 6

Muita 8

Zero 8

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Curta 6

-Extenséo Média 6

Longa 8

L . Pequena 8
Variacdo dos Limites dos T

i : Média 8

Conjuntos Fuzzy de Fila

Longa 8

Zero 8

Variacdo dos Limites dos Pouca 8

Conjuntos Fuzzy de Chegada Média 8

Muita 8

Zero 8

Variagdo dos Limites dos Curta 8

Conjuntos Fuzzy de Extenséo Média 8

Longa 8

Tabela 6.8 — Tamanho do Espaco de Busca Para a Concepcdo Original do Procedimento

do Trabalho
Tamanho do Espaco de Busca
Controlador de Mamdani 1,0506 x 10%
Controlador de Sugeno 3,502 x 10%
Total 1,08562 x 10°*
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Da Tabela 6.8, percebe-se que o espaco de busca total é de ordem bastante elevada.
Conforme serd descrito adiante, o presente estudo utilizard 100 geracGes com 100
individuos cada, tal situacdo ndo contemplaria nem 1x10™°% do espaco de busca.
Assim, no intuito de se reduzir o espaco de busca, foi necessario que se realizasse duas
simplificacbes. Na primeira, reduziu-se o0 numero de alternativas dos tipos de funcdes de
pertinéncia e da variagdo dos limites dos conjuntos fuzzy. O ndmero de alternativas das
outras variaveis foi mantido. A seguir, as varidveis que tiveram suas alternativas

reduzidas:

1) Tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Pequena” da varidvel “Fila”, “Zero” da varidvel “Chegada” e “Zero” da

b

variavel “Extensio”:

e Triangular;
e Trapezoidal;
o 7Z:

2) tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Média” da variavel “Fila”, “Pouca” da varidvel “Chegada”, “Média” da
variavel “Chegada”, “Curta” da variavel “Extensdo” e “Média” da variavel

“Extensao’:

e Triangular;
e Trapezoidal;

e (Gaussiana;

3) tipo de funcdo de pertinéncia para cada um dos seguintes conjuntos fuzzy:
“Longa” da variavel “Fila”, “Muita” da variavel “Chegada”, “Longa” da

variavel “Extensdo’:

e Trapezoidal;
e Sigmoidal,
e S

4) variacdo dos limites de cada um dos conjuntos fuzzy de cada variavel:
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Os tipos de funcdo de pertinéncia triangular e trapezoidal, muito utilizados em outros
trabalhos, podem representar qualquer conjunto fuzzy. A Unica excec¢do € para a funcéo
de pertinéncia triangular, no caso dos conjuntos “Muita” e “Longa”. Estudos anteriores
indicam que este tipo de funcdo ndo € muito adequado para a representacdo destes dois
conjuntos, por isso optou-se por substitui-la, nesses dois casos, pela fungdo sigmoidal.
Os demais tipos de funcdo de pertinéncia foram escolhidos porque se entendeu que seus

formatos graficos eram apropriados para as situagdes propostas.

Em relacéo a reducéo do nimero de alternativas para a variavel “varia¢do dos limites de
cada um dos conjuntos fuzzy de cada variavel”, optou-se por escolher uma situagéo que
reduzisse o intervalo do conjunto fuzzy, uma que 0 aumentasse e outra que mantivesse
sua amplitude original. Escolheu-se o valor 2, para a reducéo e dilatacdo do conjunto,

porque este era um valor intermediério dentre aqueles propostos originalmente.

As Tabelas 6.9 e 6.10 resumem o novo nimero de possibilidades para cada variavel
para os controladores de Mamdani e Sugeno, respectivamente, e a Tabela 6.11 apresenta

o tamanho do espaco de busca para a nova concepcdo do trabalho.
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Tabela 6.9 — NUmero de Possibilidades Para Cada Variavel Para o Controlador de

Mamdani (Segunda Concepcao)

Variavel Ntmero de
Alternativas

Tipo do Controlador (Mamdani) 1

Modo de Implementacdo do Operador “E” 2

Modo de Implementacédo da Funcéo de Implicacédo 2

Modo de Implementacdo da Agregacao 3

Método de Defuzificacdo 5

Tioo de Funcio de Pertinanci Pequena 3

ipo de Funcéo de Pertinéncia Média 3

-Fila

Longa 3

Zero 3

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Pouca 3

-Chegada Média 3

Muita 3

Zero 3

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Curta 3

-Extensdo Média 3

Longa 3

L o Pequena 3
Variacdo dos Limites dos T

i : Média 3

Conjuntos Fuzzy de Fila

Longa 3

Zero 3

Variagdo dos Limites dos Pouca 3

Conjuntos Fuzzy de Chegada Média 3

Muita 3

Zero 3

Variagdo dos Limites dos Curta 3

Conjuntos Fuzzy de Extensao Média 3

Longa 3




Tabela 6.10 — NUmero de Possibilidades Para Cada Variavel Para o Controlador de

Sugeno (Segunda Concepcéo)

Variavel NL’Jmero_ de
Alternativas

Tipo do Controlador (Sugeno) 1

Modo de Implementacdo do Operador “E” 2

Modo de Implementacédo da Funcéo de Implicacédo -

Modo de Implementacéo da Agregacgéo -

Método de Defuzificacdo 1

] . o Pequena 3

Tipo de Fun(_;_aFo”c;e Pertinéncia Média 3

Longa 3

Zero 3

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Pouca 3

-Chegada Média 3

Muita 3

Zero 3

Tipo de Funcéo de Pertinéncia Curta 3

-Extensdo Média 3

Longa 3

Parti¢do do Universo de Pequena 3

Discurso - Variagao dos Média 3
Limites dos Conjuntos Fuzzy

de Fila Longa 3

Particdo do Universo de Zero 3

Discurso - Variacdo dos Pouca 3

Limites dos Conjuntos Fuzzy Média 3

de Chegada Muita 3

Parti¢do do Universo de Zero 3

Discurso - Variagao dos Curta 3

Limites dos Conjuntos Fuzzy Média 3

de Extensao Longa 3

Tabela 6.11 — Tamanho do Espago de Busca Para a Segunda Concepcdo do

Procedimento do Trabalho

Tamanho do Espaco de Busca

Controlador de Mamdani 1,88286 x 10*
Controlador de Sugeno 62.762.119.218
Total 1,94563 x 10*2




Da Tabela 6.11, nota-se que, embora 0 espaco de busca ainda seja grande, com as

simplificacOes realizadas, houve uma reducéo significativa em sua ordem de grandeza.

A segunda simplificacdo adotada no trabalho foi sua divisdo em 2 etapas. A Etapa 1 é
iniciada no Modulo Inicial — Definicbes Basicas e tem seu fim no Modulo Final —
Resultados, da Figura 6.1. Nesta etapa, as variaveis do tipo variacdo dos limites dos
conjuntos fuzzy sdo todas definidas como zero. Isto significa que a particdo dos
conjuntos € exatamente aquela apresentada na Tabela 6.2. Assim, 0 AG s6 podera
alterar as outras variaveis (ver Figura 6.4). Ao final desta etapa, é obtido um controlador

que servira de base para a segunda etapa.

A Etapa 2 tem seu inicio no resultado final da Etapa 1 e é terminada no Modulo Final —
Resultados, conforme ilustra a Figura 6.1. Nela, as varidveis do tipo variacdo dos
conjuntos fuzzy séo as unicas a serem trabalhadas pelo AG. Todas as outras variaveis
sdo fixas, com valores iguais aos encontrados para 0 melhor controlador resultante da
Etapa 1 (ver Figura 6.4). A divisdo do processo em duas etapas segmenta o espaco de
busca em dois, conforme apresenta a Tabela 6.12.

Tabela 6.12 — Tamanho do Espaco de Busca para as Etapas 1 e 2

Tamanho do Espaco de Busca para Cada Etapa
Controlador de Mamdani 10.628.820
Etapa 1 Controlador de Sugeno 354.294
Total Etapa 1 10.983.114
Melhor Controlador Etapa 1 177.147
Etapa 2
Total Etapa 2 177.147

6.3.5. Codificacao

Na ideia original deste estudo, pretendia-se adotar a codificacdo binaria pelo fato de ser
a mais utilizada na literatura. Contudo, deparou-se com uma dificuldade no processo.
Esta forma de representacéo gerava muitos cromossomos que ndo faziam sentido para o
estudo. Por exemplo, a varidvel método de defuzificagdo para o controlador de
Mamdani requer 5 formas de representacdo; no entanto, na codificacdo binaria essa
representacdo sO seria possivel com 3 bits, gerando um excesso de 3 formas de

representacdo, conforme mostrado a seguir:

000 = Media dos Maximos (MOM);
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001 = Maior dos Maximos (LOM);

010 = Método do Centro de Gravidade (COG);
011 = Minimo do Maximo (SOM);

100 = Bissetor da Area;

101 = Sem Significado Para o Estudo;

110 = Sem Significado Para o Estudo;

111 = Sem Significado Para o Estudo.

As representacbes 101, 110 e 111 ndo correspondem a nenhum método de
defuzificacdo. Numa primeira tentativa de solucionar essa dificuldade, criou-se uma
funcdo no AG que ao detectar um cromossomo com essas caracteristicas (problemético)
0 substituisse por outro qualquer que ndo tivesse 0 mesmo tipo de problemas. Embora
tenha funcionado, havia desperdicio de tempo nessas substituicdes, fator indesejado

devido ao grande numero de simulacdes que seriam realizadas no estudo.

Pelo exposto, e respaldado na afirmacédo de Mitchell (1998) de que muitas comparagdes
empiricas entre codificacdo binaria e outras formas de codificagdo tém apresentado
melhores resultados para estas Gltimas, optou-se pela codificacdo decimal. Nela, os
excessos foram eliminados, conforme demonstra o exemplo a seguir para a

representacdo dos 5 métodos de defuzificagdo:

0 = Média dos Maximos (MOM);

1 = Maior dos Maximos (LOM);

2 = Método do Centro de Gravidade (COG);
3 = Minimo do Maximo (SOM);

4 = Bissetor da Area.

N&o existe a possibilidade de que seja gerado o numero 5 para a variavel método de
defuzificagdo nem um ndmero que ndo faca sentido para as outras variaveis. Tal
restricdo foi imposta no AG na fungéo que gera os individuos da populacdo inicial e na
funcdo que realiza a mutacdo. Assim, garante-se que todo individuo gerado ou que
tenha sofrido mutacdo ndo sera problemético. Nao foi necessario colocar essa restri¢do
na funcdo que realiza a recombinacdo (crossover) porque este sO ocorre entre dois

individuos ndo problematicos, isto é, que ndo possuam genes indesejados.
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6.3.6. Definicdo do Cromossomo

Cada cromossomo é formado por 27 genes (pois existem 27 variaveis). Como foi
adotada a representacdo decimal, e todas as variaveis possuem menos que 10 formas de
representacdo, cada gene é formado por um Unico bit. Assim, a estrutura string €
formada por 27 bits. A disposicdo dos genes (bits) no cromossomo ¢ ilustrada na Figura
6.4.
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Tipo do Controlador:
0 = Mamdani
| = Sugeno

1

Varia¢ao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Pequena” da Variavel
Fila:

a) Mamdani

0 = Centro de Gravidade
1 = Bissetor da Area

2 = Média dos Maximos
3 = Maior dos Maximos
4 = Minimo do Maximo

b) Sugeno
Soma Ponderada (para
I valor de Xs)

qualq

Método de Defuzificagio:

0--2
1=0
2 = 42

Variagio dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Longa"” da Variavel

Variagdo dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Pouca” da Variavel

Fila: Chegada: Chegada:
0 = -2 0=-2 0=-2
1=0 1=0 1=0

2 = 42 2 =+2 2w 42

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Muita™ da Variavel

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Zero™ da Variavel

Extensao:
0= -2
1=0

2= +2

Variagdo dos Limites
do Conjunto Fu:
“Média” da Variavel

Extensio:
0-2
1=0

2 = 42

-

L

Modo de Implementagio
da Fungdo de Implicagio:
0= Min

| = Prod

Fila:

I 0=-2
1=0
2 = 42

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzz)
“Meédia™ da Variavel

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Zero” da Variavel

Vv

Chegada: Chegada:
0 = -2 0~ -2
10 1=0

2 =42 2 = 42

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Média" da Variavel

Variagdo dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Curta” da Variavel

Extensao:
0--2
1=0

2 =42

Variagao dos Limites
do Conjunto Fuzzy
“Longa"” da Variavel
Extensio:

0~ -2

1
242

Cromossomo

[

da Variavel Fila:

0 = Triangular
1 = Trapezoidal
2=Z

Tipo de Fungdo de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Pequena™

]
|Xl |Xz IXJ Ix4 |X5|Xa |X7 |xa IXv |xu|XnlezlxulxulxlsIxulxl?lxulxnlxzolle|X22IX23IXuIXz.fIXzaIXz?l
)

Tipo de Fungdo de Pertinéncia

Tipo de Fungdo de Pertinéncia

zzy “Curta” da

Tipo de Fungiio de Pertinéncia

do Conjunto Fuzzy “Pouca”
da Variavel Chegada:

0 = Triangular
| = Trapezoidal
2 = Gaussiana

do Conjunto Fu.
Varidvel Extensio:
0 = Triangular

1 = Trapezoidal

2 = Gaussiana

do Conjunto Fuzzy “Longa™
da Variavel Extensao:

0 = Trapezoidal

1 = Sigmoidal

2=85

Modo de Implementagio

da Varidvel Fila;
0 = Trapezoidal

Tipo de Fungdo de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Longa™

Tipo de Fungao de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Média”
da Variavel Chegada:

0 = Triangular

Tipo de Fungao de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Média™
da Variavel Extensio:

0 = Triangular

da Agregagao: 1 = Sigmoidal

Lo Su.\'g § 2=5% & I = Trapezoidal | = Trapezoidal
1 Shi 2 = Gaussiana 2 = Gaussiana
2 = Probor 1 [

Modo de Implementagdo
| |do Operador “E™:

0= Min

1= Prod

Tipo de Fungio de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Média™
da Variavel Fila:

0 = Triangular

| = Trapezoidal

2 = Gaussiana

Tipo de Fungdo de Pertinéncia
do Conjunto Fuzzy “Muita™ da
Variavel Chegada:

Tipo de Fungdo de Pertinéncia
do Conjunto Fu. y
Variavel Chegada:

0 = Triangular 0 = Trapezoidal
| = Trapezoidal 1 = Sigmoidal
2=Z 2=5

Tipo de Fungdo de Pertinéncia
do Conjunto Fuz

zy “Zero” da

Variavel Extensao:

0

|
2

Triangular
Trapezoidal
V4

X;=genei

= gene trabalhado na Etapa 1

= gene trabalhado na Etapa 2

Figura 6.4 — Genes do cromossomo utilizado no estudo, com suas alternativas possiveis.




6.3.7. Definicdo da Populacéo Inicial

Cada cromossomo da populacdo inicial foi gerado com o auxilio da fun¢do random() do
Matlab®. A forma de implementacio da funcdo é a  seguinte:
random( ‘unif’,limite_inferior,limite_superior). O primeiro argumento, ‘wunif’, significa
que a distribuicdo € uniforme. O segundo e terceiro argumentos correspondem aos
limites inferior e superior da distribuicdo, respectivamente. O algoritmo percorre cada
bit de um cromossomo e gera um numero aleatorio para 0 mesmo. O produto dessa
etapa € a populacao inicial, com o nimero de cromossomos definido inicialmente pelo

usuario.

Para se ter um maior controle na geracdo da populacéo inicial, incluiu-se no algoritmo o
recurso de sementes. Nele, o usuério escolhe um nimero qualquer (a semente) para
gerar uma populacdo inicial. Para cada semente, uma populacdo inicial diferente é
gerada. A utilizacdo deste recurso permite que, caso se deseje realizar novamente uma
simulacdo com uma determinada populag&o inicial, basta inserir como dado de entrada

o valor de sua semente.
6.4. Modulo Controlador Fuzzy
6.4.1. Matlab

Definidos os cromossomos da geragdo “i” e a base de regras, ja é possivel utilizar a
FLT-M do Matlab®. Um cromossomo carrega em si todos os dados de entrada
requeridos pela FLT-M, com excecdo da base de regras. Assim, para cada cromossomo
da populacdo, o algoritmo define um controlador especifico na FLT-M. Destaca-se,
portanto, que a seta que liga a caixa “Geragdo ‘i’” a caixa “Matlab”, indica que este
processo sera realizado individualmente, com cada cromossomo da geragdo. A Figura 5
apresenta a interface que é apresentada na FLT-M ao usuério, caso este fosse inserir 0s

dados de entrada manualmente, para o controlador de Mamdani.



-} FIS Editor: Untitled

L BX]

File Edit View
~ou
: Untitled
input1
. {mamdani}
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-
output1
input2
FIS Name: Untitled FIS Type: mamdani
And method i E ‘ Current Variable
Or method = ||| R | input2
Implication o < b input
|| Range [01)
Aggregation max v
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Figura 6.5 — Interface apresentada ao usuario na FLT-M para o controlador de Mamdani

Conforme ilustrado, devem ser inseridas as variaveis: modo de implementacdo do
operador “E”, modo de implementacgdo do operador “OU”, modo de implementacdo da
funcdo de implicacdo, modo implementacdo da agregacdo e método de defuzificacéo,
além das variaveis fuzzy de entrada e saida. Embora o presente trabalho nédo utilize o
operador “OU”, conforme ja exposto anteriormente, a FLT-M exige seu campo seja
preenchido. Sendo assim, mesmo néo interferindo no resultado, o algoritmo sempre

preenche este campo com “max”.

Para um controlador de Sugeno, a interface apresentada é a mesma, entretanto, 0s
campos que definem o modo de implementacdo da funcdo de implicacdo e o modo
implementacao da agregacdo ficam desativados, e o campo do método de defuzificagao
sO pode ser preenchido de duas maneiras, wtaver e wtsum, sendo média ponderada e
soma ponderada, respectivamente. Este trabalho utiliza somente o primeiro, conforme ja

descrito no item 6.3.4.

Para cada variavel fuzzy de entrada e saida apresentadas na Figura 6.5 € necessario que
sejam definidos o tipo de funcdo de pertinéncia e os parametros da funcdo de
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pertinéncia. A interface apresentada a um usuario que queira inserir tais dados

manualmente € ilustrada na Figura 6.6.

> Membership Function Editor: g1m1
File Edit View

FIS Variables lMembership function plots  Plot points: 181

Peguena ‘ ‘ ' Méldia ' ' I Longa

1 1 1 1 L 1 ! !

o g i 1
4 3 1 2 14 16 O <

input variable "fila

Current Yariable Current Membership Function (click on MF to select)

Name fila Mame Média 1
Type input Type trimf ;
Rane e Params [571 OTS] = 7’ ‘
Display Range ‘Eo 20] ' | Help Close |
Ready

Figura 6.6 — Interface apresentada ao usuario da FLT-M para a defini¢do das funcdes de

pertinéncia dos conjuntos fuzzy

Cada cromossomo possui as informacgoes que definem o tipo de funcéo de pertinéncia e
os limites dos conjuntos fuzzy. Os parametros de uma funcdo de pertinéncia,
requisitados pela FLT-M no campo “Params”, foram definidos no algoritmo como

sendo uma funcéo dos limites dos conjuntos fuzzy apresentados na Tabela 6.2.

Por exemplo, na Figura 6.6, o conjunto fuzzy “Média” da variavel Fila esta sendo
inserido no controlador com uma fun¢do de pertinéncia triangular (“trimf” no campo
“Type”). A FLT-M exige trés parametros de entrada para a representagcdo de uma fungéo
triangular: “a”, ponto inicial com pertinéncia zero, “b”, ponto com pertinéncia 1 e “c”,
ponto final com pertinéncia zero. Um cromossomo, contudo, ndo traz os trés parametros
em si, somente os limites dos conjuntos fuzzy, definidos por especialistas, que para este
caso é [5 15]. Assim, definiu-se que para uma fungdo triangular, “a” seria o limite
inferior do conjunto, “c” o limite superior e “b” o ponto médio entre eles. Por isso, na

Figura 6.6, o campo “Params” esta preenchido com [5 10 15].
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A seguir, sdo apresentadas as funcbes e simplificacbes adotadas neste estudo para
transformar os conjuntos fuzzy em parametros de cada tipo de funcdo de pertinéncia
utilizada. Para maiores detalhes a respeito das funcfes de pertinéncia utilizadas na FLT-
M, ver Vaz (2006).

a) Funcéo de Pertinéncia Triangular

Conforme mencionado, a funcdo de pertinéncia triangular da FLT-M depende de trés
parametros: [a b c]. A curva triangular é dada pela Equacéo 6.1:

0, x<a
513, a<x<b
f(x:abc)=] P2 (Eq. 6.1)
315, b<x<c
c-b
0, X>C

Os trés parametros, “a”, “b” e “c”, correspondem aos valores do eixo x dos vértices do
tridngulo, sendo que “a” e “C” estdo relacionados a base do tridngulo (pertinéncia igual a
zero) e “b” ao ponto de pertinéncia igual a 1. Assim, para 0s conjuntos “Média”,

[IPN4)

“Curta” e “Pouca”, definiu-se que “a” ¢ o valor do limite inferior do conjunto, “c” é 0
[1PN2]

valor do limite superior, e “b” € o valor médio entre eles. A atribuicao de “a”, “b”, e “c

para 0s outros conjuntos € descrita a seguir.

Na definicdo dos cromossomos existia a possibilidade de que o intervalo em estudo, [0
20], ficasse com alguns pontos descobertos. Um exemplo, caso um cromossomo tivesse
genes que atribuissem uma variacdo de -2 aos limites do conjunto fuzzy “Zero” da
variadvel Chegada, seus limites passariam de [0 5] para [2 3]. Assim, o intervalo [0 2)
ficaria descoberto. Para evitar situagbes como essa, definiu-se que para 0s conjuntos
fuzzy “Zero” e “Pequena”, “a” e “b” serdo sempre zero, independente dos genes do
cromossomo. Ja para 0s conjuntos fuzzy “Muita” e “Longa”, “b” e “c” serdo sempre 20.
A Figura 6.7 ilustra exemplos de conjuntos fuzzy “Zero”, “Pouca”, “Média” e “Muita”,

da variavel Chegada, definidos por funcdes de pertinéncia triangulares.
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Figura 6.7 — Exemplos de Conjuntos Fuzzy “Zero”, “Pouca”, “Média” e “Muita”, da
Varidvel Chegada, Definidos Por FuncGes de Pertinéncia Triangulares.

b) Funcéo de Pertinéncia Trapezoidal

A funcéo de pertinéncia trapezoidal da FLT-M depende de quatro parametros: [a b ¢ d].

A curva trapezoidal é dada pela Equagéo 6.2:

0, Xx<a
X8  a<x<b
b-a
f(x:a,b,c,d)=9 1, b<x<c (Eq. 6.2)
0, X>d
d—x, c<x<d
d-c

Os parametros “a” ¢ “d” correspondem aos valores de x dos vertices da base do
trapézio, isto €, daqueles cuja pertinéncia € igual a zero. Ja os parametros “b” e “c”
correspondem a valores de x cuja pertinéncia € igual a 1. No algoritmo, 0s quatros

parametros sdo calculados da seguinte maneira:

e Conjuntos fuzzy “Pequena”, “Zero”

74



b=0;
_ limsup (Eq. 6.3)
2
d=limsup
Em que “lim sup” ¢ o limite superior do conjunto fuzzy.
e Conjuntos fuzzy “Média”, “Curta” ¢ “Pouca”
a=Iliminf
d = lim sup
b:a+(d_aj (Eq. 6.4)
3
c=a+2.[d ;aj (Eq. 6.5)

Em que “lim inf” € o limite inferior do conjunto fuzzy e “lim sup” € o limite superior do

conjunto fuzzy.

e Conjuntos fuzzy “Longa”, “Muita”

a=liminf
p — Jiminf + 20 (Eq. 6.6)
2
c=20
d=20

Em que “lim inf” € o limite inferior do conjunto fuzzy.

A Figura 6.8 apresenta exemplos de conjuntos fuzzy “Zero”, “Pouca”, “Média” e
“Muita”, da variavel Chegada, definidos por funcdes de pertinéncia trapezoidais.
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Figura 6.8 — Exemplos de Conjuntos Fuzzy “Zero”, “Pouca”, “Média” e “Muita”, da

¢) Funcéo de Pertinéncia Z

Varidvel Chegada, Definidos Por Func@es de Pertinéncia Trapezoidais.

Por ter a forma parecida com a letra z, esta funcdo recebe este nome. A FLT-M requer

dois pardmetros de entrada para a defini¢do deste tipo de funcdo de pertinéncia, [a b]. O

primeiro,

[P 2]

a”, ¢ o valor de x para o qual todo nimero menor ou igual a ele tenha

pertinéncia igual a 1. J& “b” € o valor de x para o qual todo nimero maior ou igual a ele

tenha pertinéncia zero. Devido ao seu formato, esta funcdo de pertinéncia s6 foi

utilizada para os conjuntos fuzzy “Zero” e “Pequena”. A curva Z ¢ dada pela Equagdo

6.4:

1—2{
f(x)=

[1PA]

x<a
x—a)’ a+b
, asx<
b-a
a+b£xsb
x>b

(Eq. 6.7)

No algoritmo, “a” ¢ “b” sdo interpretados como sendo, respectivamente, 0s limites

inferior e superior do conjunto definido no cromossomo. A Figura 6.9 apresenta o
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exemplo de um conjunto fuzzy “Pequena”, da variavel Fila, definido por uma fungdo de

pertinéncia Z.

) Membership Function Editor: Untitled
File Edit View
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input variable “Fila"
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Name Fila

Type input Type | zmf v

Params
r - 010
Range 1 [0 20] ‘ l (010]

P

Display Range ‘F‘ Help | Close |

Renaming MF 1 to "Pequena”

Figura 6.9 — Exemplo de Conjunto Fuzzy “Pequena”, da variavel Fila, Definido Por uma

Funcdo de Pertinéncia Z.
d) Funcdo de Pertinéncia S

Este nome € dado a esta funcdo devido a semelhanca existente entre sua forma grafica e
a letra S. Assim como na funcéo de pertinéncia Z, a FLT-M requer dois parametros de
entrada para a utilizacdo da funcdo de pertinéncia S: [a b]. A diferenca, contudo, é que
neste caso “a” ¢ o valor de x para o qual todo nimero maior ou igual a ele tenha
pertinéncia zero, ¢ “b” € o valor de x para o qual todo nimero menor ou igual a ele
tenha pertinéncia igual a 1. Este tipo de fungdo de pertinéncia so foi utilizado para os
conjuntos fuzzy “Muita” e “Longa”, devido a forma gréfica de sua curva. A equacgéo da

curva S é:
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0, X<a
2x2, a§x§a+b
f(x) = ) (Eq. 6.8)
1-2(1-x7, 2 2<x<b
1 X=>b

Se, ao ler os genes de um cromossomo, o algoritmo identificar que um conjunto fuzzy
deve ser delineado pela fun¢ao de pertinéncia S, ele atribuird a “a” e “b”,
respectivamente, os valores dos limites inferior e superior daquele conjunto fuzzy. Vale
lembrar que esses limites também estdo representados em um gene do cromossomo. A
Figura 6.10 apresenta o exemplo de um conjunto fuzzy “Longa”, da variavel Extensdo,

definido por uma funcgéo de pertinéncia S.
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Figura 6.10 — Exemplo de Conjunto Fuzzy “Longa”, da variavel Extensdo, Definido Por

uma Funcéo de Pertinéncia S.
e) Funcéo de Pertinéncia Gaussiana

A FLT-M requer dois parametros de entrada para a funcdo de pertinéncia Gaussiana, o

desvio padrao “o” e a média “c”. A curva gaussiana € dada pela Equacéo 6.9:

78



-(x-c)?

f(x,0,c)=¢ 2°° (Eq. 6.9)

O valor de “c” sera a média entre os limites do conjunto fuzzy, conforme apresentado na

Equacéo 6.10.

oo liminf + limsup
2

(Eg. 6.10)

“Lim inf” ¢é o limite inferior do conjunto fuzzy e “lim sup” é o limite superior do
conjunto fuzzy. Vaz (2006) deduziu que “o” pode ser calculado da seguinte maneira:
(A—c)

- Eq. 6.11
o 138 (Eq )

em que “A” é o valor de x do ponto que possui pertinéncia igual a 0,5.

O cromossomo ndo traz em si a informacéo de qual ponto possui pertinéncia igual a 0,5,

sendo assim, fez-se a seguinte consideracdo no algoritmo para a obtencédo de “A”:

_liminf+c
2

A (Eq. 6.12)
A funcdo de pertinéncia gaussiana podera ser utilizada para representar 0s conjuntos
“Média”, “Curta” e “Pouca”. A Figura 6.11 traz como exemplo um conjunto fuzzy
“Média”, da varidvel Fila, definido por uma funcdo de pertinéncia Gaussiana. O
intervalo do conjunto do exemplo em questdo ¢ [5 15], assim, “c” ¢ 10, “A” ¢ 7,5 (ou
12,5, ambos os valores resultam no mesmo resultado, pois a formula de “¢” eleva a
diferenga ao quadrado) e “o” é 2,128 (a FLT-M trabalha com trés casas decimais no

campo “Params”).
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Figura 6.11 — Exemplo um conjunto fuzzy “Média”, da variavel Fila, definido por uma
funcgéo de pertinéncia Gaussiana

f) Funcdo de Pertinéncia Sigmoidal

A forma grafica desta fungdo se aplicaria tanto aos conjuntos “Zero” e ‘“Pequena”
quanto aos conjuntos “Muita” e “Longa”. No entanto, como os dois primeiros ja
possuiam trés tipos de funcbes de pertinéncia para sua representacdo (triangular,
trapezoidal e Z), a funcdo de pertinéncia sigmoidal é utilizada somente para a
representagdo dos conjuntos “Muita” e “Longa”. A FLT-M requer dois parametros de
entrada para este tipo de funcéo: [a c]. Vaz (2006) deduziu que a funcao de pertinéncia
sigmoidal é dada por:

1

f(x:a,0)=———
( ) 1420

(Eqg. 6.13)
O parametro “c” corresponde ao valor de x do ponto que possui pertinéncia igual a 0,5.
Como o cromossomo ndo traz essa informacao em si, adotou-se que “c” ¢ o valor médio

entre os limites inferior e superior do conjunto fuzzy.

oo liminf + limsup

Eq. 6.14
5 (Eq. 6.14)
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Novamente, “lim inf” é o limite inferior do conjunto fuzzy e “lim sup” é o limite
superior do conjunto fuzzy. Conhecido o valor de “c”, para se descobrir “a” basta que
seja substituido o valor de um ponto (x, f(x)) qualquer na Equacdo 6.13. Por exemplo,
escolhendo-se substituir o ponto que possua pertinéncia igual a zero, ou seja, o par

ordenado (limite inferior do conjunto, 0), chega-se a:

1

0= 1+ e—a(liminf—c)

(6.15)

A Equacio 6.15, contudo, so é satisfeita quando o termo 1-+e2™"¢) for infinito, fato
que impossibilita que se descubra o valor de “a”. Assim, foi necessario que se fizesse
uma simplificacdo. Considerou-se que a pertinéncia do limite inferior ndo seria zero,
mas sim um numero muito proximo dele, 0,001 (a ordem de grandeza deste nimero é
coerente com o numero de casas decimais aceito no campo “Params” da FLT-M).

Assim, tem-se que:

0,001= ) N 1 _ ; 1| S N 1000=1+e—a.(|iminf—c) N
1+e a.(liminf—c 1000 1+e a.(liminf—c
e (M) 999 — —a(x—c)=In(999) __Inf999)
liminf—c
E, portanto:
a= —In(999) (Eq. 6.16)

.. liminf+limsup
liminf— 5

A Figura 6.12 traz como exemplo um conjunto fuzzy “Muita”, com intervalo [10 20], da
varidvel Chegada, definido por uma funcdo de pertinéncia sigmoidal. Neste caso,
aplicando-se as Equacdes 6.14 e 6.16, descobre-se que o parametro “c” ¢é 15, isto é, o

valor médio entre os limites do conjunto [10 20], e “a” ¢ igual a 1,381.
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Figura 6.12 — Exemplo de Conjunto Fuzzy “Muita”, da Variavel Chegada, Definido Por

uma Fung&o de Pertinéncia Sigmoidal

E valido lembrar que neste estudo a base de regras é fixa (Tabela 6.3) e que, por esse

motivo, um cromossomo ndo carrega esta informacéo consigo. No codigo do algoritmo

esta base de regras ja foi definida, e cada vez que o algoritmo acessa a FLT-M, ele

insere esses dados na mesma. Caso um usudrio desejasse inserir uma base de regras

manualmente, a FLT-M apresentaria a seguinte interface a ele (Figura 6.13).
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3. If (fila is Média) and (chegada is Pouca) then (extensdo is Zero) (1)

4. If (fila is Longa) and (chegada is Pouca) then (extensdo is Zero) (1)

5. If (fila is Pequena) and (chegada is Média) then (extensdo is Média) (1)

6. If (fila is Média) and (chegada is Média) then (extens&o is Curta) (1)

7.If (fila is Longa) and (chegada is Média) then (extensdo is Curta) (1)

3. If (fila is Pequena) and (chegada is Muita) then (extenso is Longa) (1)

9. If (fila is Média) and (chegada is Muita) then (extensdo is Média) (1)

10. If (fila is Longa) and (chegada is Muita) then (extens&o is Média) (1)

11. If (chegada is Pouca) then (extens&o is Curta) (1) v
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Figura 6.13 — Interface apresentada ao usuério na FLT-M para Inserir a Base de Regras

Apos todo esse processo, sdo fornecidos dois produtos: a tabela de extensdes e sua

respectiva superficie de controle.
6.4.2. Tabela de Extensdes

Para cada cromossomo, a FLT-M fornecera uma tabela de extensdes. Esta nada mais é
do que uma matriz 21x21 em que as linhas representam a variavel Fila e as colunas
representam a variavel Chegada. Para cada situacdo momentanea do trafego,
representada por um par ordenado, a tabela apresenta um valor de extensdo a ser
fornecido pelo controlador semaforico (expresso em décimos de segundo). O algoritmo
salva cada tabela de extensdes como um arquivo de texto. A Figura 6.14 ilustra um

exemplo de uma tabela de extensoes.
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8 g1m13 - WordPad

Arquivo Editar Exibir Inserir Formatar Ajuda

DEE SR & B

19 31 39 46 50 53 57 65 76 7 10 10 102 166 172 17 174
19 31 38 45 50 53 57 65 76 7 10 10 102 166 172 173 174
19 30 38 45 50 53 57 65 76 87 10 10 102 166 172 173 174
19 30 38 45 50 53 57 65 76 7 10 10 102 166 172 173 174
19 30 37 45 49 53 57 65 76 7 10 10 102 166 172 173 174
19 28 37 44 49 53 57 65 76 7 10 10 102 166 172 173 174
19 28 34 40 44 417 51 58 69 79 91 91 93 153 159 160 16l
19 27 32 37 40 43 47 53 63 73 84 &s g6 143 149 150 150
19 28 3 34 37 39 3 49 58 6 79 79 g0 135 141 142 142
19 28 30 33 35 38 41 47 56 66 76 76 78 132 137 138 139
19 25 29 32 35 37 40 46 55 65 75 75 76 130 135 137 137
19 25 29 32 3 37 40 46 55 64 74 74 75 128 13¢ 135 135
19 25 29 32 3 36 40 46 54 64 73 73 73 100 123 130 132 133
19 25 28 32 35 37 1 46 S5 64 73 72 72 74 92 117 127 129 130
19 24 28 32 35 37 41 46 55 63 71 70 6 7 2 107 120 123 125
19 24 28 32 35 37 45 53 61 67 13 63 60 72 96 110 115 117
19 23 27 30 32 34 37 42 49 56 62 61 58 55 65 g7 102 106 108
19 23 26 29 31 33 36 40 47 54 59 58 55 52 61 g3 96 101 103
19 23 26 28 3 32 35 39 46 52 58 56 53 50 59 g0 93 98 100
19 23 25 28 30 31 34 39 45 52 57 55 52 49 57 78 a2 96 98 98 98
19 23 25 28 30 31 34 39 45 51 56 55 52 49 57 78 91 96 97 97 98

Figura 6.14 — Tabela de ExtensGes (em décimos de segundo)
6.4.3. Superficie de Controle

A superficie de controle € a representacao grafica da tabela de extensdes. Na Figura 6.1,
no Mddulo Controlador Fuzzy, existem dois produtos: a tabela de extensbes e a
superficie de controle. Esta divisdo, contudo, é apenas de cunho didatico, ja que o
Modulo Superficie de Controle utiliza a prépria tabela de extensdes para analisar a
superficie de controle (ver item 6.6). A FLT-M apresenta a representacdo grafica da

superficie de controle, no formato mostrado na Figura 4.6.
6.5. Modulo Simulador
6.5.1. Simulador

Nesta etapa sdo realizadas as simulacBes de trdfego. Os dados de entrada para o
simulador séo a tabela de extensbes, gerada no médulo anterior, as caracteristicas da
intersecdo e do trafego a ser controlado, definidas no item 6.3.2. O algoritmo insere
todos esses dados no simulador, sendo que a tabela de extensées varia de acordo com o
cromossomo. As caracteristicas da interse¢do sdo fixas e os volumes do trafego a ser
controlado séo de dois tipos: volume alto e volume baixo. O produto desta etapa de
simulacdo € a medida de desempenho escolhida para este trabalho, o atraso medio

veicular, para cada cromossomo.
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O simulador de trafego adotado neste trabalho ¢ o UnB-Sitracs (Simulador da operacéo
do tré&fego em intersecdes controladas por seméforos), versdo b1.0, desenvolvido pelo
Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade de Brasilia, como parte do
projeto “Controle do trafego em redes urbanas com o uso de controladores semaféricos
fuzzy”, conforme ja mencionado. O simulador utilizado sera apresentado em seguida.
Mais informagdes a respeito deste simulador podem ser encontradas em seu Manual do
Usuario, encontrado no sitio http://sourceforge.net/projects/unb-sitracs/files/. O arquivo

do simulador também é disponibilizado gratuitamente no mesmo sitio.

O UnB-Sitracs ¢ um simulador microscopico que pode ser utilizado para intersecdes
isoladas ou em rede aberta, na qual o trafego se desloca ao longo de uma via que
apresenta duas ou mais interse¢des controladas por seméaforos, operando ou ndo de
forma coordenada. A operacdo do trafego pode ser simulada para interseces com
controle por tempo fixo e por demanda do trafego, sendo que no segundo caso as

possibilidades s&o atuado fuzzy e semi-atuado.

Como o simulador foi desenvolvido no ambito do projeto “Controle do trafego em redes
urbanas com o uso de controladores semaforicos fuzzy”, do qual a presente dissertagdo
também faz parte, foi possivel uma comunicacdo efetiva com a sua equipe
desenvolvedora, fato este que contribuiu para a evolugdo do estudo. Os comandos
utilizados no algoritmo para inserir os dados de entrada no simulador e obter a saida do
mesmo foram cedidos pelos desenvolvedores do simulador. A interatividade entre o
simulador e o software Matlab® é conseqiiéncia do fato do simulador ter sido
desenvolvido na linguagem de programacéo Java®, e do Matlab® ter como uma de suas

ferramentas uma méquina virtual capaz de executar programas nessa linguagem.

Para a utilizacdo do simulador é necessario que sejam definidos: geometria da
intersecdo (ou da rede), caracteristicas do trafego e dos controladores semaforicos.
Como estas defini¢des ja foram apresentadas no item 6.3.2, aqui sera mostrado somente
como elas foram inseridas no simulador. E valido lembrar que o arquivo XML com
essas informac0es é criado uma Unica vez pelo usuério para que o algoritmo possa entéo

utiliza-lo ao longo do processo.

Em relagdo a geometria da intersecdo, o simulador disponibiliza um conjunto de

ferramentas para que o usuario possa desenhar a situacdo desejada. Os elementos que
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devem ser definidos para a caracterizacdo da geometria sdo: largura e extensao das vias,
ndmero de faixas de fluxo e posicionamento das faixas de retengdo. A Figura 6.15
apresenta a tela principal do UnB-Sitracs com o desenho de uma intersecéo.

UnB-Sitracs

Arquivo Exibir Ferramentas Ajuda

""""""""""""""""""" Elexemplo e
Identificador exemplo ]
Passo de tempo(s): 01

Tempo inicial de simulagdo (min) |10
Tempo final de simulagao (min) |10

Imagem de fundo (M

&

Editar parametros gerais dos veiculos

Aproximagéo 2

Mostrar escala

Largura: 3.000
Altura: |3.000 Apraximagao 1

Adicionar objeto de definigbes Fuzzy

100
Trecho 1
tg ‘\uu : : f—— i %

Gerador de veiculos

Controlador semafdrico H

Conectar

Adicionar destino

Selecionar varios l i ‘ L

Diretdrio Criar arquivo com sementes Modogreiﬁoo?sleep 105 : [ || 00 @

Figura 6.15 — Exemplo de intersecdo desenhada no UnB-Sitracs

As caracteristicas do trafego que devem ser definidas sdo: origem e destino de trafego,
velocidade, volume de trafego, composicdo veicular e parametros gerais dos veiculos. A
origem do trafego € criada por meio de um elemento denominado gerador. Cada faixa
deve ter um gerador e um destino associado a ela. Os dois circulos cheios do lado
esquerdo do desenho da Figura 6.15 sdo geradores, enquanto que os circulos vazios, um
do lado direito e o outro na parte inferior da Figura 6.15, sdo destinos. Varios faixas

podem ter um Unico destino, no entanto, cada faixa deve ter um unico gerador.

Quando se clica duas vezes em um gerador, é apresentada uma janela ao usuario para a
definicdo dos elementos citados no paragrafo anterior, com excec¢do dos parametros
gerais dos veiculos, conforme ilustra a Figura 6.16. Para se realizar a definicdo dos
pardmetros gerais dos veiculos, € necessario clicar em “Editar pardmetros gerais dos
veiculos”, apresentado na tela principal do simulador. Com isso, serd apresentada uma

janela para a entrada de dados (para maiores informacdes, ver Manual do Usuério do
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UnB-Sitracs). Neste trabalho, adotou-se a mesma caracterizacdo operacional utilizada

por Andrade (2009), a qual é apresentada na Figura 6.17.

Identificador 3
Headway minimo (s) |1

Volume médio(vei..| Tempo inicial(seq)
600 0

Adicionar JI Remover ‘

Veiculos
Tipo: Carro =
Porcentagem 100

Vel(km/h) | Porcentagem
30 2
40 15

En wial

a
v

Adicionar ] \ Remover

Distribuig&o de destinos

Destino Porcentagem
1 0
2 100

Figura 6.16 — Janela apresentada ao se clicar duas vezes sobre um gerador de veiculos

Edicao do parametros gerais dos veiculos Q@[Z]

Modelo [Modelo com base no car-following de gipps l v |
Gap minimo 0,8

Toode i
Aceleragao média (m/s®) 16
Aceleragao maxima (m/s?) 22

Desaceleragao (m/s?) -1,9

Comprimento (m) A ]
Distancia de visio maxima(m) [300 |
Tempo de reagao (s) [1—

Variancia do tempo de reagao (s°) (0,03

Figura 6.17 — Janela apresentada para definigdo dos parametros gerais dos veiculos

Assim como no estudo desenvolvido por Andrade (2009), na definicdo do controlador
semaférico fuzzy a ser utilizado no presente trabalho foram adotados os seguintes

valores como parémetros:
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e tempo minimo de verde = 10s;

e tempo de amarelo = 4s;

e tempo de vermelho geral = 1s;

e numero maximo de extensdes = 5;

e tempo minimo de extensdo = 2s.

Para a definicdo de um controlador semaforico, clica-se em “Controlador semaforico”
(com o tipo desejado selecionado no campo ao lado, isto &, tempo fixo, semi-atuado ou
fuzzy), e em seguida adiciona-se o controlador ao ponto de conflito em estudo. A Figura
6.18 mostra a janela que é apresentada ao usudrio para que sejam inseridas as
caracteristicas de um controlador semaforico fuzzy. Destaca-se que o campo “Tabela” é
preenchido pelo algoritmo com a tabela de extensdes gerada pelo Matlab® para cada

Cromossomao.

Controlador semaforico Q@

Tipo: |Fuzzy v
Id: 1 [] salvar log
Tabela:

[ Fase1 | Fase2

Tempo minimo de verde [ﬁ—
Tempo de amarelo [74_‘
Vermelho geral [%
Namero maximo de extensoes \5—
Tempo minino de extensao (2*‘
Multiplicador h ]

Sinais

Adicionar sinal Remover sinal

’ Adicionar fase H Remover fase !

e

Figura 6.18 — Janela apresentada para definicdo de um controlador semaférico fuzzy

Apo0s o término de cada simulagdo, o simulador emite um relatorio do qual constam as

seguintes medidas de desempenho:
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e Atraso medio por veiculo: média aritmética dos atrasos sofridos pelos veiculos,
sendo o atraso definido como a diferenca entre o tempo que o veiculo
percorreria 0 percurso se mantivesse a velocidade desejada e o tempo
efetivamente gasto para percorré-lo.

e NuUumero médio de paradas por veiculo: relacdo entre o total de paradas e o total
de veiculos, sendo uma parada caracterizada quando o veiculo atinge uma
velocidade inferior a 3,6 km/h (1 m/s).

e Percentagem de paradas: percentual do total de veiculos simulados que sofreu
uma ou mais paradas.

e Tempo médio de verde das fases semaforicas: relagdo entre o total de tempo
verde e 0 numero total de vezes em que o verde foi apresentado.

e Velocidade média: relacdo entre a distancia percorrida e o tempo gasto parra

percorré-la.

O UnB-Sitracs trabalha com sementes para a simulacdo. Estas sdo utilizadas para a
geracdo dos veiculos. Com isso, caso duas simulagdes sejam realizadas com sementes,
volumes e geometrias iguais, elas terdo os mesmos resultados. Para cada cromossomo,
foram realizadas trés simulacGes com trés sementes distintas, no intuito de que o
resultado obtido ndo fosse dependente de uma Unica semente. As trés sementes

distintas, no entanto, sdo as mesmas utilizadas para todos 0s cromossomos.

O atraso atribuido a cada cromossomo é a média dos atrasos de suas simulagdes,
desprezando-se as que estiverem fora do intervalo X + 2S, em que X é a médiae S o
desvio-padrdo. Sabe-se que trés simulacGes para cada cromossomo é um nudmero
pequeno, no entanto, devido ao grande periodo de tempo que cada simulagcdo demanda
(para a execucdo completa do procedimento da Figura 6.1, com trés simulagfes para
cada cromossomo, para um volume alto, o algoritmo requer aproximadamente 8 dias),
foi necessario a adogdo desse valor. Embora ndo seja ideal realizar poucas simulagdes
para cada cromossomo, os trabalhos de Andrade (2009) e Labanca (2009) mostram que,
mesmo para um numero maior de simulagdes, o simulador ndo gera muitos resultados

fora do intervalo acima mencionado.
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6.5.2. Medida de Desempenho

Pelo fato de ser bastante empregado, o atraso médio veicular foi escolhido como a
medida de desempenho para avaliar a fluidez do trafego na intersecdo. Conforme
exposto, o simulador é o responsavel pelo calculo desse atraso (conforme Equacéo

6.17). Este é um dos argumentos que sao utilizados na funcédo aptidéo.

" Tr, - Tid,
n

AM = (Eq. 6.17)
Em que AM é o atraso médio veicular (em segundos), Tr; € o tempo real gasto pelo
veiculo i para percorrer uma dada distancia (em segundos), e Tid; é o tempo ideal para
que o veiculo i percorresse essa dada distancia (se viajasse na velocidade desejada) (em

segundos).

O algoritmo desenvolvido neste trabalho também classifica o atraso de cada simulagéo
de acordo com os parametros de classificacdo no Highway Capacity Manual — HCM
(TRB, 2000), conforme mostrado na Tabela 6.13. O melhor nivel de servico é aquele
que apresenta 0 menor atraso medio veicular, sendo denominado de A. O nivel de
servico F representa a situacdo mais indesejada, com atraso médio veicular superior a 80

segundos. Os niveis B, C, D e E representam faixas intermediérias.

Tabela 6.13 — Classificacdo do Atraso Segundo HCM (TRB, 2000)

Atraso Médio
Veicular (s)

<10 A
>10-20
>20-35
>35-55
>55-80

>80

Nivel de Servico

MmmoOOm@

6.6. Modulo Superficie de Controle
6.6.1. Avaliacdo da Superficie de Controle

Para avaliar a suavidade e coeréncia da superficie de controle, criou-se uma fungéo

denominada penaliza(). Esta percorre as linhas e colunas da matriz (tabela de extensées)
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que gerou a superficie e atribui penalizacdes a situacfes indesejadas. A funcdo retorna
um valor denominado penalizagdo, o qual serd somado ao valor do atraso na fungédo

aptidao.

Existem trés situacGes em que a penalizacdo é aplicada: incoeréncia, ndo-suavidade e
insensibilidade. A incoeréncia ocorre de duas formas: quando, para uma mesma fila, o
valor da extensdo diminui com o aumento de chegada, e quando, para uma mesma
chegada, o valor da extensdo aumenta com o aumento de fila. A penalizacdo por
incoeréncia foi definida como sendo dez vezes o valor da diferenca de extensdes entre

dois pontos sucessivos, quando detectada a incoeréncia.

A expressdao ndo-suavidade se refere a quando ocorre uma variagdo coerente, porém
muito brusca no valor da extensdo devido a uma pequena mudanga nas condi¢es do
trafego. Um exemplo, se a extensdo dada pelo controlador para fila igual a 5 e chegada
igual a 12 é de 10 segundos, e a extensdo concedida para fila igual 5 e chegada igual a
11 é de 5 segundos, percebe-se que ocorreu um decréscimo de 5 segundos no valor de
extensdo devido a uma pequena reducdo (uma unidade) na chegada. Tal situagdo é
indesejada, pois assim a percepcdo da dindmica do controle da intersecdo por parte dos

motoristas pode ser prejudicada.

A penalizagdo por ndo-suavidade depende do quanto a variagdo entre dois pontos
sucessivos € brusca. Se a variacdo for maior ou igual a 3 segundos, a penalizacdo é de
dez vezes o valor da variacdo. Se for maior que 2 segundos e menor que 3 segundos, a
penalizacdo corresponde ao valor da propria variacdo. Caso a variacdo seja menor ou
igual a 2 segundos, ndo é aplicada penalizacdo, pois considerou-se este tipo de variagdo

COMO Suave.

A necessidade da penalizagdo por insensibilidade foi constatada durante o processo. Ao
longo das geracgdes, as superficies tendiam a evoluir para somente dois patamares com
um anico desnivel entre eles. Assim, a penalizacdo era pequena, pois correspondia a um
unico desnivel, j& que os patamares ndo se encaixavam em nenhuma situagdo de
penalizagcdo. Assim, para evitar tal fato, penalizou-se também a situacdo em que
extensdo tem o mesmo valor para dois pontos sucessivos. A Figura 6.19 ilustra duas

superficies de controle avaliadas pela funcdo penaliza(). A primeira (Figura 6.19(a)),
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indesejavel, recebeu uma penalizacdo de 110.182 e a segunda (Figura 6.19(b)),

satisfatoria, recebeu uma penalizagéo de 24.910.

\\\\\,\)2«« ~

20

chegada 0 o fila

(a) Superficie de controle com penalizacdo igual a 110.182

| N ‘“\\
§ 10. ‘Q“\‘\ :
6

20

chegada 0 o

fila
(b) Superficie de controle com penalizacao igual a 24.910

Figura 6.19 — Superficies de Controle com suas Respectivas Penalizaces
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A medida que os primeiros resultados apareceram percebeu-se um problema. A ordem
de grandeza dos resultados da penalizacdo era muito maior do que do atraso e, assim,
este Ultimo era praticamente inexpressivo na funcdo aptiddo. A ordem de grandeza das
penalizacBes costumava ser de 10*, chegando algumas vezes a 10°. Isto significa que o
algoritmo iria evoluir considerando basicamente a qualidade da superficie de controle,

sem levar em conta o atraso.

Por isso, decidiu-se dividir o valor das penalizagdes por 10.000. Logo, uma superficie
que tinha uma penalizacdo de 110.000, por exemplo, passaria a ter uma penalizacdo de
11, que acrescida a um suposto atraso de 20 segundos, totalizaria um valor de 31. Esta

soma é utilizada na funcgéo aptiddo, a qual sera detalhada no item 6.7.4.
6.6.2. Penalizagéo “P”

A penalizagao “P” € o0 valor descrito no item anterior, sendo o produto final do Modulo
Superficie de Controle. Este valor, conforme ja exposto é um dos argumentos a serem

trabalhados na fungao aptidéo.
6.7. Modulo Genético
6.7.1. Deteccao de Individuos Problematicos

Originalmente, esta etapa foi criada para detectar dois tipos de problemas: 0s excessos
de representacdo decorrentes da codificagdo binaria (ver item 6.3.5), que ndo faziam
sentido para o algoritmo, e a descontinuidade dos conjuntos. Como os limites dos
conjuntos fuzzy sdo variados de acordo com 0s genes de um cromossomo, € possivel que
se chegue a uma situacdo que apresente “vazios” (descontinuidade dos conjuntos) no
gréfico. Isto €, casos em que alguns pontos do dominio ndo tenham grau de pertinéncia

associado a nenhum dos conjuntos da variavel considerada.

No entanto, com a redugdo do espaco de busca descrito no item 6.3.4, e com a adocdo
da codificacdo decimal, para solucionar o problema dos excessos, esta etapa tornou-se
desnecesséria. Isto porque 0s excessos deixaram de existir e o valor maximo para a
variacdo dos limites dos conjuntos fuzzy passou a ser 2, fato que impossibilita uma

descontinuidade nos conjuntos das variaveis apresentados na Tabela 6.2.
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6.7.2. Substituicdo de Individuos Problematicos

Embora ndo exista mais a possibilidade de aparecerem individuos problematicos, é
valido citar que foi criada a fungdo eliminaMembroProblematico(), a qual é responsavel
por eliminar os individuos “problematicos” que foram previamente detectados
(conforme descrito no item 6.7.1), e podera ser utilizada em outros estudos que
trabalhem com maiores variagdes dos limites dos conjunto fuzzy. Esta fungéo tem como
argumento de entrada um cromossomo problematico (identificado pelo algoritmo para
0s casos anteriormente descritos). Este cromossomo é entdo substituido por outro
gerado aleatoriamente. Caso 0 novo cromossomo também seja problematico, o processo

é repetido até que 0 novo cromossomo nao apresente caracteristicas indesejadas.
6.7.3. Geracgdo “i”

A geragdo “i” corresponde a i-ésima populacdo, depois de substituidos todos o0s seus
cromossomos problematicos por cromossomos que apresentem caracteristicas

perfeitamente interpretaveis pelo algoritmo.
6.7.4. Funcao Aptidao

Neste trabalho, o calculo da aptiddo é funcdo do atraso médio veicular e da penalizacdo
“P” apresentada em 6.6.2. Estes dois valores sdo somados para cada cromossomo
(Equacéo 6.18), e quanto menor for a soma maior sera a aptiddo do cromossomo, e vice-
versa. Em seguida, para cada geracdo, estes valores sdo normalizados no intervalo [0,
10], de forma que o individuo mais apto tenha aptiddo 10 e 0 menos apto 0. Assim, a

funcéo aptiddo F(x) é definida pela Equacdo 6.19:
S(x) = Atraso(x) + P(x) (Eq. 6.18)

Em que Atraso(x) é o atraso médio veicular do controlador definido pelo cromossomo x
e P(x) é a penalizacdo da superficie de controle do controlador definido pelo

Cromossomo X.

F(x) = 10.(%} (Eg. 6.19)

menor Smaior
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Em que S(x) é o mesmo definido na Equacdo 6.18, Smenor € @ menor soma do atraso
médio veicular e penalizagdo de um cromossomo na geracao € Spaior € @ maior soma do

atraso médio veicular e penaliza¢do de um cromossomo na gerag&o.

Destaca-se que a aptiddo de um individuo esta sempre relacionada ao melhor e ao pior
de cada geracdo (Eq. 6.19). Por exemplo, um individuo de aptiddo 10 em uma geracao
pode ter aptiddo inferior em outra geragdo. Assim, o valor de F(x) sO deve ser
comparado com outros valores de F(x) de uma mesma geragéo. Para se obter o melhor
resultado de todas as geracdes, deve-se comparar os valores de S(x) dos individuos (Eq.
6.18).

6.7.5. Verificacdo da Condigéo de Controle

Nesta etapa, o algoritmo verifica se 0 nimero de geracdes maximo foi atingido, para as
Etapas 1 e 2, apresentadas no item 6.3.4. Quando a Ultima geracdo da Etapa 1 é
simulada e avaliada, esta € encerrada e a Etapa 2 é iniciada. Apo6s as simulaces e
calculos de aptidao para a ultima geragdo da Etapa 2, a condicéo de controle é atendida
e 0 processo iterativo chega ao seu fim. Neste trabalho, 0 nUmero méximo de geragdes

para cada uma das Etapas é de 100.
6.7.6. Operadores do AG e Elitismo

A selecdo foi implementada com o método da roleta, descrito no item 5.4.3. No
algoritmo, utilizou-se o recurso da janela, para a qual se adotou o valor 1. Uma vez
findada a selecdo, a populacdo intermediaria (Figura 5.2) esta definida. A transformacéo
da populacdo intermediaria para a nova populacdo é realizada com o auxilio dos

operadores “recombina¢do” e “mutacao”.

Primeiramente, deve ser realizada a escolha de um operador. Cada operador tem uma
probabilidade de ser escolhido. Inicialmente, a probabilidade de escolha do operador
recombinacdo é de 0,7 (70%) e a probabilidade de que o operador mutacdo seja
selecionado é de 0,3 (30%) (a soma desses valores deve ser sempre igual a 1). Gera-se
um numero aleatorio entre 0 e 1, caso este seja menor que a probabilidade de escolha do
operador recombinacdo, esta € escolhida, caso contrario, seleciona-se o operador

mutacé&o.
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Em seguida, verifica-se se o operador escolhido deve ser efetivamente utilizado ou ndo,
de acordo com sua probabilidade de ocorréncia. Ressalte-se que probabilidade de
escolha de um operador e probabilidade de ocorréncia do mesmo sdo elementos
distintos. O primeiro esta relacionado a qual operador sera escolhido e o segundo a se 0
operador € utilizado de fato. Caso um operador seja escolhido, mas sua operacdo nédo
ocorra no cromossomo(s) selecionado(s), este(s) passara para a nova populacdo
inalterado(s).

Se o operador selecionado for a recombinagdo, sdo escolhidos aleatoriamente dois
cromossomos da populacdo intermediaria, os quais serdo recombinados entre si e
inseridos na nova populacdo. A posicdo em que a recombinacdo ocorre também é
aleatoria (é gerado um numero aleatério entre 1 e 0 tamanho do cromossomo, o qual
sera o0 locus em que ocorrerd a recombinacdo). Neste trabalho, uma vez selecionado o
operador recombinacdo, esta sempre ocorrera, isto ocorre porque a probabilidade de

ocorréncia de recombinacao foi definida como sendo 1.

Caso a mutacdo é que tenha sido selecionada como operador, escolhe-se aleatoriamente
um anico cromossomo. O algoritmo percorrerd entdo cada gene do cromossomo para
verificar se realizard a mutacdo ou ndo. Para cada gene, € gerado um nimero aleatorio
entre 0 e 1; caso este nUmero seja menor que a probabilidade de ocorréncia de mutacao,
aplica-se a mutacdo. A probabilidade de ocorréncia de mutacdo adotada neste trabalho é

de 0,04 (4%). Ap0s esse processo, 0 cromossomo é inserido na nova populacéo.

Esse processo de escolha de operador é repetido até que a nova populacdo possua o
namero de individuos definidos como o tamanho de uma populacdo, isto €, 100.
Chama-se a atencdo para uma possivel situacdo em que, depois de inseridos 99
individuos na nova populacéo, seja selecionado o operador recombinagcdo. Com isso,
seriam inseridos mais dois cromossomos e a nova populagdo passaria a ter 101
individuos. Em casos como esse, 0 algoritmo sempre descarta o ultimo cromossomo que

deveria ser inserido na nova populacéo.

No decorrer das geragOes, a evolugdo dos cromossomos tende a manter 0s genes que
apresentam maior aptiddo a situacdo proposta. Com isso, 0s cromossomos podem ficar
muito parecidos ao longo do processo, de maneira que a recombina¢do ndo promova

novos cromossomos. Por este motivo, a literatura sugere que a probabilidade de escolha
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do operador mutacéo cresca ao longo das geracdes, haja vista que a mutacdo promove a

variabilidade genética, e a probabilidade de escolha do operador recombinacgdo diminua.

Sendo assim, definiu-se no algoritmo que a cada 10 geracdes, a probabilidade de
escolha do operador mutacdo é acrescida em 0,05 e a probabilidade de escolha do
operador recombinacgdo é subtraida em 0,05. Definiu-se, também, valores limites finais
para essas probabilidades de escolha, sendo 0,4 0 minimo para a recombinacéo e 0,6 o
maximo para a mutacdo. A Tabela 6.14 apresenta um resumo de todas as probabilidades

adotadas neste trabalho, relacionadas com os operadores.

Tabela 6.14 — Probabilidades Adotadas Relativas aos Operadores

Probabilidade inicial de escolha
. 0,7
do operador recombinacao
Probabilidade inicial de escolha
N 0,3
do operador mutacao
Probabilidade final de escolha do 0.4
operador recombinagéo '
Probabilidade final de escolha do 0.6
operador mutagéo '
Probabilidade de ocorréncia da 1
recombinacéo
Probabilidade de ocorréncia da
- 0,04
mutacdo

Conforme ja mencionado na se¢do 5.5, ndo ha estudos conclusivos que indiquem quais
os melhores parametros de um AG. Assim, para a definicdo dos parametros
apresentados na Tabela 6.14, bem como do tamanho da populacdo e do numero de
geracOes, foi consultada, aléem da literatura, a parte da equipe do Departamento de
Ciéncia da Computacdo da UnB que integra o projeto “Controle do trafego em redes
urbanas com o uso de controladores semafdricos fuzzy”, no qual o presente trabalho esta

incluso.

O algoritmo deste trabalho implementa também o elitismo, garantindo que o melhor
resultado de cada geracdo seja inserido na proxima, caso esta ultima ndo apresente um
resultado melhor que a anterior. Quando o elitismo ocorre, o pior individuo (de menor
aptiddo) da geracdo atual é descartado para que o mais apto da geragdo anterior seja

inserido.
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6.7.7. Nova Populagdo

O termo “Nova Populagdo” foi criado para denominar a populagdo gerada no item 6.7.6,
a qual ainda ndo teve seus individuos problematicos substituidos. Uma vez realizadas
essas substituices, tem-se a nova geracdo. Como na nova concepg¢éo do algoritmo nédo
existe mais a possibilidade de aparecerem individuos problematicos, a nova geragédo

serd sempre igual & nova populagao.
6.8. Modulo Final - Resultados

Neste Mddulo sdo apresentados os resultados do processo iterativo realizado pelo
algoritmo. O algoritmo gera os seguintes relatorios (do tipo arquivos de texto) para as

Etapas 1 e 2:

e Cromossomos, agrupados por geracgao, e seus respectivos atrasos, penalizagdes,
somas do atraso e penalizacdo, aptidGes, desvios-padrdo dos atrasos das

simulacdes e niveis de servigo;

e atrasos excluidos, por cromossomo (atrasos que ficaram fora do intervalo X +

2S, em que X é a média e S o desvio-padrdo.);
e Cromossomos mais aptos de cada geracao;

e cromossomos que tiveram mesmo nivel de aptiddo do mais apto de cada

geracao.
6.9. Comparacdo dos melhores resultados

Os melhores resultados serdo comparados com resultados obtidos em um controlador
semaforico fuzzy utilizado no estudo de Andrade (2009). Este € um controlador do tipo
Sugeno, cujo modo de implementagdo do operador “E” foi a intersecdo, e tem as
mesmas Vvaridveis fuzzy, conjuntos fuzzy, e base de regras utilizadas no presente
trabalho. Para tanto, serdo realizadas novas simulagdes no UnB-Sitracs com a tabela de
extensdes fornecida pelo controlador do estudo de Andrade (2009). Estas novas
simulacdes serdo realizadas utilizando-se as mesmas sementes dos geradores de trafego
para os controladores comparados, possibilitando uma comparagdo imparcial dos
controladores.
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7. APLICACAO DA METODOLOGIA E ANALISE DE RESULTADOS

Conforme descrito no Capitulo 6, o algoritmo foi executado 5 vezes para cada nivel de

volume, alto e baixo. Nas sec¢Oes a seguir serdo apresentados os resultados obtidos em

cada execucdo. Serd realizada também a analise destes dados. Na fase de analise, o

melhor controlador obtido com o procedimento proposto sera comparado ao controlador

adotado em estudos anteriores do PPGT (Andrade, 2009). Esta comparacdo levara em

conta o desempenho do trafego controlado, refletido pela medida de desempenho atraso

médio por veiculo, calculado pelo UnB-Sitracs para a intersecdo como um todo. A

analise comparativa sera feita em separado para 0s volumes alto e baixo considerados

na aplicagdo do AG proposto.
7.1 Resultados Obtidos

7.1.1. Volume Alto

a) Cromossomos que Forneceram os Melhores Resultados

A Tabela 7.1 apresenta 0s cromossomos que apresentaram o melhor resultado em cada

uma das 5 execucdes do algoritmo para o volume alto, fornecidos ao final da Etapa 2,

com seus respectivos atrasos, penalizacBes e somas (atraso + penalizacdo). A Figura 7.1

ilustra as superficies de controle de cada um destes cromossomos.

Tabela 7.1 — Cromossomos que Apresentaram os Melhores Resultados para Volume

Alto

A Cromossomo-com Melhor Resultado Atraso (s)|Penalizacio Soma
(Volume Alto) 3 (A+P)

1 1/110/2(4{1|2/2/2/0{2|1]|2|0{0{1|1|0/1|1|2|1|1|1{1]0|2] 20,7582 25470 23,3052

2 110/1/1/4{11/1/2/0{2/0/2/2{0]|0{1/1/1/0{0|1/1/2/0|0|2] 20,7838 2.6190 23,4028

3 1/0/0/12(4{0/0/2/1|0{2|1/1/2/0/2/1|2/0/0{0|1|1/0/1|0/2] 20,8684 25804 23,4488

- 1/1/0/2/4/{1/1/0/2/0{2/0/0/2/0/1{1/2/0/1]0/1/1/1|0]0|2] 20,8175 2,6103 234278

5 1/1/0/12/4/0/2{1/2/0/2/1{1/2/0/1/1/0/2)2{2/1{1|1]2|0/2| 21,0290 24530 23,4820
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b) Superficies de Controle e Penaliza¢cdes dos Cromossomos de Melhores Resultados

extensdo

chegada fila

(a) Superficie do melhor cromossomo da semente 1 (Penalizacdo = 2,5470)

extensdo

chegada fila

(b) Superficie do melhor cromossomo da semente 2 (Penalizacéo = 2,6190)

extensdo

chegada fila

(c) Superficie do melhor cromossomo da semente 3 (Penalizagdo = 2,5804)
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extenséo

chegada fila

(d) Superficie do melhor cromossomo da semente 4 (Penalizacao = 2,6103)

extensdo

chegada fila

(e) Superficie do melhor cromossomo da semente 5 (Penalizagdo = 2,4530)
Figura 7.1 — Superficies de Controle dos Cromossomos com Melhores Resultados para
Volume Alto com suas Respectivas Penaliza¢des

c) Caracteristicas do Melhor Controlador Obtido

Conforme mostra a Tabela 7.1, o melhor resultado obtido para o volume alto foi o do
melhor cromossomo da semente 1, com soma S(x) = 23,3052. Comparando-se esse
controlador com os demais, verifica-se que ndo so6 a soma total foi menor do que a dos
demais, como também o atraso médio correspondente. O controlador com a melhor
superficie foi o produzido pela semente 5 que, no entanto, produziu uma elevagdo no

atraso médio que foi suficiente para tornar o valor da sua fungédo S(x) superior ao obtido
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pelo controlador da semente 1. O controlador semaforico fuzzy representado pelo

cromossomo associado a semente 1 tem as seguintes caracteristicas:

e tipo do controlador = Sugeno;

e modo de implementacdo do operador “E” = Prod;

e método de defuzificacdo = Wtaver;

e tipo de funcédo de pertinéncia para Fila “Pequena” = Trapezoidal,

e variacédo dos limites do conjunto de Fila “Pequena” = +2;

e tipo de funcdo de pertinéncia para Fila “Média” = Gaussiana;

e variacdo dos limites do conjunto de Fila “Média” = +2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Fila “Longa” = Trapezoidal,

e variagdo dos limites do conjunto Fila “Longa” = +2;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Chegada “Zero” = Trapezoidal;

e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Zero” = +2;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Chegada “Pouca” = Triangular;
e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Pouca” = -2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Chegada “Média” = Trapezoidal;
e variagdo dos limites do conjunto Chegada “Média” = 0;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Chegada “Muita” = Trapezoidal,
e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Muita” = 0;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Extenséo “Zero” = Trapezoidal;
e variagdo dos limites do conjunto Extensdo “Zero” = +2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Extensdo “Curta” = Trapezoidal;
e variagdo dos limites do conjunto Extenséo “Curta” = 0;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Extensdo “Média” = Trapezoidal;
e variacdo dos limites do conjunto Extensao “Média” = 0;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Extensdo “Longa” = Trapezoidal;

e variagdo dos limites do conjunto Extenséo “Longa” = +2.

Como o controlador acima ¢ do tipo Sugeno, as varidveis “modo de implementacao da

fungdo de implicagdo” ¢ “modo de implementagdo da agregagdo” ndo sio consideradas.
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d) Evolucéo do AG

A Figura 7.2 apresenta a evolugdo do AG, para cada semente, ao longo das 100

geragdes da Etapa 1, enquanto que a Figura 7.3 agrega essas evolugdes em um Gnico

gréafico. Da mesma maneira, a Figura 7.4 ilustra a evolucdo do AG, para cada semente,

na Etapa 2, e a Figura 7.5 agrega essas evolucdes em um Gnico grafico.
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(b) Evolucéo do AG para semente 2 (Etapa 1)

103



24,7000
24,6000
24,5000
24,4000
24,3000
24,2000
24,1000
24,0000
23,9000
23,8000
23,7000

Soma (Atraso + Penalizagdo)

Evolugao - Semente 3

y 24,6682
24,4085
24,2010
,4\@164 23,8492
23,7673

23,7673
$

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Geragdo

(c) Evolucgédo do AG para semente 3 (Etapa 1)

24,9000
24,7000
24,5000
24,3000
24,1000

23,9000

Soma (Atraso + Penalizagdo)

23,7000

Evolucao - Semente 4

\23,75 64

v LJ,E64

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Geragdo
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Figura 7.2 — Evolugdo do AG para Cada Semente da Etapa 1 (Volume Alto)
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Figura 7.3 — Evolucdo do AG em Todas as Sementes da Etapa 1 (Volume Alto)
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Soma (Atraso + Penalizagdo)
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Figura 7.4 — Evolucdo do AG para Cada Semente da Etapa 2 (Volume Alto)
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Figura 7.5 — Evolucdo do AG em Todas as Sementes da Etapa 2 (Volume Alto)

e) Cromossomos com mesmo desempenho dos melhores

O algoritmo retorna como melhor controlador o cromossomo que tenha o melhor

resultado na Ultima geracdo. No entanto, ele também informa todos os outros

cromossomos, distintos da resposta do algoritmo, que obtiveram o mesmo resultado ao

longo do processo. Para o volume alto, foram encontrados outros quatro com 0 mesmo

desempenho da resposta do algoritmo (para a semente 1, a qual forneceu o melhor

resultado) (Tabela 7.2). Este resultado revela que ao longo dos patamares de valores

idénticos de S(x), observados nos graficos da evolugdo dos AGs, a solucdo ndo se

resume obrigatoriamente a um Unico cromossomo, transferido de uma geracdo para a

outra pelo elitismo.

Tabela 7.2 — Outros Cromossomos que Apresentaram o Mesmo Resultado da Melhor

Resposta do Algoritmo para Volume Alto

Cromossomos com Desempenho Igual ao do Melhor

1102412220212001101101111002
110241222021200110111111102
110241221021200110110111102
110241221021200110112111102

f) Atrasos excluidos

Em nenhuma das simulagdes houve atraso excluido, isto é, todos ficaram dentro do

intervalo X + 2S, em que X é a média e S o desvio-padréo.
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7.1.2. Volume Baixo

a) Cromossomos que Forneceram os Melhores Resultados

A Tabela 7.3 apresenta 0os cromossomos que apresentaram o melhor resultado em cada

uma das 5 execucdes do algoritmo para o volume baixo, fornecidos ao final da Etapa 2,

com seus respectivos atrasos, penalizacfes e somas (atraso + penalizacao). A Figura 7.6

ilustra as superficies de controle de cada um destes cromossomos.

Tabela 7.3 - Cromossomos que Apresentaram os Melhores Resultados para Volume

Baixo

B anis Cromossomo com Melhor Resultado Atraso (s)| Penalizacio Soma
(Volume Baixo) : (A+P)

1 1/1/0]0/4{2{2/0/0/0/2/0{1]|2]0]1]2{2{2/2/0|2|2|1]2]|0|2] 7.5638 2.3680 9.9318

2 11110/1/4/2/1(2{2]022|2|2{2(2{2|2{2|2/0/2|0/1|0/0{2|] 7.6311 22770 9.5081

3 1/1/0]1]4{2/0/0/2/0/2]2|2]1]2{1{1|2{2|0{2|1]2|1]2]|0{2] 7.6302 23620 9.9922

- 1/1/1/0/4/2{2|0/1]0/2/0/1/2/0/1{2/2{2|0/1/0/2/1|2|0{2| 7.5638 2.3680 9.9318

5 1/1/1]0/4{2{2/0/0/0/2/0{1]|2/0|1]2{2{2/0/2|2/2/1]|2/0|{2] 7.5638 2.3680 9.9318

b) Superficies de Controle e Penalizacdes dos Cromossomos de Melhores Resultados

S S
S
‘.“‘

extenséo

chegada

naae.

20

fila

(@) Superficie do melhor cromossomo da semente 1 (Penalizacdo = 2,3680)
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extenséo

chegada fila

(b) Superficie do melhor cromossomo da semente 2 (Penalizacdo = 2,2770)

extensdo

chegada fila

(c) Superficie do melhor cromossomo da semente 3 (Penalizagdo = 2,3620)

extenséo

chegada fila

(d) Superficie do melhor cromossomo da semente 4 (Penalizacdo = 2,3680)
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extenséo

chegada fila

(e) Superficie do melhor cromossomo da semente 5 (Penalizagdo = 2,3680)
Figura 7.6 — Superficies de Controle dos Cromossomos com Melhores Resultados para

Volume Baixo com suas Respectivas Penalizacbes
c) Caracteristicas do Melhor Controlador Obtido

O melhor resultado obtido para o volume baixo foi o do melhor cromossomo da
semente 2, com soma S(x) = 9,9081. Nesse caso, a menor soma ndo correspondeu ao
menor atraso, que foi obtido com os controladores associados as sementes 1, 4 e 5.
Esses dltimos controladores, embora difiram entre si em um ou mais componentes,
produziram superficies e, consequentemente, atrasos idénticos. Mesmo neste caso, a
diferenca entre o atraso produzido pelo controlador selecionado e o atraso minimo é

bastante reduzida, em torno de 7 centésimos de segundo.

O controlador semaforico fuzzy representado pelo cromossomo da semente 2 tem as

seguintes caracteristicas:

e tipo do controlador = Sugeno;

e modo de implementagdo do operador “E” = Prod;

e meétodo de defuzificacdo = Wtaver;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Fila “Pequena” = Z;

e variagdo dos limites do conjunto de Fila “Pequena” = 0;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Fila “Média” = Gaussiana,;

e variagédo dos limites do conjunto de Fila “Média” = +2;

tipo de fung@o de pertinéncia para Fila “Longa” = Trapezoidal;
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e variacdo dos limites do conjunto Fila “Longa” = +2;

e tipo de funcéo de pertinéncia para Chegada “Zero” = Z,;

e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Zero” = +2;

e tipo de fun¢do de pertinéncia para Chegada “Pouca” = Gaussiana;
e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Pouca” = +2;

e tipo de fun¢do de pertinéncia para Chegada “Média” = Gaussiana,
e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Média” = +2;

e tipo de funcdo de pertinéncia para Chegada “Muita” = S;

e variacdo dos limites do conjunto Chegada “Muita” = +2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Extensao “Zero” = Z,

e variagdo dos limites do conjunto Extensdo “Zero” = -2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Extensao “Curta” = Gaussiana;

e variagdo dos limites do conjunto Extenséo “Curta” = 0;

e tipo de fun¢do de pertinéncia para Extensdo “Média” = Trapezoidal;
e variacdo dos limites do conjunto Extensdo “Média” = -2;

e tipo de fungdo de pertinéncia para Extensao “Longa” = Trapezoidal,

e variagdo dos limites do conjunto Extensdo “Longa” = +2.

Como o controlador acima ¢ do tipo Sugeno, as varidveis “modo de implementacao da

fun¢do de implicagdo” e “modo de implementacdo da agregagdo™ nao sdo consideradas.
d) Evolucdo do AG

A Figura 7.7 apresenta a evolucdo do AG, para cada semente, ao longo das cem
geracOes da Etapa 1, enquanto que a Figura 7.8 agrega essas evolugbes em um unico
gréafico. Da mesma maneira, a Figura 7.19 ilustra a evolucdo do AG, para cada semente,

na Etapa 2, e a Figura 7.10 agrega essas evolugGes em um anico gréfico.
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Soma (Atraso + Penalizagdo)
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Figura 7.7 — Evolugédo do AG para Cada Semente da Etapa 1 (Volume Baixo)
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Figura 7.8 — Evolucéo do AG em Todas as Sementes da Etapa 1 (Volume Baixo)
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Figura 7.9 — Evolugédo do AG para Cada Semente da Etapa 2 (Volume Baixo)
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Figura 7.10 — Evolucdo do AG em Todas as Sementes da Etapa 2 (Volume Baixo)
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e) Cromossomos com mesmo desempenho dos melhores

Para o volume baixo, foram encontrados outros dezesseis controladores com 0 mesmo
desempenho da resposta do algoritmo (para a semente 2, a qual forneceu o melhor

resultado), os quais sdo apresentados na Tabela 7.4.

Tabela 7.4 — Outros Cromossomos que Apresentaram o Mesmo Resultado da Melhor

Resposta do Algoritmo para VVolume Baixo

Cromossomos com Desempenho Igual ao do Melhor
11014212002222222222121100°2
1101421200222222222222110002
1101421210222222222222110072
1101421200222222222202110072
1101421200222222222212010072
1101421200222222222222010072
1101421210222222222202110002
11014212202222222222221100°2
1101421210222222222212110002
1101421220222222222202110072
110142122022222222221211002
1101421210222222222222010072
110142120022222222220201002
1101421210222222222202010072
1101421210222222222212010072
1101421220222222222212010072

f) Atrasos excluidos

Novamente, em nenhuma das simulagdes houve atraso excluido, isto €, todos ficaram

dentro do intervalo X + 2S, em que X é a média e S o desvio-padréo.
7.2. Analise dos Resultados

7.2.1. Volume Alto

a) Comparacéo Estatistica entre Controladores

Para que se pudesse realizar a comparacao do controlador utilizado por Andrade (2009)
com o melhor controlador encontrado para o volume alto, foi feito um teste de hipbteses

para verificar se os valores obtidos para o atraso médio por veiculo nos dois
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controladores eram estatisticamente diferentes. O teste utilizado foi t de Student, com
nivel de significancia igual a 0,05, e levou em conta 35 elementos (atrasos obtidos em
35 novas simulacGes realizadas para cada controlador, com as mesmas sementes,

mostrados no Apéndice A).

Nesta aplicacao, foram obtidos os seguintes resultados para o atraso médio por veiculo:
¢ melhor controlador selecionado pelo AG proposto: 23,34 segundos/veiculo;
e controlador utilizado por Andrade (2009): 39,51 segundos/veiculo.

A hipétese de que os dados eram estatisticamente iguais foi rejeitada e, portanto, a
comparagdo pdde ser realizada e mostrou que a reducdo média de 40,9% do atraso
médio na intersecdo, quando o melhor controlador encontrado para o volume alto foi

comparado ao utilizado por Andrade (2009), € estatisticamente significativa para a=5%.

Também houve uma pequena melhora na comparacao das superficies de controle. A do
controlador de Andrade (2009) (Figura 7.11), quando avaliada pelo método proposto no
presente trabalho, obteve penalizacdo de 2,5780, enquanto que a superficie do melhor
controlador para volume alto deste estudo obteve um penalizacdo de 2,5470 ( reducéo
de 1,2%).

o

extenséo

SN & O o

N

chegada 0 0

fila

Figura 7.11 — Superficie do Controlador Utilizado por Andrade (2009)
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A Tabela 7.5 compara as caracteristicas do melhor controlador para volume alto desta

dissertagdo com as do controlador utilizado por Andrade (2009).

Tabela 7.5 - Caracteristicas do melhor controlador encontrado para volume alto e do

controlador utilizado por Andrade (2009)

Melhor Controlador
Variavel Controlador Pesta Utilizado por
Dissertacao Andrade
(Volume Alto) (2009)
Tipo do Controlador Sugeno Sugeno
Modo de Implementacdo do Operador “E” Prod Min
Modo de Implementacédo da Funcéo de « . « .
Implicacio Né&o se aplica Né&o se aplica
Modo de Implementagédo da Agregagéo Né&o se aplica Né&o se aplica
Método de Defuzificacdo Wtaver Wtaver
Pequena Trapezoidal Triangular
Tipo de Funcéo de Pertinéncia Média Gaussiana Triangular
—Fila Longa Trapezoidal Trapezoidal
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Trapezoidal Triangular
. . o Pouca Triangular Triangular
Tipo de Fungdo de Pertinéncia Média Trapezoidal Triangular
—Chegada - P - J -
Muita Trapezoidal Trapezoidal
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Trapezoidal Triangular
Tipo de Funcéo de Pertinéncia Curta Trapezoidal Triangular
—Extenséo Média Trapezoidal Triangular
Longa Trapezoidal Trapezoidal
Pequena [012] [010]
Limites dos Conjuntos Fuzzy Média [317] [5 15]
de Fila Longa [8 20] [10 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [0 7] [05]
Limites dos Coni . Pouca [0 8] [010]
imites dzsCh%gJ;g;os uzzy Méglia [5 15] [5 15]
Muita [10 20] [10 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [07] [0 5]
Limites dos Conjuntos Fuzzy Curta [0 10] [0 10]
de Extensdo Média [5 15] [5 15]
Longa [8 20] [10 20]

118



b) Evolucéo do AG

Nas Figuras 7.2 a 7.5, percebe-se que o algoritmo converge com maior rapidez nas
primeiras geragdes. A Tabela 7.6 divide, para as Etapas 1 e 2 do controlador
selecionado, as 100 geracdes em intervalos que possuem mesmas probabilidades de
escolha dos operadores de recombinacao e mutacdo, e apresenta qual a porcentagem da

reducdo da soma do atraso com a penalizagéo para cada intervalo.

Tabela 7.6 — Reducdo Média da Soma, em porcentagem, para Intervalos de Geragoes
(Volume Alto)

Intervalo de | Probabilidade de | Probabilidade de Reducéo Média
Geracgoes Recombinagéo Mutacao Etapa 1 Etapa 2
1-10 0,70 0,30 2,24% 1,50%
11-20 0,65 0,35 0,48% 0,00%
21-30 0,60 0,40 0,26% 0,04%
31-40 0,55 0,45 0,25% 0,00%
41 - 50 0,50 0,50 0,32% 0,00%
51-60 0,45 0,55 0,53% 0,00%
61 - 100 0,40 0,60 0,08% 0,04%

Tanto na Etapa 1 quanto na Etapa 2, o intervalo em que houve a maior reducéo foi o das
geracOes 1 a 10, no qual a probabilidade de escolha do operador recombinacéo € igual a
0,7 e a do operador mutacdo é 0,3. Tal informacao pode ser util para futuros trabalhos
que desejem utilizar probabilidades de escolha dos operadores recombinagdo e mutagédo

fixas ao longo das geracoes.

Percebe-se ainda, nas Figuras 7.2 a 7.5, que a convergéncia acontece mais rapidamente
nas execucdes do AG na Etapa 2. Embora ndo se possa afirmar conclusivamente,
acredita-se que trés fatores contribuem para a ocorréncia de tal fato. O primeiro é que ja
houve uma convergéncia prévia na Etapa 1, e a segunda etapa seria uma especie de
ajuste fino. O segundo é que nesta etapa o numero de variaveis trabalhadas ¢ menor do
que na Etapa 1. E por ultimo, o fato de que as variaveis trabalhadas na Etapa 2 sdo todas
do mesmo tipo, isto &, variacdo de limites dos conjuntos fuzzy, enquanto que na Etapa 1,

sdo trabalhadas variaveis de diferentes caracteristicas.

A partir das Figuras 7.3 e 7.5 é possivel verificar que o resultado dos AGs nao depende

do valor do melhor desempenho da populagdo inicial. Isto €, populagdes iniciais com
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menores S(X) nem sempre resultaram em populacdes com melhor desempenho ao final

das 100 geracdes, especialmente no caso da Etapa 1.
¢) Cromossomos com mesmo desempenho dos melhores

Considerando-se o fato do numero de controladores semelhantes aos melhores ser
pequeno e sabendo-se que o numero de cromossomos distintos avaliados pelo algoritmo
pode chegar a 20.000 em cada execucdo (duas etapas de 100x100 individuos cada),
percebe-se que a probabilidade de um especialista definir manualmente um controlador
com desempenho inferior a resposta do algoritmo genético é muito grande. Reforca-se,

portanto, a justificativa do uso do AG neste estudo.
d) Atrasos excluidos

O fato da ndo haver nenhum atraso excluido ao longo das simulagdes dos cromossomos
ja era esperado, pois 0 numero de simulacGes de cada cromossomo para se aferir seu
atraso medio era baixo (trés). No entanto, quando o melhor controlador obtido foi
simulado novamente, 35 vezes, com sementes distintas, pode-se constatar que somente
um valor deveria ser desconsiderado, isto é, 2,9% do total. Este baixo percentual vai ao
encontro do que foi apontado nos estudos de Andrade (2009) e Labanca (2009), isto é, a

confiabilidade dos resultados obtidos no simulador utilizado.
7.2.2. Volume Baixo
a) Comparacdo Estatistica entre Controladores

Assim como foi feito para o volume alto, realizou-se um teste de hipGteses para
verificar se os valores obtidos no controlador utilizado por Andrade (2009) e no melhor
controlador encontrado para o volume baixo eram estatisticamente diferentes.
Novamente, o teste utilizado foi t de Student, com nivel de significancia igual a 0,05,
para 35 elementos (ver Apéndice A). A hip6tese de que os dados eram estatisticamente

iguais foi rejeitada e, portanto, a comparacao pdde ser realizada.
Os atrasos obtidos para os dois controladores foram:

e melhor controlador selecionado pelo AG proposto: 7,91 segundos/veiculo;
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e controlador utilizado por Andrade (2009): 9,84 segundos/veiculo.

Constata-se, portanto, uma reducdo média de 19,6% do atraso médio na intersecéo,
quando o melhor controlador encontrado para o volume alto foi comparado ao utilizado
por Andrade (2009), e esta diferenca é estatisticamente significativa para 0=5%. Em
relacdo as superficies de controle, aquela fornecida pelo melhor controlador para
volume baixo obteve penalizacdo de 2,2770, enquanto que a do controlador de Andrade
(2009) (Figura 7.11), conforme ja mencionado, obteve penalizagdo de 2,5780, quando
avaliada pelo método proposto no presente trabalho. Percebe-se assim uma reducdo de
11,7% da penalizacéo e, portanto, uma melhora na superficie de controle.

A Tabela 7.7 compara as caracteristicas do melhor controlador para volume baixo desta

dissertacdo com as do controlador utilizado por Andrade (2009).
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Tabela 7.7 - Caracteristicas do melhor controlador encontrado para volume baixo e do

controlador utilizado por Andrade (2009)

Melhor Controlador
Variavel Contl_folador ~Desta Utilizado por
Dissertacéo Andrade
(Volume Baixo) (2009)
Tipo do Controlador Sugeno Sugeno
Modo de Implementacdo do Operador “E” Prod Min
Modo de Implemeptagfglo da Funcéo de Niio se aplica Nio se aplica
Implicacdo
Modo de Implementagédo da Agregagéo Né&o se aplica Né&o se aplica
Método de Defuzificacdo Wtaver Wtaver
Pequena Z Triangular
Tipo de Funcéo de Pertinéncia Média Gaussiana Triangular
-Fila Longa Trapezoidal Trapezoidal
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Z Triangular
. . . Pouca Gaussiana Triangular
Tipo de Fungdo de Pertinéncia Média Gaussiana Triangular
-Chegada . J -
Muita S Trapezoidal
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Z Triangular
Tipo de Funcédo de Pertinéncia Curta Gaussiana Triangular
-Extenséo Media Trapezoidal Triangular
Longa Trapezoidal Trapezoidal
Pequena [0 10] [010]
Limites dos Conjuntos Fuzzy Média [317] [5 15]
de Fila Longa [8 20] [10 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [0 7] [05]
Limites dos Coni . Pouca [012] [010]
imites dzsCh%gJ;(;gos uzzy M (?Iia [317] [5 15]
Muita [8 20] [10 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [0 3] [0 5]
Limites dos Conjuntos Fuzzy Curta [0 10] [0 10]
de Extens&o Média [7 13] [5 15]
Longa [8 20] [10 20]
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b) Evolucéo do AG

Nas Figuras 7.7 a 7.10, percebe-se mais uma vez que o algoritmo converge com maior
rapidez nas primeiras geragdes. A Tabela 7.8 divide, para o controlador selecionado,
para as Etapas 1 e 2, as 100 geracbes em intervalos que possuem mesmas
probabilidades de escolha dos operadores de recombinacdo e mutacéo, e apresenta qual

a porcentagem da reducdo da soma do atraso com a penalizagéo para cada intervalo.

Tabela 7.8 — Reducdo Média da Soma, em porcentagem, para Intervalos de Geragoes

(Volume Baixo)

Intervalo de | Probabilidade de | Probabilidade de Reducéo Média
Gerac0es Recombinagéo Mutagéo Etapa 1 Etapa 2
1-10 0,70 0,30 1,40% 1,17%
11-20 0,65 0,35 0,69% 0,16%
21 - 30 0,60 0,40 0,48% 0,09%
31-40 0,55 0,45 0,24% 0,00%
41-50 0,50 0,50 0,00% 0,09%
51-60 0,45 0,55 0,00% 0,00%
61 - 100 0,40 0,60 0,00% 0,00%

Novamente, tanto na Etapa 1 quanto na Etapa 2, o intervalo em que houve a maior
reducdo foi o das geracGes 1 a 10, no qual a probabilidade de escolha do operador
recombinacéo € igual a 0,7 e a do operador mutacéo € 0,3. Informacéo esta que pode ser
atil para futuros trabalhos que desejem utilizar probabilidades de escolha dos

operadores recombinacdo e mutacao fixas ao longo das geragoes.

Assim como no volume alto, pode-se notar, nas Figuras 7.7 a 7.10, que a convergéncia
acontece mais rapidamente nas execuc¢des do AG na Etapa 2. Conforme ja exposto,
embora ndo se possa afirmar conclusivamente, acredita-se que trés fatores contribuem
para a ocorréncia de tal fato: convergéncia prévia, ocorrida na Etapa 1; menor nimero
de variaveis trabalhadas na Etapa 2; e somente variaveis do mesmo tipo, isto &, variacao

de limites dos conjuntos fuzzy, sendo trabalhadas na Etapa 2.

Do mesmo modo que o observado para o caso do volume alto, as Figuras 7.8 e 7.10
mostram que o resultado do AG ao final das 100 geracdes ndo é diretamente afetado

pelo desempenho da populacdo inicial.
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¢) Cromossomos com mesmo desempenho dos melhores

O fato de que foram encontrados outros dezesseis controladores com o mesmo
desempenho da resposta do algoritmo para a semente 2 (a qual forneceu o melhor
resultado) confirmam a complexidade de se definir o melhor controlador diretamente,
com base em processos de tentativa e erro. Isto é, ao se verificar que diferentes
controladores podem apresentar o mesmo resultado (neste caso o melhor resultado), ndo
se pode descartar a possibilidade de existéncia de outro conjunto de controladores, com
resultados inferiores, que também apresentem 0 mesmo desempenho entre si. Esse tipo
de situacdo poderia induzir o projetista a definir um controlador com desempenho

aquém do que seria definido por um AG.

Cita-se novamente o que foi analisado no volume alto. Considerando-se o fato de que o
namero de controladores semelhantes aos melhores ser pequeno e sabendo-se que o
numero de cromossomos distintos avaliados pelo algoritmo pode chegar a 20.000 em
cada execucdo (duas etapas de 100x100 individuos), percebe-se que a probabilidade de
um especialista definir manualmente um controlador com desempenho inferior a um
encontrado pelo algoritmo genético é muito grande. Reforca-se, portanto, a justificativa

do uso do AG neste estudo.
d) Atrasos excluidos

Nas 35 novas simulagdes do melhor controlador encontrado para o volume baixo,
verificou-se que somente dois valores deveriam ser desconsiderados, isto €, 5,7% do
total. Mais uma vez, este valor percentual vai ao encontro do que foi indicado nos
estudos de Andrade (2009) e Labanca (2009), no que se refere a confiabilidade dos

resultados obtidos no simulador utilizado.
7.3. Comparacdo Entre os Melhores Controladores de Cada Nivel de Volume

A Tabela 7.9 compara as caracteristicas do melhor controlador para volume alto com as
do melhor controlador para volume baixo. Nela, pode-se perceber que os controladores
sdo diferentes, o que sugere que as condi¢bes do trafego realmente influenciaram na
resposta do algoritmo, conforme esperado, e que os controladores definidos com a

evolucdo deste refletem as especificidades locais do trafego.
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Tabela 7.9 — Caracteristicas do melhor controlador encontrado para volume baixo e do

melhor controlador encontrado para volume alto.

Melhor Melhor
Variavel Controlador - Controlador -
Volume Alto Volume Baixo
Tipo do Controlador Sugeno Sugeno
Modo de Implems}gf?(;éo do Operador Prod Prod
Modo de Implementagzzlo da Funcao de Niio se aplica Niio se aplica
Implicacéo
Modo de Implementacdo da Agregacéo Né&o se aplica Né&o se aplica
Método de Defuzificacdo Wtaver Wtaver
Pequena Trapezoidal Z
Tipo de Fung&o de Média Gaussiana Gaussiana
Pertinéncia - Fila Longa Trapezoidal Trapezoidal
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Trapezoidal Z
. . Pouca Triangular Gaussiana
TlpoAde_Fun(;ao de Média Trapezoidal Gaussiana
Pertinéncia - Chegada : -
Muita Trapezoidal S
Qualquer Trapezoidal Trapezoidal
Zero Trapezoidal Z
Tipo de Fungéo de Curta Trapezoidal Gaussiana
Pertinéncia - Extensédo Média Trapezoidal Trapezoidal
Longa Trapezoidal Trapezoidal
Pequena [012] [0 10]
Limites dos Conjuntos Média [317] [317]
Fuzzy de Fila Longa [8 20] [8 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [07] [07]
Limites dos Coni Pouca [0 8] [0 12]
s oo | “ega | 519 517
Muita [10 20] [8 20]
Qualquer [0 20] [0 20]
Zero [07] [0 3]
Limites dos Conjuntos Curta [0 10] [0 10]
Fuzzy de Extensao Média [5 15] [713]
Longa [8 20] [8 20]
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8. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Diversos trabalhos sobre controle de trafego em intersecdes tém mostrado vantagens do
uso do controlador semaférico fuzzy em relagdo ao do controlador por tempo fixo, e até
mesmo do controlador atuado pelo principio classico da extensdo. No entanto, a
definicdo do modo de implementacdo dos componentes de um controlador semaforico
fuzzy é uma dificuldade encontrada por seu projetista. Isto porque existem indmeras
possibilidades de se implementar esse controlador. Na literatura, percebe-se que grande

parte dos controladores desenvolvidos é baseada no de Pappis e Mamdani (1977).

Estudos desenvolvidos no Programa de P6s-Graduacdo em Transportes da UnB, alguns
em parceria com a Helsinki University of Technologia (Finlandia), ttm mostrado que
diferentes formas de implementacdo dos componentes de um controlador semaférico
fuzzy fornecem resultados distintos, o que justifica a ado¢do de um procedimento que
contribua nessa escolha. Nesse contexto, esta dissertacdo apresenta um procedimento
para a concepcao de controladores semaféricos fuzzy que use algoritmo genético para
definir um modo de implementagdo dos componentes desses controladores. Este
procedimento foi descrito no Capitulo 6 e sua aplicacdo e avalicdo foram apresentadas
no Capitulo 7. Nas proximas secdes sdo apresentadas conclusdes, limitacdes e sugestbes

baseadas no trabalho realizado.
8.1. Cumprimento do Objetivo e Verificacdo da Hipotese

O objetivo do trabalho foi alcancado. O procedimento proposto, com uso de algoritmo
genético, permitiu a definicdo de um modo de implementacdo dos componentes de um
controlador semaforico fuzzy cujo desempenho de trafego na intersecdo por ele
controlada apresentou resultados satisfatorios: reducfes no atraso médio da intersecéo
de 40,9%, para volume alto, e 19,6%, para volume baixo, em relagédo ao controlador
adotado em estudos do Programa de PoOs-Graduagdo em Transportes da UnB. Esse
controlador foi considerado como referéncia para esta pesquisa haja vista avaliages

positivas da sua atuacéo apresentadas em diferentes trabalhos.

Além disso, as superficies de controle fornecidas por estes controladores foram
continuas, suaves e coerentes, possibilitando uma interpretacdo correta pelo técnico e
gerando um controle de trafego que seja facilmente assimilado pelo motorista. Estas
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superficies, inclusive, foram melhor avaliadas do que a superficie de controle gerada

pelo controlador com as quais foram comparadas.

Com isso, aceita-se a hipOtese de que um procedimento para a concepgdo de

controladores semafdricos fuzzy que use algoritmo genético permite a definicdo

adequada de um modo de implementacdo dos componentes desses controladores, de

modo a permitir que a atuacdo desse controlador reflita as necessidades especificas do

trafego a ser controlado, em termos de variavel de desempenho de trafego, e forneca

uma superficie de controle continua, suave e coerente.

8.2. Principais Conclustes

As principais conclus@es obtidas com o desenvolvimento do estudo s&o:

o0 algoritmo genético pode ser aplicado a situacdo proposta na dissertacdo. Todas
as respostas do procedimento proposto foram satisfatorias, em termos da
variavel de desempenho de trafego e da continuidade, suavidade e coeréncia da
superficie de controle, sendo que os resultados obtidos foram melhores do que
aqueles fornecidos pelo controlador utilizado como referéncia para esta

pesquisa;

como todas as respostas do algoritmo sdo satisfatorias e, inclusive, préximas, o
projetista poderd ter a discricionariedade de escolher dentre os melhores
controladores aquele que julgar mais apropriado a intersecdo a ser controlada.
Por exemplo, como todos 0s S(x), atrasos e penalizacfes sdo bons, em vez de
priorizar o controlador de menor S(x), podera priorizar aquele de menor atraso

(isto porque tem a garantia de que a superficie de controle também é boa);

as caracteristicas de desempenho das populagfes iniciais ndo permitem inferir
sobre a qualidade dos resultados do AG. Isto é, populagdes iniciais com
cromossomos de bom desempenho ndo garantem necessariamente os melhores
resultados, e populagdes iniciais com cromossomos de desempenho ruim podem
fornecer bons resultados. Exemplo disso é o caso da semente 5 da Etapa 1 para o
nivel de volume alto, a qual possuia o pior resultado na primeira geracdo, mas

produziu o cromossomo de melhor desempenho na Gltima geragéo;
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e populagdes iniciais distintas podem fornecer o mesmo resultado, conforme

ocorrido com as sementes 1, 4 e 5 da Etapa 1 para o volume baixo;

e a analise dos diagramas de evolucdo para os diferentes pares de taxas de
probabilidade de escolha de recombinacdo e mutacdo mostrou que a maior
reducdo media da soma do atraso médio com a penalizacdo aconteceu para 0s
valores de 0,7 e 0,3, respectivamente, tanto para volume alto quanto para volume

baixo;

e todos os melhores controladores obtidos nas simulagbes das sementes sé&o do
tipo Sugeno, o0 que sugere sua vantagem em relacdo a controladores do tipo
Mamdani. Informacdo esta que € Util, ja que grande parte dos controladores

encontrados na literatura é baseada no de Mamdani.
8.3. Limitagdes do Estudo

Ao longo do trabalho, deparou-se com trés limitacbes que merecem destaque. A
primeira € que ndo se pbde realizar o numero necessario de simula¢es por cromossomo
para uma analise estatistica mais confiavel, devido ao longo tempo demandado para as
simulacfes de todos os cromossomos. A analise mais apurada foi realizada somente

com os melhores controladores de cada nivel de volume.

Outra limitacdo € que o espaco de busca do estudo, em sua concepcdo original, era de
ordem muito grande. Para que se realizasse uma busca satisfatéria no mesmo, seria
necessario que se avaliasse um numero bem maior de cromossomos. Isto, contudo,
demandaria um periodo de tempo muito maior. Assim, foi necessario reduzir o espacgo
de busca, com simplificagdes nos valores que as varidveis poderiam atingir. Acredita-se
que estas duas limitacGes podem ser superadas com 0 uso de recursos computacionais
mais avancados para a execucdo das simula¢fes, ou uma otimizagdo do tempo de

simulagdo no simulador utilizado.

A terceira limitacdo do estudo refere-se aos pardmetros do algoritmo genético. A
definicdo do tamanho da populacdo, do nimero de geragdes, das probabilidades de
escolha dos operadores e das probabilidades de recombinacdo e mutacdo ndo tem na
literatura um respaldo conclusivo que indique quais pardmetros sdo os melhores para
cada situagdo. Com isso, apesar dos cuidados tomados nas escolhas deste trabalho, n&o
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se garante que os parametros utilizados sejam os mais adequados. Esta limitacdo pode
ser mitigada com estudos posteriores que tenham como objetivo calibrar esses

parametros.
8.4. Sugestdes e Recomendaces para Futuros Trabalhos

Tendo em vista 0 que foi levantado e analisado neste estudo, considera-se oportuno

sugerir que futuros trabalhos:

e realizem o mesmo procedimento contemplando alternativas diferentes para as
mesmas variaveis de estudo analisadas neste trabalho, e, caso 0s recursos
computacionais permitam, trabalnem com o espago de busca proposto na

concepcao original da dissertacao;

e analisem qual é a relacdo existente entre a combinacdo de parametros do AG e

os resultados obtidos, de modo a permitir uma melhor calibragem do AG;

e utilizem o algoritmo genético para a definicdo da base de regras de um
controlador semaforico fuzzy, buscando-se encontrar resultados melhores do que

0s ja obtidos até entdo;

e incorporem outras variaveis de desempenho de trafego na funcéo aptiddo, além

do atraso médio veicular.
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Apéendice A

Resultados das SimulacoOes para
Comparacao entre Controladores
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A.1 — Resultados Obtidos para o Volume Alto

Tabela A-1 — Resultados para Volume Alto (sem desconsiderar nenhum valor)

Atraso Médio
Semente Controlador Melhor Controlador
Andrade (2009) Obtido no AG

1 32,31 21,55
2 36,90 21,30
3 30,44 19,42
4 37,63 24,08
5 43,22 25,64
6 38,26 24,04
7 40,85 22,51
8 38,03 21,43
9 26,70 18,91
10 34,03 19,29
11 37,63 22,16
12 34,83 21,28
13 32,32 22,49
14 33,54 20,94
15 38,61 21,68
16 40,49 22,19
17 37,17 22,55
18 41,61 25,00
19 36,99 24,67
20 40,60 23,82
21 52,83 28,00
22 46,45 27,37
23 51,51 30,12
24 47,45 28,66
25 44,73 26,14
26 50,65 28,93
27 46,02 24,05
28 41,02 23,89
29 34,96 22,39
30 38,24 22,55
31 37,31 22,28
32 43,34 22,94
33 42,35 23,42
34 45,07 23,21
35 40,50 2391
Soma 1394,59 822,81
Meédia (X) 39,85 23,51
Desvio Padréo (S) 5,93 2,69

| Valores a serem desconsiderados (estdo fora do

intervalo X + 2S). Obs: seus correspondentes no

outro controlador também foram desprezados.
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Tabela A-2 — Resultados para VVolume Alto (desconsiderando valores fora do intervalo

X+25)
Atraso Médio
Semente Controlador Melhor Controlador
Andrade (2009) Obtido no AG
1 32,31 21,55
2 36,90 21,30
3 30,44 19,42
4 37,63 24,08
5 43,22 25,64
6 38,26 24,04
7 40,85 22,51
8 38,03 21,43
9 34,03 19,29
10 37,63 22,16
11 34,83 21,28
12 32,32 22,49
13 33,54 20,94
14 38,61 21,68
15 40,49 22,19
16 37,17 22,55
17 41,61 25,00
18 36,99 24,67
19 40,60 23,82
20 46,45 27,37
21 51,51 30,12
22 47,45 28,66
23 44,73 26,14
24 46,02 24,05
25 41,02 23,89
26 34,96 22,39
27 38,24 22,55
28 37,31 22,28
29 43,34 22,94
30 42,35 23,42
31 45,07 23,21
32 40,50 23,91
Soma 1264,41 746,97
Média 39,51 23,34
Desvio Padrao 4,87 2,37

e Hipotese Hy: média da diferenca entre os atrasos médios = 0 (os resultados séo

estatisticamente iguais)

e Hipotese Hi: média da diferenca entre os atrasos médios # 0 (os resultados s&o

estatisticamente diferentes)

e tcritico=t 31,0,05 = 2,040
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e tcalculado =28,72

e Rejeita-se H, e aceita-se H;
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A.2 — Resultados Obtidos para o Volume Baixo

Tabela A-3 — Resultados para Volume Baixo (sem desconsiderar nenhum valor)

Atraso Médio
Semente Controlador Melhor Controlador
Andrade (2009) Obtido no AG
1 9,84 7,49
2 9,32 7,87
3 9,39 7,53
4 9,48 7,60
5 10,48 8,47
6 10,16 8,01
7 9,64 1,77
8 9,78 7,79
9 9,66 7,86
10 9,23 7,68
11 9,71 7,61
12 9,40 7,67
13 9,77 7,64
14 9,59 7,74
15 9,66 8,04
16 9,70 8,10
17 9,60 7,45
18 9,92 7,99
19 10,00 8,22
20 9,40 8,08
21 10,12 8,87
22 9,99 8,08
23 9,79 8,15
24 10,32 8,20
25 10,43 7,88
26 10,09 7,95
27 9,83 7,86
28 10,24 8,62
29 10,29 7,91
30 10,27 7,87
31 9,58 8,12
32 10,06 8,42
33 10,41 8,37
34 9,90 8,02
35 10,16 7,74
Soma 345,21 278,67

Média (X) 9,86 7,96
Desvio Padréo (S) 0,34 0,32

| Valores a serem desconsiderados (estdo fora do
intervalo X + 2S) Obs: seus correspondentes no

outro controlador também foram desprezados.
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Tabela A-4 — Resultados para volume baixo (desconsiderando valores fora do intervalo

X+25)
Atraso Médio
Semente Controlador Melhor Controlador
Andrade (2009) Obtido no AG

1 9,84 7,49

2 9,32 7,87

3 9,39 7,53

4 9,48 7,60

5 10,48 8,47

6 10,16 8,01

7 9,64 7,77

8 9,78 7,79

9 9,66 7,86

10 9,23 7,68

11 9,71 7,61

12 9,40 7,67

13 9,77 7,64

14 9,59 7,74

15 9,66 8,04

16 9,70 8,10

17 9,60 7,45

18 9,92 7,99

19 10,00 8,22

20 9,40 8,08

21 9,99 8,08

22 9,79 8,15

23 10,32 8,20

24 10,43 7,88

25 10,09 7,95

26 9,83 7,86

27 10,29 7,91

28 10,27 7,87

29 9,58 8,12

30 10,06 8,42

31 10,41 8,37

32 9,90 8,02

33 10,16 7,74

Soma 324,85 261,18

Média (X) 9,84 7,91
Desvio Padréo (S) 0,34 0,26

Hipotese Hy: média da diferenca entre os atrasos medios = 0 (os resultados sao

estatisticamente iguais)
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Hipotese H;: média da diferenca entre os atrasos médios # 0 (os resultados séo
estatisticamente diferentes)

tcritico =t 3,005 = 2,037

t calculado = 36,041

Rejeita-se H, e aceita-se H;
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