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Resumo

Esta tese propde um conjunto de técnicas baseadas em algoritmos genéticos, para
optimizar a sintese e o planeamento de trajectérias de manipuladores robéticos. Nas
experiéncias consideradas a optimizagao é baseada no deslocamento angular e car-
tesiano, na oscilagdo residual angular e cartesiana, na energia e no tempo requerido
pelo manipulador. O problema é abordado numa perspectiva uni e multi objectivo.
A dissertagdo inclui os resultados da investigacgdo realizada utilizando manipulado-

res robéticos planares, de dois, trés e quatro graus de liberdade.

Neste trabalho é também proposta uma técnica de optimizacdo multi-objectivo de
forma a aumentar o desempenho de alguns algoritmos propostos, bem como al-
guns indices de desempenho com a finalidade de medir a eficiéncia dos algoritmos

genéticos multi-objectivo.

A dinamica de um algoritmo genético é estudada realizando estudos na sensibili-
dade de um parametro do algoritmo, nomeadamente a probabilidade de mutacéo.
Adicionalmente é investigada a importancia da funcdo de aptiddo na dindmica do
algoritmo. A evolucdo dinamica do sistema foi aproximada por fungdes de ordem
fracciondria. Neste ambito, foi também analisada a dindmica de um planeador de

trajectérias roboticas.
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Para além do trabalho proposto, esta dissertacdo fornece uma visao global dos algo-
ritmos genéticos padrdo e de algoritmos genéticos multi-objectivo. Inclui também a

sintese de um conjunto de aplica¢Ges robéticas baseados em algoritmos genéticos.
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Abstract

This dissertation proposes some techniques based on genetic algorithms, in order
to optimize the structure and trajectory planning of robotic manipulators. In the
experiments, several indices are considered to qualify the optimization: joint/arm
traveling distance, joint/arm ripple in time evolution and energy. The optimization
is resolved in two perspective: uni and multi objective. The work includes the inves-
tigation results using planar robotic manipulators with two, three and four degrees

of freedom.

A new multi-objective technique is proposed in order to increase the performance
of some algorithms proposed. In addition, some metrics indices are also proposed

to measures the multi-objective genetic algorithms performance.

The dynamic of a genetic algorithm system is studied during its evolution. To in-
vestigate the phenomena involved in the GA population evolution, the mutation
probability is exposed to excitation perturbations and the corresponding fitness va-
riations are evaluated. Four fitness functions are used to study its influence in the
genetic algorithms. The transfer function of the system system is studied revealing
a fractional-order dynamic evolution. Additionally, a genetic trajectory planner is

also investigated.



The work makes a global review of the basic aspects of genetic algorithms, multi-
-objective algorithms and includes several robotic approaches using evolutionary

algorithms.
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Introducao

1.1 Introducgao

Este capitulo pretende enquadrar o tema da dissertagdo, ou seja, o uso de algoritmos
evolutivos nos sistemas robéticos, de modo a fornecer uma visdo breve e geral da
tese. Estd estruturado da seguinte forma: na secgdo 1.2 é feita uma breve introdugdo
ao tema da tese. De seguida, na sec¢do 1.3 apresenta-se a motivagao e os objectivos
da dissertacdo. Na seccao 1.4, sdo referenciadas as contribuic¢ées cientificas resultan-

tes deste trabalho. Por tltimo, na sec¢do 1.5 é descrita a estrutura da tese.

1.2 Tema: sistemas robéticos e algoritmos evolutivos

O tema desta dissertac¢do consiste no desenvolvimento de aplica¢des robéticas utili-
zando algoritmos evolutivos, incidindo essencialmente no planeamento de trajecto-

rias para manipuladores roboticos.

Os sistemas roboticos sdo estruturas mecanicas que pretendem simular meios de
manipulacdo e locomogdo existentes nos seres vivos. Estes sistemas mecanicos exi-

bem fenémenos cinemaéticos e dindmicos de natureza complexa o que torna dificil
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o seu estudo e controlo usando técnicas classicas, levando a que a utilizagdo deste
tipo de sistemas roboéticos esteja confinada a situagdes de baixo desempenho. Al-
guns algoritmos robéticos desenvolvidos recentemente encontram-se ainda numa
fase embriondria, razdo pela qual é necessdria uma investiga¢do mais profunda dos

varios fendmenos em jogo. Assim, aspectos tais como:

a eficiéncia da estrutura,

a robustez e o desempenho dos algoritmos,

e 0 peso computacional e os métodos para a sua melhoria,

o desenvolvimento de técnicas baseadas nos fendmenos presentes no sistema

biolégico “equivalente”,

estdo ainda, em fase de desenvolvimento. A consideragdo destes topicos devera
langar luz sobre algumas das lacunas mencionadas e, assim, proporcionar o desen-
volvimento do conhecimento cientifico que visa ampliar o campo de aplicagdo dos

sistemas robdticos.

Nas tltimas décadas tém sido propostos algoritmos inspirados em certos processos
biolégicos dando origem a area da inteligéncia computacional que engloba a com-
putacdo evolutiva. Esta drea estd em forte expansdo pelo que a sua sistematizacdo
nao foi ainda totalmente realizada. Por outro lado, a aplicacdo destes conceitos no
campo da robdtica estd ainda numa fase em que existe um vasto campo de investi-

gacdo e desenvolvimento de novos algoritmos.

A evolugdo ¢é o principio de unificagdo principal da biologia moderna. A evolu-
¢do Darwineana cldssica juntamente com a selec¢do de Weismann e a genética de
Mendel formam a base para a teoria da evolugdo actual, ou, por outras palavras, a
evolugdo é o resultado de processos estocdsticos interactivos (reprodug¢do, mutacéo,

cruzamento e selec¢do) sobre populagdes ao longo de geragdes. Todavia, a teoria
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da evolugdo estende-se para além dos sistemas biolégicos, quando utilizada por
mdquinas computadorizadas com o fim de resolver problemas de aprendizagem e
optimizagdo. A computagdo evolutiva abrange uma série de algoritmos, nomeada-

mente os algoritmos genéticos que sdo os mais utilizados.

Os principios bésicos dos algoritmos genéticos (AGs) foram propostos inicialmente
por Holland [1]. Os AGs sdo inspirados num mecanismo de selec¢do natural ou seja,
num processo biolégico no qual somente os individuos mais fortes sobrevivem no
seio de um ambiente altamente competitivo. Neste ambito, os AGs usam directa-

mente a analogia de muitos sistemas naturais.

1.3 Motivacao e objectivos

A complexidade da cinemaética e da dindmica cria dificuldades ao planeamento de
trajectrias para robds, que ndo sao resolvidas, de forma eficiente com as técnicas
de controlo cldssicas. Por outro lado, os algoritmos evolutivos tornaram-se bas-
tante populares pela sua simplicidade e robustez podendo ser aplicados a um vasto
numero de aplica¢des. No entanto, os estudos existentes, usando algoritmos genéti-
cos, sobre a sintese e planeamento de trajectérias para manipuladores robéticos sdo
abordados de forma uni-objectivo onde os diversos objectivos sdo agregados de uma
forma “cega”. Além disso, as técnicas que promovem a diversidade de solugdes ou

sdo pouco eficientes ou tém um peso computacional consideravel.

A motivacdo deste trabalho resultou da necessidade em desenvolver metodologias
robustas para os sistemas roboticos utilizando abordagens baseadas na computa-
¢do evolutiva. Assim, os principais objectivos deste trabalho sdo enumerados nos

pontos seguintes:

e Desenvolver métodos que permitam resolver de forma robusta a sintese e o

planeamento de manipuladores robéticos, utilizando:
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1. algoritmos genéticos uni-objectivo,

2. algoritmos genéticos multi-objectivo,
nomeadamente nos seguintes problemas:

1. optimizagdo de trajectérias para manipuladores redundantes,
2. optimizacgdo de trajectérias em tempo real,

3. sintese de manipuladores robéticos.

e Desenvolver métodos que permitam melhorar o desempenho dos algoritmos

genéticos, em particular no que diz respeito aos problemas:

1. algoritmo de promocgédo da diversidade genética das solugdes, garantido

a melhor uniformidade e distribuicao,

2. técnicas de avaliagdo da convergéncia dos algoritmos em termos da qua-

lidade das solugdes pertencentes a frente 6ptima de Pareto.

e Analisar a dindmica evolutiva dos algoritmos genéticos utilizando como fer-

ramenta o calculo fraccionério.

1.4 Contribui¢des cientificas

A investigacdo desenvolvida e apresentada nesta tese teve como finalidade atingir
os objectivos enunciados na sec¢do anterior. Este trabalho procura dar um contri-
buto para o avango do estado da arte nas areas cientificas em questdo. As principais

contribui¢des inovadoras realizadas sdo:

e O desenvolvimento de um planeador de trajectérias genético para manipula-

dores redundantes, resultando nas publica¢des [2—4];

e O desenvolvimento de uma aplicacdo em tempo real tendo em atencdo dois
objectivos principais: a duracdo da trajectéria e a energia requerida pelo ma-

nipulador, dando origem as publicac¢des [5-7];
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¢ A sintese de manipuladores robéticos tendo em atencdo a execugdo de diversas

tarefas [8, 9] e sendo construido do ponto de vista multi-objectivo [10];

e A resolucdo do planeamento de trajectérias para manipuladores redundantes

do ponto de vista multi-objectivo [11-13];

e Concepcdo de um algoritmo para promover a diversidade de solu¢des num

algoritmo genético multi-objectivo [14];

e Analise dinadmica de planeadores de trajectdrias para manipuladores robéticos

utilizando como ferramenta o cédlculo fraccionario [15-17].

1.5 Estrutura e organizacao da tese

Esta tese encontra-se organizada em duas partes principais:

e Na primeira parte, faz-se uma revisdo ao estado da arte dando relevancia aos
conceitos fundamentais que serviram de base no desenvolvimento das aplica-

¢Oes abordadas neste trabalho. Esta parte é composta pelos capitulos 2-4;

e Na segunda parte, sdo discutidos alguns problemas na robética e sdo apresen-
tadas as solugdes propostas e resultados que comprovam a sua eficacia. Para
obter melhores resultados foram realizadas diferentes abordagens inovadoras
na resolucdo dos problemas multi-objectivo e no estudo da dindmica dos algo-

ritmos genéticos. Esta parte é formadas pelos capitulos 5-9.

Para além deste capitulo introdutério (1), o contetido de cada um dos restantes nove
capitulos em que a tese se encontra dividida é apresentado em seguida de uma

forma mais detalhada:

No capitulo 2, algoritmos evolutivos, é feito o enquadramento do algoritmos genéti-

cos dentro dos algoritmos de pesquisa. De seguida, sdo apresentados os conceitos
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fundamentais dos algoritmos genéticos. Por dltimo sdo apresentadas as principais

técnicas que promovem a diversidade da populacao.

No capitulo 3, algoritmos evolutivos multi-objectivo, sdo descritos os aspectos princi-
pais dos problemas multi-objectivo. Sdo também apresentados alguns algoritmos
genéticos bastante utilizados na resolugdo de problemas multi-objectivo. Na parte
final do capitulo sdo introduzidas algumas medidas para estudar o desempenho dos

métodos propostos.

No capitulo 4, planeamento de trajectérias e aplicagdes robéticas usando algoritmos genéti-
cos, na primeira parte é realizada uma introducado ao planeamento de trajectéria para
manipuladores robéticos. Na segunda parte do capitulo apresenta-se uma sintese

de diversas aplicagdes robéticas usando algoritmos evolutivos.

No capitulo 5, optimizagio de trajectorias em tempo real para um manipulador 2R, é pro-
posto um algoritmo com vista a geracdo de trajectérias para um manipulador 2R,
em tempo real. O algoritmo considera dois objectivos principais: a duragao da tra-

jectéria e a energia gasta pelo manipulador para a efectuar.

No capitulo 6, optimizagdo de estruturas robéticas, é desenvolvido um algoritmo ge-
nético para gerar a estrutura robética de um manipulador que melhor se adequie a
execucdo de determinadas trajectérias. A optimizagdo da estrutura é realizada seja
do ponto de vista mono-objectivo, usando uma funcdo agregada, seja do ponto de

vista multi-objectivo.

No capitulo 7, optimizagdo multi-objectivo de trajectérias robéticas, é apresentada uma
aplicagdo que optimiza as trajectérias de manipuladores robéticos considerando si-

multaneamente varios objectivos.

No capitulo 8, algoritmo de selec¢ido multi-objectivo MaxiMin, é desenvolvido um mé-
todo, que pode ser implementado na maioria dos algoritmos genéticos multi-ob-

jectivo existentes, e que promove a diversidade das solu¢des. Neste capitulo sdo
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também propostas técnicas que permitem medir o desempenho dos algoritmos re-
feridos ao nivel da diversidade e da aproximacdo das solugdes a frente 6ptima de

Pareto.

No capitulo 9, dindmica dos algoritmos genéticos, é investigada a dinamica dos algo-
ritmos genéticos. Neste capitulo é realizada a modelagdo e a identificagdo dos algo-
ritmos genéticos recorrendo ao cdlculo fracciondrio. O capitulo é dividido em duas
partes: a primeira estuda a dindmica de um algoritmo genético simples, na segunda

é analisada a dindmica de um planeador genético de trajectorias.

No capitulo 10, conclusdes, é feita uma breve reflexdo relativa ao trabalho desenvol-
vido na presente dissertacdo, sendo enumeradas algumas perspectivas para desen-

volvimento futuro.

Para além dos capitulos referidos, a tese é ainda composta por trés apéndices que
contém conceitos utilizados ao longo do trabalho. Estes apéndices sdo descritos de

seguida.
No apéndice A sdo descritas sucintamente algumas técnicas de pesquisa.
No apéndice B é descrito o método de Mann-Whitney utilizado na tese.

Finalmente, no apéndice C apresenta-se uma breve introdugdo ao calculo fracciona-

rio.






Algoritmos evolutivos

2.1 Introducao

A utilizacdo de principios biolégicos como fonte de inspiracdo levou ao desenvolvi-
mento de algoritmos de aprendizagem, pesquisa e optimizacdo com provas dadas
em problemas da inteligéncia artificial. Entre estes algoritmos constam os algorit-
mos evolutivos que se baseiam na teoria da selec¢do natural e no principio da so-

brevivéncia do mais apto.

Neste capitulo é feita uma abordagem dos principais algoritmos evolutivos e das
suas caracteristicas. Em certos casos, para uma melhor compreensao, é feita uma
analogia entre o processo natural e o algoritmo evolutivo “correspondente”. Neste
contexto sdo também apresentadas técnicas com vista a melhorar e optimizar os al-
goritmos genéticos (AGs). Segundo esta ordem de ideias, nas secgdes 2.2 e 2.3 é feita
uma introdugdo da selecgdo natural, e é estabelecida a correspondéncia entre as ter-
minologias da genética natural e da ciéncia da computacdo. De seguida, na seccdo
2.4 sdo apresentados os algoritmos genéticos. Na seccdo 2.5, sdo apresentados os
AGs nao binarios e enumeradas as principais diferencas em relagdo aos AGs bina-

rios. Por dltimo, na secc¢do 2.6, sdo referenciados alguns mecanismos que favorecem
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a diversidade genética da populacdo.

2.2 Introducgdo a teoria da selec¢ao natural

A teoria da seleccdo natural, ou seja, a sobrevivéncia dos seres mais aptos, governa
a adaptagdo evolutiva do mundo biolégico, desde o virus mais pequeno até ao ma-
mifero mais complexo. Assim, a selec¢do natural opera em todos os organismos
de modo a criar descendentes com as melhores caracteristicas possiveis. Os des-
cendentes resultam, normalmente, do crescimento de uma célula que contém um
exemplar de material genético dessa espécie. E através da criacdo desse material
especifico que os progenitores influenciam a estrutura e as fun¢des hereditarias dos
descendentes. Espécies diferentes criam material genético distinto para os respec-
tivos descendentes, mas, em todas as espécies, os ascendentes providenciam esse
material. Em alguns casos, existem dois progenitores, sendo o material genético
destes combinado para criar o descendente. Nos casos em que existe s6 um pro-
genitor, o material genético hereditdrio sofre mutagdes (modificagdes aleatérias do
material genético) garantindo desta forma que o descendente nao seja igual ao seu

progenitor.

2.3 Transposicao da teoria de selec¢ao natural para a ci-
éncia da computacao

A evolugdo da espécie através da capacidade de reproducao e a criagdo do plano ge-
nético dos descendentes, sdo temas centrais na adaptagdo evolutiva de organismos
biolégicos. Esta perspectiva pode ser aplicada a adaptagao evolutiva de estruturas
computacionais, resultando a drea da computagdo evolutiva (CE) ou também deno-
minada como algoritmos evolutivos (AEs). Assim, a teoria da computagédo evolutiva
consiste em aplicar os conceitos da seleccdo natural, baseados na aptiddo de uma

populagdo de estruturas, num algoritmo de computador. A evolucdo é entdo um
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processo de optimizagdo que é simulado num computador adicionando-se eventu-
almente outros métodos comuns nas ciéncias de engenharia. O interesse destas si-
mulagdes tem aumentado significativamente nos tltimos anos. As aplica¢des deste
novo tipo de algoritmos tem vindo a substituir os métodos cldssicos em diversas
dreas como, por exemplo, em sintese de circuitos eléctricos [18, 19], no reconheci-
mento de padrdes [20], em identificacdo de sistemas [21], em sistemas de controlo
[22, 23], no planeamento do uso da terra e dos transportes [24], na biologia molecu-
lar [25], na epidemiologia genética [26], em sistemas de energia [27] e programas de

andalise econémica e financeira [28].

Os algoritmos evolutivos inspiram-se no processo de evolugdo natural que condu-
ziu ao aparecimento de estruturas organicas complexas e bem organizadas. Por
outras palavras, a evolugdo é o resultado da criagdo de material genético novo e da
sua seleccdo. Com base num critério de desempenho, um individuo de uma popu-
lagdo é afectado por outros individuos (e.g., a competicdo por alimentos, a existéncia
de predadores, e o acasalamento), e pelo ambiente (e.g., comida e clima existentes).
Assim, a capacidade do individuo nestas fung¢des dita a possibilidade de sobrevi-
ver e ter descendentes. Desta forma, a informacao genética que normalmente passa
para as geragdes seguintes é a dos individuos mais aptos. A natureza aleatéria da
reproducdo conduz a introdugdo de nova informagdo genética e, consequentemente,

a criacdo de descendentes com caracteristicas diferentes.

A computagdo evolutiva é um tipo de pesquisa meta-heuristica inspirada na natu-
reza, ver figura 2.1 (no Apéndice A sdo descritas as técnicas apresentadas na figura
2.1). Dentro da CE existem trés ramos principais de estudo: estratégias de evolu-
cdo (EEs), programacdo evolutiva (PE) e algoritmos genéticos (AGs). Dentro dos
AGs para além da estrutura comum existem outras variantes como a programacao
genética (PG) e sistemas de classificacdo (SCs) que desenvolveram as suas proprias
direc¢des de pesquisa e de aplicagdo. A computagdo evolutiva ou os algoritmos

evolutivos (AEs) sdo os termos utilizados para denominar este tipo de técnicas. A
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Figura 2.1. Técnicas de pesquisa

diferenca entre os algoritmos referidos consiste no tipo de alteragdes que sdo intro-

duzidas nas solug¢des com vista a criar os respectivos descendentes, no método de

seleccdo dos novos progenitores e na estrutura de dados que representa das solu-

¢oes.

A principal vantagem na utilizagdo da pesquisa evolutiva tem a ver com a adap-

tabilidade a diferentes tarefas e com a robustez de desempenho (que obviamente

depende do tipo de problema) versus a capacidade de execugdo de uma pesquisa

global. Assim, os algoritmos evolutivos conduzem frequentemente a resultados ex-

celentes quando aplicados a problemas complexos, enquanto que outros métodos
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Tabela 2.1. Terminologia natural/computacional

| Termo natural | Termo utilizado nos AEs
Cromossoma, individuo String, vector, solucdo
Gene Car4cter, parametro, caracteristica
Alelo Valor
Lugar (locus) Posicao no vector
Genétipo Estrutura de codificagdo
Fenotipo Conjunto de pardmetros, solugdes alternativas,
estrutura de descodificagdo
Epistasis Nao-linearidade
Geragao Iteragao

ndo sdo aplicdveis ou sdo pouco satisfatérios.

A grande adaptabilidade dos AEs deve-se a estes fazerem poucas suposi¢des sobre
o dominio do problema. Contudo, quando aplicados a problemas de grande dimen-
sdo, as solugdes geradas através da explosdo combinatéria vao aumentar o custo do
método. Para minimizar este fenémeno, pode ser introduzido no AE conhecimento
inerente ao problema, de modo a lidar melhor com as caracteristicas do mesmo.
Consequentemente este AE particular ndo poderd ser utilizado directamente noutro

tipo de problema.

As designacoes usadas nos AEs estdo de acordo com a genética natural e com a
ciéncia da computagdo. A tabela 2.1 apresenta a correspondéncia entre os termos

mais utilizados nas duas éareas.

2.4 Algoritmos genéticos

24.1 Introdugao

Os algoritmos genéticos, desenvolvidos por Holland [1] em 1975 na Universidade
de Michigan, s6 nas ultimas décadas tém sido utilizados para optimizagdes estru-
turadas. Os AGs sdo algoritmos de pesquisa baseados em mecanismos da selecgao

natural e da genética natural. Com estes mecanismos os individuos com melhores
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capacidades sdo normalmente os vencedores num ambiente altamente competitivo.
Assim, os AGs combinam a sobrevivéncia dos individuos mais aptos com vectores
de estruturas. A informacdo criada aleatoriamente nestas estruturas é trocada para
formar um algoritmo de pesquisa. Em cada geragdo é criada uma nova populagdo
artificial de vectores desenvolvida a partir de bits e/ou conjunto de bits dos vectores

mais aptos, substituindo a populacdo anterior.

Um tema central da investigacdo nos AGs tem sido a robustez, bem como o balango
entre a eficiéncia e a eficdcia necessarias para a sobrevivéncia em diferentes am-
bientes. Os AGs funcionam bem num espectro largo do problema, enquanto que a
maior parte dos algoritmos tradicionais funciona eficientemente apenas numa gama
estreita de valores. Deve-se salientar que os AGs, tal como outros métodos heuris-
ticos, ndo garantem que o valor 6ptimo seja encontrado. No entanto, encontram

sempre uma solugdo razodvel de acordo com a complexidade do problema.

Na sec¢do seguinte é feita a comparagdo entre os AGs e os métodos de optimizacdo
classicos. De seguida, na secgdo 2.4.3 sdo indicados os passos necessarios para criar
um AG. Na secgdo 2.4.4 é descrita a forma de representacdo e de codificacdo dos
AGs. Posteriormente, na sec¢do 2.4.5 é referido o espago de pesquisa. Na seccdo
2.4.6 sdo indicados os tipos de implementagdes das restri¢des. Nas secgdes 2.4.7 e
2.4.8 é assinalada a importancia da funcdo de aptidao e sao descritos os operadores
genéticos, respectivamente. Na seccdo 2.4.9 sdo indicadas estratégias de formagao
da geracdo seguinte. Na seccdo 2.4.10 sdo referidos os modos de finalizacdo do AG.

Por altimo, na secgdo 2.4.11 é enunciada a convergéncia de um AGs.

2.4.2 Comparacdo entre os algoritmos genéticos e os métodos clas-
sicos de optimizacao

Os AGs diferem dos algoritmos cldssicos de optimiza¢do e pesquisa nos seguintes

pontos [29]:
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Os AGs trabalham com os parametros do problema codificados em vez do uso

directo dos parametros;

Os AGs pesquisam um conjunto de pontos em simultineo, e ndo apenas um

ponto;

Os AGs usam informagao de troca (fungdes objectivo), ao contrério de célculos
analiticos (baseados nos operadores integro-diferenciais) e outros conhecimen-

tos auxiliares;

e Os AGs usam regras de transicdo estocésticas, e ndo regras deterministas.

As vantagens dos AGs sdo:

e As restrigdes do problema sdo facilmente tratadas, inserindo-as no vector de

codificagdo, ou através da funcdo de aptidao;

e O AG é uma técnica que pode ser utilizada em problemas com vérios 6ptimos
locais, ndo diferencidveis, ndo continuos, ndo polinomiais, multi-dimensionais

e com multiplos objectivos;

e Os AGs estruturados sdo uma ferramenta que podem ser facilmente imple-

mentados em sistemas paralelos.

e Os AGs sdo uma técnica de simples compreensdo, requerendo calculos mate-

maticos poucos elaborados;

e A “interface” entre as simulac¢des e os modelos existentes é simples;

e Os AGs executam uma pesquisa multi-direccional, mantendo uma populagao
de potenciais solugdes, encorajando a construgdo e a troca de informagao entre

essas solucgoes.
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Numa segunda fase foram introduzidas nos AGs vérias modifica¢des com a finali-
dade de aumentar o desempenho e o espaco de pesquisa para um problema em par-
ticular, nomeadamente, vectores com comprimento variavel, vectores que incluem
regras do tipo se entdo sendo [30-32], e estruturas mais ricas do que vectores bindrios

(e.g., matrizes, arvores, pilhas, listas [33] e altera¢des nos operadores genéticos).

2.4.3 Projecto de um algoritmo genético

Para desenvolver um AG é necessdrio especificar os requisitos seguintes:

e Escolher o esquema de representagdo considerando:

1. A dimensdo do alfabeto;

2. Otipo de seleccdo e a projeccdo entre os vectores e os pontos do espaco.
e Definir a fun¢do de aptidao;

e Determinar os parametros e as varidveis necessarios para controlar o algoritmo
entrando em linha de conta com:
1. O nimero de vectores da populac¢do (popgim);
2. O ntmero de geracgdes (Tt);
3. A probabilidade de reproducao (pr);
4. A probabilidade de cruzamento (p.);
5. A probabilidade de mutacado (pm);

6. A percentagem de populacdo que vai ser substituida.
e Método adoptado para criar a populagdo inicial;
e O mecanismo de seleccao;

e O tipo dos operadores de variagdo:
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1.

2.

Cruzamento;

Mutacao.

e Determinar o modo de preservar o(s) vector(es) que representa(m) o(s) me-

lhor(es) resultado(s).

e Método de implementacdo das restri¢des do problema;

e Definir o critério para terminar o processo evolutivo.

Apobs a escolha dos requisitos necessdrios para a implementacdo do AG, a estru-

tura de um AG simples é fornecida pelo algoritmo 2.1, onde P(T) é a populagado na

geracdo T. As fungdes do algoritmo serdo explicadas nas subsecgdes seguintes.

inicio

10

12 fim

1

2 T=0;

3 inicializar aleatoriamente P(T);
4 avaliacao P(T);

5 repetir
6

7

8

9

11 até condigio de conclusdo verificada;

cruzamento P(T);

mutacao P(T);

avaliagdo P(T);

obter P(T + 1) a partir de P(T);
T=T+1;

Algoritmo 2.1. Algoritmo genético simples

2.4.4 Representacao e codificacao dos algoritmos genéticos

Os AGs canonicos utilizam uma representacdo vectorial bindria de dimenséao fixa

podendo cada carécter do vector ter o valor ‘0" ou ‘1’. Assim, os AGs utilizam fre-

quentemente fung¢des de codificagdo e descodifica¢do, de modo a facilitar a projecgdo

entre os vectores bindrios e as solu¢des do problema. O sucesso dos AGs é muitas
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vezes dependente da funcdo de codificagdo. No caso de problemas de optimiza-
¢do com parametros continuos, os algoritmos genéticos representam normalmente o
conjunto de parametros reais por um vector, sendo este dividido em varios segmen-
tos (um por cada pardmetro (gene)) com o mesmo comprimento. Cada segmento
contém um valor inteiro, V., que é projectado linearmente no intervalo que o para-
metro real correspondente pode tomar. Este valor, v,, pode ser calculado através de

I, caracteres bindrios com uma resolugéo 7, de acordo com a seguinte férmula:

vy = 70 Ve + Umin (2.1a)
_ umax - umin (2 1b)
2l —1 '

onde: Umax € Upin sd0 0s valores méximo e minimo do parametro a codificar, res-

pectivamente.

Deve notar-se que os parametros reais podem nao ser a tinica discretizagdo neces-
séria. Muitos problemas de optimizacdo tém também parametros e fun¢des de con-

trolo que sdo discretizadas.

O argumento fundamental que justifica o0 uso do alfabeto bindrio nos algoritmos
genéticos é devido ao facto do ntimero de arranjos ser mdximo para um conjunto de
pontos de pesquisa num algoritmo bindario [29]. Consequentemente, o teorema do
esquema favorece a representacdo bindria das solugdes. Além da sua simplicidade
o uso do alfabeto bindrio facilita a andlise tedrica e permite operadores genéticos
estruturalmente elegantes. Todavia a representagdo bindria tem a desvantagem da
fungdo de codificacdo poder introduzir picos adicionais, fazendo com que a fungao
bindria de optimizagdo se torne mais complexa do que a funcdo real inicial. Outro
problema da codificacdo bindria é o efeito dos picos de Hamming. No entanto este
pode ser eliminado, a precisdo e convergéncia melhorada usando a codifica¢do Gray

[34].
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2.4.5 Espaco de pesquisa

Na maioria das aplica¢des o espacgo de pesquisa é definido por um conjunto de ob-
jectos (e.g., unidades de processamento, bombas hidraulicas, fornos e arrefecedores
para uma unidade industrial) cada um com parametros diferentes (tais como, con-
sumo de energia e capacidade). Estes parametros, que sdo sujeitos a optimizacao,
constituem o chamado espago fenétipo. Por outro lado, os operadores genéticos
trabalham frequentemente com objectos abstractos, matematicos (tais como vecto-
res bindrios) que constituem o espago genétipo. A correspondéncia entre estes dois

espacos € feita através da func¢do de codificagdo.

Existem dois processos que sdo normalmente utilizados para representar o pro-
blema. No primeiro processo escolhe-se um algoritmo e uma fungdo de codifica-
¢do de acordo com os parametros requeridos pelo algoritmo. No segundo processo
utiliza-se uma representa¢do o mais préxima possivel das caracteristicas do pro-
blema real (espaco fenétipo). Deste modo, evita-se frequentemente a necessidade

de uma funcéo de codificacdo.

Existem muito resultados empiricos e teéricos que se encontram disponiveis para
os algoritmos evolutivos normalizados [35-39]. Este conhecimento constitui uma
vantagem numa primeira aproximacédo e permite reutilizar os pardmetros e os ope-
radores destes algoritmos. Por outro lado, fun¢des de codificagdo complexas podem
introduzir ndo linearidades e outras dificuldades matematicas que podem prejudi-
car substancialmente o processo de pesquisa. A priori ndo se sabe qual das solugdes
é a melhor para um determinado processo mas, diversas aplicacdes tém mostrado
que os algoritmos modificados, de acordo com o problema a resolver, tém um de-

sempenho superior aos algoritmos normalizados.
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2.4.6 Restricoes dos problemas

Uma consequéncia dos AGs serem independentes do dominio é a sua capacidade
de resolver problemas com restri¢des ndo triviais. Estas restricdes podem ser imple-
mentadas introduzindo penalidades nos individuos que néo satisfazem essas restri-
¢Oes (ao nivel da fungdo de aptiddo) ou através de fungdes de descodificagdo que
permitam representar apenas os vectores que verifiquem essas restri¢des. No caso
das restri¢des serem resolvidas ao nivel da fun¢do de aptiddo podem surgir alguns
inconvenientes. De facto, se for introduzida uma penalidade muito grande na fun-
¢do de aptiddo, e se as restri¢des do dominio forem violadas pela representagcao dos
individuos, entdo o algoritmo pode criar um grande ntimero de vectores ilegais. Por
um lado, quando é encontrado um vector que satisfaz essas restri¢des, pode aconte-
cer que, este conduza os restantes na sua direcgdo sem se encontrarem as melhores
solugdes. Por outro lado, se a penalidade introduzida é pequena, o sistema pode
apresentar solugdes que ndo verifiquem as restrigdes com um desempenho superior
ao de outros vectores que satisfazem as mesmas restri¢des. Isto deve-se ao facto da
parte da solucdo que satisfaz o dominio de um vector apresentar um desempenho
superior ao dos outros vectores. No segundo caso, a representagdo tendo em vista
que os individuos ilegais ndo seja vidvel, é bastante intensiva computacionalmente

e, por vezes, dificil ou mesmo impossivel de implementar.

2.4.7 Fungao de aptidao

Os termos fungdo de aptiddo e objectivo indicam a preferéncia dos pardmetros a op-
timizar. Normalmente, estes termos sdo utilizados para referenciar a funcdo final
que quantifica a relacdo entre os objectivos e ndo sdo diferenciados. No entanto,
estes termos tém um significado diferente que serd considerado nesta seccdo. As-
sim, a funcdo objectivo, f,, é a funcdo que quantifica o desempenho dos objectivos,

a funcdo de aptiddo, f, é a funcdo objectivo modificada com o intuito de controlar
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certas caracteristicas do algoritmo!. Consequentemente a funcdo de aptidao consti-
tui uma ligagcdo importante entre os AGs e o sistema a tratar. A fungdo de aptiddo
deve ser definida positiva no intervalo [0; 1]. Contudo, maximizar um problema nao
garante que a funcdo objectivo apresente valores positivos para todos os vectores.
Adicionalmente, existem problemas em que interessa minimizar. De modo a resol-
ver os problema referidos, é frequente projectar a funcdo objectivo numa funcao de

aptidao.

Para transformar um problema de minimizacdo num problema de maximizagdo
pode utilizar-se a fungdo (2.2). Sendo a funcéo f, a funcdo objectivo inicial; a func¢do
f anova fungdo objectivo (aptiddo); e o valor Cmax € 0 valor maximo da fungéao f,

observado na geragao i.

f= { Cmax — fo/ fo < Crmaxs 2.2)

0, Outros casos.

No entanto, se o problema é de maximizacdo pode usar-se a equagao 2.3, onde: o

valor —Cpin € 0 valor negativo minimo da funcéo f, observado na geragdo i.

(2.3)

f: Cmin+f0/ f0+cmin>0/'
0, Outros casos.

A funcdo de aptiddo varia de acordo com o problema a resolver, nomeadamente com
os parametros que se pretendem optimizar e com as restri¢des do problema. Para
manter a uniformidade entre os diversos problemas, usa-se uma projeccao apds a
funcdo objectivo. As projecgdes utilizadas mais frequentemente sdo: escalonamento
linear, escalonamento por poténcia e truncamento sigma. As suas caracteristicas

sao:

e Escalonamento linear (linear scaling): o valor de aptidao (f(v;)) do vector j tem

a seguinte relacdo linear com o valor objectivo:

!Em certos métodos de selecgdo, como por exemplo o método proporcional.
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f(vj) =afo(vj) +b (2.4)

onde os coeficientes a e b podem ser escolhidos de diversos modos. Um exem-
plo consiste em assegurar a igualdade entre a média da funcdo objectivo (f,)
e a média dos valores de aptiddo. Assim, com o uso do procedimento de se-
lecgdo, espera-se que cada membro médio da populagdo contribua com um
descendente para a geracdo seguinte. Se n é a relacdo entre o valor de apti-
ddo méximo e o valor médio de aptidao entdo n é o nimero de descendentes
esperados pelo melhor vector da populacdo. Deste modo, o valor de aptidao
méximo pode ser escolhido como um multiplo da média da aptiddo de forma
a controlar o ntiimero esperado de descendentes do melhor vector da popu-
lacdo. Quando se utiliza esta projecgdo deve-se assegurar que os valores de
aptiddo ndo apresentem valores negativos. Se os parametros a e b forem cons-
tantes ao longo das geragdes este escalonamento é independente da evolugdo

do problema;

Escalonamento por poténcia (power law): O valor de aptiddo é calculado a par-

tir da poténcia de ordem k do valor objectivo:

f(vj) = fo(o))F (2.5)

onde k varia de acordo com o problema ou, eventualmente, durante a sua

execugdo. A gama de valores tipica de k é préoxima de 1 (e.g., k = 1, 005);

Truncamento sigma: O valor de aptidao (f(v;)), do vector j, é calculado de

acordo com a seguinte expressao:

f(@;) = folvj) + (fo — co) (2.6)

onde ¢ é um valor inteiro pequeno (normalmente 1 < ¢ <5), fo é a média dos

valores objectivos e ¢ é o desvio padrdo da populacao.
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Para prevenir valores negativos da fungao f(v;), qualquer resultado negativo
(i.e., f(v;) < 0)é colocado arbitrariamente a zero. Este mecanismo foi introdu-

zido para melhorar o método escalonamento linear.

As projecgdes das fungdes de aptiddo permitem controlar a convergéncia dos pro-
blemas. Por exemplo, considere-se as fungdes de aptiddo f1(v) e fo(v): fi(v) =
f2(v) + c onde ¢ é uma constante. Se ¢ > f1(x) (f; é a média da fungdo de aptidao
f1) entdo a fungdo f,(v) vai ter uma convergéncia muito mais lenta que a fungédo
f1(v)%. No caso extremo a funcgdo f»(v) terd uma pesquisa aleatéria enquanto que
a funcdo f1(v) tera uma convergéncia prematura. Este fenémeno deve-se a inca-
pacidade do operador de seleccdo conseguir distinguir “pequenas diferengas” em

valores muito grandes.

Muitos problemas contém restricdes que devem ser satisfeitas e que podem ser re-
solvidas ao nivel da fungdo de aptiddo. Um método que satisfaz as restri¢cdes do

problema é o seguinte:

1. O modelo é executado;
2. As fungdes objectivo sdo avaliadas;
3. Verifica-se se existe alguma restri¢do que nao é satisfeita;

4. Se existir alguma restricdo que ndo é verificada, entdo a solugdo nao é admissi-
vel e, consequentemente, a sua func¢do de aptiddo tem o valor zero (considera-

se que o problema é de maximizacdo).

Os pontos fracos deste método aparecem quando o problema tem muitas restri¢des
pois, nestes casos, encontrar uma solugdo admissivel é tdo dificil como encontrar a

melhor solucdo.

2Considera-se que o operador de selecgéo é o proporcional
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Noutro método, o das penalidades, um problema com restri¢des é transformado
noutro sem restri¢des. Esta transformacdo é feita associando um custo, ou penali-
dade, a todas as restri¢des que ndo sdo satisfeitas. Este custo é incluido na funcdo

objectivo. Assim, o seguinte problema com restri¢oes:

Minimizar: g(x)

(2.7)
Sujeito a: b; >0 i=1,2,...,n
é transformado no seguinte problema sem restri¢oes:
n
min {g(x)} +r ) p[bi(x)] 8)
i=1

onde: x é um vector de dimensao m; ¢(x) é a fung¢do a minimizar; b; é a restrigao i

do problema; ¢ é a fun¢do de penalidade e r é o coeficiente de penalidade.

A funcdo de penalidades pode ter muitas representagdes como, por exemplo a equa-

¢do (2.9).

p[bi(x)] = b7 (x) (2.9)

2.4.8 Operadores genéticos

Introducao

Existem trés tipos principais de operadores nos algoritmos genéticos: selecgdo, re-
combinagdo (cruzamento) e mutacdo. Dentro destes tipos principais existe ainda
uma grande variedade de operadores mas todos devem obedecer a certas proprie-
dades como, por exemplo, o teorema do esquema. Nos AGs canénicos sao utilizados
apenas os operadores de cruzamento binario e de mutagao bindria. Nesta sec¢do sdo

apresentados e estudados os principais operadores.
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Mecanismo de seleccao

Introdugio

Para gerar descendentes com boas caracteristicas é necessario um bom mecanismo
de seleccdo de progenitores proficientes. Este processo é adoptado para determi-
nar o nimero de acasalamentos, utilizados na reproducdo, para um individuo em
particular. A probabilidade de escolher um vector como progenitor deve ser direc-
tamente proporcional ao ntimero de descendentes produzidos. A ideia principal
por detrds do operador é que solugdes com melhor desempenho (aptiddo) devem
ter uma probabilidade superior de serem seleccionadas para participar no processo
de acasalamento. Os operadores de seleccdo diferem no modo como diferenciam
as melhores solugdes e como as seleccionam. O operador de seleccdo é baseado
essencialmente® nos valores de aptidao dos individuos. Nos AGs a seleccdo é nor-
malmente implementada baseada num operador estocdstico, utilizando a aptidao

relativa

Nesta seccdo sdo referidos os principais operadores de selec¢do. Sdo ainda apresen-

tadas medidas de desempenho e de classificagdo do mecanismo de seleccao.
Selecgdo proporcional

Na selec¢do proporcional (selec¢do da roleta) o niimero de cépias esperado de um
determinado vector, v;, esta relacionado proporcionalmente com o seu valor de apti-
ddo. A probabilidade de escolher uma solu¢do de uma populacdo de popgim elemen-
tos é dada pela formula (2.10). Os valores de aptiddo f(v;) devem ser previamente

projectados de modo a serem todos positivos.

- ) 2.10)

3Existem algoritmos de selecgdo que restringem o ntimero de acasalamentos de um individuo.
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Existem algumas varia¢des do modelo nomeadamente:

e Modelo do valor esperado. Este método reduz os erros estocdsticos da rotina
de selecgdo. O algoritmo introduz um contador para cada vector da popula-
¢do (que é inicializado com o seu valor de aptiddo sobre o valor de aptidao
médio da populagdo) diminuido de 0,5 ou 1 quando o cromossoma é seleccio-
nado para reprodugdo com o cruzamento ou para mutagdo, respectivamente.
Quando o contador desce abaixo de zero, o vector deixa de estar disponivel

para ser seleccionado;

e Modelo elitista do valor esperado. Este modelo é idéntico ao anterior excepto
que o melhor vector é sempre copiado integralmente para a geragdo seguinte,

sem participar no processo de cruzamento;

e Modelo de amostragem estocdstica com substituicao (remainder stochastic sam-
pling with replacement). O algoritmo selecciona os vectores de acordo com a
parte inteira do valor esperado do ntimero de ocorréncias destes. A popula-
¢do é completada pelo modelo proporcional utilizando a parte decimal como

aptiddo dos vectores.

Selecgdo por posto

Este operador utiliza os indices dos individuos, quando ordenados de acordo com
os valores de aptiddo, para calcular a probabilidade de seleccdo correspondente.

Existem dois tipos de projecgdes: lineares (2.11a) e ndo lineares (2.11b).

p(posto) = g — (posto — 1)r (2.11a)
p(posto) = g(1 — q)Pesre! (2.11b)
POPdim
pi=1 (2.11¢)
i=1
g = 0,57(popgim — 1) + POPgim (2.11d)
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Ambas as fun¢des determinam a probabilidade de um individuo ser escolhido numa
amostra. Considera-se que os individuos se encontram cotados numa escala de ni-
veis (posto = 1 (posto = popgim) quando o individuo em questdo é o melhor (pior)
da populagdo). O parametro r, escolhido pelo utilizador, controla a pressdao do mé-

todo de seleccdo:

e para r = (0 ndo existe pressdo no método, isto é, todos 0s popginm individuos

tém a mesma probabilidade de serem seleccionados;

e contrariamente para r = 2/(popgim> — POPdim) @ pressdo de seleccdo é ma-

xima).

Tanto a equacdo (2.11a) como a equagdo (2.11b) devem satisfazer as equagdes (2.11c)
e (2.11d). Além da sua simplicidade, este método evita que uma solugdo com um
sobre-desempenho, i.e., com um desempenho muito grande relativamente as outras
solucdes domine o processo de seleccdo, prevenindo assim a convergéncia prema-
tura. Adicionalmente, este tipo de seleccdo adequa-se a problemas onde ¢é dificil

quantificar a preferéncia entre solugdes.
Este método apresenta um bom comportamento para certos tipos de AGs mas, em
contrapartida, tem as seguintes desvantagens:

e A responsabilidade de escolher os pardmetros é deixada ao cargo do utiliza-

dor;

e O algoritmo nédo verifica o teorema do esquema.

Selecgdo por torneio

Este tipo de seleccdo retira uma amostra de g (§ > 1) vectores da populagédo, se-
gundo uma lei aleatéria uniforme. O melhor vector, da amostra, é dado como ven-

cedor e a operacdo é repetida até que o namero de vectores seleccionados preencha o
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numero de progenitores desejado. Este método é bastante popular devido a sua facil
implementacdo, do ponto de vista da eficiéncia computacional, e permite controlar

o peso da selec¢do pelo aumento ou diminui¢do da dimensdo do torneio (g).
Selecgdo de Boltzmann

Na selecgdo de Boltzmann, um valor de aptiddo é afectado a um vector de acordo
com a distribui¢do probabilistica de Boltzmann (2.12), onde o parametro Tj, na dis-
tribuicdo da equagdo (2.12), é andlogo com a temperatura no processo de arrefe-
cimento de metais. Este pardmetro deve ser reduzido, de modo pré-definido, ao
longo das geragdes. Com o valor de Ty grande todos os vectores tém praticamente
a mesma probabilidade de serem seleccionados, mas a medida que a Ty diminui a

seleccao das boas solu¢des aumenta em detrimento das restantes.

— (2.12)

1+e &

Desempenho do mecanismo de selecgdo

De acordo com Grefenstette [39] existem trés medidas de desempenho no meca-
nismo de seleccdo: direcgio (bias), extensio (spread), e eficiéncia. A medida direcgdo
indica a diferenca absoluta entre as probabilidades esperadas e o niimero de vec-
tores seleccionados posteriormente. A medida extensdo é o intervalo entre zero e o
numero possivel de acasalamentos que um individuo pode realizar. A eficiéncia esta

relacionado com o tempo de execugdo do algoritmo de seleccao.

O método de seleccdo proporcional tem uma direccdo proxima de zero, mas tem
uma extensao ilimitada. O método proporcional pode ser implementado com um
tempo na ordem de popgim log(popgim ), onde popgim € 0 nimero de vectores da
populagdo. Outro algoritmo de amostragem de fase simples consiste na amostra-
gem estocdstica universal (stochastic universal sampling) com direc¢do nula, extensao

minima e um tempo de execugdo do algoritmo na ordem de popgim-
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Classificagdo do mecanismo de selecgdo

Existem dois temas importantes na pesquisa genética: a diversidade da populagao e
a pressdo da selecgdo (medida proporcional correspondente a diferenga dos valores
de aptiddo que os vectores podem apresentar). Se a fun¢do de seleccdo é muito apu-
rada (i.e., selectiva) a diversidade da populac¢do tende a diminuir. Por outro lado,
se o método é pouco selectivo entdo a diversidade da populagdo tende a aumen-
tar. Assim, se o método de seleccdo é muito apurado o método tende a convergir

prematuramente.

Os métodos de seleccdo podem ser classificados nos seguintes tipos:

e Métodos estdticos versus métodos dindmicos. Os métodos estdticos requerem que
as probabilidades de selec¢do se mantenham constantes ao longo das geragdes,
enquanto que nos métodos dindmicos as probabilidades de seleccdo podem va-

riar de geracdo para geracao;

e Métodos comedidos versus métodos extintivos. Os métodos comedidos requerem
que a probabilidade de selec¢do de um vector seja ndo nula. Os métodos ex-
tintivos podem ainda subdividir-se em selecgdo esquerda e direita. No método
extintivo esquerdo os melhores vectores sdo proibidos de se reproduzirem, evi-
tando eventuais convergéncias prematuras. Na seleccdo pelo método extintivo

direito o melhor vector tem uma reprodugdo normal;
e Uma seleccdo diz-se pura se o tempo de vida dos vectores é de uma geragao.

e Métodos geracional versus métodos substituicio imediata. Quando sdo fixados
0s progenitores, até que a nova geragdo seja completada, a seleccdo designa-
-se por geracional. Contrariamente a selecgdo de substituicio imediata onde os

descendentes sdo inseridos na populagdo ap6s a sua criagdo;

e Os modelos elitistas permitem que alguns progenitores passem para a geragao

seguinte, em funcdo do seu valor de aptidao.
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Ponto de cruzamento pc =3
Vectores Progenitores 10010000 01100111
Nuamero do bit 123|45678 123|45678

Vectores Resultantes 10000111 01110000
Figura 2.2. Cruzamento simples
Pontos de cruzamentos  pc = {3,6}
Vectores Progenitores 10010000 01100111

Nuamero do bit 123|456|78 123]456|78
Vectores Resultantes 10000100 01110011

Figura 2.3. Cruzamento de ponto duplo

Operador de cruzamento

O algoritmo canénico utiliza o cruzamento (recombinacdo) de ponto simples. Para
esse efeito sdo seleccionados dois individuos da populacdo. De seguida é escolhido,
aleatoriamente, um ponto nos vectores, que consiste no ponto de cruzamento, pc,
(figura 2.2). Desta forma, um descendente é criado a partir dos bits da parte es-
querda de um progenitor com os bits da parte direita do segundo progenitor. As
partes restantes serdo utilizadas para formar um segundo descendente. Este ope-
rador permite varias extensdes tais como o niimero de pontos de cruzamento ser
superior a um (cruzamento de ponto duplo ver figura 2.3) e o cruzamento ser uni-
forme. Este operador é aplicado a populagdo com uma probabilidade p. (normal-
mente p. ~ 0,6 para populagdes grandes pop4im > 100 e p. ~ 0,9 para populacdes
pequenas popgim < 30). O aumento da probabilidade de cruzamento provoca o

aumento da recombinacdo na construcao de blocos.

No cruzamento uniforme cada bit do descendente é escolhido aleatoriamente do
bit da posigdo correspondente de um dos progenitores. Para esse fim ¢é utilizada
uma maéscara gerada aleatoriamente. Um exemplo de um cruzamento deste tipo é
exemplificada na figura 2.4. O ntiimero de pontos de cruzamento ndo é fixo mas tem,

em média, / /2 pontos de cruzamento (onde ! é o comprimento do vector).

A recombinacdo com vérios progenitores consiste em criar um descendente a partir
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Maéscara 01001110
Vectores Progenitores 10100001 01000111
Ntmero do bit 12345678 12345678

Vectores Resultantes 11100111 00000001

Figura 2.4. Cruzamento uniforme

de vdrios vectores (i.e., mais do que dois vectores).

Em contraste com o cruzamento tradicional, onde o ponto de cruzamento é esco-
lhido de acordo com a posicdo do vector, no cruzamento andlogo [40] o local de cru-
zamento é baseado em semelhancas na caracteristicas do fenétipo. Este operador
usa uma funcgdo fenotipica de parametros como critério do ponto de cruzamento.
O cruzamento andlogo ndo s6 preserva a ordem da caracteristica do vector como
também tem uma justificagdo biolédgica (i.e., 6rgaos andlogos sdo érgdos ou partes
de corpos adaptados para servir o mesmo proposito). O cruzamento de paradmetros
de acordo com o seu cardcter genotipico é superior ao cruzamento de acordo com
a sua posicdo genotipica, para vectores onde o niimero, o tamanho e a posigdo dos
parametros ndo tem uma estrutura rigida. Neste tipo de estruturas é importante
que o cruzamento ocorra entre locais que controlam a mesma fungdo ou uma fun-
¢do similar no espago fenotipico. A figura 2.5 exemplifica o cruzamento andlogo. A
distancia menor entre os dois vectores, neste caso, identifica os pontos homoélogos.
Sendo cada descendente criado com a parte direita, de um progenitor, um ponto

homélogo e a parte direita do outro progenitor.

(a) Vectores progenitores (b) Vectores descendentes

Figura 2.5. Cruzamento analogo
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Vectores inicial 10111011
Numero do bit 12345678
Vector resultante 10110011

Figura 2.6. Mutac&o no bit 5

Na natureza o local de cruzamento pode ocorrer entre genes ou até dentro de ge-
nes. O cruzamento entre genes (i.e., 0 cruzamento que ndo divide genes) é chamado
cruzamento de segregacao [41]. Quando os pardmetros com vérios simbolos tém
significado natural, o cruzamento dentro destes grupos pode ter um efeito de rup-

tura no genoétipo e, consequentemente, no fenétipo.

Operador de mutacao

Inicialmente, o operador de mutacéo foi introduzido como um operador secundario
e de menor importancia. O operador canénico de mutagdo inverte um bit com uma
probabilidade pn, bastante baixa. Normalmente py, ~ 0,001 para grandes popula-
¢des popgim > 100 individuos e pm ~ 0,01 para populagdes pequenas, popgim < 30
individuos, pm € [0,005;0,01] ou pm = 1/1 (onde I é o comprimento do vector)[42].
A mutagdo é responsavel pela perda de alelos, prevenindo assim possiveis conver-
géncias para 6ptimos locais, e introduzir uma pequena pesquisa aleatéria. Probabi-
lidades de mutagao elevadas aumentam o tempo de convergéncia do algoritmo, mas
ajudam na prevengdo da convergéncia prematura. De facto, o aumento da probabi-
lidade de mutacdo transforma o AG num algoritmo de pesquisa aleatério e permite
a reintroducdo de material genético perdido. Este operador é aplicado a todos os
descendentes depois da recombinagdo. Cada bit pode ser alterado com uma pro-
babilidade pm. O bit que sofre a mutagado é modificado para o valor complementar.
Deste modo garante-se que todos os pontos de pesquisa tém probabilidade ndo nula
de serem examinados. Na figura 2.6 estd ilustrado o efeito da mutagdo no bit 5 de
um vector. Inicialmente o bit tem o valor ‘1’, ao ocorrer a mutagdo o valor passa a

ter o seu valor complementar ‘0’
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Pontos de inversao pi = {2,6}
Vectores Progenitores 10011100
Numero do bit 12|3456178
Vector resultante 10111000

Figura 2.7. Operador de inverséao

Uma variante do operador de mutagdo sdo os operadores de reordenagdo e de in-
versdo. Estes operadores tém como finalidade encontrar ordenagées dos genes que
tenham um potencial evolutivo superior ao normal. O principal mecanismo que

deu origem a reordenacao foi o operador de inversdo. A inversdo consiste em:

1. Escolher dois pontos aleatérios do vector;
2. Os bits entre esses dois pontos sdo retirados do vector;

3. Os bits sdo recolocados por ordem inversa.

Pode-se ver o funcionamento do operador de inversado na figura 2.7 onde os valores

dos bits 3,4, 5 e 6 sdo invertidos.

Na natureza os genes sdo independentes do lugar que ocupam. Para ter uma certa
flexibilidade na representagdo utilizam-se nomes para os genes. Com esta represen-
tacdo o valor dos simbolos é independente do seu lugar. Os operadores de reor-
denagdo ndo tém qualquer influéncia na fun¢do de descodificacdo e na funcdo de

aptidao.

Nas populagdes onde os vectores contém fracas ordenagdes, os alelos com epistase
elevada ou com interac¢des ndo-lineares estdo espagados através de grandes distan-
cias. Consequentemente, o cruzamento tem uma grande probabilidade de destruir
importantes arranjos de alelos. Contudo, se o operador de reordenacdo modificar
a posicdo dos alelos, entdo existe uma certa probabilidade de se conseguirem boas
ordenagdes de alelos que permitam a construgdo de blocos, com uma, eficiéncia su-
perior a inicial.
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Os seguintes operadores de reordenacdo combinam caracteristicas de reordenagdo e
cruzamento: cruzamento parcialmente semelhante (Partially matched crossover, PMX),
cruzamento ordenado (order crossover, OX) e cruzamento ciclico (cycle crossover, CX).
Este tipo de operadores sdo bastante utilizados no problema do caixeiro viajante [43]
e em problemas de escalonamento em que a ordem dos parametros a optimizar seja

crucial [44].

O operador de translocacao (translocation) garante que o cromossoma esteja organi-
zado de uma determinada forma de modo a que o operador de segregacdo possa ex-
plorar essa organizagdo. Assim, é necessario referenciar os alelos, através do nome
de gene, para identificar a sua funcdo quando mudam no cromossoma, para outras

posicoes relativas, através do operador de translocacao.

O operador de duplicacdo duplicada um determinado gene do cromossoma e coloca-
-0, juntamente com o seu progenitor, dentro do cromossoma. O operador de remo-

¢do retira um gene de um cromossoma.

249 Mecanismo de reinserc¢ao

Depois de gerada a subpopulacdo de descendentes, existem varias estratégias de
substituicdo da populacdo antiga. Existe o caso onde a populacdo antiga é total-
mente substituida pela nova geracdo. Nesta situacdo é gerado um ntmero de des-
cendentes igual ao nimero de individuos existentes na popula¢do anterior. Esta
reposigdo tem um aspecto negativo uma vez que o melhor vector pode nao ser se-
leccionado para gerar novos descendentes para a geragdo seguinte. Assim, esta es-
tratégia é normalmente combinada com uma estratégia elitista, de modo a que seja
introduzida o melhor vector, ou um conjunto dos melhores vectores, da geragdo pre-
sente na geracdo futura. A estratégia elitista pode levar ao dominio da populagao
por um vector mas, em contrapartida, aumenta o desempenho do algoritmo. Nos

processos onde ¢é utilizado um ntimero pequeno de vectores é substituido somente
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uma parte da populacdo pela nova geracdo de vectores. Em certos casos, o pior vec-
tor é também inserido na nova populacdo juntamente com os restantes vectores. A
substitui¢do directa dos progenitores pelos descendentes é também utilizada neste

caso. Desta forma evita-se a convergéncia prematura do algoritmo.

2.4.10 Condicao de finalizacao do algoritmo

Um algoritmo termina quando excede o nimero méximo de geracdes estabelecidas
(depende do problema em questdo) ou quando sdo satisfeitas certas caracteristicas
de pesquisa. Existem duas caracteristicas de pesquisa: uma baseada nas estruturas
dos vectores (genoétipo) e outra baseada no significado de um vector em particular
(fenétipo). A condicdo de paragem do algoritmo, de acordo com a estrutura, mede
a convergéncia da populacdo através da verificagdo do ntimero de alelos que con-
vergiram (ver sec¢do 2.4.11). A condigdo de finalizagdo, de acordo com o significado
de um vector, mede o progresso feito pelo algoritmo num ntimero predefinido de

geragoes.

24.11 Convergéncia do algoritmo

Um algoritmo converge quando as fung¢des de aptiddo do melhor individuo e da
média da populagdo aumentam ao longo das sucessivas gera¢des no sentido do 6p-
timo global. Diz-se que um gene convergiu quando 95% da populagdo tém o mesmo
valor nesse gene. Diz-se que uma populagdo convergiu, quando todos os genes
convergiram. Diz-se que houve uma convergéncia prematura quando a populagdo

convergiu para um 6ptimo local.

A analogia da convergéncia prematura nos AGs manifesta-se na natureza como o
principio de preempcao de nicho (niche preemption). De acordo com este principio,
um nicho biolégico na natureza tende a ficar dominados por uma espécie. Uma

forma de minimizar os efeitos de: preempcdo de nicho, convergéncia prematura,
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sensibilidade a condigdes iniciais e outros eventos aleatérios, quando sdo utilizados
AGs é realizar varias experiéncias independentes para o mesmo problema. Outros

métodos sdo discutidos na secgao 2.6.

A convergéncia do algoritmo depende de muitos factores como da funcdo de ap-
tiddo, o tamanho da populacdo, as probabilidades da recombinacdo, o método de

seleccao, efc..

2.5 Algoritmos genéticos nao-binarios
2.5.1 Introducao

Esta sec¢do aborda os AGs com representagdo ndo-bindria. Os AGs ndo-bindrios
diferem dos AGs canénicos basicamente na sua representagdo e nos operadores de
variagdo. Assim, nesta secgdo é descrita a sua representagdo e o funcionamento dos

operadores de cruzamento e de mutagao.

2.5.2 Representacao

Um vector é uma sequéncia de simbolos que, nas representacdes ndo-bindrias, po-
dem ser representados por n caracteres diferentes. Neste tipo de vectores os sim-
bolos utilizados representam valores inteiros ou reais, dependendo do tipo de para-
metros a codificar. Este tipo de representacao evita a descodificagdo dos parametros,
e os operadores sdo mais faceis de especificar para cada tipo de problema. Esta re-
presentacdo apresenta melhor desempenho (a convergéncia prematura é mais baixa,
tem maior precisdo e ndo necessita de fungdes de codificacdo) para problemas onde
os parametros a codificar sdo reais ou inteiros. Neste caso, os operadores sdo bas-

tante diferentes dos adoptados para os AGs classicos.
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2.5.3 Operador de cruzamento

O cédigo bindrio, quando usado em problemas com espaco de pesquisa linear, tem
alguns problemas inerentes. Uma das dificuldades sdo os picos de Hamming associ-
ados em certos vectores (como 01111 e 10000) da qual uma transi¢do para a solugdo
vizinha (no espaco bindrio) requer a transi¢do de muitos bits. O efeito dos picos de
Hamming presente no c6digo bindrio provoca um impedimento artificial para uma
pesquisa gradual no espago continuo. Outra dificuldade é a incapacidade para ob-
ter uma precisdo arbitrdria na solugdo 6ptima. O comprimento do vector deve ser
escolhido a priori de modo a permitir uma determinada precisdo da solugao do AG.
Quanto maior é a precisdo maior deve ser o comprimento do vector. Para vectores
de comprimento grande a populagdo também deve ser grande. Os intervalos das
varidveis devem ser escolhidos de modo a conter o 6ptimo. Contudo, em muitos

problemas esta informacgdo ndo é conhecida a priori.

Existe um ntimero de implementagdes de AGs com parametros reais, onde os ope-
radores de cruzamento e de mutagdo sao aplicados directamente nos parametros de
valor real. Uma vez que os pardmetros reais sdo usados directamente, sem qual-
quer vector de codificacdo, resolver problemas de optimizagdo com parametros re-
ais é um processo facil quando comparado com os AGs de codificagdo binaria. Ao
contrdrio do AG de codificagdo bindria, as varidveis de decisdo podem ser usadas
directamente no cdlculo do valor de aptiddo. Uma vez que o operador de selecgdo
trabalha com o valor de aptiddo, qualquer operador de seleccao usado no AG bi-
nério pode ser usado no AG real. No AG real, o maior desafio consiste em saber
como utilizar um par de vectores com pardmetros reais para gerar novos vectores,
ou saber como perturbar o vector para um vector mutado de forma consistente. Em
muitos casos o cruzamento ndo tem grande desempenho e pode ser visto como um

operador secundario.
O cruzamento linear introduzido por Wright [45] onde dois progenitores X(17) e

X(2T) na geracio T dao origem a trés descendentes (figura 2.8):
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Descendentes

xl(mim x}(LT ) xl(z,T) xlgmm

Figura 2.8. Cruzamento de Wright
1. DATHY = 0,5(x(1T) 4 x(2T))
2. D@T+) = 15x(T) —0,5x2T)

3. DGTHY = —0,5X(LT) +1,5x(2T)

onde sdo escolhidas as duas melhores solugoes.

O cruzamento de ponto simples é similar ao cruzamento utilizado no AG binério.
Os pontos de cruzamento estdo compreendidos entre os limites das variaveis [1; 1 —
1]. Por exemplo, sendo o ponto de cruzamento pc = 1, i.e. entre as posi¢des 1 e 2,

obtém-se os vectores descendentes D1 e D; a partir dos progenitores P; e Ps:

paT)  _ (xgl,T),xél,T), T
pRT) _ (xgz,T)’xéz,T), x2D)
DLT) (xglfT), xéﬂ), ) xn2,T))
DT — (x§2,T),x§1,T)I. %17y

Tal como no operador de ponto simples, o operador de 2 pontos, de n > 2 pon-
tos ou uniforme pode ser usado de maneira similar. Estes tipos de operadores ndo
tém qualquer poder de pesquisa nas varidveis de decisdo. Consequentemente, a
pesquisa do algoritmo é efectuada essencialmente através do operador de muta-

cao [45].

O operador de cruzamento aritmético é definido como uma combinagdo linear de
dois vectores. Assim, sendo P('T) e P(2T) os vectores progenitores, os vectores re-

sultantes do cruzamento sio:

_|_

DAT) = 4p(LT) 4 (1 —q)pET)
D2T) = 4p2T) 4 (1 —q)p(LT)
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(min) P X; x(max)

Figura 2.9. Cruzamento BLX—«

Se o valor da varidvel a é constante entdo o cruzamento é denominado aritmético
uniforme. Se a variavel 4 varia com a idade da populagdo, o cruzamento é dito

aritmético ndo-uniforme.

Eshelmamn e Schaffer [45] propuseram o cruzamento combinado (blend crossover),

BLX—ua, para a codificacdo real. Assim, considerando dois progenitores onde 2 <

L2 l

;7 , para os elementos i, o operador gera aleatoriamente o elemento i do descen-

dente no intervalo:

— (X" — xlgl’T)), xlgz’T) +a(x

0

(2,T)
i X

A figura 2.9 ilustra este cruzamento. Sendo p um nimero aleatério do intervalo

[0;1] o descendente sera obtido através da equagdo (2.13).

1,T+1 1T 2,T
xl( ) = (1-— fy,-)xi( ) 4 'yixl( ) (2.13a)
vi= (14 2a)p; — (2.13b)
_ : 5 - - (1T)  (2T)
Se « = 0 o operador cria uma solugéo aleatéria no intervalo (x; "7, x;”""). Os auto-

res indicam que o valor de « = 5 é aquele que obtém melhores resultados. Notar que
7v; tem uma distribui¢do uniforme para um valor fixo de «. No entanto, o intervalo

dos descendentes depende das solugdes progenitoras (2.14).

(T — 1) = (2D — 1) (2.14)

Se a diferenca entre os progenitores for pequena entdo a diferenca entre os descen-
dentes é, também, pequena. Esta propriedade do operador de pesquisa permite for-

mar uma pesquisa adaptativa. Se a diversidade da populagdo progenitora é grande,
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é esperado um descendente com uma diversidade significativa e vice-versa. Assim,
com um operador deste tipo permite a pesquisa de todo o espaco (quando a popula-
¢do é inicializada em todo o espago de pesquisa) e permite uma pesquisa focalizada

quando a populacdo tende a convergir numa regido.

Deb et. al. [45] desenvolveram o operador de cruzamento bindrio simulado (Simula-
ted Binary Crossover), SBX, que cria dois descendentes a partir de dois progenitores.
O operador SBX segue o principio de funcionamento do operador de cruzamento
de ponto simples para a codificagdo bindria. Ou seja, respeita o processamento de
intervalos dos esquemas, no mesmo sentido de que os intervalos dos esquemas en-
tre os progenitores e os descendentes sejam preservados. Para esse fim, usa o factor
Bg: (2.15) e a fungdo de probabilidades (2.16) de modo a obter um poder de pesquisa
idéntico ao encontrado no operador de cruzamento binario de ponto simples. Nesta
equacgdo, o parametro 7, é um ntimero real ndo negativo. Assim, um valor grande de
n. permite criar descendentes na vizinhanga dos seus progenitores com uma grande
probabilidade. Por outro lado, um valor pequeno de 1. conduz a solugdes distantes

dos seus progenitores.

2T+1) _ (1 T+1)
Bo, = |- Yi (2.15)
q xi(z,T) B xi(l,T)
05(nc+1)5nf Bi <1
P(ﬁqi) = (2.16)

0,5(n: + 1)‘B"c+2’ Outros casos.

O descendentes sao calculados através da férmula (2.17). O parametro y; é um valor
aleatério compreendido no intervalo [0;1], o valor de B;, pode ser calculado igua-

lando a drea da curva de probabilidades (2.18).

x4 051 — By )x>T
+ (

1,T+1) _ (1 + ﬁql) ( 0 5
K o (2.17)
i 0 5(]‘ + ﬁq:) i

X
1(2 T+1) 1,T
x1 = (1 - ﬁq:)
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@u)7™, <05
P = = (2.18)
(ﬁ) "', Outros casos.

Com este método os descendentes sdo simétricos em relacdo aos seus progenitores
de modo a evitar um cruzamento polarizado. Inicialmente, quando a populagdo
se encontra dispersa, 0 método permite criar solu¢des longe dos seus progenitores
permitindo desta forma explorar o espaco de pesquisa. No entanto, quando a po-
pulacgdo tende a convergir, no decorrer do algoritmo, sdo apenas criadas solugdes na

vizinhanga dos seus progenitores sendo a pesquisa focalizada numa regido estreita.

Para além destes operadores hd a salientar os seguintes:

e Média: o descendente é criado a partir da média aritmética dos progenitores

(cruzamento aritmético para o = 0, 5);

e Geométrico: o descendente é criado a partir da média geométrica (i.e., da raiz

quadrada do produto) dos progenitores;

e Extensdo: o descendente é criado através da diferenca dos valores dos dois
progenitores. Esta diferenca é posteriormente adicionada ao valor mais alto

ou subtraida ao valor mais baixo.

2.5.4 Operador de mutacao

O esquema de mutagdo simples (aleatério ou uniforme) consiste em criar uma so-
lugdo dentro de todo o espago de pesquisa (2.19). O parametro r; é um nimero
aleatério no intervalo [0; 1]. Este operador é independente da solucdo progenitora e

é equivalente a inicializac¢do aleatéria.

yl-(llTJrl) — (xl(max) o xl(min)) (2.19)
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Uma variante deste operador consiste em criar a solu¢do numa vizinhanga do seu

progenitor (2.20). O parametro A; é a perturbacao i méxima definida pelo utilizador.

(1,T+1)

Deve ter-se especial atengdo para que o valor y; esteja dentro do intervalo.

yl(l,TH) =D 4 (ri —0,5) A; (2.20)

1

O uso da mutacdo nao-uniforme (2.21), ao contrario da mutacdo uniforme, tem
como principal objectivo criar solugdes proximas das solugdes progenitoras. Ou
seja, a probabilidade da nova solugdo ser criada perto da solucdo inicial é maior do

que a probabilidade da nova solugdo ser criada afastada da solugdo progenitora.

(-5

(LT+1) | o (x(maX) _ xi(min)) (1—r 7)) (2.21)

i i

(LT+1) _
Yi =X
Nesta expressdo o parametro T pode tomar os valores {—1;1} com a mesma proba-
bilidade. O parametro T; representa o nimero maximo de gera¢des enquanto que o
parametro b é definido pelo utilizador. Assim, a mutagdo das gerag¢des iniciais tém
uma distribui¢do uniforme, enquanto que a mutacdo das gerag¢des finais actua como

um impulso de Dirac, permitindo assim uma pesquisa localizada.

O método com distribui¢do normal (2.22) usa a fun¢do densidade de probabilidade
gaussiana de média zero e desvio padrdo o;. O parametros ¢;, constante, tem um
papel importante e deve ser escolhido correctamente de acordo com o problema em
questdo. O parametro também pode ser adaptativo, variando ao longo das geragdes
ou através de uma regra pré-definida. Este operador é idéntico ao operador de
mutacdo usado nas EEs. Contudo, este tiltimo tem um operador de mutagao auto-

-adaptativo, onde o poder da mutagédo é associado com as varidveis de decisdo.

yi(l,TJrl) _ xi(l,TJrl) + N(0; ;) (2.22)

De forma semelhante ao operador de cruzamento SBX, a func¢do de distribuigdo de
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probabilidade pode ser polinomial (mutag¢do polinomial) (2.23).

]/fl'TH) _ xfl’TH)

+ (M) y(min)y 5, (2.23)

1

Onde o parametro ; é calculado através da distribuicio de probabilidade polino-

mial (2.24):

P(6) = 0,5 (gm +1)(1 — |8])" (2.24a)

1
, (2r;)m+T —1, ser; <0,5;
= 1
1—(2@—r;))m™, ser; >0,5.

g
|

(2.24b)

Esta distribuigado é semelhante ao operador de muta¢do ndo uniforme, contudo é su-
gerido um valor fixo do parametro 77,,. A diferenca é que no operador polinomial a
forma da densidade de probabilidade é controlada directamente por um parametro

externo 7, e a distribui¢do ndo é modificada dinamicamente com as geragdes.

Para os dois tltimos operadores, o valor aleatério r; é gerado por uma fungdo com
distribui¢do de probabilidade que pode ser do tipo uniforme, exponencial, Gaussi-

ana, binomial, ou outra.

Para problemas onde a representacdo é numérica, a representacdo dos AGs, em vir-
gula flutuante, tem uma velocidade superior, tem mais consisténcia, e os resultados

sdo mais precisos do que para o caso da representacdo bindria.
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2.6 Mecanismos para preservar a diversidade da popu-
lacao

2.6.1 Introducao

Uma caracteristica inerente dos AGs consiste na perda de diversidade ao longo da
sua evolugdo. Este fenémeno tem como principal problema a convergéncia prema-
tura o que podera conduzir o algoritmo para um 6ptimo local. Quando a conver-
géncia do AG ocorre muito rapidamente leva a perda de grande parte da informa-
¢do genética. Esta perda pode ser retardada ou eliminada através de mecanismos
que mantenham a populagdo o mais heterogénea possivel. Por outro lado, manter
a diversidade na populacdo permite que o AG possa ser transportado para domi-
nios onde seja requerida a identificagdo e manutencdo de multiplas solugdes (e..,

problemas com varios 6ptimos e problemas com multiplos objectivos).
Existem vérios mecanismos que encorajam a diversidade da populag¢do penalizando
solugdes pertencentes a mesma drea de pesquisa. Assim, estes mecanismos podem
ser divididos em:
e Aproximagdes explicitas:
- Separacgdo geografica;
- Especiagao.

e Aproximagdes implicitas (métodos de nicho):

- Individuos similares competem pelos mesmos recursos (método de par-

tilha);

- Individuos similares competem entre si para sobreviver (esquema de agru-

pamento).
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Nesta secc¢do sdo apresentados os principais métodos para manter a diversidade da

populacdo ou para retardar a convergéncia dos AGs.

2.6.2 Separacao geografica

Para algumas populagdes, especialmente para populacdes grandes, ndo é razoavel
considerar que um individuo pode acasalar com qualquer outro individuo a sua es-
colha. Mesmo o conceito de elitismo é posto em causa, tanto do ponto de vista pra-
tico como do ponto de vista biolégico. Em populagdes relativamente pequenas, i.e.
popdim < 750, a informacdo necessdria para manter o controlo centralizado torna-se
pesado. Além disso, populagdes grandes requerem tempos de execugdo excessiva-
mente longos, mesmo para um ntmero reduzido de geragdes. Assim, esses casos
sdo normalmente implementados em maquinas paralelas, onde o controlo centra-
lizado é evitado tanto quanto possivel. Para evitar uma centralizacdo excessiva, é
usada uma notagdo de isolamento por distancia. Duas técnicas bastante utilizadas

actualmente sao:

e O modelo difuso;

e O modelo das ilhas.

O modelo difuso coloca os individuos numa grelha (figura 2.10) e s6 permite acasa-
lamentos entre os vizinhos. Desta forma partes diferentes da grelha podem pesqui-
sar dreas diferentes do espaco de pesquisa. O funcionamento do método para uma

geracdo encontra-se no algoritmo 2.2.

O modelo das ilhas divide a popula¢do em varios demes conforme representado
na figura 2.11. Cada uma evolui com a sua prépria velocidade e direcgao existindo
uma certa migracdo entre as ilhas. Esta migracdo é normalmente efectuada peri-

odicamente ao fim de algumas geracdes. Este Algoritmo pode ser implementado
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O Outra solugao

® Solugdo vizinha

O Solugdo corrente

Figura 2.10. Modelo difuso

1 repetirde i =1 até popsip,
2 Selecciona elemento j;

3 Selecciona vizinho de j;

4 Cria descendente através de cruzamento e mutacado;
5 Substitui elemento j;

6 fim repetir

Algoritmo 2.2. Algoritmo difuso

usando uma rede de computadores onde a cada computador é afectada uma popu-

lagdo ou num computador onde cada populacdo é executada por um processo.

2.6.3 Especiacao

Os métodos de especiagdo restringem os acasalamentos de modo a ocorrerem ape-
nas entre solu¢des semelhantes (no genétipo ou no fenétipo). Inicialmente, sdo iden-
tificadas as solugdes que pertencem aos diferentes picos. De seguida, estas sao di-

vididas em subpopulag¢des de acordo com os picos encontrados. Posteriormente, as

—_—
Migracdo periédica de solugdes entre as populagdes

Figura 2.11. Modelo das ilhas
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Vector <Padrao>:<dados>

1 #10#:1010
2 #01#:1100
3 #00#:0000

Figura 2.12. Vectores com acasalamento restrito

subpopulacdes evoluirdo de forma independente criando-se desta forma uma pes-

quisa paralela.

Dentro deste métodos ha a salientar a restricdo no acasalamento que sera desenvol-

vida na seccdo seguinte.

Restri¢ao no acasalamento

Existem varios técnicas que identificam os parceiros com quem um individuo pode

acasalar [29]:

e Técnica reprodugdo de linhagem (linebreeding): Onde o individuo mais apto
é 0 tnico que pode acasalar com os restantes. Este método é adequado para

fung¢des com apenas um pico;

e Técnica reproducdo interna com cruzamento intermitente (inbreeding with in-
termittent crossbreeding): somente os individuos bastantes chegados podem

acasalar entre si. Esta técnica é usada em fungdes com vérios picos;

e Técnica do acasalamento por padrdo (mating templates): Apenas é permitido o
acasalamento entre certos progenitores. Esta técnica é utilizada nas estratégias

de evolucao.

Para ilustrar como o acasalamento por padrdo funciona, conside-se os seguintes

vectores:

Os vectores sdo constituidos por duas partes: o rétulo e a parte de dados. A parte

do rétulo (padrdo) contém os bits de controlo que permite identificar os vectores
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com que uma solugdo pode acasalar. Nos vectores da figura 2.12 o padrdo de aca-
salamento é construido pelo alfabeto {0, 1, #}. Onde, ‘0" acasala com um ‘0’, ‘1’
acasala com um ‘l’, e ‘# acasala com ‘0" e “1’. Para determinar quais os vectores
que podem acasalar, os padrdes sdo comparados com a parte de dados. Podem ser
implementadas vdrias regras de casamento: “casamento bidireccional”, “casamento

unidireccional” e “melhor casamento parcial”.

No casamento bidireccional s6 é permitido o acasalamento entre dois vectores se o
padrdo de um vector encaixar na parte de dados do outro e vice-versa. Assim, no
exemplo indicado s6 podem acasalar os vectores 1 (#01#:1100) e 2 (#10#:1010). No
casamento unidireccional, basta apenas que um padrdo de uma solugdo verifique a
parte funcional do outro vector. No melhor casamento parcial, o vector escolhido
para acasalar é o que tem a maior semelhanca entre a sua parte de dados e o padrao

do primeiro vector.

2.6.4 Meétodos de nicho

As técnicas de nicho tém como principal alvo distribuir a populagao pelos diversos
picos do espaco de pesquisa. Desta forma, as técnicas de nicho sdo incapazes de
focalizar a pesquisa dentro de cada pico e terdo mais dificuldade em encontrar a
solugdo 6ptima correspondente a esses picos. Isto deve-se ao esfor¢o gasto na re-
combinagdo de solugdes de diferentes picos que pode produzir solugdes que ndo
pertencam a nenhum dos picos. Nestas técnicas podem-se salientar o método de
partilha e o esquema de agrupamento que serdo desenvolvidos nas sec¢des seguin-

tes.

Método de partilha

O método de partilha (sharing) baseia-se no principio de que um ambiente contém

recursos limitados e que individuos fenotipicamente similares devem partilhar esses
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Opartilha

Figura 2.13. Exemplo do método de partilha da aptiddo para um espaco bidimensional

recursos (uma ideia razodvel do ponto de vista biol6gico). Desta forma, individuos
similares sofrem penalidades na sua funcdo de aptiddo dependendo da sua simi-
laridade (proximidade) com outros individuos da populacéo, figura 2.13. Ou seja,
a aptiddo partilhada f’ de um determinado vector é igual ao seu valor de aptidao
dividido pelo seu contador de ninho, n;, (2.25a). O contador de ninho determina
quantos vectores partilham o mesmo espago (2.25b). A funcédo de partilha (2.25c) da
uma indica¢do da proximidade de dois elementos. O parametro « regula a forma da

funcdo de partilha.

. (i)
g = 12 (2.253)
N,
POPdim
ne, = Y, dpart(d(i,})) (2.25b)
j=1
1-— (L)“, se d; i < Opartilha;
dpar(dyj) = {  \Fors T (2.25¢)
0, se djj > Opartilha-
A(i i) = : (i) (7) 2.25d
(i) =) x @x (2.25d)
k=1
00 \2
L. X — X
d(l’]) - Z ( (m:x) ?min)) (2.25¢)
\ =1 ANX T =X
Mobj Y.) — X 2
k=1 k k
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Como se pode ver o método de partilha altera apenas o estdgio da atribui¢do da

aptidao. Este tipo de mecanismo pode ser aplicado em qualquer AG.

Contrariamente ao que se passa na natureza, em que a partilha de recursos é apli-
cada apenas no fenétipo, nos AGs a fungéo d(.,.) pode ser aplicada tanto no genoé-
tipo (espago dos parametros) como no fenétipo (espago dos objectivos). No gené-
tipo a fungéo d(.,.) mede o niumero de bits diferentes (2.25d) ou a distancia euclidi-
ana (2.25e), respectivamente para a codificagdo bindria ou real. No caso da funcdo
ser aplicada no espacgo dos objectivos esta mede a distancia euclidiana (2.25f). O pa-
rametro tipico de a € 1 e o valor da distancia de partilha, 0partiina, € dependente do
problema mas deve ter um valor suficientemente pequeno de modo a poder diferen-
ciar solugdes de picos diferentes. Esta técnica é bastante utilizada com o método da
selec¢do proporcional. Contudo, na selecgdo por torneio deve ter-se especial atencdo
de modo a promover a estabilidade [46]. Uma desvantagem deste método deve-se

ao facto de ser necessario especificar o valor da distancia de partilha 0partilha-

Esquema de agrupamento

O esquema de agrupamento (crowding) é usado entre gera¢des, onde os novos in-
dividuos vao substituir aqueles que genotipicamente sdo similares com estes (em
alternativa a substituicdo dos individuos menos aptos). Para prevenir um niimero
impraticdvel de comparagdes que seriam necessarias quando um individuo é criado,
individuos recém-nascidos vao ser comparados apenas a um certo namero (factor

de agrupamento, FA) de individuos.

Para determinar a similaridade entre as solugdes é usada a fungao distancia referida
na seccdo anterior. Os métodos de agrupamento tendem a dispersar os vectores ao

longo dos picos mais salientes.
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2.6.5 Prevencao de clones

A prevencdo de clones ajuda a evitar a convergéncia prematura na evolugdo arti-
ticial. Eshelman [31] sugeriu a prevengdo de incesto, nomeadamente onde apenas
progenitores geneticamente diferente podem procriar, a fim de prevenir a formacgado
de clones. No entanto, existe o problema de saber até que ponto dois progenitores
sdo diferentes. A estratégia de Eshelman foi a de calcular a distancia de Hamming
entre os progenitores escolhidos. Se a distancia for superior a um dado valor fixo
entdo os progenitores podem acasalar. Todavia, a medida que o algoritmo converge
os progenitores ficam mais semelhantes entre si e o niimero de acasalamentos re-
jeitados aumenta. Para contrariar este processo a distancia de Hamming pode ser
relaxada ligeiramente ao longo da evolugdo de modo a evitar que a taxa de aca-
salamentos rejeitados aumente. Este método reduz significativamente a criagdo de

clones com baixo custo.

2.7 Resumo

Neste capitulo foram revistos alguns conceitos dos AEs que serdo usados nos capi-
tulos seguintes. Assim, foram apresentados os conceitos basicos da selec¢do natural,
foram descritos os aspectos fundamentais dos AGs e 0s mecanismos para preservar

a diversidade da populacao.
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multi-objectivo

3.1 Introducao

A optimizagdo multi-objectivo ou multi-critério surge em problemas onde se pre-
tende optimizar mais do que um objectivo. Na maioria dos problemas reais é ne-
cessdrio tomar decisdes que envolvem frequentemente multiplas medidas de de-
sempenho, ou vdrios objectivos, que devem ser optimizados simultaneamente. Na
prética, raramente é conseguido, pois alguns dos objectivos sdo conflituosos. Além
do mais, as escalas dos multiplos objectivos dificilmente se encontram harmoniza-
das. Assim, a qualidade de uma solugdo é expressa melhor, ndo por um escalar, mas
por um vector de valores, onde cada elemento do vector representa o desempenho

de um objectivo.

Existe um certo nimero de diferencas fundamentais entre problemas uni-objectivo
e multi-objectivo. Em problemas de optimizacdo com apenas um objectivo a tarefa
baseia-se em determinar a solu¢do que optimiza esse objectivo. Extendendo a ideia
a problemas multi-objectivo, é erréneo considerar que a tarefa de optimizar um pro-
blema multi-objectivo consiste em encontrar a solugdo correspondente ao 6ptimo de

todos os objectivos.
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Devido a falta de metodologias adequadas, a optimiza¢do de problemas multi-ob-
jectivo (OPMO), tem sido frequentemente adaptada e resolvida como problemas
de optimiza¢do de um tnico objectivo. Neste caso o problema multi-objectivo é
transformado em uni-objectivo através de uma funcdo agregada (3.1). Para este
efeito é executado o algoritmo diversas vezes variando os pesos p; para se obter
um conjunto de solu¢des ndo-dominadas. Este processo tem o inconveniente de
obter apenas uma solucdo por cada execugdo e, ao usar um espacamento uniforme
dos pesos B;, raramente obtém uma distribui¢do uniforme das solugdes ao longo do

espago dos 71, objectivos.

Mobj

z=fmo =Y Brfi(x), x € RY 3.1)
k=1

Uma diferenca fundamental entre os métodos de optimizacao cldssicos!

e os algo-
ritmos evolutivos multi-objectivo (AEMO) tem a ver com o facto de nestes ser usada
uma populagdo de solugdes em cada iteracdo. Notar que um dos principais objec-
tivos dos algoritmos multi-objectivos é encontrar tantas solugdes ndo-dominadas
quanto possivel. Desta forma, pode tirar-se partido da populacdo de solugdes dos
AEs e introduzindo-lhes pequenas alteragdes com o intuito de obter um conjunto de
solugdes ndo-dominadas. Consequentemente, é eliminada a necessidade de repetir
o método de optimizagdo usando uma combinacdo de objectivos, como medida de
desempenho, por cada execuc¢do do algoritmo. Assim, este processo elimina a ne-
cessidade de usar certos parametros como os pesos dos vectores, B; e, consequente-
mente, simplifica a tarefa de procura das solu¢des ndo-dominadas. Por outro lado, a
populacdo do AE pode ser explorada de modo a manter as solu¢des ndo-dominadas
e preservar, simultaneamente, um conjunto diverso das mesmas usando operado-
res que promovam e preservam nichos genéticos (ver seccdo 2.6.4). Apds algumas
geracoOes, e dependendo do problema, este processo pode levar a populagdo a con-

vergir para a frente 6ptima de Pareto, onde cada solugdo da populagdo representa

le.g. equivalente paramétrico, equivalente por restricdes, Simplex multi-objectivo.
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uma solucdo ndo-dominada.

A eficiéncia de um AE multi-objectivo é medida pelas caracteristicas seguintes [47]:

e A distancia entre a frente ndo-dominada encontrada pelo algoritmo e a frente

6ptima de Pareto: deve ser minimizada.

o A distribuicdo das solugdes ndo-dominadas ao longo da frente: deve ser uni-

forme.

e A extensdo da frente ndo-dominada: deve ser maximizada (i.e., cada objectivo

deve ser coberto por um vasto nimero de solu¢des ndo dominadas).

Mesmo nos casos onde se pretende obter apenas uma solugdo 6ptima, a frente 6p-
tima de Pareto permite auxiliar a escolher a solugdo mais adequada ao problema.
O agente de decisdo pode nao ter a certeza da relacdo exacta dos pesos que deve
atribuir a cada objectivo de modo a obter a solugdo pretendida. Neste cendrio, de
um ponto de vista pratico, é melhor encontrar primeiro a frente de Pareto e depois
escolher uma solugdo do conjunto final pelo uso de informagdo ou considerac¢ées de

nivel superior.

Este capitulo estd organizado em 6 secgdes. Assim, na sec¢do 3.2 discute-se o prin-
cipio da optimizagdo multi-objectivo e analisam-se as condi¢des necessarias para
uma solucgao ser 6ptima de Pareto quando em presenca de multiplos objectivos. De
seguida sdo apresentados os AEMO. Na seccdo 3.4 sdo descritos os AEMO que pre-
servam a elite. Posteriormente, na sec¢do 3.5 sdo formulados alguns indices com o
tim de avaliar o desempenho dos métodos multi-objectivo. Por tltimo, na sec¢do

3.6 inclui-se um resumo do capitulo.
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3.2 Problemas multi-objectivo

Um Problema multi-objectivo (PMO), como o préprio nome indica, tem mais do
que uma funcédo objectivo para optimizar. De forma semelhante aos problemas com
apenas um objectivo, os problemas PMO também tém um conjunto de restrigdes que

qualquer solugdo admissivel deve satisfazer. As seguintes equagdes [47] especificam

de modo geral um PMO.
Maximizar/Minimizar:  fp,(x), m=1,..., N
Sujeito a: g]-(x) >0, i=12,...,];
hi(x) = 0, k=1,2,...,K
x,g)gxngx,f), n=12,...,N.

A solugdo x é um vector de N varidveis de decisdo: x = (xq, xo, ..., xN)T. A ultima
inequagdo representa o conjunto de restricdes que sdo denominadas por varidveis
fronteira, restringindo cada varidvel de decisdo a tomar um valor entre o valor infe-
rior x,(f) e o valor superior xﬁls) do intervalo. Estes limites constituem o espaco das
varidveis de decisdo D ou simplesmente o espago de decisdo. Ao longo da tese os
termos: string, vector, solugdo e individuo sdo usados para indicar o vector x. Asso-
ciado ao problema, existem | inequagoes e K igualdades. Os termos g;(x) e /i (x) sdo
denominados por fung¢des de restricdo. As restri¢des menores ou iguais a zero po-
dem ser transformadas em restricdes maiores ou iguais a zero multiplicando as ine-
quagdes por —1. Uma solugdo, x, que ndo satisfaca todas as restri¢des é denominada
de ndo-admissivel. Por outro lado, se a solugéao, x, satisfaz todas as restri¢des e as va-
ridveis limite é chamada de admissivel. Assim, na presenca de restrigdes o espago de
decisdo pode nao ser todo ele admissivel. Ao espago admissivel denomina-se por re-
gido admissivel, S. Existem np; fungdes objectivo f(x) = (f1(x), f2(x), -, fuy, (x)T
consideradas na formulagdo anterior. Cada fungdo objectivo pode ser maximizada

ou minimizada.

De seguida sdo expostas algumas defini¢des [48, 49] que sdo tteis na descri¢do dos

algoritmos apresentados neste capitulo. As defini¢des consideram que os problemas
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sdo de minimizacao.

Defini¢do 3.1 (Relagdo de dominancia). Sejam x,y € R"% duas solugdes. Diz-se que x
domina y, ou seja, x > Y, se e s0 se:

1. V; € {1/“'/”017]'} fl(x) Sfl(y)
2. E|] S {1/-~-/nobj} f](X) < f](y)

Definig¢do 3.2 (Solugdo 6ptima de Pareto ou ndo-dominada). Uma solugio x € R
diz-se dptima de Pareto se e s6 se:

By e R":y = x

Defini¢do 3.3 (Conjunto de Pareto). Seja F C R"% um conjunto de vectores. Entio o
conjunto de Pareto F* do conjunto F é definido como: F* contém todos os vectores x € F
que ndo sio dominados por qualquer vector y € F, i.e.,

F*={x€F|fycF:y~x}

Os vectores de F* sdo denominados de vectores dptimos de Pareto. O conjunto de todos
os vectores dptimos de Pareto é definido como P*(F). Da definigdo pode ser deduzido que
qualquer vector y € F\F*, i.e.,

Vye F\F':Ix € F*:x >y

Para um dado conjunto F, o conjunto F* é inico. Consequentemente P*(F) = {F*}

Defini¢do 3.4 (Domindncia-€). Sejam x,y € R"¥. x domina y com margem €, para
qualquer € > 0, denotado por x ¢ y, se e s6 se para todos 0s i € {1,..., ngp;}

(1 —e)fi(x) < fiy)
Definigdo 3.5 (Conjunto de Pareto aproximado-€). Seja x € R™"¥ um conjunto de
vectores e € > 0. Entdo o conjunto Fe é denominado por conjunto de Pareto aproximado-€,
se qualquer vector y € F é dominado por pelo menos um vector de x € F, i.e.,

VyeF:3x€F:x>cy
O conjunto de todos os conjuntos de Pareto aproximado-e é definido por Pe(F).

Definigdo 3.6 (Conjunto de Pareto-€). Seja F € R*"t um conjunto de vectores e € > 0.
Entdo o conjunto F} C F é denominado por conjunto de Pareto-€ de F se e s6 se:

1. F} é um conjunto de Pareto aproximado-e, i.e., F; € Pe(F), e
2. FX contém apenas pontos de Pareto de F, i.e., F} C F*.

O conjunto de todos os conjuntos de Pareto-€ de F é designado por PX(F) e PX(F) C Pc(F)
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3.3 Algoritmos evolutivos multi-objectivo

Nesta seccdo apresenta-se uma introdugdo aos AEMO mais importantes, quer por
razdes histéricas quer pela popularidade que ganharam nos tltimos anos. Notar

que nesta secc¢do so se apresentam algoritmos sem elitismo.

Schaffer [50] implementou o primeiro AGMO para determinar um conjunto de so-
lugdes ndo-dominadas. O algoritmo usa como medida de desempenho um vector,
em vez de usar um escalar, onde cada elemento do vector representa o desempenho
relativo a um objectivo. O algoritmo VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) é
simplesmente uma extensdo do AG cléssico para problemas de optimizag¢do multi-
-objectivo. De facto, uma vez que séo considerados n.p; objectivos, Schaffer divide
aleatoriamente, em cada geragdo, a populacdo em 7,p; subpopulagdes. De seguida,
a cada elemento de uma subpopulacdo é atribuida a aptiddo baseada apenas na
fungdo objectivo correspondente. A seleccdo, o cruzamento e a mutagdo sdo pro-
cessados de forma independente de acordo com a subpopulagdo a que pertencem.
Posteriormente as solugdes vencedoras de cada subpopulacdo sdo agrupadas e o al-
goritmo prossegue para a nova iteragdo. O Algoritmo VEGA tem a tendéncia para
encontrar solugdes proximas dos 6ptimos de cada objectivo. Contudo, nao é con-
seguida uma frente de Pareto uniforme, ou seja, as solugdes ndo se encontram uni-
formemente distribuidas ao longo da frente 6ptima de Pareto [47]. Mesmo quando
se cruzam individuos préximos dos diferentes objectivos constata-se que o AG é
incapaz de manter a diversidade, convergindo apenas para os 6ptimos de cada ob-

jectivo.

Hajela et al. [51] propuseram um AG baseado em pesos (WBGA: Weight-Based Ge-
netic Algorithm também conhecido pelas iniciais dos autores: HLGA), onde a cada
individuo é atribuido um vector de pesos. Desta forma, a populagdo do AG mantém
simultaneamente multiplos vectores pesos e, consequentemente, permite encontrar

vérias solugdes Optimas de Pareto em apenas uma execugdo. Assim, para que o
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algoritmo tenha um bom desempenho deve manter uma boa diversidade entre os
vectores pesos dos individuos da populagdo. No algoritmo WBGA, a diversidade

pode ser mantida de duas formas:

1. E usado um método de nicho apenas no vector que representa os pesos;

2. Sdo definidas varias subpopulagdes de acordo com os vectores peso pré-defi-

nidos.

Qualquer optimizacdo baseada em pesos, em principio ndo consegue encontrar os
6ptimos de Pareto em regides ndo convexas [45]. O algoritmo WBGA usa a selecgdo
proporcional nos valores de aptiddo partilhados. Assim, as fung¢des objectivo de-
vem ser transformadas de modo a tornar os objectivos em func¢des a maximizar. Por
outro lado, se se pretender uma distribui¢do uniforme de solu¢des ndo-dominadas
torna-se dificil escolher o valor dos pesos, pois uma distribui¢do uniforme de pesos
ndo leva necessariamente a um conjunto de solu¢des uniformemente distribuidas.
Embora o método WBGA seja mais simples em termos de complexidade do que os
métodos que recorrem a fungdo de partilha, pois ndo é requerida a métrica de distan-
cia, é necessdrio a definigdo, a priori, do vector de pesos. Além do mais, é necessaria
memoria adicional para guardar os vectores peso. Como os operadores do AG sdo
aplicados de acordo com cada subpopulagdo é necessario um certo niimero minimo
de elementos para encontrar o 6ptimo de cada subpopulacdo. Consequentemente,

o nuimero de solu¢des da populagao terd um tamanho consideravel.

Goldberg [29] sugeriu como deve ser elaborado um AGMO para obter um bom de-
sempenho. Assim, sugeriu 0 uso do conceito de dominancia de modo a atribuir
um namero maior de cépias a individuos ndo-dominados da populagdo. Adicio-
nalmente, Goldberg propos também o uso da estratégia de nicho (niching) sobre as
populagdes ndo-dominadas, uma vez que a diversidade da populacdo é crucial para
a eficacia do algoritmo. No inicio, foi proposto um vasto nimero de AEMO dos

quais se destacaram os seguintes: Multi-Objective GA (MOGA), Niched Pareto GA
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(NPGA) e Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA). Os algoritmos diferem

essencialmente no modo como o mérito é atribuido a cada individuo.

Fonseca e Flemming [52] propuseram um algoritmo multi-objectivo que denomi-
naram por algoritmo genético multi-objectivo (Multi-Objective Genetic Algorithm —
MOGA). Este algoritmo foi o primeiro a usar conceitos de populagdo ndo-dominada,
a realgar explicitamente as solu¢des ndo-dominadas, promovendo simultaneamente
a diversidade entre as solu¢des ndo-dominadas. O algoritmo MOGA difere do AG
classico no modo como calcula a aptiddo. O resto do algoritmo é idéntico (selecgao

estocdstica universal, cruzamento de ponto simples e mutacado por lugar (bitwise)).

O algoritmo que atribui o valor de aptiddo é o seguinte:

1. Atribuir o posto as solugdes, considerando o ntiimero de solugdes que domi-

nam a solucgdo +1 (ver figura 3.1).

2. Ordenar as solugdes pelo posto, atribuindo valores inteiros consecutivos de 1

a popg4im para as posi¢oes da ordenacgdo descendente.

3. O valor de aptidao é calculado pela média das posi¢des de todas as solugdes

que pertencem a esse posto.

fa X (1)

v

f

Figura 3.1. Atribui¢éo do valor de aptiddo de acordo com o numero de solu¢des dominantes
(considera-se que o problema é de minimizac¢éo), com dois objectivos: f; e f,
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O valor de aptiddao também pode ser calculado através da férmula (3.2) onde p(r;)

representa o nimero de solugdes do posto 7;.

7‘,‘—1

fi = Popdim — kZ u(k) —0.5(u(r;) — 1) (3.2)
=1

Para manter a diversidade das solugdes ndo-dominadas Fonseca e Flemming intro-
duziram uma técnica de nicho entre as solugdes de cada posto. Assim, a fungdo de
partilha (2.25a) usa & = 1 e a distancia normalizada entre duas solu¢des do mesmo
posto é representado pela equacdo (3.3) onde f"™ e fMin 530, respectivamente os
valores maximos e minimos da fun¢do objectivo k. Para a solugdo i é calculada a

distancia d;; para qualquer solugéo j do posto a que a solugédo pertence.

dij - Z ( {rllcax j;rkmm> (33)

k=1

Sendo o valor do contador de nicho obtido pela férmula (3.4), onde p(r;) é o nimero

de solugdes do posto 7;.

pT;
i=1

Por fim, o valor de aptiddo partilhado (f/) é calculado pela equagéo (3.5).

fi = fi/nei (3.5)

Desta forma, dentro do mesmo posto, as solugdes mais dispersas no espago dos
objectivos sdo-lhes atribuidos valores de aptiddo superiores em relagdo as solucgdes
mais concentradas. Por outras palavras, as solu¢des menos representadas num de-
terminado posto sdo beneficiadas. Uma vez que a técnica de nicho é aplicada no es-

paco dos objectivos, o algoritmo MOGA pode ser facilmente aplicado em qualquer
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problema de optimizacdo, tais como em problemas de optimiza¢do combinatdria.
Apesar do conceito de dominancia, usado para calcular o desempenho, os valores
de aptiddo das solugdes dentro do mesmo posto podem nao ter valores iguais, o
que pode originar uma pesquisa direccional numa determinada regido de pesquisa.
O procedimento do célculo da funcdo de partilha ndo garante que uma solugao de

posto inferior apresente um valor superior a uma outra que tenha posto superior.

A ideia proposta por Goldberg [29], de usar o conceito de ordenamento ndo-domi-
nado, foi implementada mais fidedignamente por Srinivas e Deb [53], no algoritmo
genético de ordenacdo ndo dominada (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm —
NSGA). Os objectivos sao mantidos usando um processo de optimizagdo que fa-
vorece solu¢des nao-dominadas e pelo uso da técnica de nicho que preserva a diver-
sidade entre as solu¢des da mesma frente. O primeiro passo consiste em ordenar as
solugdes de acordo com o posto baseado em frentes ndo-dominadas. Inicialmente,
retiram-se todas as solu¢des ndo-dominadas da populagao e atribui-se-lhes o posto
1. De seguida, repete-se o processo e atribui-se-lhes o posto 2. O processo termina

quando forem retiradas todas as solug¢des da populagdo (ver figura 3.2).

A xa)

\J

f1

Figura 3.2. Atribui¢do do valor de aptidao de acordo com a frente ndo-dominada (considera-
-se que o problema € de minimizagao)

Ap6s concluir esta fase, cada solu¢do do posto ndo-dominado toma o valor de ap-
tidao de fy(l) = popPdim, sendo depois penalizada de acordo com a concentragao

de solugdes, proximas, pertencentes ao posto em questdo. O valor de aptiddo do
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posto seguinte difere € (normalmente € = 0,22) unidades do pior valor de apti-
ddo encontrado até a0 momento (f,(;11) = min{ fy(i)} — €). Determinado o valor
deste novo posto, sdo consideradas as respectivas solugdes e o processo repete-se.
O algoritmo termina quando forem atribuidos os valores a todas as solugdes. Desta
forma é garantido que o valor de aptiddo entre duas solugdes de postos consecuti-
vos difira pelo menos de um valor €. Assim, consegue-se direccionar a pesquisa na
direcgdo da frente de Pareto. Contrariamente ao algoritmo MOGA, a distancia d;;
é calculada no espago dos atributos em vez do espago dos objectivos, utilizando a
expressdo (3.6), com & = 2 e f/ = f;j/n. Adicionalmente, a distancia djj considera
apenas as solugdes da frente, P, a que a solugdo i pertence. Por outro lado, a técnica
de nicho aplicada ao espago dos parametros é favordvel a emergéncia de soluc¢des

fenotipicamente diferentes.

2

#, [ 50— 0) )
d; = i S S (3.6)
1] k; < kaax N x;{nm

Horn et. al. [54] propuseram um método multi-objectivo (Niched Pareto Genetic Al-
gorithm — NPGA) baseado no conceito de dominancia. A diferenca deste algoritmo
em relacdo aos anteriores reside no operador de seleccdo que usa o torneio binario

ao contrario da selecgdo proporcional.

No algoritmo NPGA a estratégia de nicho é actualizada dinamicamente. Durante
a seleccdo, duas solugdes e uma subpopulagdo sdo escolhidas aleatoriamente. De
seguida, as solugdes i e j sdo comparadas com todas as solugdes da subpopulagdo
para testar a dominancia. Se uma das solu¢des domina todas as solugdes da sub-
populacdo e a outra solugdo, entdo esta é escolhida como a vencedora. Se ambas as
solugdes i e j sio dominadas ou ndo-dominadas, entdo o contador de nicho, n,, é cal-
culado para ambos os vectores em relagdo aos elementos da subpopulagdo corrente,
de modo a determinar a concentracdo de solugdes na sua vizinhanga. A solugédo

com o menor contador, 1., ganha o torneio. Inicialmente, quando a populagédo se
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encontra vazia é escolhida uma solugédo do torneio aleatoriamente. A distancia d;; é
calculada no dominio dos objectivos. O algoritmo NPGA nao necessita de explicitar
a atribuicdo da aptiddo. Do ponto de vista computacional este algoritmo nado de-
pende do ntiimero de objectivos, uma vez que so6 calcula a funcdo de aptiddo de uma
subpopulacdo. O parametro de partilha, 0partiina, desempenha um papel importante
no algoritmo NPGA, pois o valor do contador de nicho 7., da solugdo i é calculado
como o numero de vectores a uma distancia 0partilna da solugdo i. O desempenho do

algoritmo NPGA depende do ntiimero de solugdes da subpopulagdo.

Laumanns et. al. [55] desenvolveram uma estratégia evolutiva multi-objectiva (Es-
tratégia Evolutiva Predador-Presa) que é totalmente diferente dos métodos anteri-
ores. O calculo do valor de aptiddo ndo depende da dominancia da solucdo. No
entanto, é usado o conceito de predador-presa em sua substituicdo. As presas re-
presentam um conjunto de solugdes (x(),i = 1,2, ..., popgim) que sio colocadas nos
vértices de um grafo ndo direccional. Inicialmente, cada predador é colocado alea-
toriamente num dos vértices do grafo. A cada predador é-lhe associado uma fungao
objectivo. Durante a evolugdo do algoritmo, os predadores olham em sua volta (i.e.
nos vértices vizinhos) por presas. A presa vizinha, x(!), com o menor valor objectivo
que o predador representa é morta e removida do vértice. Sendo esta substituida
pela mutacdo (e recombinagdo) de uma presa aleatéria da vizinhanca de x(@). Por
fim, o predador desloca-se aleatoriamente para um dos seus vértices vizinhos. Este
processo ocorre em paralelo ou sequencialmente com todos os predadores até pre-
facer as iteragdes necessarias. O algoritmo é bastante simples de implementar, ndo
utiliza conceitos de dominancia nem usa operadores que promovam a diversidade

no conjunto das solugdes ndo-dominadas.
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3.4 Algoritmos evolutivos com operadores que preser-
vam a elite

Os Algoritmos descritos na sec¢do anterior ilustram formas diferentes de implemen-
tar AEMO garantindo um certo éxito, especialmente na atribuicdo do valor de apti-
dado de acordo com a sua dominancia e na preservagao da diversidade da populagdo
no decorrer da evolugao. Contudo, para assegurar a convergéncia das solugdes para
a verdadeira frente de Pareto devem ser implementados operadores que preservem

as melhores solug¢des ou elite [48].

Assim, nos AEs, os operadores que preservam a elite favorecem os melhores ele-
mentos da populagdo na passagem para a geracdo seguinte. Na maioria dos AEs
mono-objectivo, as melhores a solugdes da populagdo sdo consideradas como elites.
Desta forma, a escolha de « é bastante importante no sucesso do algoritmo. Este pa-
rametro estd directamente relacionado com a pressao de selec¢do associado as elites,
uma vez que estas passam para a geragdo seguinte e participam nas operagdes gené-
ticas, pelo que tendem a influenciar a populagao a crescer a volta delas. Se é usado
um valor de « elevado, a influéncia da elite ¢ maior e a populacdo perde diversidade.
Por outro lado, se é usado um valor muito baixo, ndo se tira vantagem adequada do

elitismo. Os valores tipicos de a encontram-se no intervalo [1;0,1popgim]-

Nos algoritmos mono-objectivos a elite é identificada facilmente. Contudo nos algo-
ritmos multi-objectivo esta identificagdo ndo é directa. Consequentemente, recorre-
-se a técnicas de ordenamento das solugdes de acordo com a sua dominancia (non-
domination ranking). Neste caso, o pardmetro &, ndo indica o nimero de vectores
que transitam para a préxima iteracdo, mas o posto das solugdes que passam para
a geracdo seguinte (e.g., se « = 2 os vectores com posto 1 e 2 passam para a gera-
¢do seguinte). Usando este processo, o niimero de elementos transportados entre os

ciclos é indeterminével.

No contexto da optimizacdo mono-objectivo, tem-se constatado que a presenca de
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operadores de preservacdo da elite favorece o AG a ter uma melhor convergéncia.
Nesta secgdo sera apresentado um conjunto de AGMO, com diversos tipos de ope-
radores que preservam a elite com vista a melhorar a convergéncia das solugdes
Optimas de Pareto. A quantidade de algoritmos apresentados nesta seccdo mostra

formas diferentes de implementar o elitismo nos AGMO.

Rudolph [56] propds um algoritmo evolutivo multi-objectivo que usa elitismo. O al-
goritmo considera A descendentes, na populacdo Qr, e u progenitores na populagao

Pr, seguindo os seguintes pontos:

e Os elementos ndo-dominados da populagdo Q7 passam para a populagdo Q*.

e Cada solugdo g de Q* é comparada com a populagdo Pr. Todas as solugdes
dominadas pela solugdo g serdo removidas da populagdo Pr. Se a solugdo ¢
eliminar pelo menos uma solugdo de Pr é colocada na populagdo P’. Caso
contrdrio, e se a solu¢do g ndo for dominada por qualquer solucdo de Pr, é

colocada na populagdo Q’ (a solugdo estd a0 mesmo nivel que as solugdes de

Pr).

e A populagéo final serd constituida pelas populagdes Pr e P’. Contudo, se o
nimero de elementos da populagao final for inferior a dimensao desejada, esta

é preenchida por elementos das populagoes Q’, Q* e Qr seguindo esta ordem.

Este algoritmo converge mas pode ndo manter a diversidade entre as solugdes 6p-
timas de Pareto. Sempre que todas as u solugdes progenitoras forem 6ptimas de
Pareto, ndo é possivel acomodar mais nenhuma solu¢do na nova populagdo. O al-
goritmo pode ser melhorado pelo uso de um esquema de nicho para seleccionar
os elementos da populacdo Q', Q* e Qr a fim de preencher a populagdo com um

conjunto diverso de solugdes destes conjuntos.

Deb et. al. [47] desenvolveram um algoritmo (NSGA-IL: Non-dominated Sorting GA)

que usa um mecanismo de preservacdo de elitismo. De forma andloga ao algoritmo
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de Rudolph, a populagdo de descendentes Qr é gerada através da populagdo proge-
nitora Pr. Uma terceira populacdo, Rr, é criada a partir da reunido das populagdes
Qr U Pr e ordenada segundo o algoritmo NSGA. Uma nova populagdo, P, é preen-
chida de acordo com o posto das solugdes que é baseado em frentes ndo-dominadas.
Desta forma, ao preencher a populagdo P’T, as solugdes da frente 1, 2, efc., tém pre-
feréncia segundo esta ordem. Quando a préxima frente, a ser inserida na nova po-
pulacdo, exceder o nimero de lugares vagos na populagdo, em vez de se descartar
os elementos excedentes é usada uma estratégia de nicho pombalina (crowding algo-
rithm) para escolher os membros desta tltima frente que favorega as solu¢des mais
dispersas (ver figura 3.3). Esta técnica é especialmente relevante na parte final da
execugdo, quando a maior parte das solugdes sdo ndo-dominadas. Desta forma, o
algoritmo garante a diversidade das solugdes nesta etapa. O peso computacional do

algoritmo é de O(popgim 10g Popdim )-

RT:PT+QT PT,":PT+1

F] » F 1

Qr
—
3 Distancia E
pombalina

+ .

B
Pr F

Figura 3.3. Processo de selecgao do algoritmo NSGA-II

De seguida é descrita a selecgdo por torneio pombalino (crowded tournament) e a dis-
tancia pombalina (crowding distance), usada no algoritmo NSGA-II, para apurar as

solucdes que preencherdo os restantes lugares da populagdo. A selec¢do por torneio
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Figura 3.4. Calculo da distancia pombalina

pombalino é efectuada entre duas solugdes i e j. A solugdo i ganha o torneio se
0 posto da solugdo i € menor do que o posto da solugdo j (r; < r;) ou se tém o
mesmo posto e se a solugdo i tem uma distancia pombalina superior a solugédo j

(1’1‘ = 1’]‘ & dl' > d])

A distancia pombalina é usada para ter uma estimativa da densidade das solu¢des
na vizinhanga da solugdo i. Este valor é calculado através da distancia pombalina
normalizada entre as solu¢des mais proximas, uma de cada lado, a solugdo i em
todos os objectivos. O valor d; serve como estimativa do perimetro formado pelo
cubdide (figura 3.4) usando os vizinhos, um de cada lado, mais préximos como

vertices.

Procedimento para calcular a distdncia pombalina:

1. I = ntimero de solugdes do posto f, | = #F para cada elemento no conjunto

d; = 0.

2. Para cada fungdo objectivo (m = 1,2,...,n4p) ordenar o conjunto por or-
dem descendente de f,;, encontrar os indices ordenados dos vectores: I =

ordenar(fi,>).

3. Param = {1,...,n,} atribuir uma distancia elevada as solugdes periféricas
(limites) dIf* = dI" = oo e para as solugdes restantes usar a equagéo (3.7),

onde [" éak=1... [éssima splucdo ordenada de acordo com o objectivo NISSE
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gli) g m)

m

dI" = dI" + (3.7)

(max) (min)
f m - f m
Uma vez que as solu¢des competem através da sua distdncia pombalina (uma me-
dida que d& uma indicacdo da densidade de solug¢des na vizinhanga) ndo é necessa-
rio especificar qualquer outro pardmetro, tal como o pardmetro Opartiina- A distdncia
pombalina é uma estimativa da distancia euclidiana quando a dimensdo do espaco
dos objectivos é pequena. No entanto, a medida que a dimensdo aumenta a distan-
cia pombalina perde precisdo e, consequentemente, o algoritmo tem dificuldade em

encontrar solu¢des uniformemente dispersas.

Osyczka e Kundu [57] sugeriram um AG elitista (DPGA: Distance-based Pareto Ge-
netic Algorithm), baseado na distancia euclidiana, que pretende realgar o progresso
na direcc¢do da frente 6ptima de Pareto e a diversidade das solugdes obtidas usando
um determinado critério. O algoritmo lida com duas populag¢des: a populacdo do
AG, Pr, e uma outra popula¢do, denominada por arquivo, Et, onde sdo mantidas
as melhores solugdes encontradas até ao momento. Inicialmente, uma populacao,
Py, de pop4im individuos é gerada aleatoriamente. Ao primeiro elemento é-lhe atri-
buido um valor de aptidao aleatério, F;, e é automaticamente adicionado ao ar-
quivo Eg. De seguida, o valor de aptiddo das solugdes é calculado baseado na
distancia ao conjunto da elite, Er = {e(k) :k =1,2,...,K}, onde K é o ntimero
de solugdes da populacio Er. Cada solugdo do arquivo, %), tem Nopj valores ou
elk) — (egk), eék), el 31(1]2,,')' A distancia euclidiana da solugdo x a um elemento da

elite é calculado pela seguinte expressao:

® (o)~ ful)
d9(x) =] ), g (3.8)

m=1 €m

Por fim, para a solucdo x, a distancia ao conjunto da elite é dado pelo valor minimo

dk) (x) detodososk =1,2,...,K, que é encontrado através da expressao:
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d™0 (x) = rl?in d® (x) (3.9)

O parametro k* identifica a solucdo do conjunto da elite cuja distancia a solugdo
€ menor. Se a solugdo x é ndo-dominada em relagdo ao conjunto da elite, entdo
é aceite neste conjunto. Sendo o valor de aptiddo de x calculado pela adi¢do do
valor de aptiddo do membro da elite com distdncia menor a x e a distancia en-
tre as duas solucdes (F(x) = F(elk")) 4 dmin(x)). O arquivo é entdo actualizado
eliminando os elementos dominados por esta solugdo. Por outro lado, se a solu-
¢do x é dominada por uma solugdo do arquivo, a solugao é calculada pela férmula
F(x) = max[0, F(e®")) — d™in(x)]. Deste modo, 8 medida que os membros da po-
pulacdo sdo avaliados o conjunto da elite é actualizado. No fim de cada geragdo é
atribuido a todas as soluc¢des do arquivo Et o valor de aptiddo méximo encontrado
nessa populagdo. Ap0s este processo estar concluido é criada uma nova populagao
através dos operadores de selec¢do, cruzamento e mutagao. E interessante notar que
as solugdes ndo-dominadas, com uma distancia grande ao arquivo Et, obtém uma
aptidao melhor. Consequentemente, no caso da solucdo dominar alguns membros
do conjunto da elite, o valor de aptiddao que lhe é atribuido ajuda a realgar solugdes
perto do conjunto 6ptimo de Pareto. Uma solugdo com uma grande distancia signi-
fica uma solugédo distante do conjunto da elite existente mas perto da frente 6ptima
de Pareto. Atribuindo um valor de aptidao elevado a estas solucdes ajuda-se o des-
locamento das solugdes no sentido da frente 6ptima de Pareto. Por outro lado, se a
nova solugdo incide na mesma frente, ndo-dominada, que as solu¢des do conjunto
da elite, entdo a atribuicdo da aptiddo ajuda a manter a diversidade entre elas. Neste
caso a distancia da solugao indica o grau de isolamento. Neste sentido, atribuindo
um valor de aptiddo grande a uma solugdo “isolada” promove a diversidade entre
as solu¢des nao-dominadas. Neste método, tanto as metas de progressdo no sentido
do 6ptimo da frente de Pareto, como a manutencado da diversidade das solugdes, sdo

desempenhadas sem auxilio a qualquer método de nicho. Todavia, como o nimero
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de elementos do arquivo ET ndo é constante, a populacdo pode crescer indefinida-
mente. Assim, esse nimero pode ser especificado e uma solugdo s6 é inserida na

populacdo se ainda existir um lugar vago.

Zitzler e Thiele [58] propuseram um algoritmo evolutivo que chamaram de Strenght
Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA. Este algoritmo introduz o elitismo mantendo
explicitamente uma populagdo externa, E (arquivo). Esta populacdo externa guar-
da todas as solu¢des ndo-dominadas que foram encontradas até ao momento. Por
outras palavras, em cada geragdo, as novas solu¢des ndo-dominadas da populagao
P(T) sdo introduzidas no arquivo. De seguida, as solugdes dominadas da popu-
lagdo E sdo eliminadas. Ou seja, o algoritmo limita-se simplesmente a preservar
as elites. O algoritmo usa também estas solugdes, juntamente com as solugdes da
populacdo corrente, para participarem nas operagdes genéticas, com vista a influen-
ciar a direc¢do da populagdo no sentido das melhores regides do espago de pesquisa.
Para evitar que o arquivo fique E fique superlotado, a populacao é limitada a arqqim
elementos e sdo guardadas apenas as solugdes mais dispersas usando o método de
agrupamento (clustering), descrito no paragrafo seguinte. Para calcular a aptidado, o
algoritmo inicialmente atribui aos elementos da populagdo externa E a aptiddo S;.

Este valor é proporcional ao ntimero de membros existentes na populacdo corrente,

nj
POPdim+1°
da populagdo corrente, a aptiddo toma em consideragdo o nimero de elementos do

P(T), que a solugdo externa i domina, ou seja S; = Para os elementos

arquivo Er que dominam fracamente a solugdo j: F; = 1+ ieETZ/\i<j S;. Consequente-
mente, quanto menor € o valor de aptiddo melhor é a solugdo. Este método garante
que as solugdes do arquivo obtenham valores de aptiddo mais pequenos do que as
solucdes da populacdo. Assim, os membros da populagdo do AG dominados por
solucdes do arquivo apresentam valores de aptiddo superiores. Com estes valores
de aptidao é aplicada uma selec¢do por torneio bindrio & populagdo (Et U Pr) para
escolher as solu¢des com os menores valores de aptiddo. O peso computacional do

algoritmo ¢ da ordem de O((popgim)?) -
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O algoritmo de agrupamento reduz a populacio Er com arq). = elementos para
arq4im- Inicialmente, cada solugdo da populagdo Et é considerada residir num grupo
cluster separado. Assim, existem arqly, . grupos. Inicialmente, é calculada a distancia

entre todos os pares. Em geral, a distancia é determinada usando a equacdo:

1
dir =
12 #c#eo

) di@)) (3.10)
lecy,jec

A distancia d(i, j) pode ser calculada no espago das varidveis de decisdo ou no es-
paco dos objectivos, sendo #c; o niimero de solugdes do grupo i. De seguida, os
dois grupos mais perto um do outro sdo fundidos (na figura 3.5 encontra-se ilus-
trada a fusdo dos dois grupos representados a tracejado que originam o grupo 3). O
processo repete-se até restarem arqqim grupos. Finalmente, dentro de cada grupo,
a solugdo com a distancia média menor em relacdo as restantes solugdes dentro do
proprio grupo é eleita e as restantes solugdes sdo descartadas. Como o método ndo

tem parametros é bastante atractivo de usar.

A

grupo 3

f grupo 1
grupo 2

Figura 3.5. Método de agrupamento usado no algoritmo SPEA

>
fi

Knowles e Corne [59] desenvolveram um AEMO baseado na estratégia evolutiva
(Pareto-Archived Evolution Strategy — PAES) usando a estratégia (1 + 1). Depois de

uma solucao ser escolhida aleatoriamente, sofre uma mutagdo de acordo com uma
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funcéo de distribuicdo normal com média zero. A melhor das duas solugdes é trans-
portada para a geragdo seguinte. A caracteristica principal do algoritmo PAES incide
no modo como o vencedor é escolhido. Na geracdo T, em adi¢do ao progenitor pr
e ao descendente ct, 0 algoritmo guarda num arquivo as melhores solu¢des encon-
tradas até ao momento. Quando as solugdes cT e pr sdo comparadas resulta um dos

dois cendrios possiveis:

1. Se apenas uma das solu¢do é ndo-dominada entdo esta é escolhida como ven-

cedora.

2. Se ambas as solugdes forem ndo-dominadas entdo o descendente é comparado

com o arquivo corrente, da seguinte forma:

e O descendente é dominado por uma solucdo do arquivo. Entdo ndo é

incluido no arquivo e o progenitor ¢ mutado novamente.

e O descendente domina algumas solug¢des do arquivo. Essas solugoes sdao
eliminadas e o descendente é arquivado. O descendente torna-se o pro-

genitor da geragdo seguinte.

e O descendente ndo é dominado pelo arquivo nem as solugdes do arquivo
dominam o descendente. O descendente é adicionado ao arquivo se cou-
ber. Para determinar o progenitor da geragdo seguinte (entre o progeni-
tor actual ou o seu descendente) é determinada a densidade das solucgdes
vizinhas e é escolhida a que tiver menor densidade. Outro processo alter-
nativo consiste em dividir o espaco em quadrados, de lado d. O quadrado
que contiver menos solugdes determina o progenitor da geragdo seguinte.
Para inserir uma solugdo remove-se a solucdo que pertencer ao hipercubo
mais povoado (caso o descendente ndo pertencer a este). O parametro d
é bastante importante no algoritmo pois controla directamente o compri-

mento do hipercubo.

Deb et al. [60] desenvolveram o algoritmo C-NSGA-II (Clustered NSGA-II), que é
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semelhante ao algoritmo NSGA-II, diferindo apenas no mecanismo que promove a
diversidade. O mecanismo usado é o método de agrupamento, adoptado no algo-
ritmo SPEA, em substitui¢do do método pombalino. Assim, as solugdes da tltima
frente a considerar (i.e. as solugdes que vao preencher por completo a populagdo

seguinte) sdo determinadas pelo algoritmo de agrupamento.

Laummanns et al. [48] propdem uma estratégia de arquivo e de selec¢do que garante
a convergéncia em direccdo da frente 6ptima de Pareto, com a capacidade de obter
uma representacdo significativa de toda a frente ndo-dominada. O algoritmo man-
tém um arquivo onde guarda solu¢des 6ptimas de Pareto—e, com dimensao finita,
actualizado de acordo com o conceito de dominéncia €. O parametro € é escolhido
tendo em conta a resolucdo do arquivo que se pretenda obter. Os autores apenas

focam a actualiza¢do do arquivo considerando uma nova solu¢do em cada geracao.

Deb et al. [60] desenvolveram um algoritmo baseado no conceito de dominéancia-e
(e-MOEA: e-Multi-Objective Evolutionary Algorithm). O algoritmo divide o espago de
pesquisa numa grelha (em células ou hipercubos) e mantém a diversidade assegu-
rando que em cada célula é apenas incluida uma solugdo. O algoritmo é constituido
por duas populagdes co-evolutivas. A populac¢do do AG, P(T), e um arquivo, E(T).
A populagdo P(T) é inicializada normalmente, sendo posteriormente inicializado o
arquivo com as solugdes nao-dominadas-e¢ de P(T). Em cada geragdo, é seleccio-
nada um elemento de cada populagdo para procriar. Para esse efeito, a solugao de

P(T) é seleccionada da seguinte forma:

e Escolhem-se aleatoriamente dois elementos da populagdo P(T);

e Se um deles é dominate em relagdo ao outro entao é escolhido como solucao

progenitora, p, que representara P(T),

e Caso contrério é seleccionado aleatoriamente um dos dois elementos.
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Para seleccionar a solugdo ‘e’ que representara E(T) podem ser seguidas vérias es-
tratégias. A mais simples consiste em seleccionar aleatoriamente a solugdo ‘e’. No
acasalamento entre as solugdes ‘e’ e ‘p’ sdo criadas A (normalmente A = 1) descen-
dentes. Posteriormente estas solug¢des sdo comparadas com o arquivo e a populagdo

P(T) para uma possivel admissao.

Para comparar os descendentes com os elementos do arquivo de acordo com a
dominancia-€ recorre-se a um vector de identificacdo. Assim, cada elemento do ar-
quivo e descendente € afectado com um vector de identificagdo B = (by, by, . .., by, )T
onde b; ¢ dado pela equagéo (3.11) onde f]-min € o valor mais baixo do objectivo j e €;
é o valor maximo para o qual o agente de decisdo ndo vé diferenga significativa no
objectivo j (¢ = (e1,€y, .. .,enob].)T). Desta forma, o vector de identificagdo divide o

espago em hipercubos, cada um com lado €; no objectivo j (ver figura 3.6).

[(f—fmim)

b= -

j

, fj € uma fungdo para minimizar
(3.11)
, fj € uma fungdo para maximizar

€1 fl
Figura 3.6. Conceito de dominancia—e (considerando as fungdes f; e f, a minimizar)

Com os vectores B calculados é adoptado o seguinte procedimento para determinar

se um descendente é aceite no arquivo:
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e Se o vector de identificagdo de um elemento do arquivo dominar o vector des-
cendente (i.e., o vector descendente é dominado-€) entdo este nao é aceite no

arquivo.

e Se o vector de identificacdo B do descendente dominar um elemento do ar-

quivo, entdo o descendente substitui esse elemento.

e Se nenhuma das situagoes se verificar, entdo o descendente é ndo-dominado-
-€ juntamente com as solug¢des do arquivo. Neste caso podem ocorrer duas

situacoes:

1. Se o descendente partilhar o mesmo vector B com um membro do arquivo
(i.e. pertencem ao mesmo hipercubo) entdo sdo comparados da forma
tradicional. O descendente substitui a solu¢do do arquivo se dominar a
solucdo do arquivo ou se forem ambas ndo-dominadas e o descendente

se encontrar mais proximo do vector B (ver figura 3.6, solugdes s; e sp).

2. No caso de um descendente ndo partilhar o mesmo vector B que as solu-

¢Oes do arquivo entdo é guardado.

Desta forma é salvaguardado que apenas existe num hipercubo uma solugdo com
um vector distinto, garantindo assim que as solugdes do arquivo sdo distintas e a

dimensao final do arquivo é limitada.
Em relagdo a solugdo descendente substituir um elemento da populagdo P(T) pode
seguir-se varias estratégias:
e Se a solugdo domina algum elemento de P(T), entdo aquela substitui aleatori-
amente um desses elementos;
e Se alguma solucdo da popula¢do domina o descendente, entdo este ndo é aceite;

e Se as duas condic¢des anteriores ndo se verificarem entdo o descendente subs-

titui aleatoriamente um elemento da populacao.
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3.5 Indices de desempenho

Desde o aparecimento do primeiro AEMO tém sido desenvolvidos vérios métodos
e variacoes de AEMO [47]. De modo a estudar esses AEs, tornou-se necessario criar
mecanismos capazes de medir o desempenho dos métodos. Como a frente 6ptima
de Pareto pode ser convexa, concava, descontinua ou continua em intervalos, surgi-
ram varios mecanismos diferentes com o fim de medir a diversidade num conjunto
tinito de solugdes e a sua distancia a frente 6ptima de Pareto. Além do mais, um bom
resultado obtido por um mecanismo nao significa necessariamente uma boa distri-
buigdo das solu¢des ou uma boa proximidade a frente 6ptima de Pareto. Assim, este
conjunto de mecanismos permite um estudo alternativo e complementar do estudo
da caracteristicas das solugdes. Este tipo de mecanismos sdo denominados por in-
dices de desempenho. Assim, nesta sec¢do sdo descritos alguns indices usados para
medir e comparar a uniformidade da distribuigdo das solugdes, a extensdo da frente

ndo-dominada e a convergéncia dos diversos AEs.

3.5.1 Indices de distribui¢io

Este tipo de indices tém como objectivo avaliar a uniformidade da distribuicdo das

solugdes ndo-dominadas encontradas pelos algoritmos.

Indices baseados na distincia euclidiana

Schott [61] propds um indice baseado na distancia minima, spacing index, (SP). Este
indice é calculado através do desvio padrdo das distancias minimas entre uma so-
lugdo ndo-dominada e as restantes, utilizando as expressoes (3.12), nas quais S re-
presenta o conjunto das solugdes ndo-dominadas. Contudo, o método pode usar
a mesma distancia mais do que uma vez e, consequentemente, pode ndo utilizar

qualquer distancia entre dois grupos de solugdes.
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1 #S .
SP(S) = T i;(d,- —d) (3.12a)
di = min Z |[fin(si) — fn(sk)] (3.12b)

SKESASLFS; m=1

Outro método alternativo proposto por Deb em [62] consiste no indice de distribui-
¢do baseado na distancia da frente (A’). O indice fundamenta-se na distancia, d;, que
representa a média entre duas solugdes consecutivas (3.13). O método pode apenas

ser utilizado em problemas bi-objectivo.

_ #5—1 |di _E|

l; o (3.13)

A'(S)

Indices baseados em nichos

Os indices desta categoria sdo baseados no conceito de nicho. O ntimero de solugdes

dentro de cada nicho é calculado e usado para determinar o indice de desempenho.

Zitler et al. [63] propuseram um indice que considera tanto a distribui¢do como
o numero de solu¢gdes ndo-dominadas no espago dos objectivos (3.14), onde p é a
distancia radial do nicho e #S é o ntimero de solugdes do conjunto S. Se se considerar

o desempenho no espago dos parametros o indice é denominado por M;(S).

1
#5-—1

M3(5) Y #s2€ 5| s1-52 1> p} (3.14)

s1€S

Tan [64] sugeriu um indice, uniform distribution — UD, para medir a distribui¢do das
solugdes ndo-dominadas (3.15), onde nc(s;) representa o contador do nicho da solu-

cdoiem S (3.16) e ¢ é a distancia radial do nicho.
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1
UD(s) = 155 (3.15a)
#S LS 2
121 (nc(sl) — 35 121 nc(si)#S)
. i= i=
Dye = e (3.15b)
ne(s;)) =#{s; €S:|si—s;ll<o} -1 (3.16)

Tanto o indice M3 como o UD podem fornecer um bom resultado apesar das solu-

¢des ndo apresentarem uma boa distribuigdo [65].

3.5.2 Indices de desempenho de extensio da frente

Este tipo de indices medem a extensdo da frente constituida pelas solugdes nao-

-dominadas.

Zitler et al. em [63] propuseram o indice de extensdo méxima (M3) que adopta a
distancia maxima entre as solugdes extremas (3.17). Para o espago dos parametros

usam (M3).

Mobj
M;(S) = J Zmax{“ Si — 8§j || Si,5j € S} (3.17)
i=1

Wu e Azarm [66] desenvolveram o indice (OS) para calcular a extensdo da frente
nio-dominada (3.18), onde OSk(S, Pg, Pp) representa a extensdo do objectivo k. Pg

e Pp representam os hipervolumes.

nobj
OS(S, Pg, Ps) = ] JOSk(S, P, Pp) (3.18a)
i=1
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OSk(S, PG/ PB) — | maXses fk(s) — MINgeg fk(s)| (318b)

| f(Pg) — fix(Pg)]

3.5.3 Indices hibridos

Para além dos indices apresentados nas secgdes 3.5.1 e 3.5.2 existem outros tipos de
indices [66] que utilizam informagdo relativa a extensdo da frente e da distribuigao

das solugdes ao longo desta.

3.5.4 Indices de convergéncia

Este tipo de indices medem a distancia das solu¢gdes ndo-dominadas, S, encontradas
pelo algoritmo e a frente de Pareto ou um conjunto de solu¢des ndo-dominadas que

servem de referéncia, P.

Veldhuizen [67] usa a distancia média do conjunto S ao P (3.19). Zitzler et al. [63]

substituem d; pela distancia minima a frente de Pareto (3.20).

1

1 #S q
GD(S,P)=— ) 4! (3.19a)
#S\=
Mobj
di = min § | Y (fi(si) — fi(p))? (3.19b)
peP =1
1 #S
M = s Y min{]| s; — pj Il pj € P} (3.20)
=1

Uma alternativa [65] aos indices referidos, consiste em calcular a distancia entre a
frente de Pareto, ou de referéncia, ao conjunto se solu¢des ndo-dominadas encon-

trada pelo algoritmo .
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Existem outros indices baseados no volume, i.e. a drea que é dominada pelo con-
junto de solugdes S. Ou seja, quanto maior for a drea que as solu¢des dominam tanto

melhor. Zitzler et al. [63] propuseram o indice (H?) indicado na equagao (3.21).

Mobj

HZ — H(fimax _ imin) (3.21)

i=1

Outro indice de desempenho é o hipervolume também conhecido por métrica-S ou
medida de Lebesgue. De seguida descreve-se este indice de desempenho. O hiper-
volume de um conjunto de solug¢des fornece uma grandeza escalar de acordo com
0 espaco objectivo dominado por essas solu¢des. Com apenas um valor este indice
fornece uma indica¢do da proximidade das solu¢des encontradas com a frente 6p-
tima de Pareto e, até certo ponto, dd uma indicagdo da distribuigdo das solugdes
no espago dos objectivos. Apesar de Fleischer [68] reclamar que o seu algoritmo
tem uma complexidade computacional de O((popdim)a’ (nobj)z), While [69] provou
que o algoritmo é polinomial em func¢do do ntiimero de solugdes e é exponencial em

funcdo do nimero de objectivos.

Dado um conjunto de solugdes S, o hipervolume é calculado relativamente a um
ponto (solucdo) de referéncia que corresponde ao ponto com o pior valor objectivo
encontrado em todas as solugdes. Assim, quando se comparam dois conjuntos S e
S’, o conjunto que ocupa um hipervolume maior é o que apresenta o melhor con-
junto de solugdes para o problema. Por outra palavras, o algoritmo que obteve este

conjunto de solugdes é aquele que apresenta melhor desempenho.

O algoritmo para obter o hipervolume é descrito em seguida. Inicialmente as so-
lugdes ndo-dominadas sdo colocadas numa lista. De seguida é processada uma so-
lugdo de cada vez, i.e., retira-se uma solugdo da lista e calcula-se o hipervolume
relativo que esta domina. Cada vez que uma solugéo € processada, sdo geradas 1p;
solucdes que dominam o hipervolume restante ndo considerado pela contribuicdo

da solugdo geradora. Os pontos gerados ndo-dominados sdo inseridos na lista.
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Por exemplo considere-se a lista de solugdes ndo-dominadas: A = {6,9,4}, B =
{9,7,5},C = {1,12,3} e D = {4,2,9} representada na figura 3.7. Quando se retira
a solucdo A sdo geradas as seguintes solugdes: Al = {4,9,4}, A2 = {4,7,4} e A3 =
{4,9,3} (A" = {a;_1,k a;;1, com k = max(j;), k < a;, ji = a;..d;, i = 1..3). Como
a solucdo A? é dominada pela solucdo B ndo é inserida na lista. O hipervolume

relativo resultante da remogao da solugdo A é (6 —4)(9 —7)(4 —3) = 6.

15

10

Figura 3.7. Hipervolume das solugbes A — D

O hipervolume é também utilizado como critério de seleccdo nos AEMO, onde o

valor usado é o hipervolume relativo que cada solu¢do que domina [70].

3.6 Resumo

Neste capitulo apresentaram-se os conceitos basicos dos PMO. De seguida foram
apresentados alguns AEMO bastante conhecidos, alguns por razdes histéricas, ou-
tros pela sua popularidade. Foram também descritos AEMO que preservam a elite.
Por tltimo, foram referidos alguns indices de desempenho que permitem analisar

os algoritmos multi-objectivo.
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Planeamento de
trajectorias e aplicacles
robo6ticas usando AGsS

4.1 Introducao

Este capitulo encontra-se organizado em quatro sec¢des principais. Assim, nas sec-
¢Oes 4.2 e 4.3 é descrito, respectivamente o planeamento de trajectérias para mani-
puladores robéticos e o tipo de problemas existentes no planeamento de trajectérias.
De seguida, na seccdo 4.4 sdo analisadas as principais representagdes dos obstaculos.

Por ultimo, sdo apresentadas algumas aplica¢des robéticas usando AGs.

4.2 Planeamento de trajectorias

O planeamento de trajectérias para manipuladores robéticos consiste no processo
de criar trajectérias livres de colisdes, para os manipuladores, que lhe permitam de-
sempenhar as tarefas pretendidas. Os planeadores de trajectérias tém como fungéo
substituir o operador de especificar explicitamente as trajectérias. Assim, o opera-
dor fica livre para se concentrar na tarefa em vez de se preocupar com o movimento
do rob6. O operador necessita apenas de especificar os pontos inicial e final da tra-

jectoria, ficando o planeador encarregue de gerar uma trajectéria adequada para o
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manipulador percorrer.

As trajectdrias sdo compostas por sucessivos deslocamentos do brago roboético. As-
sim, uma trajectéria pode ser vista como uma sequéncia de pontos nos quais o 6r-
gdo terminal deve passar. Como resultado da movimentagdo do braco, ao longo dos
pontos discretos, obtém-se uma trajectéria continua. Consequentemente, a optimi-
zagdo da trajectéria de um robd implica a identificacdo da combinagdo 6ptima de
pontos e do niimero de posi¢des intermédias. A optimizagdo de um manipulador
roboético é bastante dificil devido as ndo-linearidades correlacionadas da dindmica e

a dimensdo do espago de pesquisa das trajectérias.

O planeamento de trajectérias pode ser implementado usando a cinematica directa
ou a inversa. Quando é usada a cinemadtica directa, o problema é resolvido directa-
mente no espago das juntas. Quando o problema é resolvido através da cinematica
inversa, é inicialmente determinada, no espaco operacional, a trajectéria do 6rgao
terminal. De seguida, usando a cinematica inversa, sdo calculados os valores das
juntas. Os valores das juntas obtidos sucessivamente sdo posteriormente usados
pelo planeador para formar a trajectéria. No entanto, quando a cinemdtica inversa
é usada, devido a existéncia de pontos singulares, podem surgir alguns problemas

[71], tais como:

e A mobilidade do manipulador é reduzida, i.e. ndo é possivel impor certos

movimentos ao 6rgdo terminal;

e A eventual ocorréncia de multiplas solu¢des para o problema da cinemaética

inversa;

¢ Na vizinhanca das singularidades, baixas velocidades no espaco operacional

podem requerer altas velocidades no espago das juntas.

De seguida é analisada a cinemadtica de um manipulador robético. Assim, para o

manipulador da figura 4.1 as coordenadas {x,y} do 6rgdo terminal sdo dadas pela
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Figura 4.1. Manipulador planar com dois elos e duas juntas rotacionais (n = 2)

equagdo (4.1). A cinemdtica inversa para o robd de dois elos é dada pela equa-

¢ao (4.2).

n

X = Z l; cos(6;) (4.1a)
i=1
y= i l; sin(6;) (4.1b)
i=1
k
O =Y 4qi (4.1c)
i=1

Xy —12-13

gp» = = arccos TR (4.2a)
g1 = arctan y_ arctan M (4.2b)
! X l1 + 1 cos(g2) '

No célculo da trajectéria o planeador deve ter em atengdo o esforco a realizar pelos
motores do manipulador durante a trajectéria de modo a que esta ndo exceda o
binario maximo que os motores possam suportar. Para esse fim, o modelo dinamico
tem um papel fundamental no movimento da trajectéria. Este modelo pode ser

determinado a partir do formalismo de Lagrange.

As equagdes da dindmica para um manipulador robético planar encontram-se na
equagdo (4.3). Sendo T o vector n x 1 relativos aos bindrios dos actuadores; J a

matriz das inércias n X n; C a matriz n X 1 dos bindrios coriolis/centripetos; G o
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vector n x 1 dos bindrios gravitacionais; q, 4 e § sdo os vectores n x 1 da posigdo,

velocidade e acelerac¢do das juntas, respectivamente.

T=](q9)§+C(q,9)+ G(q) (4.3)

A partir da equagdo de Lagrange (4.4a) e das energias cinética (4.4b) e potencial (4.4c)
pode determinar-se a equagdo do bindrio 7; relativo a junta j = {1,...,n} (4.4d)
obtendo-se a expressdo geral (4.5) para o binario do motor j para um manipulador
com 7 juntas [71]. Onde m; e r; sdo, respectivamente, a massa e o centro de massa
doelo i, g é a aceleracdo da gravidade, <; sdo as varidveis logicas dadas pela equa-

¢do (4.6) e os valores de 8, sdo fornecidos pela equagao (4.1c).

E. = %mvz (4.4b)

E, = mgy (4.4¢c)
0dL OL

T — - = (4.4d)
T otag; g

i=j p=1 u=1 u=1
i (p-1
+ ) {Z [lk(lﬂerVp%) ((COS qx + 0p) (Z Gu + Z Gu )
p=2 k=1

p 2 k p
— sin(qy +6)) (( 2 q‘u) +2) 4 ), q'u))m (4.5)
u 1 u=1

+ (smk+9 <un>2+cosk+9 un)%)}}

i—1

+g Y lycos(fp)y1 +7i cos(@i)>
r=1
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{0, sej>p;
= ,
1, sej<p.

0, sep>i—1,;
T2 = )
1, sep<i-—1.

0, se i
73:{ p#

1, sep=1i.

0, sej>k;
Y4 = _
1, sej <k

{0, se (j<k+1)V(>p);
Y5 =

1, sek+1<j<p.

(4.6a)

(4.6b)

(4.60)

(4.6d)

(4.6e)

4.3 Classificacao dos problemas no planeamento de tra-

jectorias

Existem vérias categorias [72] nas quais os problemas de planeamento de movi-

mento podem ser classificados. Estas categorias sdo identificadas de acordo com a

construgdo fisica do robd, do ambiente e da informagao que o rob6 dispde do espaco

de trabalho:

Estacionario;
Variante no tempo;

Tipo de ambiente
Mutante (Comformable);

Objectos moveis.
\

Num ambiente estaciondrio todos os objectos estdo iméveis. Contudo, quando os

objectos se podem deslocar o problema torna-se variante no tempo. Se os objectos

podem modificar a sua morfologia o ambiente é mutante. O ambiente é dito de

objectos moveis quando o robd os pode deslocar. Se o planeador conhece a priori

a informacdo relativa ao ambiente o problema designa-se por estatico. Caso con-

trario é designado por dindmico. Neste caso, a informacdo relativa ao ambiente é
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guardada e deve ser actualizada sempre que se detecta qualquer alteracdo.

O rob0 pode operar sozinho, possuir algumas restri¢des ou pode ter necessidade de

cooperar com outros manipuladores existentes no ambiente de trabalho:

Manipulador tnico;
Tipo de robd ¢ Com restri¢cdes;

Cooperante.

4.4 Representacdao dos obstaculos

Cada objecto no ambiente de trabalho deve ser modelado e guardado numa estru-
tura de dados adequada. O conhecimento dos obstdculos deve ser determinado
antes da trajectéria ser calculada. Nos planeadores interactivos, os obstaculos sdo

detectados pelos sensores a medida que o manipulador se desloca.

De seguida sdo descritos os principais métodos utilizados na representacdo de obs-

taculos:

e No método da matriz de células o ambiente de trabalho é dividido em célu-
las, todas com idéntica dimensdo. Se a célula for ocupada por uma fracgdo
do objecto é-lhe atribuido o valor ‘1’ (0 manipulador ndo pode passar por esta
célula), caso contrario é colocada a ‘0’. A precisdo do método depende da reso-
lugdo da matriz e requer uma quantidade de meméria considerdvel. Contudo

é adequado para objectos com morfologias irregulares.

e No método de arvore de células o ambiente é, inicialmente, dividido em quar-
tis. Se alguma das quatro células contém partes de um objecto, esta é nova-
mente dividida. Esta divisdo termina quando for alcangada a resolugdo pre-

tendida.

e No método poligonal os objectos sdo aproximados por poligonos ou pela unido
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Figura 4.2. Traject6ria de um robd movel (n = 2)

de varios poligonos. Na representagdo CSG (Constructive solid geometry), os ob-
jectos sdo representados pela unido, intersec¢do de conjunto de figuras bdsicas

(e.g., quadrilateros, circulos).

4.5 Aplicacao de algoritmos genéticos na robética

Nos tultimos trinta anos os AGs tém sido aplicados em diversos campos da rob6-
tica, nomeadamente: na geracdo de trajectérias para robds moveis, na geracdo de
trajectérias para manipuladores robéticos, na selec¢do ou sintese de manipuladores,
na locomog¢do de robds, no controlo de garras mecanicas, na calibragdo de mani-
puladores, em sistemas que requerem aprendizagem entre outros. Nesta secgdo é

apresentado uma revisdo de algumas aplica¢des roboéticas referidas usando AGs.

4.5.1 Geracao de trajectorias para robds moveis

O planeamento de trajectérias para robds moveis consiste em determinar uma tra-
jectéria, livre de colisdes, entre os dois locais especificos (figura 4.2). Neste tipo de
problema é desejavel que o robd moével encontre o ponto de destino sem colidir com

os obstaculos e garantido uma margem de seguranga com 0s mesmos.

Um navegador/planeador evolutivo flexivel e adaptativo foi desenvolvido por Xiao
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et al. [73]. O método realiza o planeamento em tempo real e/ou recorre a trajecto-
rias previamente calculadas. O algoritmo permite detectar altera¢cdes do ambiente
de trabalho e ajusta as probabilidades do AG enquanto o rob0 se desloca. O objec-
tivo consiste em percorrer o caminho mais curto garantindo sempre as margens de

seguranga com os obstédculos.

Han et al. [74] propdem outro algoritmo semelhante mas que incorpora um sistema
de visdo no sistema (que tanto pode estar incluido no robé6 como em qualquer parte
do ambiente) e de um algoritmo que planeia o percurso. No sistema dindmico o
algoritmo deve identificar em tempo real o movimento dos obstdculos e ajustar a

trajectéria em tempo real.

Ramirez et al. [75] resolveram o problema através de uma implementac¢do baseada
num controlador preditivo. O controlador deve evitar os obstadculos do ambiente.
Na resolugdo do problema sdo consideradas restri¢des ao nivel da velocidade mé-
xima que os robos podem atingir. O AG é usado na estratégia de controlo preditivo,

na navegacdo de um robd mével num ambiente parcialmente estruturado.

Geimeinder e Gerke [76] apresentam um algoritmo para um ambiente, dividido em
quadrados, com pavimento desigual tendo como objectivo minimizar o consumo de

energia durante o movimento.

Existem também aplica¢des que disponibilizam mais que uma solugdo. Nomeada-
mente, Dozier et al. [77] usam um algoritmo de selec¢do para um sistema evolutivo
com o fim de determinar caminhos admissiveis. Este algoritmo combina regras difu-
sas com o mecanismo de selec¢do numa perspectiva com vérios objectivos. O algo-
ritmo disponibiliza ao operador caminhos alternativos de acordo com os objectivos
especificados. Outra aplicacdo usando regras difusas para obter um bom compor-
tamento no deslocamento foi desenvolvida por Gacogne [78]. As regras permitem
ao robd determinar a sua direcgdo e velocidade sem seguir restri¢des precisas. Para
responder a um conjunto de solugdes que se adeqiiem ao problema em diversas

situagdes usam um algoritmo genético multi-objectivo. Por outro lado, Hocaoglu e
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Sanderson [79-81] propdem um algoritmo para determinar o caminho de aplicacdes
robéticas, tais como: robds méveis, robds articulados e para objectos de diferentes
geometrias. O algoritmo também pode fornecer caminhos alternativos para essas
aplicagOes. Para este efeito usam técnicas de nicho para gerar e preservar trajecto-

rias diferentes na populac¢do ao longo da evolugao.

Os AGs sdo também usados em sistemas cooperantes. De facto, Cai e Peng [82] pro-
pdem um AG cooperativo, co-evolutivo adaptativo para sistemas multi-robéticos.
O sistema é constituido por dois robds moéveis e tem como objectivo planear os ca-
minhos dos robds de modo a efectuar uma tarefa. Existem uma populagdo para
cada robd, que evolui internamente de forma independente; contudo, a coordena-
¢do e a cooperacdo entre as populagdes é reflectida na fungdo de aptidao de cada

populacéo.

Existem também trabalhos de manipuladores méveis, i.e., manipuladores robéticos
montados em cima de veiculos méveis. Chen e Zalzala [83] apresentam um algo-
ritmo que tem como finalidade optimizar o percurso da base moével, a posicdo e a
configuracdo do manipulador, sem ocorrer qualquer colisdo. O cdlculo do caminho
é baseado no campo potencial discreto e tomando em consideracdo: a distdncia aos
obstaculos da base, o bindrio aplicado, a capacidade de manipulagao e a distribui-
¢do 6ptima do bindrio em relagdo ao manipulador. Outra aplicagdo com um robo
idéntico é apresentada por Chen e Zalzala [84] de modo a que o manipulador siga
um conjunto de pontos predefinidos. O problema é resolvido usando a cinematica
inversa e um método polinomial. O algoritmo procura minimizar o bindrio neces-
sdrio e maximizar a manipulabilidade do manipulador, sem que a base colida com
os obstdculos. Wu et al. [85] resolvem o problema usando um controlador genético

difuso onde o robd conhece parcialmente o ambiente.

Na tabela 4.1 encontram-se as principais caracteristicas dos algoritmos referidos.
Onde a segunda coluna com o titulo “tempo real” indica que o algoritmo permite

efectuar ou recalcular a trajectéria em tempo real. A terceira coluna menciona o
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objectivo principal da func¢do objectivo. A coluna “Multi-objectivo” assinala os al-
goritmos que fornecem caminhos alternativos. A quinta e sexta coluna informam
se 0 ambiente inclui obstdculos e o tipo de ambiente. A coluna seguinte assinala se
o algoritmo usa regras difusas. Por fim é indicado se o rob6 tem incorporado um

manipulador e se existe mais que um robo no ambiente de trabalho.

n

]

-E

= 2| | E
- g5 2158

g o e g 5188

= > O o] S =) o

o E ] 9 ] 2} Q [75)

Q, < = o] '5 S B ©

= & ERE = Bo| & |2

3 ) Q QIS | o

Autores = @) = | O < 2|2 | &
Xiao et al. X Distancia - | x | Dindmico | - | - | -
Han et al. X Distancia - | x | Dindmico | - | - | -
Ramirez et al. X Contrglo de - | x | Dindmico | - | - | -

velocidade
Geimeinder e Gerke - Consump de _ | x | Disereto /11
Energia Irregular
Dozier et al. - - X | x - X | - |-
Gacogne - - X | x - X | - | -
Hocaoglu e Sanderson | - - X | X - - -] -
Cai e Peng - Distancia - | x - - -] x
Chen e Zalzala [83] ) Binério, _ | | Discreto | | | _
Chen e Zalzala [84] manipulablidade -

Wu et al. X Distancia - | x | Dindmico | x | x | -

Tabela 4.1. Aplicacdes de AGs na robdtica movel

4.5.2 Geracao de trajectérias para manipuladores robéticos

Como foi referido anteriormente as trajectérias sdo compostas por uma sequéncia
de deslocamentos do brago robético. Uma trajectéria pode ser vista como uma
sequéncia de pontos nos quais o ponto terminal deve passar. Como resultado da
movimentagdo do brago, ao longo dos pontos discretos obtém-se uma trajectoria
continua. Assim, a optimizacdo da trajectéria de um manipulador implica determi-

nar a combinagdo 6ptima dos pontos e das configuragdes intermédias (figura 4.3).
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Nesta secgdo sdo apresentadas algumas aplica¢des para gerar trajectérias de mani-

puladores robéticos.

y [m]

—0,5¢1

1 05 0 05 1 15
x [m]

Figura 4.3. Traject6rias de um manipulador

Davidor [86] foi o primeiro a aplicar os AGs ao planeamento de trajectérias. Para
esse fim, usa um vector bindrio com comprimento varidvel para representar a tra-
jectoria 3R! e mede o seu desempenho através do erro entre a trajectéria pretendida
e a realizada. Para determinar as configura¢des do manipulador usa a cinematica
inversa. Outra aplicacdo semelhante para um robd 7R é proposta por Nearchour e
Aspragathos [87]. Neste problema é considerado o movimento ponto-a-ponto do
manipulador robético num ambiente com obstdculos. O problema consiste em ir
determinando a configuracdo que o manipulador deve adoptar para posicionar e
orientar o 6rgdo terminal. Também Lavoie e Boudreau [88] resolvem um problema
semelhante para manipuladores com 7 ou 10 gdl. Na resolu¢do do problema é usada
a cinemética inversa e o manipulador deve passar pelos pontos intermédios pré-
definidos. O algoritmo tem como objectivo minimizar o deslocamento angular do
manipulador sem colidir com os obstadculos do ambiente de trabalho. Por outro
lado, Doyle e Jones [89] propdem um AG para determinar as configuragdes sucessi-
vas de um manipulador. O algoritmo pesquisa o espago das configuragdes de modo
a encontrar o melhor caminho. Lee et al. [90] apresentam duas aplica¢des usando

AEs, para um robd 2R. Uma aplica¢do é baseada em AGs, usando o método das

Manipulador robético constituido por trés juntas rotacionais
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penalidades, e a outra adopta EEs incorporando técnicas heuristicas, usando escalo-
namento temporal para lidar com as restri¢des (relativas ao bindrio) nos actuadores
das juntas. Estes autores fazem, também, uma comparac¢do com a programagao néo-

-linear.

Para além dos AGs também sdo usados outros algoritmos inspirados na natureza.
Kubota et al. [91, 92] usam um AE hierdrquico para determinar a trajectéria de um
manipulador redundante livre de colisdes. O algoritmo é baseado na co-evolugdo
entre uma populagdo de virus e uma de hospedeiros e tem como objectivo minimi-
zar a distancia e a poténcia requerida para efectuar a trajectéria. Por outro lado, Luo
e Wei [93] resolvem o problema para um manipulador 3R baseando-se num sistema
de imunidade biolégico. O problema é reduzido a um objectivo (agregando os va-
rios objectivos) e a um parametro (tornando os valores das juntas dependentes deste

parametro).

Na geracdo de trajectérias o AG pode ser usado para determinar os pontos in-
termédios de polinémios temporais que as representam. Neste tipo de aplicagdes
consideram-se nulas as velocidades e as acelera¢des nos extremos. Nesta perspec-
tiva, Wei-Min e Yu-Geng [94] desenvolveram um método para manipuladores 2R
e 3R incorporando restri¢des cinemadticas, dindmicas e de controlo. O método usa
polinémios de grau 4 e 5 e tem como objectivo determinar a trajectéria que demora
menos tempo. Por outro lado, Wang e Zalzala [95] desenvolveram um algoritmo
para um robo industrial também com o objectivo de fornecer uma trajectéria num
intervalo de tempo reduzido. Para esse fim, dividem o espaco das juntas numa
grelha, usam um polinémio de grau 6 e um AG bindrio com técnicas de pesquisa
heuristicas na sua resolucdo. Outra aplicacdo foi proposta por Tian e Collins [96]
que usam um AG bindrio e um polinémio ctibico na geragdo da trajectéria de um

manipulador 2R para um ambiente com obstaculos pontuais.

Os AGs também sdo aplicados a sistemas com manipuladores cooperantes, ou seja,
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sistemas onde existe mais que um manipulador a operar. Rana e Zazala [97] pro-
pdem uma técnica evolutiva com dois manipuladores. Este algoritmo minimiza a
duragdo das trajectérias de modo a evitar colisdes entre os manipuladores. O pla-
neamento é realizado no espago das juntas do manipulador, sendo a trajectéria re-
presentada por vectores que guardam os pontos intermédios de splines polinomiais
ctbicas. Outro método é descrito por Ridao et al. [98] baseando-se num AE hi-
brido. O AG implementado tem como finalidade determinar a sequéncia de pontos
de sincroniza¢do de modo a minimizar a duragdo da trajectéria. Para este efeito o
algoritmo usa caminhos dos manipuladores previamente determinados (por outros
algoritmos como a pesquisa local). Ali et al. [99] propuseram um método para dois
manipuladores 2R tridimensionais tendo como objectivo minimizar a distancia per-
corrida sem colidir com os obstdculos. Uma outra aplica¢do, tendo como objectivo
minimizar a energia requerida, foi proposta por Garg e Kumar usando, simultanea-

mente, AGs e SA [100, 101].

No planeamento de trajectérias podem também ser aplicados AGMO. Assim, Ort-
mann [102] apresenta um problema multi-critério para determinar a trajectéria de
um manipulador num ambiente com obstaculos. O algoritmo multi-objectivo é

usado para identificar multiplas posi¢des das juntas para uma trajectoria.

Na tabela 4.2 encontram-se resumidas as principais diferencas entre os algoritmos
descritos. Assim, a segunda coluna “cinemadtica” indica como sdo utilizadas as equa-
¢Oes da cinemdtica (D—directa, I-inversa ou nao é referida). Na coluna seguinte é
assinalado o tipo de manipulador utilizado e se o ambiente inclui obstdculos. A co-
luna “objectivo” indica a principal componente da funcdo de aptiddo. De seguida é
referida a dimensdo do espago de trabalho e se 0 AG usa técnicas de co-evolugdo. Na
oitava coluna “cooperantes” indica se existe mais que um manipulador no espaco
de trabalho e o seu ntimero. As colunas “dinamica” e “interpolacdo polinomial”
indicam se sdo adoptadas as equagdes da dindmica e fung¢des polinomiais ou splines.

Por fim € dito se o algoritmos se baseiam em sistemas imunolégicos e se usam AGs
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Nearchour e | I | 7R | S | Distancia 2D | - | - | -] - -]~
Aspragathos cartesiana
Lavoie e I | 7210R | S | Distancia 2D | - | - |- - -] -
Boudreau angular
Doyle e 3R | S | Distancia 2D | - | - |- -] -|-
Jones angular
Lee et al. 2R | - | Duragdoda | 2D | - | - | S| - | - | -
trajectOria
Kubotaetal. | D | 7gdl | S | Distancia e | 3D | S| - | S| - | - | -
Poténcia
Luo e Wei I | 3R | - | Distancia 2D | - | - | -|-|S]|-
cartesiana
Wei-Min e I | 23R | -|Duragdoda | 2D | - | - |S| S| - |-
Yu-Geng trajectoria
Wang e D| 6R | - |Duragégoda| 3D | -| - |-|S| - |-
Zalzala trajectoria
Tian e I | 2R | S| Distancia 2D | - | - | -| S| - |-
Collins angular
Rana e I | 23R | - | Duracdoda 23D | - | 2 |S| S| - | -
Zazala trajectoria
Ridao et al. 23R | S| Duragdoda 23D | - |2 | -] - | -1]S
trajectoria
Ali et al. D | 2R | S | Distancia 3D |S|2|S|S|-]S
cartesiana
Garge D | 2R | - | Energia 2D | - |2 |S|S|-|S
Kumar
Ortmann D| 3R | - | Oscilagao 3D |- | -1-1S|-1]S
residual

Tabela 4.2. Aplicacdes de AGs no planeamento de trajectérias para manipuladores robéti-

COos

96




Aplicacdo de algoritmos genéticos na robética

4.5.3 Seleccao e sintese de manipuladores

A escolha de um manipulador robético deve ter em atencdo a tarefa a ser executada
e os obstaculos que se encontram no ambiente de trabalho. Um exemplo deste tipo
de aplicagdo é apresentado por Chedmail e Ramstein [103] que permite seleccionar,
dentro de um conjunto predefinido de robods, qual o que se adequa melhor a uma

determinada tarefa.

Um outro problema consiste na sintese de robds. Assim, trata-se de projectar um
manipulador robético que satisfaga determinadas restri¢des ou que permita execu-
tar diferentes tarefas com o melhor desempenho possivel. Uma aplicagdo para um
robo 3R foi apresentado por Kim e Khosla [104]. O projecto consiste em determinar
a trajectéria e o comprimento dos elos usando um AG. Outra aplicagédo foi desenvol-
vida por Gallant e Bourdeau [105] para um manipulador RPR paralelo com 3 gdl,
tendo como objectivo obter um espago de trabalho o mais parecido com o especifi-
cado, maximizar a sua destreza, e colocando os pontos singulares fora do ambiente
de trabalho. Também, Sobh et al. [106] apresentam uma aplicagdo web que permite
projectar um manipulador com 3 gdl tendo em atencdo os parametros cinematicos e
dindmicos. O manipulador 6ptimo é aquele que apresenta maior manipulablidade,
menor erro de posigdo e de velocidade. Por outro lado, o trabalho de Kosinska et al.
[107] tem como objectivo determinar os pardmetros que conduzam a um espaco de
trabalho maximo ou com o melhor desempenho cinemaético e dinamico. O projecto
procura determinar trés parametros geométricos essenciais para um manipulador

paralelo.

A sintese de um manipulador pode ser realizada a partir de um conjunto de mé-
dulos tais como elos e juntas pré-definidas. Neste tipo de aplicagdes encontra-se
a desenvolvida por Chocron e Bidaud [108] que consiste em determinar o local da
base e os médulos que constituirdo o brago usando a cinematica e a geometria como
medida de desempenho. Outra aplicagdo semelhante é a de Han et al. [109] que usa

as equagOes da cinematica para determinar a configuracdo do robd e, numa segunda
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fase, adopta um AG para obter a trajectéria 6ptima. Por outro lado, Bi e Zhang [110]
usam como indices de desempenho: a manipulabilidade, os erros e os bindrios mé-

ximos nos pontos de trabalho e a distancia percorrida.

Na sintese e planeamento de robos flexiveis Zhu et al. [111] propuseram um AG
para determinar a estrutura e os parametros de controlo de um manipulador com 2
elos que melhor se adeque para uma determinada trajectéria. Os indices de controlo
usados sdo a velocidade, a precisdo do 6rgdo terminal, a deflexdo maxima permitida,

0s binarios méaximos requeridos entre outros.

Na tabela 4.3 encontram-se real¢adas as principais diferencas dos algoritmos des-
critos. A tabela indica o tipo de manipulador adoptado, o uso de médulos pré-
-definidos, o recurso as equagdes da dindmica para a constru¢do do manipulador,
os principais objectivos do projecto e, por fim, assinala-se quando o manipulador

tem uma estrutura flexivel.

n
o
o
s wl| 8| O
Ry S| E| 5 >
= T | €| D %
S S| E| B Y
Autores > =1Aa|0 =
Kim e Khosla 3R - | - | Tarefa
Gallant e Bourdeau RPR - | - | Tarefa
Sobh et al. - | S | Espago de
trabalho
Kosinska et al. Paralelo | - | S | Espago de
trabalho
Chocron e Bidaud S | - | Geometria e
cinematica
Han et al. S | - | Tarefa
Bi e Zhang S | S | Bindrioe
manipulabilidade
Zhu et al. 2R - | S | Deflexao, bindrioe | S
precissao

Tabela 4.3. Aplicacdes de AGs na sintese de manipuladores roboticos
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4.54 Locomocgao de robods

Os AGs sdo bastante utilizados no estudo da locomogao através de robds com pernas
(figura 4.4) onde, normalmente sdo adoptados para determinar um ciclo da locomo-
¢do do robo. A trajectéria de locomocgdo serd depois composta pela parte inicial da
locomocgao, pela repeticdo do ciclo e por uma parte que diz respeito a finalizagdo do
movimento. Nesta sec¢do sdo apresentadas algumas aplicagdes de AGs em sistemas

roboticos de locomocao.

=i

Figura 4.4. Locomogao de um rob6 de dois membros inferiores

Os AGs podem ser usados como ferramentas principais na geracdo de trajectorias
como nos exemplos seguintes. Parker et al. [112] desenvolveram um AG para um
robo de seis pernas. O algoritmo é responsavel pelas trés fases do deslocamento do
robo tendo como objectivo determinar um movimento suave. Outro algoritmo para
um robd de dois membros foi desenvolvido por Cabodevila e Abba [113] de modo a
obter um movimento auténomo com o menor dispéndio de energia possivel. Outra
aplicagdo, recorrendo aos AGs e a PE, foi proposta por Arakawa e Fukuda [114].
O método hierdrquico proposto é dividido em duas camadas: a camada PE, que
gere a configuracdo interpolada da locomogédo bipede do robd, e a camada dos AGs,
que selecciona a configuracdo interpolada efectiva da locomocdo bipede do robo,
com o objectivo de minimizac¢do da energia total dos actuadores. Na aplicagdo de
Luk et al. [115] é apresentado um algoritmo para controlar um robo, Robug IV,
de 8 patas. O método baseia-se na simulac¢do evolutiva com o fim de optimizar as
margens de estabilidade na sequéncia de locomogao. O método tem como objectivo

determinar padrdes ideais de locomogao e melhorar os sistemas de controlo bem
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como a estrutura do robd. Além disso, o algoritmo permite determinar a locomogao

do robd mesmo tendo um membro inoperante.

Existem outras aplicacdes onde os AGs tém um papel secundério, como é o caso
das aplicacdes de Lewis e Fagg [116] e de Fukuda et al. [117], onde os AGs sdo
usados para optimizar as redes neuronais que, por sua vez, geram o movimento dos
robds. Por outro lado, Farritor e Dubowsky [118] propdem um AG para determinar
o melhor plano de acgdo realizdvel que um robd pode executar com sucesso. O

plano de acgdo é construido a partir de ac¢des pré-definidas.

Na tabela 4.4 encontram-se real¢adas algumas das caracteristicas dos algoritmos re-
feridos. Assim, a tabela inclui o nimero de patas e os graus de liberdade de cada
robd. De seguida, na coluna “objectivo”, sdo indicados as principais optimizag¢des
usadas nas fung¢des de aptiddo. Por fim indica-se se os algoritmos recorrem a redes

neuronais e a splines no planeamento do movimento.

a L
& o @ | op
21 3 £ F
& ) =| &
5| = | 2
AR 2z
£l 2|2 AR
ot i Qo Sl o=
Autores = O |0 B &
Parker et al. 6 2 Locomocéao suave - -] -
Cabodevila e Abba 2 5 Energia -l - -
ArakawaeFukuda | 2| 13 | Energia -1 -15S
Luk et al. 8 8 Margem de estabili- | S | - | -
dade, Estrutura do
robo
Lewis e Fagg 12 | Locomogao suave -S| -
Fukuda et al. 2 | 5;7;10 | Locomogdo suave, -S| -
Estabilidade
Farritor e Dubowsky | 6 2 Seleccionar acgdes -1 - -
pré-definidas
(distancia e energia)

Tabela 4.4. Aplicagdes de AGs na locomogéao de robdos
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4.5.5 Controlo de grippers robéticos

Os AGS podem ser aplicados no controlo de grippers. Um exemplo disso consiste no
controlador proposto por Erkmen e Durna [119] para manusear objectos através de
uma garra mecanica com cinco dedos. Os objectivos do mecanismo sdo: (1) segu-
rar o objecto até a posicdo final pré-definida; (2) gerar a sequéncia de configuragdes
Optimas do ponto de vista da manipulabilidade; e (3) manter a estabilidade sem
perder o contacto com o obstdculo. Outro exemplo é desenvolvido por Udawatta
et al. [120] com o fim de obter a accdo de controlo 6ptima para um determinado
intervalo de tempo. Para este fim, é usado um conjunto de controladores elemen-
tares, dependendo dos elos ou variaveis de estado a controlar. Por outro lado, Yue
e Henrich [121] apresentam um método para manusear um objecto deformdvel de
modo a evitar vibragdes bruscas. Na sua resolu¢gdo usam um AG para determinar

0s parametros que permitem ajustar o movimento da garra mecanica.

4.5.6 Calibracao de manipuladores

Os AGs sdo também aplicados na calibracdo de robds. Um trabalho nesta drea foi
o proposto por Zhuang et al. [122, 123]. O trabalho tem como objectivo estimar os
parametros cinematicos de um manipulador, através de AGs, tendo em vista a sua
calibracdo. O objectivo consiste em encontrar um conjunto de configuragdes onde
o erro cinematico observével, na posicao e na orientagdo do manipulador, seja mi-
nimo. Para esse efeito, cada configuracdo gerada é movimentada para uma nova
posicdo/orientagdo e o erro, entre a nova posigdo e a posicdo desejada, é medido
através de duas camaras. Outro trabalho é o de Calafiore et al. [124] que estudaram
vérios aspectos relacionados com a calibracdo dindmica, de um manipulador rob6-
tico, desde a geracdo de trajectérias até a aquisicdo de dados, filtragem, estimagdo
dos parametros de inércia e de atrito. Por outro lado, um algoritmo hibrido para
optimizar o balanceamento do contra-peso de um manipulador robético é proposto

por Coelho et al. [125, 126]. Na resolugdo do problema sdo optimizados os bindrios
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e as forgas de reacgdo nas juntas usando um algoritmo multi-objectivo para obter
a frente de Pareto. O bindrio deve ser minimo em todas as posi¢des, velocidades e

aceleracoes.

4.5.7 Aplicacdes usando aprendizagem

Os AGs sdo também usados nos sistemas roboticos que seja requerida aprendiza-
gem. Nesta seccdo sdo apresentados dois trabalhos. O trabalho desenvolvido por
Berlanga et al. [127] usa um método co-evolutivo para evoluir controladores neuro-
nais de forma a evitar colisdes com obstaculos em robos Khepera. Esta arquitectura
é apresentada como um modo eficiente para aprender a evitar obstaculos usando
AGs. O segundo trabalho é proposto por Barbera e Skarmeta [128] que desenvolve-
ram uma plataforma de um rob6é de modo a executar tarefas de entregas em ambien-
tes fechados, sem qualquer conhecimento prévio do tipo de ambiente. Estes autores
usam um AE para ensinar um meta-controlador capaz de executar uma coordena-

cdo eficiente do comportamento representado por agentes.

4.5.8 Outras aplica¢des

Para além das aplicagdes apresentadas anteriormente existem ainda alguns traba-

lhos que sdo descritos de seguida:

e Nakashima ef al. [129] desenvolveram um método para controlar a vibragdo
de uma carrinha elevador, tendo como objectivo optimizar o ganho, a posigdo
e a aceleragdo para o movimento da base do robd. A optimizac¢do tem ainda
em vista a vibragdo da base do ¢érgdo terminal do manipulador bem como a

sua posigdo e sobre-elevacdo.

e Chapelle e Bidaud [130] usam um algoritmo evolutivo para determinar a equa-

¢do que modela a cinemética inversa de um manipulador, com juntas do tipo
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rotacional e uma geometria arbitrdria. A férmula é determinada pela regressao

simbolica evolutiva usando um programa genético.

e Kalra et al. [131] apresentam um AG com codifica¢do real, usando a cinemética
inversa, para determinar as configuragdes de um manipulador 2R. Para este
efeito usa técnicas de nicho para, assim, o algoritmo convergir para os dois

minimos globais.

e Karla e Prakash [132] usam uma rede neuronal para obter a cinematica inversa
de um manipulador planar. Os pesos da rede sdo obtidos usando um AG com

codificacdo real.

4.6 Resumo

Neste capitulo foi apresentado o problema do planeamento de trajectérias e uma
classificagdo do tipo de planeamento. De seguida foram apresentadas formas de
representar os obstaculos. Por dltimo, foram descritas varias aplica¢des robéticas
usando AGs, estruturando a revisdo do estado da arte nos seguintes grupos:

e geracdo de trajectdrias para robds moveis,

e geragdo de trajectérias para manipuladores robéticos,

e selecgdo e sintese de manipuladores,

e locomocéao de robos,

e controlo de grippers robéticos,

e calibracdo de manipuladores,

e aplicagdes utilizando aprendizagem,

e outras aplicagdes.
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Optimizacao de
trajectorias em tempo real
para um manipulador 2R

5.1 Introducgao

Neste capitulo é proposto um algoritmo tendo em vista a geracdo de trajectérias para
um manipulador 2R, em tempo real. O algoritmo tem como objectivo minimizar
o deslocamento angular/linear e a oscilagdo residual da velocidade angular/linear,
sem exceder o bindrio méximo permitido pelos motores das juntas. Para além destas
optimizag¢des o algoritmo permite minimizar a duragdo da trajectéria ou da energia

requerida ao manipulador quando este executa a tarefa pretendida.

O método proposto usa um AG que calcula previamente as possiveis trajectorias
entre todas as células em que o espago é dividido. As trajectérias encontradas sao
armazenadas em diversas drvores. Deste modo, quando uma trajectéria é necessa-

ria, esta é rapidamente construida a partir dessas arvores.

Nesta ordem de ideias o presente capitulo é organizado da seguinte maneira. Na
seccdo 5.2 é descrito o problema que se pretende resolver. De seguida, é proposta a
representacdo usada pelo AG para determinar as trajectérias e os operadores genéti-

cos, respectivamente nas sec¢des 5.3 e 5.4. Na seccdo 5.5 é apresentado o método de
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avaliagdo das trajectérias e na sec¢do 5.6 é descrito a forma de armazenamento das
trajectérias usando um conjunto de drvores. De seguida, é apresentado o algoritmo
que permite reconstruir as arvores armazenadas. Na seccdo 5.8 sdo ilustrados os
resultados de alguns testes. Por altimo, na sec¢do 5.9 sdo enumeradas as principais

conclusoes.

5.2 Formulacao do problema

Neste trabalho é considerado um manipulador constituido por dois elos que se pre-
tende mover entre um determinado ponto inicial e um ponto final. Devido ao ele-
vado peso computacional envolvido no planeamento das trajectérias este processo

é previamente executado.

Para este fim é proposto um esquema capaz de fornecer uma trajectéria 6ptima em
tempo real sempre que for necessario. Assim, é estabelecida uma grelha que divide
o ambiente de trabalho do manipulador em vérias células. De seguida, usando um
AG, sdo calculadas todas as trajectérias entre cada par de células da grelha. Posteri-
ormente, as trajectorias obtidas sdo discretizadas, i.e., cada configuragdo, c;, de uma
trajectoria é substituida pela configuracdo em que o 6rgédo terminal coincide com o
centro da célula a qual a configuracéo c; pertence. Os resultados sdo guardados em
diversas drvores. Cada célula contribui com uma 4rvore que guarda a informagéao
de todas as trajectérias cujo 6rgdo terminal incida nessa célula. Obviamente, a me-
dida que se aumenta a resolugao da grelha maior é a precisao e a semelhanca com a

trajectéria continua (i.e., com a trajectéria ndo-discretizada).

5.3 Representacao da trajectoria

Inicialmente é usando um AG para calcular as trajectérias entre todas as células

do ambiente de trabalho. Para esse fim, a trajectéria é codificada num vector de
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valores reais conforme ilustra a figura 5.1. Assim, as trajectérias sdo codificadas

directamente pelo AG num vector de juntas (5.1):

At ( (1,7) q(l,T)), .

iT) (j,T
g gl (G, T) _(j )),-

~~I(Q1 b

(g, g (5.1)

A junta i na posicdo intermédia j e na geragdo T é designada por ql-(j T O vector (5.1)
é constituido por m — 2 configuragdes e cada configuracgdo é formada pelos dois va-
lores relativos as posi¢des das juntas. Os valores, qz.(j ’0), sdo inicializados no intervalo
] — t, +m]. Como as configura¢des inicial e final se mantém inalteradas durante a
pesquisa do AG, estas ndo sdo codificadas no vector (5.1). O parametro At é intro-
duzido no vector para especificar o tempo entre duas configura¢des consecutivas.
Ap6s o AG ter encontrado uma solugdo, esta é discretizada e inserida nas arvores

correspondentes as células por onde esta trajectéria passa.

y [m]
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\ \
N
qsm—Z,T)’qém—Z,T) qgmfl/T), qgmf]/T)

Figura 5.1. Codificagéo da trajectoria
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5.4 Operadores usados no algoritmo genético

A populagdo inicial é gerada aleatoriamente e, de seguida, a pesquisa é efectuada
através dessa populagdo. Os trés operadores usados no planeador genético sdo: a
reproducdo, o cruzamento e a mutacdo, descritos de seguida. O operador de re-
producdo, por analogia com os sistemas biol6gicos, baseia-se no desempenho dos
elementos da populagdo. Neste caso, é usado uma selec¢do por torneio-5 [41] de
modo a escolher os vectores que dardo origem a geragdo seguinte. Para o operador
de cruzamento, os elementos sdo agrupados em pares, nos quais o operador de cru-
zamento de ponto simples é executado sobre cada par. O ponto de cruzamento s6
pode ocorrer entre configuracdes (i.e., 0 operador de cruzamento ndo pode “cortar”
uma configuragdo ao meio). O operador de mutagdo consiste em modificar varios
parametros, nomeadamente, o tempo entre duas configura¢des, At, e os angulos
das juntas. Assim, o operador de mutacdo substitui o valor At ou um valor da junta,

ql-(j ’T), com uma probabilidade de mutagio pm. O novo valor v; = {At, q(j ’TH)} é ob-

i
tido através da expressdo ZJETH) = ql(T) +N(0;1/+v/27), onde N representa a fungao

de distribui¢do normal.

5.5 Critério de avaliacao

O desempenho das trajectérias é medido por dois critérios principais que sdo usados
para decidir o tipo de trajectéria pretendido, nomeadamente a duragdo da trajecto-
ria, t;, ou a energia consumida E,. Para além destes indices, sdo adicionados outros
indices para avaliar a qualidade da trajectéria do manipulador robético. Todos es-
tes indices sdo projectados em fungdes de penalidade que devem ser minimizadas.
Cada indice é calculado individualmente e posteriormente usado na funcado de ap-
tiddo. Inicialmente, antes de ser calculado algum indice, sdo removidos todos os

j+1,T)

eventuais deslocamentos (ql( — qu’T)) superiores a 77 rad. A funcdo de apti-

dao f adoptada para calcular as trajectérias candidatas é definida pela equacao (5.2)
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onde os indices fcp, fq, i, fp . fp € fsc s@o formulados de seguida:

f = Bifcr + Bofq + Bsfs + Bafp + Bsfp + Pefsc (5.2)

A optimizacdo consiste em encontrar um conjunto de parametros que minimiza f

de acordo com as prioridades atribuidos pelos factores de pesos B; (i =1, .., 6).

O indice fcp (5.3) fornece uma medida da duracdo da trajectéria t; ou da energia re-
querida E,, dependendo no critério adoptado. O critério de energia usado para esta
analise é a média da energia mecanica requerida durante o tempo total da trajectéria

te [133].

ty = mAt, optimizacdo do tempo

fcp = (5.3)

m—=1 2 ;
E, = 'Zo '21 7iAq)|, optimizagdo da energia
j=0 i=
O indice f; é usado para minimizar a distancia angular percorrida pelo manipula-
dor robético dando origem a equagdo (5.4). Esta equagdo é usada para optimizar
a distancia percorrida, pois para uma fungdo y = g(x) o comprimento da fungdo
é [ [1+ (dg/dt)?]dx e, consequentemente, para minimizar a distancia da fungdo é

adoptada a expressdo simplificada (dg/dt)*dx.

m—1 2 . 2
fi= L L (4") (5.4)
e

i i=1

A fungdo f; é usada para minimizar a oscilagdo residual da velocidade angular do

manipulador através do critério:

fi=y 3 (@) (5.5)

O critério f, é introduzido na funcao de aptiddo f para minimizar o comprimento
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total da trajectéria. Este indice é definido pela equagdo (5.6) sendo o parametro

p(w,T)

mede a distancia entre os dois argumentos.

a posigdo cartesiana w do 6rgdo terminal na geracdo T e d(.,.) a fungdo que

fr=Y. d (p(j,T), pufl:r)) (5.6)

A utilizagdo da fungéo f; (5.7) na expressdo de aptiddo € responsavel pela minimi-

zagdo da oscilagdo residual da velocidade cartesiana do 6rgao terminal.

f=E (o) ot ) 67)

O indice f, (5.8) representa a actuagdo em excesso relativamente ao bindrio maximo
T; max, que 0 motor i consegue fornecer. As equag¢des da dindmica para um manipu-

lador de dois elos podem ser facilmente obtidas pelo Lagrageano [134].

m—1

fe= Y (A+4) (5.82)

j=0

j
T

0, se

j
T

i < T max
fl= L (5.8b)

— T; max, Outros casos

5.6 Representacao de trajectorias com arvores

Como foi anteriormente mencionado, o ambiente de trabalho é dividido numa gre-
lha de células. A cada célula resultante dessa divisdo é atribuida uma arvore que
armazena a informagcao relativa a todas as trajectérias do manipulador, cujo 6rgao
terminal das configurag¢des incida sobre essa célula. Posteriormente, as trajectorias
obtidas sdo discretizadas, ou seja, cada configuragao, c;, de uma trajectéria é substi-

tuida pela configuracdo em que o 6rgdo terminal coincida com o centro da célula a
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qual a configuracdo c; pertence.

Por exemplo, a figura 5.2 ilustra uma grelha 4 x 4, a drvore correspondente a célula
0101 e a informacdo da folha correspondente a trajectéria entre as células (01, 00)
e (11, 10). A coordenada da folha, 01001110, é formada pelas células inicial e final:
[célula inicial: célula final]. A informacdo guardada na folha é: (i) o namero de
configuracdes da trajectéria em que o 6rgdo terminal incida na célula e (i) o na-
mero da proxima célula. Quando todas as trajectorias forem determinadas e as suas
amostras guardadas no grupo das arvores, é chamado o algoritmo podador. Este
algoritmo substitui todos os ramos que contenham a mesma informacdo por uma

das suas folhas. No exemplo da figura 5.3 a folha / substitui o ramo n.

00 01 10 11

00
01 |7~

10 \

Informacdo da
trajectoria:

Ponto inicial: 0100
Ponto final: 1110
coordenada da folha:
01001110

Informacéo da folha {2, 1001}

{2} Duas posi¢des do 6rgao terminal
incidem nesta célula

{1001}: Célula da trajectéria seguinte

{2, 1001}

Figura 5.2. Ambiente de trabalho com grelha 4 x 4 e a arvore da célula 0101

5.7 Reconstrucao das trajectdrias

A fase em tempo real consiste na reconstrucdo da trajectéria entre a posigdo actual e
a meta desejada. O algoritmo de reconstrucao desenvolvido baseia-se nos seguintes

pontos:
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0 1
{3, 1001} {3, 1001} {3, 1001}
(a) Arvore inicial (b) Arvore apos ser po-

dada

Figura 5.3. Podador da arvore nono n

1. Calcula a coordenada da folha utilizando as coordenadas dos pontos inicial e

final;

2. Usa a arvore correspondente ao ponto inicial como a drvore de pesquisa cor-

rente;
3. Na arvore corrente, segue a coordenada da folha até a alcancar;

4. Quando atingir a folha, fornece o nimero de pontos que a trajectéria perma-
nece na célula. Esta folha também indica a préxima célula (drvore) que serd

pesquisada;
5. Repetir os passos 3 e 4 até encontrar a folha relativa a célula de destino;

6. Finalmente, a trajectoria é reconstruida a partir das configuragdes das arvores

(células) visitadas e dos ntiimeros previamente devolvidos pelas folhas.

5.8 Resultados das simulag¢oes

Esta seccdo apresenta o resultado de dois conjuntos de simula¢des. As experién-
cias consistem em deslocar um manipulador robético desde o ponto inicial A até
ao ponto final B, usando dois critérios principais de optimizacdo, nomeadamente, a

duragdo da trajectéria t; e a energia requerida pelo manipulador E,.
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O algoritmo adopta probabilidades de cruzamento e de muta¢do de p. = 0,8 e de
pm = 0,05, respectivamente, e uma populagdo com 100 elementos de configurac¢oes
intermédias. Nas experiéncias sdo usados vectores de dimensdo 7 (m = 9) para as
trajectérias. O operador de seleccdo é o torneio-5 com elitismo. Nas simulagdes, os
elos do robd tém um comprimento de 1 m, as juntas sdo livres de rodar 27t rad e o bi-
ndrio méximo permitido aos actuadores dasjuntas é de 71 max = 16 Nme  max =5
Nm para as juntas 1 e 2, respectivamente. O tempo entre duas configura¢des conse-

cutivas é restringido ao intervalo 0,05 < At < 1,60 s.

5.8.1 Resultados da primeira simulagao

A tabela 5.1 contém a informagao referente ao ambiente de trabalho e a trajectéria
desta simulagdo. A trajectéria consiste em deslocar o manipulador do terceiro até
ao primeiro quadrante. A primeira coluna indica o ntimero de células n¢ no qual o
ambiente de trabalho esta dividido, as restantes colunas indicam os pontos iniciais e
tinais das trajectérias. Estas coordenadas correspondem a discretizagdo dos pontos

iniciais e finais da trajectéria continua.

Tabela 5.1. Informac&o do ambiente de trabalho e da trajectoria

| Células (nc) | Ponto inicial A Ponto final B |

1 (—1,00; —1,00) (+1,00; +1,00)

16 (—1,50; —0,50)  (+1,41;+1,41)

64 (—1,25;—0,25) (+1,25; +1,25)

256 (—1,13;-0,13) (+1,38;+1,38)

+o0 (Continua) | (—1,00; —0,20) (+1,40;+1,40)

Optimizacdo da duracao da trajectdria

Esta sec¢do apresenta o resultado da simulagdo quando se optimiza a duragdo da tra-
jectoéria ti. O intervalo de tempo, entre duas configuragdes, resultante é de At = 0,05

s e os valores resultantes da funcdo de aptidao sdo de {nc : f} = {4 : 200,6;16 :
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117,4;64 : 40,3;256 : 25,0;8 : 21,2}. Da figura 5.4 até a figura 5.7 estdo ilustradas as

trajectorias resultantes do manipulador para as diferentes discretizagdes do ambi-
entes de trabalho.

y [m]

- 05 0 05 1
x [m]

Figura 5.4. Trajectéria continua no plano {x,y}

2,5

g2 [rad]

005 01 015 02 025 03 035 04 045 0 005 01 015 02 02 03 035 04 045
t[s]

t[s]
(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.5. Posicao das juntas do robd vs. tempo, nc = {+o0, 4, 16, 64,256}

Para os diferentes niveis de discretizacdo do ambiente de trabalho do robd, a junta 1
tem sempre o mesmo tipo de comportamento, enquanto que a trajectéria dajunta 2 é
mais sensivel. Nos casos onde nc = 64 e nc = 256 sdo aqueles em que as trajectorias

mais se aproximam da trajectéria continua como era de esperar. O tempo obtido

At = 0,05 s é o valor mais baixo que o AG permite.

Ap6s a quantificacdo do ambiente de trabalho algumas das trajectérias deixam de
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20 4

15f

10

71 [Nm]
T2 [Nm]

-10F

-15}F

-20
-0,1

(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.6. Binarios das juntas do robd vs. tempo, nc = {+0o0,4,16, 64,256}

19 x10°

10F

Eq []]

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

t[s]
Figura 5.7. Energia E,(t) vs. tempo para a optimizagao t, nc = {+c0,4,16, 64,256}

satisfazer o valor do bindrio maximo que o motor permite fornecer. De facto, obte-
mos {nc; 7; t} = {4;17,06;0,30} e {nc; ©; t} = {16;16,60;0}. A tabela 5.2 mos-
tra os resultados de alguns critérios de erro relativamente a energia E,, nomeada-
mente o integral quadrético (CEIQ), o integral quadrético multiplicado pelo tempo
(CEIQT), o integral absoluto (CEIA) e o integral absoluto multiplicado pelo tempo
(CEIAT). O erro consiste na diferenca entre a energia requerida pela trajectéria quan-
tificada e a trajectoria continua. Em todos os critério o erro da energia diminui com

o aumento do valor de nc, como era de esperar.
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Tabela 5.2. Desempenho vs. quantificacdo para a optimizacao ¢;

‘ Critério ‘ nc=4 nc=8 nc=16 nc =256 ‘
CEIQ (x10') 1,81 0,11 0,01 0,01
CEIQT (x1019) 1,12 0,17 0,01 0,01
CEIA (x10%) 1,98 0,50 0,17 0,15
CEIAT (x10%) 1,33 0,66 0,10 0,10

Optimizacao da energia requerida pelo manipulador

Esta seccdo apresenta as simulagdes para a optimizacdo quando fcp = E,. O tempo
entre duas trajectdrias resultantes é de At = 0,22 s e o valor de aptiddo é de {nc :
f} =4{4:93,1,16:63,2;64 : 33,0,256 : 13,6;8 : 12,3}. Os resultados estdo ilustrados
nas figuras 5.8-5.11.

y [m]

1 -05 0 05 1
x [m]

Figura 5.8. Trajectdria continua no plano {x,y}

Nesta secgdo, apenas as experiéncias com nc = 256 e nc = 64 satisfazem os li-
mites dos bindrios requeridos. De facto, foi obtido {n¢c; w; t} = {4,17,1;1,54} e
{nc; ©; t} = {16;—16,1;0}.

5.8.2 Resultados da segunda simulacao

Esta seccdo apresenta outra simulacdo com uma trajectéria diferente, do segundo

para o quarto quadrante, onde os dados se encontram na tabela 5.4. Esta simulacdo
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g1 [rad/s]
4z [rad/s]

0 02 04 06 0 0o 12 14 16 18 0 02 04 06 O 0 12 14 16 18

8 1, YRR
t[s] t[s]

(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.9. Velocidade angular das juntas do rob6 vs. tempo, nc = {+0o0, 4,16, 64,256}

20 4
15} 3r
10} 2r
1}
5 I —
= g of
Z o z
— ~ -l
| g
2t
-10f Al
15} b
-20 -5
05 0 05 1 15 2 05 , 2
t[s] t[s]
(a) Juntal (b) Junta 2

Figura 5.10. Binério das juntas do manipulador vs. tempo, nc = {+c0,4,16,64,256}

E. 1]

Figura 5.11. Energia E,(t) vs. tempo para a optimizacao E,, nc = {+c0,4,16,64,256}

117



Optimizacao de trajectérias em tempo real para um manipulador 2R

Tabela 5.3. Desempenho vs. quantificacdo para a optimizacéo E,

‘ Critério ‘ nc=4 nc=8 nc=16 nc =256 ‘
CEIQ (x107) 1,04 0,14 0,004 0,002
CEIQT (x10°) 2,30 0,56 0,02 0,01
CEIA (x10°%) 3,10 1,25 0,20 0,15
CEIAT 872,53 479,50 90,78 78,18

usa 0s mesmos parametros que a simulagdo anterior.

Tabela 5.4. Informacéo do ambiente de trabalho e da trajectoria

| Células (nc) | Pontoinicial A Ponto final B |

2 (—1,00, 11,00) (11,00, —1,00)

16 (—141;+1,41) (+1,50;—0,50)

64 (—1,25;41,25) (+1,25;—0,75)

256 (—1,38;+1,13) (+1,13; —0,88)

+oo (Continua) | (—1,25;+1,25) (+1,25;—0,75)

Nas seccdes seguintes sdo apresentados os resultados para a optimizagado da dura-

cdo da trajectdria f; e para a energia requerida pelo manipulado E,.

Resultados da optimizacao da duracao da trajectdria

Esta sec¢do apresenta os resultados da simulagdo quando se optimiza a duragdo da
trajectoria, t;. Analogamente a seccdo 5.8.1, o intervalo de tempo resultante entre
duas configuragdes é de At = 0,05 segundos. Os valores resultantes da funcdo de
aptiddo sdo de {nc : f} = {4 : 353,3;16 : 179,4;64 : 40,8;256 : 29,9;8 : 26,3}.
Nas figuras 5.12-5.15 encontram-se as trajectérias resultantes do manipulador para

as diferentes discretizacdes do ambiente de trabalho.

Também nestas simulagdes, para os diferentes niveis de discretizacdo, a junta 1 tem
sempre o mesmo tipo de trajectéria, enquanto que a trajectéria da junta 2 é mais

sensivel. Também aqui, os casos nc = 64 e nc = 256 sdo os que se aproximam mais
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y [m]

a5 1 05 0 05 1 15
x [m]

Figura 5.12. Trajectoria continua no plano {x,y}

“+00
3

16
64
256

o—0

11

15 0,0

00 005 01 015 02 025 03 035 04 045 00 005 01 015 02 025 03 035 04 045
t[s] t[s]

(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.13. Posicdo das juntas do robd vs. tempo, nc = {+c0,4,16,64,256}

da trajectéria continua como seria de esperar.

Nesta simula¢do, apds a quantificacdo do ambiente de trabalho algumas das tra-

jectérias também violam o bindrio maximo que os motores podem fornecer. De
facto, foi obtido {nc; w; t} = {4,17,60;0,15}, {nc; ©; t} = {4,16,53;0,25} e
{nc; m; t} = {4;5,38;0,35}. A tabela 5.5 apresenta os resultados dos critérios de

erro referidos anteriormente.

Resultados da simulacdo quando se optimiza a energia E,

Esta seccdo apresenta as simulagdes quando se optimiza o critério E,. O tempo

entre duas configuracdes sucessivas obtido é de At = 0,71 s e o valor de aptidado é
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15

10}

7 [Nm]

o1 0 01 02 03 04 05 06
t[s]
(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.14. Binarios das juntas do robd vs. tempo, nc = {+0o0,4, 16, 64,256}

14 x10°

12} Al

64
10} +—* 256 |]

E. [

005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

t[s]

Figura 5.15. Energia E,(t) vs. tempo para a optimizagao f, nc = {+o0, 4, 16, 64, 256}

Tabela 5.5. Desempenho vs. quantificacdo para a optimizacao f;

| Critério |nc=4 nc=8 nc=16 nc =256 |
CEIQ (x10™) 2,10 0,29 002 25x107°
CEIQT (x101'0) 1,65 0,15 003 80x107*
CEIA (x10°) 2,06 0,90 0,19 0,08
CEIAT (x10%) 1,71 0,63 0,23 0,05
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de {nc: f} ={4:93,1,16 : 93,1;64 : 65,6;256 : 17,1;8 : 12,8}. Os resultados estdo
ilustrados nas figuras 5.16-5.19.

x [m]

Figura 5.16. Trajectoria continua no plano {x,y}

N

o
S

—-

e
5

41 [rad/s]

4> [rad/s]

©
a1

'
N

I

AN
U1
=}

3
t[s]

3
t[s]

(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.17. Velocidade angular das juntas do rob6 vs. tempo, nc = {400, 4,16, 64,256}

Nesta sec¢do, apenas a experiéncia com nc = 256 satisfaz os limites dos bindrios re-
queridos. De facto, para os restantes valores foi obtido {nc; 7; t} = {4;17,06;3,55},
{nc; w; t} = {4,5,74,4,97}, {nc; m; t} = {4,5,29;5,78}, {nc; ©; t} = {16;16,10;
3,55}, {nc; Ty; t} = {16;18,22;4,26} e {nc; ©; t} = {64;16,27;3,55}.
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20 6

151

10

72 [Nm]

t[s]
(a) Junta 1 (b) Junta 2

Figura 5.18. Binario das juntas do manipulador vs. tempo, nc = {+0,4,16, 64,256}

450

400} — 4o
—= 4
[ +——+ 16
350 g4
F—k
300} %6
& 250}
Z
< 200}
[S8]
150}
100}
501
0. b3
1 2 3 4 5 6 7

t[s]

Figura 5.19. Energia E,(t) vs. tempo para a optimizacéo E,, nc = {+o0, 4, 16,64, 256}

Tabela 5.6. Desempenho vs. quantificacdo para a optimizagéo E,

| Critério |nc=4 nc=8 nc=16 nc =256 |
CEIQ (x10%) 6,81 5,16 0,94 0,23
CEIQT (x10% | 2,60 403 033 0,22
CEIA 502,1 375,3 178,9 82,4
CEIAT 379,2 2144 122,3 74,1
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5.8.3 Analise dos resultados

As trajectorias robéticas encontradas sdo satisfatérias pois tém um comportamento
suave, tanto no deslocamento como na velocidade, particularmente no caso conti-
nuo. Para os diferentes tipos de optimizagdo (i.e., t; e E,;) sdo obtidos valores nu-
méricos para os indices que parecem ser proximos dos minimos globais. Por outro
lado, a medida que o niimero de células aumenta sdo obtidos resultados préximos
do caso continuo. De facto, em termos praticos pode dizer-se que para nc = 64 os
resultados sdo praticamente idénticos ao caso continuo. No que concerne ao tempo
de reconstrucdo das trajectdrias este é desprezdvel tornando esta aproximacado ade-

quada para implementagdes em tempo real.

5.9 Sumario e conclusoes

Foi apresentado, um planeador de trajectérias em tempo real, baseado na cinema-
tica e na dinamica de manipuladores robéticos. Uma vez que o AG usa a cinematica
directa, os pontos singulares ndo constituem problema. O planeador é constituido
por duas fases, a primeira efectuada previamente, calcula todas as trajectérias pos-
siveis entre as células, a segunda etapa corresponde a reconstrugdo em tempo real
de uma trajectéria requerida. O algoritmo é capaz de determinar uma trajectéria
com uma oscilagdo residual reduzida quer no deslocamento quer na velocidade do
manipulador robético. O planeador pode fornecer as trajectérias com duragdo ou

energia requerida pequena dependendo da optimizacao solicitada.
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Optimizacao de estruturas
roboticas

6.1 Introducao

Neste capitulo é proposto um algoritmo genético para gerar a estrutura robética
de um manipulador que melhor se adeqtie a execugdo de determinadas tarefas. O
algoritmo tem como objectivo determinar a estrutura robética de modo a que as
trajectérias efectuadas tenham deslocamentos e velocidades angulares/cartesianas

suaves sem ocorrerem colisdes com qualquer obstdculo do ambiente de trabalho.

Na resolugdo do problema é usado um algoritmo genético hierdrquico, isto é, um
algoritmo incorporando numa camada superior um AG que optimiza as estruturas
roboéticas. Por sua vez, este AG invoca outros AGs que se encontram numa camada
inferior. Os AGs que se encontram nesta segunda camada permitem determinar e
optimizar a trajectéria com o fim de medir o desempenho dos vectores da populagdo

do AG da camada superior.

Nesta ordem de ideias, na seccdo 6.2 é descrito o algoritmo hierarquico usado para

resolver o problema. Na seccdo 6.3 é proposto um algoritmo que gera estruturas
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com juntas do tipo rotacional. De seguida, na seccdo 6.4 o algoritmo é generali-
zado para suportar juntas prismaticas. Na sec¢do 6.5 é proposto um algoritmo para
gerar estruturas sob o ponto de vista de optimizagdo multi-objectivo. Por tltimo,
na sec¢do 6.8 sdo enumeradas as principais conclusdes que decorrem do trabalho

desenvolvido.

6.2 Algoritmo hierarquico

Na resolugdo do problema em questdo é usado um AG hierdrquico (AGH), apresen-
tado no algoritmo 6.1 e ilustrado na figura 6.1. O AG principal é usado para determi-
nar a estrutura robética e é denominado AG das estruturas. Num segundo nivel sdo
executados dois AGs diferentes. Um deles é executado duas vezes para determinar a
configuragdo inicial e final do manipulador (AG das configuragdes), respectivamente.
O segundo AG, designado AG das trajectérias, é invocado para determinar as confi-
guragOes intermédias entre as duas configurac¢des calculadas previamente pelo AGq

das configuracdes.

1 Geragdo aleatéria da populacéo;

2 repetir

3 cruzamento;

4 mutacao;

5 fusao;

6  duplicagdo;

7 Avaliagdo = AG;(Conf. Inicial)+ AG;(Conf. Final)+AGy(Trajectodria)
8 até enquanto condigdo de finalizagio falsa;

Algoritmo 6.1. AGH para a defini¢do da estrutura robética

Para testar eventuais colisdes entre o manipulador e os obstaculos, as configuragdes
da trajectéria sdo discretizadas em diversos pontos. Posteriormente, esses pontos
sdo testados com o fim de verificar se se encontram dentro de algum obstaculo, (pna

—nutmero de pontos dentro de um obstéculo, ver figura 6.2).
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Populagao das Configuragdes Iniciais
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Figura 6.1. Algoritmo hierarquico: llustracdo da topologia populacional adoptada

Obstaculo

Figura 6.2. Discretizacdo de uma configuracéo da trajectoria, com nap = 4

6.3 Sintese de manipuladores com juntas do tipo rota-
cional

6.3.1 Introducao

Nesta sec¢do sdo considerados manipuladores robéticos apenas com juntas rotacio-
nais, abreviatura designada por R. Assim, o algoritmo tem como objectivo determi-

nar a estrutura que obtenha o melhor desempenho quando este se desloca entre o
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conjunto de pontos A e o conjunto B. Nas experiéncias sdo considerados manipu-
ladores de 1 a 4 graus de liberdade (gdl). O comprimento dos elos é restringido ao
intervalo [0;4] m, e as juntas sdo livres de rodar sem restri¢cdes em torno dos seus
eixos. Consequentemente, 0 ambiente de trabalho é um circulo com 16 metros de

raio, que podera ter obstdculos circulares e/ou rectangulares.

6.3.2 Representacao

A estrutura roboética, na geracdo T, é codificada pelo vector (6.1) onde /; é o compri-
mento do elo i, no intervalo [0;4] m. Com vista a limitar o tempo computacional,
o numero de gdl é limitado a k < 4. Neste trabalho todas as varidveis inerentes a

optimizacdo das estruturas robéticas sdo codificados através de valores reais.

s=0", 1Dy 6.1)

As configuragdes inicial e final sdo codificados pelo vector (6.2). Por outro lado, a

trajectoria é representada, directamente, no espaco das juntas pelo vector (6.3).

@,..,q™ 6.2)

{(qgl’T), .., q,({l’T)), .., (qgj’T), .., q,({j’T)), e, (q%nﬁz’T), .., q](cnfz’T))} (6.3)

O vector da trajectdria, na geracdo T, é constituido por n — 2 genes (configuragdes)

(7.T)

e cada gene é formado por k valores. Sendo g,

(i)
i
(n—1,T)

a variavel das juntas i na posi¢do

intermédia j. Os valores das juntas g
(0,T)

sdo inicializados no intervalo | — 77; 7t|. As

configuragdes inicial, g , e final, g , calculadas previamente pelo AGy, ndo
sdo codificadas na trajectéria uma vez que se mantém inalteradas nesta etapa. Por
simplicidade e sem restringir o problema, o tempo entre duas trajectérias consecu-

tivas é considerado normalizado de At = 1 s pois pode-se fazer, se necessdrio, um

128



Sintese de manipuladores com juntas do tipo rotacional

reescalonamento dos tempos.

6.3.3 Operadores genéticos utilizados

As populagdes iniciais sdo geradas aleatoriamente. E de seguida, a pesquisa é con-
duzida a partir destas populacdes. Os operadores usados no planeador sao: a re-
produgdo, o cruzamento, a mutagdo, a fusdo e a duplicacdo, descritos de seguida.
No que concerne ao operador de reproducao, as sucessivas geragdes de vectores sdo
reproduzidos baseados nos seus valores de aptidao. A selecgdo dos vectores pro-
genitores que vao participar na geracdo da nova populagdo é efectuada utilizando
a técnica por torneio com cinco elementos, submetida a elitismo. O operador de
cruzamento adoptado consiste no operador de ponto simples sendo permitido ape-
nas executar o cruzamento entre genes. O operador de mutagdo tem a seu cargo
vérias ac¢des, nomeadamente a modificacdo do comprimento dos elos e a modifi-
cacdo dos valores da juntas. Assim, o operador de mutagao, substitui um valor, de
acordo com uma probabilidade, segundo a equacdo (6.4), onde: ¢; e 1; sdo nimeros

uniformemente aleatérios e k;; € um parametro que ajusta o grau de mutacéo.

(,T+1) (.T)

q; =4q;" +knoi (6.4a)
e L (6.4b)
{oi it ~ U[-1;1] (6.4¢)

Na iteragdo do AG das estruturas dois operadores entram em acgédo, aleatoriamente.
Um duplica um determinado gene enquanto que o outro remove ao acaso um gene
com probabilidades p; e p;, respectivamente. Estes operadores permitem que a

pesquisa ndo se limite a manipuladores robéticos com o nimero de juntas constante.
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6.3.4 Critério de avaliacao

Com o fim de avaliar o desempenho das estruturas, sdo usados vérios critérios para
classificar os manipuladores robéticos envolvidos nas operacdes. Todas as restri-
¢des e critérios sdo introduzidos na fungdo objectivo para serem minimizados. Cada
critério é calculado individualmente e posteriormente sdo agregados na fungdo de
aptiddo. Assim, a fungdo de aptidao adoptada para medir o desempenho dos robos

candidatos é a seguinte:

f=aifr +axfi +asfr (6.52)
fr= { Bifq+ Bafs+ B3fp + Bafp, pna =0 (6.5b)
+0oo, pna # 0

onde: «; e Bi,i=123j=1,...,4;s80 factores de peso que indicam a importan-
cia relativa de cada um dos critérios. As fungdes fi e fr fornecem uma medida da
distancia entre os pontos inicial e final desejados e os pontos alcancados pelo mani-
pulador. As fungdes f,, fi, fp, fp € pna sdo definidas de seguida. A finalidade da
optimizagdo consiste em encontrar o conjunto de pardmetros que minimizem f de

acordo com os coeficientes «; pré-seleccionados (i = 1,2, 3).

- BE 0
o~ B
) 640
BBl ) e () e
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Tabela 6.1. Lista de trajectérias, para a sintese de manipuladores com juntas rotacionais

| Trajectoria ry | Ponto inicial A; Ponto final B; |

"
r2
r3
T4

(+2,0;+2,0) (-
(—1,0;4+2,0) (
(05+0m (—
(+3,0;=1,0)

1,0;+2,0)
+1,0;+1,0)
10+0m
+1,5,—1,0)

A fungéo, f;, (equagdo 6.6a) é usada para minimizar o deslocamento angular percor-

rido pelo manipulador. O indice, f;, (equagdo 6.6b) é responsével pela reducdo da

oscilagdo residual da velocidade angular. O critério, f,, (equagao 6.6¢) é introduzido

na funcdo de aptiddo para optimizar o deslocamento linear do 6rgdo terminal do

manipulador. A fungdo d(.,.) calcula a distancia entre os dois argumentos. Por fim,

a fungédo, fy, (equagdo 6.6d) tem como objectivo diminuir a oscilagdo da velocidade

linear do 6rgdo terminal do manipulador. Por tltimo, a varidvel pna fornece uma

medida do conflito existente entre a trajectéria e os obstaculos.

6.3.5 Resultados das simula¢des

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados de vérias simulagdes que consistem em

deslocar o brago robético desde o ponto inicial A até ao ponto final B (tabela 6.1),

para dois tipos de situagdes:

e Oalgoritmo optimiza uma estrutura do rob6 para cadaumadasr, (k =1,...

,4)

trajectorias (optimizagdo em série), considerando uma trajectéria de cada vez

sequencialmente;

e O algoritmo optimiza a estrutura do manipulador para o conjunto de ry (k =

1,...,4) trajectérias (optimizagdo em paralelo), considerando todas as trajecto-

rias simultaneamente. A estrutura resultante desta optimizagdo realiza todas

as trajectérias. Assim, o desempenho da estrutura é a soma individual do de-

sempenho da estrutura quando executa cada uma das trajectorias.
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Na resolugdo do problema proposto, o algoritmo adopta probabilidades de cruza-
mento e de mutacdo, respectivamente de p. = 0,6 e de p,, = 0,1. Por seu lado as
probabilidades de duplicagdo e de remogdo sdo de p» = p; = 0,1. Na mutagdo é
usado o parametro k,, = 1,8. A dimensado da populacdo é de 50 elementos para as
estruturas, de 50 elementos para as configuracoes e de 100 vectores para a populacdo
das trajectérias. Para as experiéncias sdo usados vectores com 10 (ou seja, n = 12)
configuragdes intermédias. Os pesos relativos das fun¢des agregadas utilizados sdo

aj=pj=1lcomi={1,...,3yej={1,...,4}.

Quando se optimiza apenas uma trajectéria ndo existe qualquer distingdo entre os
métodos de optimizagdo em série e em paralelo. Assim, na optimizagdo da trajecto-
ria 1 obteve-se o manipulador com a estrutura S = {2,5324;1,4220}. As figuras 6.3 e
6.4 ilustram as configuragdes sucessivas da trajectéria e as correspondentes posigdes

angulares, respectivamente.

3 22

2
q2

18

16

—14

ad

’g‘ 05 =12
= o =
S
05 0.8 n
Rl 0.6
-1.5 0.4
23 1 ) 1 2 3 0% 2 4 6 8 10 12
x [m] t[s]
Figura 6.3. Configuragdes sucessivas da Figura 6.4. Posicdo das juntas vs. tempo

trajectéria r;

De seguida é realizada a optimizacdo sequencial do grupo de trajectérias, ou seja, é
optimizada uma trajectéria de cada vez. As estruturas roboticas resultantes da op-
timizagdo sdo: S; = {2,7326;1,4446}, S, = {1,6166;1,4446}, S3 = {1,6752;1,4446},
Sy = {2,3650;1,4446}. Os resultados apresentam-se na figuras 6.5 e 6.6. A figura

6.5 representa a trajectoria do érgdo terminal dos manipuladores enquanto realizam
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as quatro trajectérias. A velocidade para o manipulador que realiza a trajectéria r;

encontra-se na figura 6.6.

of P Ty _
03 q1
1 By 02
)
>~ 0.1
g of By ds, E: . \
> =
Az =
-1 B3~ —
-0.2
2 A 0.3
-1 0 1 2 3 Rt 2 4 6 8 10 12
x [m] t[s]
Figura 6.5. Trajectorias do orgéo termi- Figura 6.6.  Velocidade das juntas vs.
nal dos manipuladores resultantes da op- tempo para a trajectoria r;

timizacdo em série

Por outro lado, quando o algoritmo é executado para optimizar as 4 trajectérias si-
multaneamente a estrutura mecénica resultante é S = {2,6810;2,2563}. A figura 6.7
apresenta as trajectorias para o érgdo terminal da estrutura. Na figura 6.8 encontra-

-se a velocidade angular para as juntas do manipulador quando este executa a tra-

jectoria r;.

0.3
25 B
2 1\//A1
15
1 By
— 05 ™
é 0 —7 . %
m»os A4 B4 E,
' By Az =
L N
1 =
-1.5
At 4
2.5
-0.4
1 0 1 2 3 4 0 2 4 6 8 10 12
x [m] t[s]
Figura 6.7. Trajectorias para a estrutura Figura 6.8. Velocidade angular das jun-
resultante da optimizacdo em paralelo tas vs. tempo para a trajectéria r,
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Quando ¢é inserido um obstaculo de centro ¢ = (0;2) e raio p = 0,5 obtém-se a
estrutura RRR com comprimentos S = {0,8239;0,8369;1,0000}. As velocidades das
juntas requeridas pelo manipulador para efectuar a trajectéria rq ilustrada na figura

6.9 encontram-se na figura 6.10.

35 0.6

8 0.4 qS

25

) B A V\\
— 15 0
£ ~ >
=

2
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o
[¢]
M, -02
0.5 —
0 oo g
-0.5
-0.6
-1
% -1 [ 1 2 3 % 2 4 6 8 10 12
x [m] ts]
Figura 6.9. Configuragdes sucessivas da Figura 6.10. Velocidade das juntas vs.
trajectéria r; tempo, trajectéria r;

6.3.6 Analise dos resultados

Os resultados obtidos sdo satisfatorios pois as solugdes evitam os obstdculos e as
velocidades das juntas apresentam uma oscilacdo residual diminuta. Contudo, em
ambientes com obstdculos os robds com mais de dois elos revelam uma capacidade
de manipulagdo superior aos robds 2R. Por outro lado, em ambientes sem obsta-
culos verifica-se que as estruturas 2R apresentam o melhor desempenho. Algumas
das figuras apresentadas permitem observar que a optimizagdo de certas trajecto-
rias ndo é a melhor. Isto deve-se ao compromisso entre usar os parametros mais
adequados para os AGs e a execu¢do do AG em tempo ttil. Os resultados das op-
timizagdes em série apresentam um desempenho superior ao das optimizagdes em
paralelo devido ao AG ser mais simples. Isto é, quando é executada a optimizacdo
em série o AG apenas avalia uma fungdo objecto f relativamente a uma trajectoria

rr. Contrariamente, no AG em paralelo o AG agrega todas as fungdes objectivo f das
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trajectérias em simultaneo. Consequentemente, a complexidade do segundo caso é
superior, sendo mais dificil encontrar uma solugdo com desempenho superior ao
primeiro caso. Por outro lado, podem existir trajectérias em que o manipulador que

apresente o melhor desempenho em cada uma delas tenham estruturas diferentes.

6.4 Sintese robética com juntas rotacionais e prismati-
cas

6.4.1 Introducao

Nesta secgdo, para além de serem consideradas juntas rotacionais (R), sdo também
consideradas juntas do tipo prismatico (P). Nas experiéncias sdo considerados ma-
nipuladores de 1 a 4 gdl. O comprimento de cada elo é restringido ao intervalo
[0;1] m. Consequentemente, o ambiente de trabalho é um circulo com 4 metros de
raio. Os parametros genéticos usados nesta secgao sdo iguais aos adoptados anteri-

ormente em 6.3.

6.4.2 Caracteristicas do algoritmo genético

Neste caso, a representacdo deste algoritmo é ligeiramente diferente do anterior,
nomeadamente o vector da estrutura S, dado pela expressao (6.7), onde J; representa
o tipo dajunta i (R: rotacional; ou P: prismatica) e [; é o correspondente comprimento

dajuntai =1,...,4.

Sgay = AL 0™, L g0, L O ) 6.7)

Os vectores das configuracoes e das trajectorias sdo idénticos aos da secgdo anterior.

(7,T)

No entanto os valores q;”"’ sdo inicializados no intervalo | — 27;27t] rad e no in-

tervalo [0; 1] m, respectivamente para as juntas do tipo R e P. No que concerne ao
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operador de mutacdo, além das tarefas descritas anteriormente, tem como funcdo

adicional permitir comutar o tipo da junta com uma probabilidade pcom.

A fungédo de aptiddo é dada pela equagao (6.8) onde as fungdes f,, f4, fp, fp € pna

foram definidas no algoritmo anterior.

f=wmfr+arfi+asfe (6.8a)
= { Bifo + Baofy + Bafp + Bafp, pna =0 (6.8b)
+o9, pna #0

6.4.3 Resultados das simulac¢oes

Nesta sec¢do, sdo apresentados os resultados de vdrias simulagdes. As experiéncias
consistem em mover um brago robético desde o ponto inicial A até ao ponto final B

(tabela 6.2), para dois tipos de situagdes:

e O algoritmo optimiza uma estrutura do robd para cada uma das ry trajectérias
comk =1,...,5 (optimizacdo em série), considerando uma trajectdria de cada

vez de forma sequencial;

e O algoritmo optimiza a estrutura do manipulador para o conjunto de ry tra-
jectérias com k = 1,...,5 (optimizagdo em paralelo), considerando todas as

trajectérias simultaneamente.

Tabela 6.2. Lista de trajectorias, para a sintese de manipuladores com juntas do tipo R e P
| Trajectoria r; | Ponto inicial A; Ponto final B; |

2 (+2,0;+2,0)  (—1,0;+2,0)
"2 (=1,0;42,0)  (+1,0;+1,0)
rs (+1,0; +3 0)  (~1,0;+00)
ry (+3,0;-1,0)  (+1,5-1,0)
s (—1.0:—30)  (=1.0:—1.0)
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O algoritmo adopta para as probabilidades de cruzamento p. = 0,8 e de muta-
¢do pm = 0,05. As probabilidades de duplica¢do, remogdo de elos e de comutagdo
do tipo da junta sdo pg = pr = Pcom = 0,01. Na mutacdo é usado o parametro
kyn = 1,8. A dimensdo das populagdes é de {30;50; 100} elementos para a popula-
cdo das estruturas, configuracoes e das trajectorias, respectivamente. Nas experiéncias
sdo usadas trajectérias com 10 (n = 12) configura¢des intermédias e um nimero
de T = 11 geragdes para cada optimizagdo. A seleccdo é baseada no torneio-5 com
elitismo. Os pesos adoptados nas experiéncias sdo «; = ; = 1 comi = {1,...,3}
ej = {1,...,4}. O espaco de trabalho contém um obstéculo circular de centro

c = (0;2) eraiop = 0,5.

A optimizagdo unicamente da trajectéria 1 resulta na estrutura roboética seguinte:

Sy = {[R : 1,0000][P : 0,8824][P : 0,5945][P : 0,8366] }

As figuras 6.11 e 6.12 mostram os resultados da solugdo encontrada.
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Figura 6.11. ConfiguracGes sucessivas, Figura 6.12. Velocidade das juntas vs.
optimizacédo da trajectoria 14 tempo, optimizacéo da trajectéria r;

Considerando o grupo de trajectérias, na optimizagao série, resulta nas seguintes

estruturas:
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Siun = {[R : 1,0000][P : 0,7393][P : 0,5641][R : 0,6718] }
Sy = {[R : 0,5632][P : 0,4643][P : 0,5460][P : 0,7479]}
S3,{J:1} {[R : 0,9504][P : 0,7374][P : 0,6805][P : 0,8839]}
S4.(1:1) {[R :0,9803][P : 1,0000][P : 1,0000][P : 0,8312]}
S5y = {[R : 1,0000][P : 0,8347][P : 0,9961][P : 0,8087]}

As cinco estruturas optimizadas estdo ilustradas na figura 6.13 através das trajec-
torias do 6rgdo terminal. Na figura 6.14 apresentam-se as posi¢des angulares da

trajectoria r3.
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Figura 6.13. Trajectorias do 6rgéo termi- Figura 6.14. Posicdo das juntas vs.
nal do manipulador tempo, optimizacao da trajectéria r3

Na figura 6.15 encontra-se o valor de aptidao do melhor elemento da populacédo ver-
sus o nimero de geracdes. As transi¢des abruptas {a,b,c,d} que ocorrem durante a
evolugdo sdo devidas a mudanca da trajectéria a optimizar. A transigdo ‘c” corres-
ponde a uma melhoria no valor de aptiddo (ao contrario das restantes transigdes).
Esta melhoria deve-se principalmente ao comprimento da nova trajectéria AyBy ser

mais curto do que a da trajectéria Az Bs.

Para a optimizacao paralela, isto é, para a optimizagdo simultaneas das 5 trajectoérias,

obtém-se a estrutura seguinte:

Sy = {[R :1,0000][P : 0,7053][P : 1,0000] [P : 0,6010] }
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Figura 6.15. Evolugdo da melhor solugéo vs. numero de geragdes, na optimiza¢do em
série

Na figuras 6.16 e 6.17 encontram-se, respectivamente as trajectérias do érgao termi-
nal do manipulador e as posigdes das juntas para a tarefa 3. Pode reparar-se que a
optimizacdo em paralelo ndo consegue obter resultados tdo bons como a série de-

vido ao correspondente aumento da complexidade da fungdo de aptiddo.

As
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3 As 1 -0.75
3 2 -1 0 1 2 3 [ 2 4 6 8 10 12
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Figura 6.16. Trajectorias do 6rgéo termi- Figura 6.17. Posicdo das juntas vs.
nal do manipulador tempo, optimizacao da trajectéria r3

Num segundo conjunto de experiéncias é inserido um segundo obstaculo rectangu-

lar no ambiente de trabalho e optimizam-se as trajectérias de acordo com o esquema
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Figura 6.18. Evolucdo da melhor solucéo vs. nuimero de geragdes, na optimizacdo em
paralelo

em série. As estruturas resultantes sdo:

Syay = {[P:0,3875][R :1,0000][P : 1,0000][P : 0,7689]}
Sa. (1) {[R : 0,4888][P : 1,0000] [P : 0,9250]}

S3.(11) {IR : 0,6641][R : 0,8629][P : 1,0000][P : 0,7881]}
S0} {[P :0,3359][R : 0,9353] [P : 0,9802][P : 1,0000]}
Sy = {[P:0,2894][R :1,0000][P : 1,0000][P : 0,9780]}

Na figura 6.18 encontra-se a evolucdo da melhor trajectéria, na figura 6.19 estdo re-
presentadas as configuragdes da trajectdria r, e na figura 6.20 estdo desenhadas as
velocidades das juntas em func¢do do tempo para a trajectdria r,. Para as restantes
trajectérias o obstaculo ndo interfere no resultado das optimizag¢des corresponden-

tes.

6.4.4 Analise dos resultados

Conclui-se que aumentando o gdl melhora a capacidade de manipulagdo do robo, e

consequentemente, aumenta a sua capacidade de executar as tarefas, especialmente
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Figura 6.19. Trajectorias do 6rgéo termi- Figura 6.20. Velocidade das juntas vs.
nal do manipulador tempo, optimizacao da trajectéria r;

quando o ambiente inclui obstaculos.

Foram realizadas diferentes experiéncias, tanto em ambientes sem obstdculos como
em ambientes com diversos tipos de obstaculos localizados em diferentes posicdes.
Os resultados obtidos indicam que para o primeiro eixo do rob6 é obtida uma taxa
de 88,3% de juntas rotacionais e uma taxa de 11,7% de juntas prisméticas. Conse-
quentemente, conclui-se que o rob6é com a primeira junta rotacional tem um desem-

penho superior (no sentido de ser mais versatil) para executar diversas tarefas.

6.5 Sintese robdtica multi-objectivo

6.5.1 Introducao

Nesta secgdo ¢é efectuada a sintese de manipuladores robéticos segundo uma pers-
pectiva de optimiza¢do multi-objectivo. Assim, neste estudo sdo considerados ma-
nipuladores com juntas rotacionais e prismadticas entre 1 e 4 gdl. O comprimento
de cada elo pode variar com incrementos de 0,1 m no intervalo [0,1;1] m, as jun-
tas rotacionais podem rodar em torno dos seus eixos 27t rad e as juntas prismaéticas

podem variar no intervalo [0,1; 1] m.
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Na resolugdo do problema é adoptado um AGMO hierdrquico para gerar a estrutura
do manipulador. Este algoritmo é composto por 3 AGs uni-objectivo. A represen-
tagdo da estrutura e da trajectéria do manipulador usada nesta seccdo é idéntica a

adoptada anteriormente em 6.4.

O AE hierdrquico adoptado na resolugdo do problema é constituido por quatro AGs
(ver figura 6.1). Um AGMO determina a estrutura do manipulador. Além disso,
para cada estrutura, isto é, para cada elemento da populacdo principal, sdo execu-
tados trés outros AGs. Dois desses AGs sdo usados para determinar a configuragao
inicial e a final da trajectéria, enquanto que o terceiro AG é responsavel pela identi-

ficagdo das configurag¢des intermédias da trajectoéria.

6.5.2 Operadores genéticos multi-objectivo

Os operadores usados neste algoritmo consistem na selec¢do, cruzamento e muta-
¢do, duplicacdo e fusdo descritos de seguida. O operador de selec¢do utilizado é a
selec¢do por posto. De modo a promover a diversidade da populagao é utilizado o
método de partilha com 0pariina = 0,01 e @ = 2 independentemente da dominan-
cia das solugdes. O operador de cruzamento usado é o SBX [45]. Por seu lado, o

operador de mutagdo pode traduzir-se nas seguintes acgdes:

e mudar o tipo da junta,
e mudar o comprimento de uma junta prismatica,
e mudar o angulo de uma junta rotacional.
O operador de mutagdo substitui um gene, com uma determinada probabilidade, de

acordo com a equagéo (6.9) na geracdo T, onde N(p, o) é a fungdo de probabilidade

normal com média y e desvio padrédo .

g = g0 L N(0,1/v/27) (6.9)
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Os operadores usados na optimizacdo das estruturas sao:

e o0 operador de duplicacdo, com probabilidade p;, que divide um elo em dois

com comprimento metade do comprimento inicial;
e o0 operador de fusdo, com probabilidade p,, que une dois elos consecutivos;

e 0 operador de mutagdo, com probabilidade p, que modifica o comprimento

de um elo ou valor de uma junta de acordo com a equagdo (6.10).

Em todas as operag¢des o comprimentos dos elos é salvaguardado. No final de cada
geracdo do AG das estruturas, a nova populagdo é seleccionada baseada no esquema

de ordenamento MaxiMin (ver capitulo 7).

1T — 1M L N(0,1/v27) (6.10)

6.5.3 Critério de evolu¢ao

Para avaliar as solugdes sdo utilizados trés indices de desempenho { f=,, frpr fq} (6.11).
A optimizac¢do consiste em minimizar estes critérios de modo a encontrar a frente
6ptima de Pareto. Para calcular o desempenho de cada solugdo todos os saltos
que ocorram em juntas rotacionais, em instantes consecutivos, superiores a 7t rad
(9; (GFDALT) q(] ALT) | > 1T), sdo reajustados, adicionando ou removendo um valor

multiplo de 27t de modo a eliminar esse salto.

fr= gZZml ZZ cos(0,)(j < p) +0.5co0s(6;)) (6.11a)

j=li=j p=1

p
0= 4 (6.11b)

k .
fa= o (ql(’At’T))z (6.11¢)
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O bindrio gravitacional (6.11a) das posi¢des extremas do manipulador é usado com
o intuito de minimizar a energia requerida aos actuadores do manipulador quando
este realiza longas pausas. Por fim, a distancia f; (6.11c) é usada para minimizar o

deslocamento angular percorrido pelo manipulador.

6.6 Resultados da simulagao

As experiéncias realizadas consistem em mover um manipulador robético entre os
pontos A = {1,0;,0,8} e B= {—04;1,2}, sendo o nimero de configura¢des utilizado
de n = 9 e 0o numero de geracdes de T(“*5) = {200,15000, 1200} para as populacdes
das configuragoes (c), trajectorias (t) e estruturas (s). A dimensdo da populagdo consiste
em popéic;e’s) = {200,100,100} e as probabilidades usadas sdo: pg = 0,1, pr = 0,1,
pc = 0,8 e pm = 0,1, respectivamente para as probabilidades de duplicacdo, remo-

¢do, cruzamento e mutacao.

04
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0
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2 s 4
1 2
0 o 1
f 2 frl

Figura 6.21. Frente Optima de Pareto

O algoritmo determina a frente ndo-dominada mantendo uma boa distribuicdo das
solugdes ao longo da frente de Pareto (ver figuras 6.21 e 6.22), obtendo-se os valores
para o indice baseado na distancia SP = 0,072 e para o indice do grafo de distancias
minimo MDG = 0,122. Contudo, as solugdes ao longo do eixo f; sdo poucas, relati-

vamente aos restantes objectivos, devido a ser utilizado o esquema de ordenamento
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Figura 6.22.  Frente Optima de Pareto {f, fr,, f;} e projeccdes nos planos: {f, fr, },
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MaxiMin sem harmonizacdo das escalas.

O desempenho das solugdes extremas da frente 6ptima de Pareto varia considera-
velmente de acordo com a sua posicdo na frente. Entre essas solugbes extremas
existe uma enorme quantidade de solugdes que tém um comportamento intermédio
entre as primeiras que podem ser elegidas de acordo com a preferéncia do agente

de decisio.

No fim da optimizagdo, o tipo de estruturas presentes na populacdo é apresentado
na tabela 6.3, onde as letras ‘P’ e ‘R’ significam, respectivamente juntas prismaética e
rotacional. Na tabela 6.4 encontram-se as estruturas dos robds com melhor desem-
penho em pelo menos um dos objectivos. Na figura 6.23, 6.24 e 6.25 estdo apresen-
tadas as melhores estruturas obtidas, respectivamente para os objectivos f,, fr, e

fq- Nas figuras (a) estdo ilustradas as sucessivas configuragdes dos manipuladores
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Tabela 6.3. NUmero de solu¢des ndo-dominadas obtidas por tipo de estrutura
| Estrutura | Numero de solugdes |

PRRP 93
PRPP 6
PPRP 1

Tabela 6.4. Estruturas com melhor desempenho para um dos objectivos
| Objectivo | Estrutura [[em L em lzem Iycm |

A PRPP | 18 12 36 99
fo PRPP | 10 10 38 9
fa PRRP | 11 14 39 97

onde um circulo ‘0’ representa uma junta rotacional e uma estrela ‘%’ indica uma
junta prismaética. Por outro lado, nas figuras (b) pode ser visualizado a posi¢do das
juntas rotacionais e prismdticas. As legendas para as juntas rotacionais e prismaéti-
cas encontram-se, respectivamente no lado esquerdo e direito das figuras, sendo J;

ajuntai = {1,...,4} dotipo ] = {R,P}.
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(a) Configuragdes sucessivas (b) Posicdo das juntas vs. tempo

Figura 6.23. Manipulador PRPP com melhor desempenho no objectivo f,

6.7 Analise dos resultados

Analisando a frente de Pareto pode verificar-se que a frente é descontinua. Uma
das frentes é composta maioritariamente por robds do tipo PRRP enquanto que a

segunda frente é composta por manipuladores com estrutura PRPP. Por outro lado,
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Figura 6.24. Manipulador PRPP com melhor desempenho no objectivo f-,
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analisando o ntiimero final de eixos, conclui-se que quanto maior é o nimero de elos

maior é a capacidade de o robd se deslocar e atingir os objectivos propostos. As

estruturas obtidas tém uma junta rotacional junto da base do robd. A partir das

tiguras (b) verifica-se que o deslocamento das juntas é préximo do ideal o que leva

a concluir que o algoritmo encontra rob6s muito perto das solugdes 6ptimas.

6.8 Conclusoes

Neste capitulo foram propostas técnicas baseadas na utilizagdo de AGs para a sin-

tese de rob0s, particularmente na resolucdo dos seguintes problemas:
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e Sintese de manipuladores com juntas do tipo rotacional;

e Sintese de manipuladores com juntas do tipo rotacional e prismaéticas

A técnica proposta utiliza um AG hierdrquico que pode sintetizar manipuladores
considerando as trajectérias uma a uma, de forma sequencial, ou todas, de forma

simultanea.

A resolugdo do problema em questdo requer a optimizacdo de véarias fun¢des objec-

tivo que foram abordadas de duas formas alternativas:

e Agregando as vdrias fun¢des numa s6 fungao;

e Considerando os objectivos separadamente utilizando um AGMO.

Os algoritmos propostos sao capazes de encontrar as metas com bom desempenho.
Além de que, qualquer obstdculo no ambiente de trabalho ndo representa uma difi-
culdade significativa para o algoritmo encontrar a solu¢do. Uma vez que o AG usa a
cinemadtica directa os pontos singulares ndo levantam qualquer problema. Para con-
cluir, o algoritmo determina a estrutura que mais se adapta a um nimero de tarefas

a desempenhar, mantendo um bom desempenho de manipulacéo.

O gerador de estruturas multi-objectivo tem a vantagem de fornecer um conjunto de
solugdes representativas da frente ndo-dominada. Perante o conjunto de solugdes o
agente de decisdo tem que optar pela solucdo final a alto nivel, isto é, o agente pode
visualizar o comportamento de uma solucao seleccionada da frente ndo-dominada.
Dependendo do desempenho apresentado em cada objectivo, o agente de decisdo
pode ir seleccionado outras solugdes na sua vizinhanga, na direc¢do do compro-
misso desejado, até encontrar a solucdo pretendida. Contrariamente, na optimiza-
¢do uni-objectivo atribui-se um peso a cada objectivo para obter uma solucdo 6p-
tima em vez de uma familia de solu¢des 6ptimas. Apds obter a solugdo, e se esta
ndo apresentar o desempenho desejado, o agente alterara os pesos da funcdo de ap-

tiddo de modo heuristico e repete o processo de optimizagdo. Com este processo o
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operador tem que esperar um certo tempo sempre que seja necessdrio executar de

novo o algoritmo.
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Optimizacao
multi-objectivo de
trajectorias roboticas

7.1 Introducgao

A maioria dos problemas em engenharia requer a optimizacdo de vérios critérios
simultaneamente. Quando os problemas sdo muito complexos incluindo varidveis
discretas e continuas e simultaneamente ndo existe conhecimento prévio relativo ao

espaco objectivo, deve ser usado um método robusto como os AGs.

A optimizagdo de trajectérias para manipuladores robéticos é um problema que en-
volve a utilizagdo de varias fun¢des objectivo. A resolugdo deste tipo de problemas
pode beneficiar com a optimizagdo multi-objectivo, particularmente quando os ob-
jectivos se dizem conflituosos, ou seja, a melhoria de um critério degrada um ou
mais dos restantes. Nestes casos, 0 compromisso 6ptimo entre os mesmos s6 é pos-
sivel considerando os conceitos de ndo-domindancia da teoria da optimizagdo pro-
postos por Pareto e integrados com sucesso nos AGMO. A grande desvantagem de
utilizagdo de AGMO, que consiste no aumento do tempo computacional com o nt-
mero de objectivos considerados, é atenuada progressivamente com o advento de
processadores mais rdpidos. Isto faz com que as técnicas propostas neste capitulo

tenham viabilidade no contexto da aplicabilidade industrial.
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Este capitulo trata da optimizacdo de trajectérias de manipuladores robéticos con-
siderando simultaneamente varios objectivos. Assim, nas secgdes 7.2 e 7.3 é formu-
lado o problema e sdo estudadas as frentes locais existentes no espago dos objectivos
para um manipulador 2R. Na sec¢do 7.4 é optimizada a trajectéria de um manipula-
dor 2R para dois e cinco objectivos. De seguida, nas secgdes 7.5 e 7.6 encontram-se,
respectivamente os resultados para um manipulador 3R com 5 objectivos e sdo des-
critas outras experiéncias complementares. Por tltimo, na secgdo 7.7 encontram-se

as principais conclusdes.

7.2 Formulacao do problema

Pretende-se mover um manipulador robético entre dois pontos tomando simulta-
neamente em consideracado vérios objectivos. Os objectivos considerados neste tra-
balho sdo: o deslocamento angular, o deslocamento cartesiano do 6rgdo terminal, a
oscilacdo residual da velocidade angular, a oscilagdo residual da velocidade linear
do 6rgdo terminal e a energia requerida pelo manipulador para efectuar o movi-
mento. Assim, pretende-se determinar um conjunto de solu¢gdes ndo-dominadas
pertencentes a frente 6ptima de Pareto. A solucdo final serd depois escolhida pelo
agente de decisdo tendo em atencdo o compromisso dos objectivos que achar mais

apropriado.

A representagao do vector, na geracdo T, que corresponde a trajectéria é a seguinte:

(ALT) (AtT) (ALT) (2A4T) (n—2)ALT) _((n—2)At,T)
AU S AU 42 b Ad 42 1] (7.1)
O namero de configuragdes da trajectéria é de n = 8. Como as configuragdes inicial
e final se mantém inalteradas durante toda a evolucéo, estas configura¢des ndo estao
codificadas na trajectéria. O tempo considerado entre duas configura¢des sucessivas
é de At = 0,1 s. As fungdes objectivo para calcular o desempenho encontram-se

representados na equacdo (7.2) para minimizar, respectivamente: o deslocamento
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angular, f,, a oscilagdo residual da velocidade angular, f;, o deslocamento e a oscila-
cdo residual do 6rgdo terminal (f, e f;), e a energia, fg,, necessaria ao manipulador
para efectuar o movimento. A fungéo fg, calcula a energia mecanica média durante
a trajectéria considerando que a energia negativa ndo é recuperdvel pelos motores
quando apresentam trabalho negativo. O indice i especifica o ntimero de juntas do

manipulador.

||
H M:

i ( (JALT) ) (7.2)

||
H M:

; ( (JALT) ) (7.2b)

fo=3d(pj pj-1)* (7.20)
=2
fo=Y {d(pj, pi1) —d (pj-1, pj2)}’ (7.2d)
=3
fe,=(n=1)T P = Z Z 7.7 (7.2¢)
j=11=1

Ao longo deste capitulo sdo apenas apresentados os resultados no espago dos objec-
tivos uma vez que a dimensao do espaco dos atributos é da ordem de i(n — 2) o que

torna complexa a sua andlise.

Na resolucdo do problema é usado um algoritmo multi-objectivo, sendo a selecgao
efectuada pelo método do posto de Pareto (Pareto ranking) proposto por Goldberg
e 0 esquema de partilha com 0pariiina = 0,01 e & = 2 efectuado no dominio dos
parametros. Isto é, a aptidado é atribuida de acordo com o posto da solugdo, sendo
posteriormente afectada pelo valor do seu contador de nicho. Para calcular o conta-
dor de nicho, a métrica utilizada entra em linha de conta com todas as solucdes da
populacdo independentemente do seu posto. Nos operadores de cruzamento e de
mutagao os elementos que vao fazer parte da geracdo seguinte sdo os melhores do

conjunto entre os progenitores e os seus descendentes.
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7.3 Convergéncia do manipulador 2R

Nesta secgdo é estudada a convergéncia do algoritmo para as frentes locais quando
se optimiza a trajectéria de um manipulador robético. Para este fim é realizado
um conjunto de experiéncias que consistem em deslocar um manipulador 2R entre
oponto A = {1,2;,-0,3} e o ponto B = {—0,5;14}. A optimizacao é efectuada
conjuntamente no deslocamento angular e no deslocamento do 6rgdo terminal. As
configuracgdes inicial e final do manipulador sdo determinadas usando a cinemética
inversa. Nas simula¢des usam-se os seguintes parametros (definidos previamente):

popdim = 300; Ty = 1500; pc = 0,6; pm = 0,05, =1 mem = 1kg.

Em todas as simulagdes efectuadas o algoritmo convergiu para duas frentes que se
ilustram na figura 7.1. Uma das frentes é obtida quando o manipulador planar se
desloca contornando a sua base no sentido contrario ao dos ponteiros dos relégios
(figura 7.2(a)), que corresponde a frente 6ptima de Pareto representada na figura
7.1(a) como fp e ilustrada separadamente na figura 7.1(b). A outra frente local cor-
responde ao contorno da base no sentido dos ponteiros do relégio (figura 7.2(b)),

denotada na figura 7.1(a) como f; e representada separadamente na figura 7.1(c).

Na figura 7.1(a), estd representada a populagdao inicial, Ipop, que deu origem a frente
de Pareto, fp. Estad também ilustrada a frente local obtida a partir de uma outra expe-
riéncia. Verifica-se que em 80,1% dos testes de simulagdo efectuados (num conjunto
de 100) o algoritmo converge para a frente 6ptima de Pareto. Nos restantes casos, o

algoritmo converge para a frente local.

Um dos problemas associados a utilizagdo dos AEs no contexto de problemas de
optimizacdo é a chamada convergéncia prematura, que advém da impossibilidade
de utilizar populagdes de tamanho infinito [135]. Este fenémeno ocorre quando a
funcado objectivo tem algum 6ptimo local com uma gama de valores larga ou o seu
6ptimo global encontra-se numa gama bastante pequena. A relacdo entre a con-

vergéncia para o 6ptimo global e a geometria da fun¢do é muito importante. Se a
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Figura 7.2. Trajectorias das frentes locais

populacdo do AE ficar “encurralada” num 6ptimo local de geometria extensa, entdo
é dificil aos operadores de variacdo produzir descendentes que superem os progeni-
tores. No segundo caso, se o 6ptimo global estéd localizado numa geometria relativa-
mente pequena e se a populagdo ndo o encontrou até ao momento, a probabilidade
dos operadores de variacdo de produzir descendentes nessas regides estreitas é bas-
tante pequena. E o que acontece nos 19,9% dos casos onde o algoritmo converge
para a frente local ficando encurralado nessa frente. De facto, as solugdes da frente
de Pareto sdo tdo diferentes da frente local que os operadores de variagdo tém uma

probabilidade extremamente baixa de transformar uma solugdo da frente local na

frente de Pareto.

Na figura 7.3 encontram-se representados: a configuracdo do manipulador robético
e o deslocamento das juntas para as solu¢des extremas da frente 6ptima de Pareto,

representadas por ‘a’ e ‘b’ na figura 7.1(b).

7.4 Experiéncias para o manipulador 2R

Nesta seccdo apresentam-se os restantes resultados das experiéncias, para o mani-
pulador 2R, quando sdo optimizados os cinco objectivos dois a dois (2D) e para os

cinco objectivos simultaneamente (5D).
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(d) Deslocamento das juntas, solugéo b (figura 7.1(b))
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(f) Velocidade das juntas, solugdo b (figura 7.1(b))

Figura 7.3. Trajectorias pertencentes a frente 6ptima de Pareto, para o manipulador 2R na
optimizagédo O(q, p)

A figura 7.4 apresenta as frentes 6ptimas de Pareto das optimiza¢des quando sdo op-
timizados dois objectivos de cada vez, i.e., O(g, 4), O(q, Ea), O(g, p), O(g, p), O(4, Es),
O, p), O, p), O(Es, p), O(Eq, p) e O(p, p). Como pode ser observado o algoritmo
encontra as frentes de Pareto com uma boa distribuicdo de solugdes nas diversas

experiéncias.
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Na figura 7.5 encontram-se os resultados quando se optimiza o deslocamento an-

gular e a oscilacdo residual da velocidade angular O(g, §). A solugdo apresentada,

$4 min, corresponde a solug¢do ndo-dominada cujo valor no objectivo ¢ ¢ minimo.

Como era esperado a solucdo ndo apresenta qualquer oscilagdo residual (ver figura

7.5(b)). Por outro lado, na figura 7.6 ilustra o resultado para a solu¢do fg, min Na

optimizacdo O(g, E;). Como se pode observar o manipulador descreve uma trajec-

téria de modo a despender a menor energia possivel. Finalmente, na figura 7.7 sdo
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apresentados os resultados da experiéncia quando se minimiza o deslocamento an-
gular e a velocidade linear do 6rgdo terminal do manipulador. Quando se escolhe
uma solugdo intermédia de uma das frentes de Pareto obtém-se uma solugao cujo

comportamento é uma combinagdo das solugdes apresentadas nas figuras 7.3, 7.5,
7.6e7.7.

5
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Figura 7.5. Solugao s; min Na optimizacao O(g, 4)
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Figura 7.6. Solugéo sk, min Na optimizacéo O(g, E,)

De seguida, o manipulador planar 2R é optimizado considerando os cinco objectivos
simultaneamente (5D), descritos pelas equagdes (7.2). As figuras 7.8 e 7.9 mostram

os resultados obtidos com o nimero de gera¢des T = 50000 e o niimero de vectores

de popgim = 1000.

A figura 7.8 apresenta os valores de compromisso (tradeoffs) normalizados para toda
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Figura 7.7. Solugao s min Na optimizagao O(g, p)
a populagdo e para as melhores solugdes s; = {s1, 52, 53,54, 55} relativas aos objec-

tivos O; = {fy, fi, fE.r fo, fp}- A tabela 7.1 contém o intervalo dos valores obtidos

numa simulagéo.

Pode ver-se que o algoritmo 5D ndo consegue obter resultados tdo bons como os
obtidos com o algoritmo 2D devido ao aumento significativo da complexidade do
espago de pesquisa. Contudo, as solu¢des encontradas apresentam uma boa distri-
buigdo (figura 7.8(a)) tendo os resultados valores proximos dos obtidos nas frentes
2D respectivas. Por outro lado, quando se considera apenas a optimizacdo 2D pode
acontecer que a frente 6ptima de Pareto 2D contenha solu¢ées dominadas do ponto
de vista da optimizacdo 5D. Estas solugdes ndo sdo tomadas em conta quando se

considera a optimizagédo 5D.

Da figura 7.8(b) pode ser concluido que f; e f; ou fy, e f; sdo objectivos conflituosos
com um compromisso pequeno entre eles. Por outro lado, o objectivo fr, apresenta
0 maior compromisso entre os objectivos restantes. Na figura 7.9 estao os resultados
para as solugdes s; obtidas. Para a trajectéria em estudo, os resultados indicam que
quanto mais perto o manipulador se desloca perto da sua base menor é a energia

consumida (figuras 7.9(e), 7.9(g) e 7.9(h))

Na figura 7.10 encontram-se as projeccdes da frente 5D nos diferentes planos 2D. Em
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Figura 7.8. Relagdo entre os objectivos f,, f;, fr,, fy € fp das soluges da frente néo-
-dominada, para o rob6 2R

Tabela 7.1. Intervalo dos objectivos na optimizagdo 5D
| | fq (rad®/s)  fy (rad*/s*)  fe, () fp (m*/s?)  fp (m*/s?) |
min 79,8 18,2 1056,7 83,5 15,0
max 182,3 101,7 4602,7 121,8 56,4

cada plano, também se encontra a frente ndo-dominada correspondente a optimiza-
¢do 2D relativa aos objectivos do plano. Pode observar-se que a optimizacdo 5D
ndo consegue obter uma frente tdo boa quanto a optimizagao 2D. Isto deve-se ao au-
mento da dimensdo do espago de pesquisa e consequentemente a redugdo da relacao
entre a populacdo e a dimensao do espaco de pesquisa diminuir drasticamente. A
distancia entre as frentes 2D e 3D, 4D e 5D obtida aumenta a medida que se foi

aumentado o namero de objectivos.

7.5 Optimizacao de trajectérias para um manipulador
3R

Nesta sec¢do apresenta-se a optimiza¢do com cinco objectivos e os resultados da si-
mulacdo para um manipulador 3R num ambiente de trabalho com um obst4culo
circular de centro ¢ = (1;0,4) e raio p = 0,4. Os elos do manipulador tém um com-

primento de I = 0,66 m e uma massa de m = 0,66 kg. As configura¢des extremas
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Figura 7.9. Comportamento das melhores solugdes, para o manipulador 2R relativamente
a cada um dos cinco objectivos considerados
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Figura 7.10. Projecgbes da Frente 5D nos diferentes planos, para o robo 2R

foram escolhidas de modo a obter posi¢des idénticas ao manipulador 2R.

Na figura 7.11 encontram-se os valores de aptiddo normalizados da populagdo e das

solugdes que tém o melhor desempenho relativamente a um dos objectivo. Também

nesta simulagdo se obteve uma boa distribui¢do das solugdes. Na tabela 7.2 estdo

indicados os intervalos nos quais variam as solu¢des ndo-dominadas.

Na figura 7.12 sdo apresentadas as projec¢des da frente 5D nos diversos planos 2D.
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Figura 7.11. Relagdo entre os objectivos f,, fs, fr,, fp € f; das solucbes da frente ndo-
dominada para o manipulador 3R

Tabela 7.2. Intervalo dos objectivos na optimizagédo 5D para o robd 3R
[ 1/ md®/sy fi (rad* /s fe, ) fp 7755 f (m*/sY) ]
min 155,1 52,8 446,9 74,4 12,9
max 638,0 731,9 20531,3 333,7 108,3

E notério que as solugdes tém uma boa distribuicdo em todo o espago de pesquisa.
Pode verificar-se que a frente 6ptima de Pareto ndo é continua o que dé a impressdo
de existirem duas frentes. A descontinuidade das frentes surge devido as solugdes
Optimas relativamente a todos os objectivos ndo serem obtidas quando o manipula-

dor se desloca no mesmo sentido.

Na figura 7.13 encontram-se as configuragdes resultantes das melhores solugdes re-

lativas a cada um dos objectivos.

7.6 QOutras simulacoes

Nesta seccdo sdo apresentadas duas simulagdes. A primeira diz respeito a uma ex-
periéncia com um manipulador de dois elos e com trés objectivos. Esta simulagédo,
tem como finalidade salientar a forma da frente 6ptima de Pareto para experiéncias
a trés dimensodes. A segunda experiéncia adopta um rob6 com trés elos e um obsta-

culo e tem como objectivo estudar o efeito do obstdculo na frente ndo-dominada.
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Na resolugdo destas experiéncias, o nimero de elementos da populacdo usado é 600

e o nimero de geragdes é 30000. Os parametros restantes utilizados sdo os mesmos

que os da seccdo anterior.

Na figura 7.14(a), sdo apresentados os resultados, para o manipulador 2R, quando

se optimizam trés objectivos nomeadamente o deslocamento angular das juntas, o

deslocamento linear do 6rgao terminal e a energia requerida pelo manipulador para
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executar a tarefa. A frente obtida é continua tendo a forma de um ‘Y’ concavo.

Nas figuras 7.14(b)-7.14(d) encontra-se a frente 6ptima de Pareto projectada nos di-

ferentes planos: {g,p}, {9,E.} e {p, E.}. Nestas figuras também se encontram so-

brepostas as frentes das optimizagdes obtidas com a optimizagdo referente a dois

objectivos do plano em questdo. Comparando os resultados, pode-se concluir que o

algoritmo com trés objectivos converge para a frente 6ptima de Pareto semelhante a

frente obtida com os dois objectivos correspondentes.
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Figura 7.14. Frente 6ptima de Pareto e suas projecgdes, para o manipulador 2R com 3

objectivos

Na figura 7.15, encontram-se os resultados para um manipulador 3R, com [ =1

m

em = 1 kg para a optimizagdo do deslocamento angular e do deslocamento li-

near do 6rgdo terminal entre duas configuragdes A = {-1,15;1,81;-0,50} e B
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{1,18;1,47;0,50}. Os resultados dizem respeito ao ambiente com e sem obstéculos.
O obstaculo considerado é circular de centro ¢ = (2;2) e raio p = 1. Na figura
7.15(c) entdo representadas as frentes 6ptimas de Pareto f; e f, para o ambiente com
e sem obstdculos, respectivamente. Assim, ao introduzir o obstdculo a frente 6p-
tima de Pareto é reduzida. Consequentemente, no ambiente com obstdculos nédo se
consegue obter valores com um custo tdo baixo como no ambiente sem obstaculos
para a funcdo do deslocamento angular, o que se pode constatar nas figuras 7.15(a),
7.15(b) e 7.15(c). No outro extremo da frente, as solu¢des obtidas ‘b’ e ‘d” sdo pra-
ticamente idénticas concluindo-se, assim, que a optimizac¢do da distancia linear do

6rgdo terminal ndo é afectada pelo obstaculo.

7.7 Conclusoes

Neste capitulo é resolvido o planeamento de trajectérias robéticas numa perspec-
tiva multi-objectivo com vista a encontrar um conjunto de solugdes pertencentes a
frente 6ptima de Pareto. Os resultados apresentados demonstram claramente que
o algoritmo encontra essa frente ou uma muito préoxima. Adicionalmente, os resul-
tados permitem concluir que o algoritmo consegue obter uma boa distribuicdo de
solugdes ao longo da frente. A presenca de obstdculos no ambiente pode afectar a
frente 6ptima de Pareto mas nado constitui uma dificuldade acrescida na resolugdo
do problema. A medida que se aumenta o nimero de objectivos, a dimenséo do al-
goritmo aumenta exponencialmente obtendo-se um resultado de menor qualidade.
Este inconveniente pode ser contrariado a custa do aumento da populagdo e do nua-
mero de geragdes. No entanto, a optimizagdo 2D pode incluir solu¢des dominadas

no ponto de vista da optimizagao 5D.

O método proposto permite ajudar o agente de decisdo na escolha da melhor so-
lucdo fornecendo-lhe um conjunto representativo de solugdes pertencentes a frente

nao-dominada.
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Algoritmo de seleccao
multi-objectivo MaxiMin

8.1 Introducao

Recentemente, a pesquisa na area dos AEs demonstrou que existem grandes poten-
cialidades para a resolugdo de problemas multi-objectivo (PMO). Assim, nos tulti-
mos anos tem sido proposta uma grande quantidade de métodos multi-objectivo
baseados em AEs (ver capitulo 3). Tém sido também desenvolvidas vérias métricas
para medir o desempenho desses algoritmos. A eficiéncia de um AE multi-objectivo

(AEMO) pode ser medida pelas seguintes caracteristicas:

e A distancia entre a frente ndo-dominada, encontrada pelo algoritmo, e a frente
Optima de Pareto deve ser minimizada (vélido quando se conhece a priori a

frente 6ptima de Pareto).

e As solu¢des ndo-dominadas devem estar uniformemente distribuidas em toda

a frente.

e A extensdo da frente ndo-dominada deve ser maximizada, sendo cada objec-

tivo coberto por um vasto ntiimero de solu¢des ndo-dominadas.
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Guardar solugdes da frente 6ptima de Pareto de modo a garantir uma boa diversi-
dade de solugdes e uma extensdo grande da mesma é um problema que consome
bastantes recursos computacionais (e tempo) dentro dos AEMO. O peso computa-
cional esta directamente relacionado com os niveis de diversidade e distribuicao
das solugdes que se pretende obter no AEMO. Quanto mais elevado forem estes ni-
veis, mais tempo de processamento computacional serd necessario. Por exemplo, o
algoritmo NSGA-II usa o método pombalino que tem um peso computacional de
O(popgim log povgim)- Por outro lado, o algoritmo SPEA usa o método de agrupa-
mento que tem uma complexidade computacional de O((popgim)?). E sabido que
para problemas com dois objectivos a diferenca em termos da diversidade das solu-
¢Oes obtidas ndo é significativa, para trés ou mais objectivos o algoritmo SPEA tem
provado que é claramente melhor [136], embora a custo de uma carga computaci-
onal mais elevada. Assim, novos métodos que encontrem a frente ndo-dominada
com um peso computacional razoavel sdo bastante desejaveis e consequentemente

sdo alvo de investigacdo [137].

A organizagao do capitulo é a seguinte. Na secgdo 8.2 é apresentada uma técnica
nova cujo objectivo primordial é a dispersdo das solu¢des da frente ndo-dominada,
utilizando métricas no espaco dos objectivos. De seguida, na seccdo 8.3 é apresen-
tada uma técnica que permite estudar a convergéncia de um algoritmo. Na secgdo
8.4 sdo descritos dois métodos para medir a diversidade das solugdes da frente 6p-
tima de Pareto e a extensdo da frente ndo-dominada. Na secgdo 8.5, para validar o
algoritmo MaxiMin, insere-se este no algoritmo NSGA-II (substituindo o algoritmo
pombalino) testando-o em fun¢des bem conhecidas. De seguida, na secgao 8.6, para
medir a convergéncia dos algoritmos, estudar a distribui¢do das solugdes ao longo
da frente 6ptima de Pareto e medir a extensdo da sua frente é optimizado um con-
junto de trajectérias para manipuladores 2R, 3R e 4R, sendo realizada a analise dos

resultados. Por ultimo, na sec¢do 8.7 sdo enunciadas as principais conclusdes.
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8.2 Operador de seleccao MaxiMin

Nesta sec¢do é apresentado um novo método que promove a dispersdo das solugdes
no espago dos objectivos. O método elitista proposto é aplicado na fase da selecgédo,
baseado em frentes ndo-dominadas, e consiste em seleccionar as N solucdes, entre
as populagdo progenitora P (ou arquivo) e a descendente D, de modo a obter as so-
lugdes mais bem distribuidas. O algoritmo proposto pode ser implementado num
grande namero de AEMO mas, no ambito deste trabalho apenas sera inserido es-
sencialmente no algoritmo NSGA-II, por este ser um dos métodos mais utilizado

entre os AEMO.

O algoritmo aqui apresentado tem como objectivo escolher as melhores N solugdes
com distribuigdo e com extensdo médxima de uma populagdo inicial com dimensao
M (M > N). De modo analogo ao algoritmo NSGA-II, o método proposto é baseado
em frentes ndo-dominadas [45]. Contudo, quando a dltima frente a ser considerada
ndo puder ser totalmente incluida na nova populagao, o algoritmo MaxiMin é cha-
mado para seleccionar as tltimas solugdes, em substitui¢do do algoritmo pombalino
do NSGA-II. A ideia principal do algoritmo MaxiMin consiste em ir diminuindo as
maiores dreas da frente que ndo sejam representadas por nenhuma solucdo a medida

que se vai constituindo a populagao seguinte.

Considere-se o exemplo ilustrado na figura 8.1. Se se pretender seleccionar as j solu-
¢Oes mais dispersas obtém-se as solu¢des S = {a,b}, S = {a,b,c}, S = {a,b,c,d, e},
S ={a,b,cd,e f,g h,i}, respectivamente para j = {2,3,5,9}. Este resultado pode
ser obtido usando dois conjuntos: R e S. O conjunto R contém todas as solugdes a
considerar enquanto que o conjunto S é usado para guardar as solu¢des com melhor
distribui¢do que vao sendo retiradas do conjunto R. Inicialmente, retiram-se de R
as melhores solugdes relativamente a cada objectivo. Neste caso, retiram-se duas
solucdes: ‘a” e ‘b” e colocam-se no conjunto S, garantindo assim a méaxima extensao

da frente. De seguida retira-se de R a solu¢do mais distante ao conjunto S (i.e. ‘c’) e
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insere-se neste conjunto. As préximas solugdes a serem seleccionadas sdo ‘d’ e ‘e’. O

processo termina quando for atingido o ntiimero de solugdes pretendido.

/ 1
a
o/
» 3
' .
<N
= 5
. c -
‘ 3
) ' W ~ 1
‘_i i -
O @ p
f1

Figura 8.1. SolugGes da frente ndo-dominada

Apresenta-se o algoritmo MaxMin encontra-se em 8.1 e é descrito pormenorizada-

mente de seguida, utilizando a notag¢do da tabela 8.2.

Inicialmente, agrupam-se as populagdes progenitora P (ou arquivo) e descendente
D (linha 1). De seguida, a partir da populagdo R sdo retiradas as solucdes que
pertencem a frente ndo-dominada (linha 4). No caso do nimero de solugdes ser
maior que o nimero pretendido retiram-se as soluc¢des Optimas relativamente a
cada um dos objectivos (linhas 5:9). Caso contrario, vdo-se retirando as frentes nao-
-dominadas e inserem-se na nova populacdo até quando a frente a ser considerada
ndo couber na populacdo final (linhas 10:13). Posteriormente, vao-se retirando da
populacdo A as solugdes cuja distdncia a populacdo S é maior, inserindo-as nesta
(linhas 17:22). O processo termina quando a populagdo final tiver N (N = pop4im)

solugdes.

O célculo da distancia entre uma solucdo de A e o conjunto S é fornecido através
da distdncia minima entre a solucdo de A e todas as solugdes de S (8.1a). A solugéo

seleccionada é aquela que apresenta o maior valor (8.1b). Este algoritmo requer no
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se #A > popgi, entao
repetirde i =1 até n,;
S = SU getMin(R, i);

1
2
3
1 A=getND(R);
5
6
7

8 fim repetir

9 fim

10 enquanto #S + #A < popg;, faca
11 S=SUA;

12 A = getND(R);

13 fim

14 repetirdej = 1até #A

15

Caj = I;Ilelgl{”fa] _fSiH};

1

16 fim repetir
17 enquanto #S < popg;,, faca

18 k = getMaxCi(A);

19 S=SUk;

20 repetirde [ = 1 até #A

21 Cay = mind||fo, — fill, ca };
2 fim repetir

23 fim

24 fim

Algoritmo 8.1. Algoritmo do operador de selec¢do multi-objectivo MaxiMin

Tabela 8.1. Descricao das variaveis e fungdes do algoritmo multi-objectivo MaxMin

| Descrigdo

P
D
A, R
S
k
i,j,1
Ca;
getMin(X,1)
getMaxCi(X)
getND(X)

Populacdo progenitora, ou arquivo

Populagdo descendente

Populagdes auxiliares

Populacdo final

Solugdo com distancia maxima

Contadores

Norma euclidiana minima entre a solugdo i e a populagdo S
Retira da populagdo X a solugdo cujo valor objectivo i é minimo
Retira a solugdo cujo valor da norma euclidiana c; é méxima
Retira todas as solugdes ndo-dominadas, sem repeti¢do, da popu-
lagdo X
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maximo O(N?) computagdes.

Cay = 0 || fo; = fs; | (8.1a)
§ = S Umaxa; (8.1b)
lleA

De seguida exemplifica-se o algoritmo MaxiMin abordando a minimizacdo de um
problema com dois objectivos. Considerando as populagdes P e D, com M = 12 e

popgim = 6, ilustradas na figura 8.2 e representadas em seguida por:

P = {p1=1L10);p2=(37);p3 = (42);pa = (89);p5 = (%1); p6 = (7;3)}

D = {dy=(2,7);dy=(8,3);d3 = (6;5);dy = (9;4);d5 = (7,6);ds = (5,10) }

o} o o6
oP4
sl
oM oP2
6 0
N <>,;z3
af o
o Pe o
2 of?
Op5
% 2 4 6 8 10
fi

Figura 8.2. Populacdes P e D com dimenséo 6

onde s; = (01, 02) representa a solugdo i com valores 01 e 0,, respectivamente para os
objectivos f1 e f». O algoritmo comega por fazer a unido das duas populagdes (linha

2):
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R = {Pl/ PZ/ P3/ P4/ P5/ P6/ dl/ dZ/ d3/ d4/ d5/ d6}

De seguida retiram-se os elementos ndo-dominados da populagdo R (linha 4):

R = {PZI P4/ P6/ dZ/ d3/ d4/ d5/ d6}

A = {Plz p3/ P5/ dl}

Como a soma das solugdes dos conjuntos A e S é inferior a dimensdo da populagao
(linha 10), os elementos de A sdo todos inseridos na populagdo S (#A +#S < popgdim)

(linha 11), resultando as expressdes:

= {p2,pa, pe,da,d3,dy, ds,ds}
= Q

= {plz pP3, Ps, dl}

Retiram-se novamente os elementos ndo-dominados da populagdo T (linha 12):

- {P4/ dZ/ d4/ d5/ d6}
A = {p2,ps ds}

S = {Plz p3, Ps, dl}

Como #A 4 #S5 > popdim, calculam-se as normas euclidianas minimas das solug¢des

da populacdo A a populagdo S (linhas 14:16):
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cp, = min(||p2—p1l,|p2—psll, lp2—ps .l p2—di ) =1
Cpe = 2,8
= 36

insere-se a solu¢do com a norma méxima, d3 (linha 18), na populagédo S (linha 19) e

recalculam-se os valores c,; linhas (20-22)

= {pa,da,dy,ds,de}

= {p2,pe}

= {p1,ps ps di,ds}
cp, = min(L;| po—dz|) =min(1;3,6) =1
Cpe = min(2,8;2,2) =2,2

Com a seleccdo do elemento pg termina-se o processo de obtencdo da populagdo S
que constituird a nova populagdo progenitora ou arquivo. A populacdo final esta

ilustrada na figura 8.3 e é representada de seguida por S:

S = {p1,ps,d1, 13,43, pe}

A execugdo deste processo, no final de cada geracdo, leva a que a escolha das solu-
¢Oes favorega as solugdes mais dispersas, no espago dos objectivos, de acordo com
as frentes ndo-dominadas. No exemplo anterior isto verifica-se com a exclusdo p;

em detrimento das solugdes pg e d3.
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p1
101 o

oM

f

d;

Pe

ps

h

Figura 8.3. Populacéo S apds a execugéo do algoritmo MaxiMin para o exemplo ilustrado
na figura 8.2

8.3 Estudo da convergéncia das frentes

Nesta secgdo é apresentado um método que permite analisar a convergéncia de um
algoritmo para a frente 6ptima de Pareto. O método pode ser aplicado em proble-
mas em que a frente ndo-dominada possa ser modelada por uma fungdo analitica. O
método baseia-se na estimacdo dos parametros de uma fun¢do de forma a modelar
a frente de Pareto obtida no conjunto de testes. Se apds vérias testes, os parame-
tros forem semelhantes entdo o algoritmo convergiu sempre para a mesma frente.
A identificagdo da funcdo a usar é fornecida pela experiéncia do utilizador ou atra-
vés de um programa genético. Para validar o modelo usa-se o método dos minimos

quadrados.
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v

Figura 8.4. Rectas normais que dividem a frente ndo-dominada

8.4 Meétodos para calcular a distribuicao e extensao das
solugoes

Sdo apresentados dois métodos para determinar a distribuig¢do das solugdes ao longo

da frente 6ptima de Pareto e um outro para calcular a extensao desta.

O primeiro método proposto para calcular a distribui¢do da frente ndo-dominada, o
processo inicia-se determinando uma funcao que descreva a frente 6ptima de Pareto
(ver seccdo 8.3). A funcao deve ser vélida entre as solucdes extremas da frente. De
seguida, divide-se a frente modelada através de rectas normais (figura 8.4). Entre
cada duas rectas normais é afectado um intervalo I; e as solucdes localizadas nesse
intervalo sdo contabilizadas. A extensdo da frente é medida usando a distdncia da

funcdo modelada entre as solugdes extremas encontradas pelo algoritmo.

O segundo método para calcular a diversidade da populagdo é baseado no grafo
de distancias minimas e denominado por MDG (minimal distance graph). O indice é
calculado através do desvio padrdo das distancias que constituem o grafo de distan-
cias minimas entre as solugdes (8.2). Assim, o indice de desempenho usa os com-
primentos minimos que ligam todas as solu¢des ndo-dominadas da populacdo. Por
exemplo, considerem-se as solugdes: {s; = (3,5,7), s2 = (2,6,5), s3 = (7,7,2),

ss = (5,4,8),s5 = (4,5,6)},s¢ = (1,7,5)}. As distancias minimas que unem todas
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S4 54
A =245 dy=245
56 51 56 51
dz=141 d1=141 dy=dg=141 d1=d5=141
dpy=245
52 55 52 55
d5=539 A =539
S3 53
(a) Grafo de distancias minimas (b) Distancias do indice SP

Figura 8.5. Distancias usadas pelos indices MDG e SP

as solugdes sdo: {5157, 5154, 5155, 5256, 5355 } como ilustra a figura 8.5(a). Este método

permite relacionar todas as solugdes e contrariamente ao método A’ 1(8.3) pode ser

usado em problemas de qualquer dimensdo. Também ndo usa a mesma distancia

mais do que uma vez, em oposi¢do ao método SP (8.4) (figura 8.5(b)).

1 #5—1 o
MDG(S) = || g5 L (4~
#5—1 d: _E’
A/(s) — ‘ 1
Logs1
1 #S
SP(S) = Z(d,- d)?

M

di=_ min ) |fu(si) = fu(si)l

SkESASKFS; =1

10 método A’ e SP sao descritos na secgio 3.5.1
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8.5 Desempenho do algoritmo MaxiMin

8.5.1 Introducao

Para medir o desempenho do algoritmo de ordenacdo MaxiMin, compara-se este
com os algoritmos pombalino [45] e o de agrupamento [63]. Para este fim é usado
o algoritmo NSGA-II com o método pombalino, com o MDG (em vez do método
pombalino) e com o de agrupamento (em substitui¢do do método pombalino). Os
resultados sdo comparados através de estatisticas obtidas num conjunto de n = 101

simulacdes efectuadas em fung¢des bem estabelecidas.

8.5.2 Fungoes de teste

O conjunto de testes, para estudar o desempenho do algoritmo proposto, é formado
por cinco fung¢des bem conhecidas (8.5-8.8). Trés delas {F, F,, F3}, propostas por
Zitzler et al. [63] como ZDT1 (8.5), ZDT2 (8.6) e ZDT3 (8.7), cada uma delas com
dois objectivos {f1, fo}. As outras duas {Fy, F5}, usadas por Deb et al. em [138]
como DTLZ2 (8.8) e DTLZ4, cada uma com trés objectivos {f1, f2, f3}

(A(X) = x
F1 _ g( X ) = 1+ 91,;2 m—ll (85)
h(fig) = 1-4/4
| (%) = g(X)h(f1,8)
(A(F) = x
= i= .
(frg) = 1-(4)
H(X) = g(X)h(f1,g)
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AY) = x

m
() = 1491 &
B-{° =" (8.7)
n(fi,g) = 1—4/2—Lsin(107f,)

| £(F) = g(@)h(f8)

(%) = [1+g(%)]cos(x17/2) cos(xa7/2)
f(%) = [1+g(%)]cos(xy7/2)sin(xo7/2)

7 A = 1+g(F)sin(un/2) (59
g(¥) = 1+ 91‘ 3(xi —0.5)?

A fungdo F5 é idéntica a F4 mas tem a seguinte mudanca de varidveis x; — x{ com
a = 100. O vector x ¢é formado por m parametros, m; = {30,30,30,12,12}, ] =
1,...,5, para F] = {F,F,, F,F;, F}, com cada valor compreendido no intervalo
x, €101],i=1,..., m;. O desempenho obtido é medido pelos indices MDG, A e
SP.

8.5.3 Resultados das fung¢oes teste

Para comparar os resultados dos trés algoritmos sdo efectuadas n = 101 simula-
¢Oes e sdo analisados os resultados estatisticos como a mediana, média aritmética e

desvio padrdo. Sao também analisadas a melhor e a pior solugdes obtidas.

Quando se optimizam as fungdes F; e F, todos os algoritmos apresentam uma boa
diversidade (figuras 8.6-8.8). Na tabela 8.2 e 8.3 encontram-se os resultados estatis-
ticos obtidos, respectivamente para a funcdo F; e F,. Nas duas tltimas linhas estdao
os valores da melhor (linha Min) e pior (linha Max) solu¢do encontradas nas expe-
riéncias realizadas. Pode observar-se pelas tabelas 8.2 e 8.3, que o algoritmo Maxi-
Min obtém melhores resultados nos indices de desempenho em rela¢do ao algoritmo
pombalino. Adicionalmente, os piores resultados encontrados pelo esquema de or-

denacdo MaxiMin estdo na mesma gama que os melhores resultados obtidos pelo
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1 ‘ 1
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0,2 0,2

0 0,2 04 0,6 0,8 1 0 0,2 04 0,6 0,8

A(X) A(X)
(a) Optimizacdo da fungao F; (b) Optimizagao da fungao F,

Figura 8.6. Optimizacéo de F; e F, com o algoritmo MaxiMin

1 1
08 0,8
06 06
X X
=04 _ S04
0,2 0,2
O n n n n . A O L L L L
0 0,2 04 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8
A(X) fi(X)
(a) Optimizacdo da fungao F; (b) Optimizagao da fungdo F,

Figura 8.7. Optimizacéo de F; e F, usando o algoritmo pombalino

1 1
081", 0,8
06 06
) e}

S04 =04
02 ' 02

0 0,2 04 0,6 0,8 1 0 0,2 04 0,6 0,8

A(X) A(X)
(a) Optimizagdo da fungédo F; (b) Optimizacdo da funcio F,

Figura 8.8. Optimizacéo de F; e F, utilizando o algoritmo de agrupamento
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Tabela 8.2. Resultados da funcao de teste
(a) Indice A’

MaxiMin | Pombalino | Agrupamento
A AN AN
Mediana 0,0667 0,0747 0,0672
Média 0,0668 0,0752 0,0676
D. padrao 0,0012 0,0031 0,0032
Min 0,0643 0,0683 0,0623
Max 0,0693 0,0830 0,0846
(b) Indices SP e MDG
MaxiMin Pombalino Agrupamento

SP MDG SP MDG SP MDG

Mediana | 0,0052 0,0051 | 0,0080 0,0072 | 0,0048 0,0058
Média 0,0052  0,0051 | 0,0080 0,0072 | 0,0049 0,0059
D. padrao | 0,0004 0,0002 | 0,0006 0,0005 | 0,0012 0,0011
Min 0,0042 0,0046 | 0,0065 0,0061 | 0,0034 0,0047
Max 0,0059 0,0056 | 0,0095 0,0087 | 0,0151 0,0155

Tabela 8.3. Resultados da funcéo de teste F,
(a) Indice A’

MaxiMin | Pombalino | Agrupamento
AN AN AN
Mediana 0,0668 0,0745 0,0670
Média 0,0667 0,0750 0,0667
D. padrdao | 0,0012 0,0034 0,0026
Min 0,0635 0,0663 0,0594
Max 0,0698 0,0856 0,0723
(b) Indices SP e MDG
MaxiMin Pombalino Agrupamento

sp MDG sp MDG sp MDG

Mediana | 0,0053 0,0051 | 0,0080 0,0072 | 0,0049 0,0057
Média 0,0053 0,0051 | 0,0080 0,0072 | 0,0049 0,0057
D. padrao | 0,0004 0,0002 | 0,0006 0,0006 | 0,0006 0,0005
Min 0,0039 0,0047 | 0,0062 0,0059 | 0,0034 0,0043
Max 0,0064 0,0057 | 0,0097 0,0090 | 0,0062 0,0068
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algoritmo pombalino. Contudo, em relacdo ao método de agrupamento os indices
de desempenho ndo sdo consensuais, uma vez que fornecem resultados contradité-
rios. De qualquer forma, nos trés métodos, os valores estatisticos resultantes estdo

muito préoximos ndo sendo possivel indicar com clareza o melhor método.

Na optimizacdo da funcdo de teste F3 o algoritmo pombalino apresenta melhores
resultados seguido do algoritmo de agrupamento. No entanto, o algoritmo de se-
leccdo MaxiMin obtém o melhor resultado em termos do valor minimo atingido.
A razdo pela qual o algoritmo MaxiMin ndo obtém tdo bons resultados deve-se a
dificuldade do algoritmo em convergir, em certas experiéncias, para toda a frente
6ptima de Pareto, como é ilustrado na figura 8.9(a). Os resultados das experiéncias

encontram-se na tabela 8.4.

Tabela 8.4. Resultados da fungéo de teste F;

(a) Indice A/
MaxiMin | Pombalino | Agrupamento
A A A

Mediana 0,1224 0,1214 0,1243
Média 0,1214 0,1213 0,1239
D. padrdao | 0,0064 0,0051 0,0064
Min 0,1089 0,1108 0,1113
Max 0,1382 0,1381 0,1415

(b) Indices SP e MDG

MaxiMin Pombalino Agrupamento
SP MDG SP MDG SP MDG

Mediana | 0,0136 0,0385 | 0,0082 0,0340 | 0,0077 0,0373
Média 0,0146 0,0371 | 0,0106 0,0348 | 0,0120 0,0365
D. padrao | 0,0109 0,0060 | 0,0073 0,0062 | 0,0087 0,0063
Min 0,0035 0,0267 | 0,0056 0,0272 | 0,0036 0,0274
Max 0,0620 0,0486 | 0,0518 0,0544 | 0,0505 0,0461

Para as fung¢des de teste F; e F5 0 esquema de seleccdo MaxiMin obtém resultados
claramente superiores ao método pombalino. Através dos resultados das simula-
¢Oes (figuras 8.10-8.15 e tabelas 8.5-8.6) pode observar-se que que o pior resultado

obtido pelo algoritmo MaxiMin é superior ao obtido pelo método pombalino. No
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(c) Optimizacao usando o algoritmo de agrupamento

Figura 8.9. Optimizacéo da funcéo de teste F;

que respeita a comparacdo entre os algoritmos MaxiMin e de agrupamento pode
observar-se que em relacdo a F; os métodos apresentam resultados equivalentes.

Contudo, na fungdo de teste F5 o método de seleccio MaxiMin apresenta melhores

resultados.
Tabela 8.5. Resultados da funcéo de teste Fy
MaxiMin Pombalino Agrupamento
spP MDG spP MDG spP MDG
Mediana | 0,0286 0,0188 | 0,0600 0,0484 | 0,0288 0,0188
Média 0,0290 0,0196 | 0,0606 0,0486 | 0,0291 0,0193
D. padrao | 0,0038 0,0041 | 0,0056 0,0035 | 0,0034 0,0028
Min 0,0201 0,0146 | 0,0489 0,0426 | 0,0200 0,0148
Max 0,0477 0,0428 | 0,0776 0,0598 | 0,0415 0,0304

Como os valores estatisticos estdo muito proximos, para aferir a superioridade de

algum dos métodos, estes valores sdo submetidos ao teste de Mann-Whitney (ver
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Figura 8.10. Optimizacdo da fungdo F, usando o algoritmo de selec¢do MaxiMin
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Figura 8.11. Optimizacéo da funcéo F, usando o algoritmo pombalino
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Figura 8.12. Optimizacao da fungéo F, usando o algoritmo de agrupamento
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Tabela 8.6. Resultados da funcéo de teste Fs
MaxiMin Pombalino Agrupamento
SP MDG SP MDG SP MDG

Mediana | 0,0275 0,0172 | 0,0598 0,0477 | 0,0318 0,0225
Média 0,0278 0,0173 | 0,0598 0,0475 | 0,0316 0,0229
D. padrdo | 0,0033 0,0023 | 0,0051 0,0033 | 0,0036 0,0035
Min 0,0211 0,0126 | 0,0444 0,0397 | 0,0236 0,0157
Max 0,0383 0,0253 | 0,0728 0,0553 | 0,0427 0,0416

apéndice B) para verificar qual dos métodos é significativamente superior, i.e consi-

derando a hipétese alternativa como Hj: os métodos sio significativamente diferentes.

O resultado do teste de Mann-Whitney entre o esquema MaxiMin e os algoritmos
pombalino e de agrupamento encontram-se na tabela 8.7, onde a primeira coluna
indica a fun¢ao de teste e nas colunas seguintes estdo, respectivamente os resulta-
dos para os indices de desempenho SP, A’ e MDG. Da tabela 8.7(a) conclui-se que o
método de seleccdo MaxiMin tem um desempenho superior ao do algoritmo pom-
balino para as fung¢des de teste Fy, F», F4 e F5 pois os resultados da analise estatistica
sdo significativos com p < 0,001 (teste de Mann-Whitney, bilateral; z < —12). No
entanto, para a fun¢do F3 o ordenamento pombalino é significativamente melhor
com uma probabilidade de p > 0,01 quando se usa o indice de desempenho MDG.
Nos dois indices restantes (A’ e SP) os resultados ndo distinguem significativamente
o desempenho de qualquer um dos métodos. Pela tabela 8.7(b) o teste de Mann-
Whitney apresenta valores contraditérios dependendo do indice usado levando a
concluir que os teste sdo equivalentes. Contudo, comparando as figuras 8.10 e 8.13
respectivamente com as figuras 8.12 e 8.15, pode observar-se que as solugdes estdao
espacadas mais uniformemente no método MaxMin. Este fenémeno é mais not6-
rio na fungdo de teste F5. De facto, se se usar o teste direccional, i.e. se a hipétese
alternativa for Hp: o algoritmo MaxiMin tem um desempenho melhor que o algoritmo de
agrupamento, na funcdo F5 obtém-se uma significancia com p < 0,05 (teste de Mann-
Whitney, unilateral; z = min(| — 6,9726], | — 1,6309|)). Adicionalmente o método

de seleccio MaxiMin apresenta uma complexidade mais reduzida O((popgim)?) do
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que o algoritmo de agrupamento O((popgim)?)-

Tabela 8.7. Resultados estatisticos dos testes de Mann-Whitney

(a) Teste de Mann-Whitney entre os algoritmos MaxiMin e pom-

balino
[ S | N [ MDG |
F | 12,2758 | —12,2421 | —12,2758
F | 12,2734 | —-12,0254 | —12,2758
F +1,7922 +0,2684 | +2,7311
Fy | —12,2758 - —12,2734
Fs | —12,2758 - —12,2758
(b) Teste de Mann-Whitney entre os algoritmos MaxiMin e de
agrupamento
] S | & | MDG |
F | +54127 | —-10,1791 | —1,6791
5 | +4,4691 -8,8719 | —0,6476
F5 | +1,4889 +0,4634 | —2,7142
Fy | —0,5164 - +0,5428
F5 | —6,9726 - —1,6309

8.6 Planeamento de trajectdrias para manipuladores pla-
nares

8.6.1 Introducao

Nesta seccdo sdo executados simula¢des com manipuladores planares sendo os re-
sultados das frentes 6ptimas de Pareto analisados com os métodos propostos na

seccdo 8.3 e 8.4.

8.6.2 Formulacao do problema

Pretende-se mover um manipulador robético planar iR com i = {2;3;4} entre o
ponto A = {1,2,—-0,3} e o ponto B = {-0,5;1,4}, optimizando o deslocamento
angular, f;, e o deslocamento do érgao terminal, f,, (8.9). As configuragdes inicial

e final, para o manipulador 2R, sdo calculadas usando a cinematica inversa. Para
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Planeamento de trajectérias para manipuladores planares

os manipuladores 3R e 4R as configuragdes sdo determinadas de modo a apresentar

uma configuracdo o mais parecida com o manipulador 2R.

Nas simula¢des usam-se os seguintes pardmetros: o niimero de elementos da popula-
¢do é de popgim = 300; o nimero de geragdes é de Ty = 1500; a probabilidade de
cruzamento é de p. = 0,6; a probabilidade de mutacdo é de p,, = 0,05; 0 compri-

mento dos elos é de /| = 2/i m e a massa dos elos é de m = 2/i kg.

_y Z (4 JM) (8.9a)

j=11=1
fr= Zd (Pj/ Pj—l)z (8.9b)
j=2

A representagdo do vector, na geragao T, que representa a trajectdria é a seguinte:

[{qlAt ,T) . (AL,T) } {q12At ,T) (ZAt,T)}’ L {q((n—Z)At,T) q((n—Z)At,T)}] (810)

i s Y 1 s Y

O namero de configuragdes da trajectéria é de n = 8. Como as configuragdes inicial
e final se mantém inalteradas durante toda a evolugao, estas configura¢des ndo sao
codificadas na trajectdria. O tempo considerado entre duas configuragdes sucessivas

éde At =0,1s.

Na resolugdo do problema é usado um algoritmo multi-objectivo elitista (y + A),
sendo a selecgdo efectuada pelo método do posto de Pareto (Pareto ranking) e o es-
quema de partilha com 0pariima = 0,01 € &« = 2no dominio dos parametros. No algo-
ritmo usado, a métrica entra em linha de conta com todas as solug¢des da populacdo
independentemente do seu posto. Posteriormente, ap6s ser gerada a populacdo dos

descendentes a nova populagao é determinada pelo método proposto na secgao 8.2.
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8.6.3 Anadlise dos resultados das experiéncias

Nesta secgdo sdo apresentados os resultados de um conjunto de testes realizados.
Para cada tipo de testes sdo executadas varias experiéncias até obter 7exp = 21 si-
mulagdes validas?, nomeadamente para os manipuladores 2R, 3R e 4R. Na figura
8.16 encontram-se uma das frentes 6ptima de Pareto obtida para cada tipo de ma-
nipulador referido. A convergéncia do algoritmo para a frente 6ptima de Pareto é
de 95%, 57% e 38%, respectivamente para os manipuladores 2R, 3R e 4R. Esta di-
minuicdo na convergéncia deve-se ao aumento exponencial das frentes locais com o
aumento do ntiimero de elos do manipulador aumentando assim a probabilidade de

o algoritmo encontrar e convergir para uma dessas frentes.
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(c) Manipulador 4R

Figura 8.16. Frentes Optimas de Pareto

2

i.e. sdo executadas um ntimero de experiéncias até obter 7y, experiéncias que converjam para a
frente 6ptima de Pareto
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Em todas as simulagdes as frentes encontradas podem ser modeladas pela equa-
¢do (8.11a) (x,a, B € R). A mediana, média e desvio padrdo obtidos para os para-
metros x, & e B encontram-se na tabela 8.8. A aproximacdo da frente pelas equagdes
é valida somente entre as solucoes ndo-dominadas extremas (‘a” e ‘b’). As frentes en-
contradas também podem ser modeladas pela funcdo densidade de probabilidade
de Pareto, equagado (8.11b), com assimptotas em g = « e p = , mas esta aproxi-
macdo apresenta um erro ligeiramente superior a equagao anterior ndo sendo assim

considerada neste trabalho.

(8.11a)

p(g) = —— +B (8.11b)

Tabela 8.8. Estatisticas dos parametros das frentes

Frente 2R Frente 3R Frente 4R
K o B K o B K o B
Mediana |77,90 —66,83 —71,21|78,68 —71,36 —75,12|80,28 —71,82 —74,44
Média 7799 —66,74 —71,13|78,76 —71,33 —75,19|80,15 —71,49 —74,34
D. Padrao| 0,44 0,71 042 0,58 1,67 1,22| 0,60 2,21 1,62

Da tabela 8.8 pode verificar-se que a média e a mediana tém valores praticamente
idénticos. Adicionalmente, o desvio padrdo apresenta valores relativamente baixos,
o que permite concluir que o algoritmo converge para a mesma frente ou seja a frente
de 6ptima de Pareto. Por outro lado, a medida que se aumenta o nimero de elos o
desvio padrdo aumenta, i.e., a medida que se aumenta a complexidade do problema

o algoritmo tem mais dificuldade em obter sempre a mesma frente ndo-dominada.

A extensdo da frente para os manipuladores iR, com i = {2,3,4}, ttm média de
up = {86,57;105,61;200,49} e desvio padrdo de op = {2,00;17,48;48,94}. Também
aqui se pode concluir que, a medida que aumenta a complexidade do problema, o

algoritmo tem mais dificuldade em obter frentes sempre com a mesma extensao.
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A diversidade estatistica das solu¢des ao longo da frente ndo-dominada é apresen-
tada nas figuras 8.17-8.19. A percentagem final média de solugdes pertencentes a
frente ndo-dominada é de p; = {96,15%;92,53%; 88,25%} e com desvio padrdo de
01 = {1,26;5,21;4,28}. Através das figuras pode verificar-se que as solugdes estdo
distribuidas ao longo de todos os intervalos. No entanto, essa distribui¢do ndo é
uniforme e a uniformidade diminui a medida que se aumenta o ntimero de elos do
manipulador. Isto deve-se a percentagem de solu¢des da frente ndo-dominada dimi-
nuir & medida que se aumenta o nimero de elos do manipulador, pois o algoritmo
favorece as solu¢des ndo-dominadas, e s6 depois é que entra em linha de conta com
a diversidade. Consequentemente, somente quando se atinge uma populagdo com
100% de solugdes ndo-dominadas é que se tira maior proveito do algoritmo pro-
posto. Pode ainda verificar-se pelas figuras que os intervalos com menos solugdes
ndo-dominadas sdo compensados pelo algoritmo, atribuindo-lhe mais solu¢des do-
minadas de modo a tentar manter uma boa distribuicdo de solugdes em todos os

intervalos.

25

1 b, EE
15 % % % % {) |
EEF it

j I}

ok ii?éﬁ%i%%%%%%%?%?%%

Ntumero de solugdes

|
L b I Iy Is Is I; Isg Io I iy Lo I3 Iy Iis he liy his Ti9 Lo
Intervalos

Figura 8.17. Distribui¢éo das solug6es ao longo da frente 2R

Na figura 8.20 encontram-se solugdes extremas (‘a” e ‘b’) correspondentes as frentes
Optimas de Pareto ilustradas na figura 8.16. A figura ilustra as configuracdes su-
cessivas e o deslocamento angular para os manipuladores 2R, 3R e 4R das solugdes

referidas.
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Figura 8.19. Distribui¢do das solugfes ao longo da frente 4R

8.7 Conclusoes

Neste capitulo apresentam-se as seguintes técnicas:

e O algoritmo MaxiMin para promover a diversidade das solu¢des ndo-domina-
das ao longo da frente 6ptima de Pareto. O algoritmo proposto além de manter
uma boa diversidade das solugdes garante uma uniformidade das mesmas no
espaco dos objectivos. O algoritmo foi testado em vdrias fung¢des padrao e
comparado com duas técnicas bastante utilizadas para o0 mesmo fim nos al-

goritmos AEMO: o algoritmo pombalino e o algoritmo de agrupamento. Os
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Figura 8.20. Trajectdrias pertencentes a frente 6ptima de Pareto

resultados obtidos com 0 MaxiMin superam os correspondentes aos do pom-

balino e sdo semelhantes aos obtidos com o método de agrupamento.

e Um método para analisar a convergéncia dos AEMO.
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Figura 8.20. Trajectdrias pertencentes a frente 6ptima de Pareto (cont.)
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e Um método para medir a extensdo da frente 6ptima de Pareto.

e Duas técnicas para estudar a diversidade de solugdes.

As técnicas anteriores foram aplicadas ao estudo de um planeador de trajectérias
obtendo-se bons resultados. O planeador consegue manter uma boa diversidade
de solugdes da frente, especialmente quando a popula¢do contém uma percentagem

apreciavel de solu¢des ndo-dominadas
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Dinamica dos algoritmos
geneticos

9.1 Introducao

Um sistema pode ser visto como uma agregacdo de objectos unidos através de uma
forma de interac¢do ou de interdependéncia. Quando um ou mais sinais (varidveis)
do sistema variam no tempo é referido, na generalidade, como existindo uma dina-

mica do sistema.

O primeiro passo na analise de um sistema consiste em estabelecer os sinais de in-
teresse e a relacdo entre eles. O conceito principal da teoria dos sistemas associado
ao seu comportamento, deduzido das propriedades dos subsistemas ou elementos

que o compdem, € a sua interaccao.

Os fenémenos (sinais) que ocorrem fora do sistema e actuam nele e ndo sdo afec-
tados pelo que ocorre dentro do sistema sdo chamados de sinais de entrada. Por
outro lado, os sinais que sdo afectados pela acgdo desses fendmenos externos sao
denominados por sinais de saida. O conceito matematico da dindmica do sistema
pode ser considerado uma “estrutura” que recebe uma entrada em cada instante f e

emite uma ou mais saidas. Na maior parte dos casos, a(s) saida(s) ndo depende(m)
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apenas dos sinais de entrada actuais mas também dos instantes anteriores. Numa
visdo abrangente, o conceito de sistema pode ser empregue para além dos sistemas
fisicos, podendo ser aplicado a fenémenos abstractos tais como sistemas biolégicos,

econdmicos et caetera.

Este capitulo estuda a dinamica dos AGs. O algoritmo é visto como um sistema
constituido por sinais de entrada (e.g., probabilidade de mutacédo, cruzamento, efc.)
e de saida (e.g., valor de aptiddo do melhor elemento da popula¢do). O capitulo
estd estruturado em duas partes principais. A primeira parte, secgdo 9.2, apresenta
o estudo da dinamica de um AG simples. A segunda parte, seccdo 9.3, desenvolve o
estudo da dindmica de um planeador de trajectérias. Na secgdo 9.4 sdo enunciadas

as principais conclusdes.

9.2 Dinamica de um algoritmo genético simples

9.2.1 Introducao

Nesta seccdo, a dinamica de um AG é estudada durante a sua evolugdo ao longo das
geracOes. Para investigar o fenémeno ocorrido na evolugdo da populacdo do AG, a
probabilidade de mutacdo é exposta a excitagdo de perturbagdes durante algumas
geracOes sendo a varia¢do do valor de aptiddo analisado. Para medir a influéncia da

fungdo de aptidao, sdo utilizadas quatro fungdes de aptidao diferentes.

Esta secc¢do estd organizada nas seguintes partes: na sec¢do 9.2.2 sdo formuladas as
fungdes de aptidao utilizadas para estudar a dinamica do AG. De seguida, na sec¢ao
9.2.3 é descrita a modelacdo do AG, é indicado o sinal perturbador e sdo apresenta-
dos alguns resultados quando se optimiza uma funcdo de aptiddo. Nas seccdes 9.2.4
e 9.2.5 sdo apresentados outros resultados complementares com fun¢des objectivo

diferentes. Por dltimo, na sec¢do 9.2.6, sdo enumeradas as principais conclusoes.
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9.2.2 Funcdes de optimizacao

Esta seccao descreve os AGs que sdo utilizados para estudar a dinamica deste tipo
de sistemas. Para investigar a influéncia da funcdo de aptidao nos AGs, recorre-se
a quatro funcdes de aptidao diferentes (9.1), todas elas de minimizagdo. As fung¢des
tém todas um pardmetro correspondente ao comprimento do vector com I = 24
elementos bindrios e a representacdo de cada vector da populagao é dada por (9.2).
O parametro real b, obtido pela descodificagdo do vector b, pode variar no intervalo

[—50000, 50000].

fa(b) =1+ |b—41] (9.1a)
fa(b) =1+ |b—41)? (9.1b)
fa(b) =14 |b—41 (9.1¢)
fc(b) =2 —sinc(b —41) (9.1d)
b= {b1,by,bs,..., b} 9.2)

Em todas as experiéncias, envolvendo as quatro fung¢des de teste, a populagao inicial
é idéntica. O mesmo se aplica aos parametros genéticos, nomeadamente: uma po-
pulacdo de 50 vectores, optimizada durante 200 gerac¢des sob a seleccdo por posto, o
cruzamento simples com p. = 0,8 e a mutacdo por lugar com p, = 0,05. A melhor

solucdo é sempre transposta para a geracdo seguinte.

O tnico parametro que varia ao longo das experiéncias, dentro de cada funcdo de
teste, é a semente inicial de ruido que é adicionado a probabilidade de mutacéo.
Este vector de sementes iniciais, onde cada elemento é utilizado numa experiéncia

diferente, é igual para todas as fungdes de teste.
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9.2.3 Modelacao, propagacao do sinal e dindmica do sistema AG

Nesta sec¢do, os AGs sdo modelados através do sistema representado na figura
9.1(a). As entradas consideradas sdo as probabilidades de mutacdo e de cruzamento,
entre outros parametros, e a saida é o melhor valor de aptiddo encontrado na po-
pulacdo nessa geragdo. Devido a complexidade do sistema o estudo incide essenci-
almente na probabilidade de mutacdo, mantendo-se os restantes sinais de entrada
constantes. Assim, o sistema AG é estimulado pela perturbagdo da probabilidade
de mutagdo, pm, através de um sinal de ruido branco dpn de amplitude pequena,
e a variagdo da aptiddo da populagdo correspondente, Jf, é avaliada com o fim de
medir a influéncia deste operador no AG (ver figura 9.1). Os sinais de probabilidade
de cruzamento, p, e os restantes, p,, permanecem inalterados. Consequentemente,
a variacdo da probabilidade de mutagdo e a modificagdo do valor de aptiddo do me-
lhor elemento da populagdo, durante a evolugdo, podem ser vistos como os valores
dos sinais de entrada e de saida, que variam ao longo das sucessivas geracdes. Esta
analise é efectuada realizando vérias experiéncias com sementes diferentes para o
sinal de ruido com amplitude pequena. Todas as sementes dos sinais restantes per-

manecem inalteradas.

Pm Pm + 1) P
Pe f Pe frof
AG AG
Po Po
(a) Sistema inicial (b) Sistema perturbado

Figura 9.1. Dinamica do sistema

Nesta perspectiva, um sinal de ruido branco épm (T) é adicionado, no inicio da evo-
lugdo de cada AG, aos vectores da probabilidade de mutagdo p, durante um pe-
riodo de tempo Texe. A nova probabilidade de mutagdo p, é calculada através da

equacgdo (9.3) onde 1 é o sinal de ruido branco com amplitude médxima £Ap.
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0 if pm +1(Ap) <0
1 if pm +1(Ap) > 1 (9.3)
pm + 11(Ap) outros casos

Pn

Consequentemente, o sinal de entrada, na geracdo T, é a diferenca entre os dois
casos, isto é 5pm(T) = pn(T) — pm(T). Por outro lado, o sinal de saida é a diferenca

da aptidao da populagdo com e sem sinal de ruido, ou seja, 6 f(T) = fn(T) — f(T).

A figura 9.2 ilustra o sinal de entrada pm(T), com semente i = 1, no dominio das
geragdes e o diagrama polar correspondente, para f4, Ap = 0,04 e Ty = 2, onde
F [0pm(T)] representa a transformada de Fourier do sinal perturbador. A figura 9.3

apresenta a variagdo do sinal de saida 6 f(T) correspondente.

1
051
= 0
E-05
£ -1f
=,
&—1,5
-
& 2
. -2,5
0005 1 15 2 25 2108 06 04 02 0
T R{Z[0pm ;(T)]}
(a) Dominio das geragdes (b) Diagrama polar

Figura 9.2. Sinal de entrada perturbador dp,, durante Te,. = 2 geragbes com semente
i=1(Ap = 0,04, funcéo f,)

Ap06s obter a transformada de Fourier dos sinais de entrada e de saida é possivel

obter a respectiva fungdo de transferéncia (9.4) para a semente 1.

() — 7 AT

= (opm ()] ={1,...,n} (9.4)

A funcdo de transferéncia H;(jw), com semente i = 1, entre os sinais de entrada e de

saida, é ilustrada na figura 9.4.
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20 500
of 400¢
—20f 1 ~ 3001
_s0! 1 £ 200}
- by

—60¢ — & 1007
—80+ 1 & 0r
—100} ] —100t

—1205 10 20 30 40 50 ~200500"400-300-200-100 0 100 200 300

T R{F[0A(T)]}
(a) Dominio das geragoes (b) Diagrama polar

Figura 9.3. Sinal de saida ¢f(T) para o sinal de entrada perturbador durante Tey. = 2
geragbes com semente i = 1 (Ap = 0,04; aptidéo f,)

x 100

2 1 0 1 2 3 4
R{H; (jw) } %106

Figura 9.4. Funcéo de transferéncia H; (jw) usando a semente i = 1 (Texe = 2, Ap = 0,04,
aptidao f,)

Ap6s se obterem todas as fung¢des de transferéncia, uma para cada semente, a fun-
¢do de transferéncia “representativa” é calculada através da mediana da amostra

estatistica [139, 140].

Identifica¢do da funcdo de transferéncia

Nesta sec¢do a mediana numérica da fun¢do de transferéncia do sistema, figura 9.5,
é aproximada por expressdes analiticas com ganho ¥ € R™ e dois p6los (a,b) € R™
de ordem fracciondria, respectivamente («, f) € R*, dada pela equagio (9.5) onde
| = A para a fungdo fa. A equacdo (9.5) que aproxima as fung¢des de transferéncia é

escolhida de forma heuristica.
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K
: — +
Gi(jw) = — — 3 {x,a,b,0,B} € R (9.5)
2i1) (-5 +1
a b
x10° x10°
1
Or ot
f—H_l —_
3 ol
=2 =
= o-2p
o7 3t o7
4t =37
23 4 10 45 4 10
R{H(jw)} x10° R{H(jw)} x10°
(a) Diagrama polar com Ap = 0,03 (b) Diagrama polar com Ap = 0,04
x10°
1
0,51
0 L
=05
&
T-15]
og) _ot
—2,5¢
—3r
325 o 2 1 6 8

R{H(jw)} x10°
(c) Diagrama polar com Ap = 0,05

Figura 9.5. Diagrama polar de Hy4 (jw) com Ap = {0,03;0,04;0,05}

E de notar que a expressdo da funcdo de transferéncia (9.5) é de fase ndo-minima

adoptando polos dos semi-planos esquerdo e direito, respectivamente ‘a’ e ‘b’.

Com o fim de estimar os pardmetros da func¢do de aptiddo, um AG adoptando um
vector de valores reais é executado com a seguinte representacao {k, a, b, «, p}. O
AG de identificagdo é simulado durante T;;, = 600 geragdes com uma populacdo de
100 elementos. E usado o cruzamento bindrio simulado e o operador de mutagéo
altera o vector {xy,...,xs5} =lk, a, b, a, B} segundo a equacgdo (9.6) onde u; é um nt-
mero aleatério que segue uma distribuicdo uniforme U e ¢; é fixado de acordo com

o intervalo de estimacao.
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Xit1 = 10”1'xi (9.6a)

u; ~ U[—Si, —H-?Z'] (9.6b)

A fungdo de aptiddo f;;, mede a distancia cartesiana entre a mediana H(jwy) e a

funcdo de transferéncia analitica G (jwy):

nf
fide = ) Il H(jwy) — G(juy) || (9.7)

k=1

onde: H representa a mediana de n fun¢des de transferéncia que resultam das expe-
riéncias com semente diferente, nf é o nimero total de pontos de amostragem e wy,

k={1,..,nf} éovector de frequéncias correspondente.

Uma vez que o AG de optimizagdo tem uma dinamica estocéstica, cada execugdo
do AG, com uma semente de ruido distinta, conduz a uma fungéo de transferéncia
diferente. Consequentemente, de modo a obter uma convergéncia numérica [139]
sdo realizadas n = 1701 experiéncias com sementes diferentes para o sinal de ruido
perturbador dpm(T) (todas as restantes sementes dos vectores dos sinais de pm, pc
e probabilidade de seleccdo permanecem inalteradas). Deste modo, a fungdo de
transferéncia do AG de optimizacdo é calculada a partir da transformada de Fourier
(TF) para cada par de sinais de entrada e de saida. Posteriormente, a mediana das
fungdes de transferéncia calculadas previamente (i.e., a mediana da parte real e a
mediana da parte imagindria, para cada frequéncia) é tomada como o valor final da

funcdo de transferéncia numérica H (jw) (ver figura 9.5).

Para estudar a influéncia do periodo de excitagdo Tex Varias simulagdes sdo execu-
tadas entre Texe = 2 e Texe = 12 geragdes. A relacdo entre os parametros da fungdo

de transferéncia (9.5) e Texc estdo ilustrados na figura 9.6.
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x10°

10

Ap=20

W ks U N N 0 O

2 4 6 8 0 12
TeXC

(a) Ganho x vs. Texc

TEXC TEXC
(b) Polo avs. Texc (c) Pélo de ordem fracciondria & vs. Texc
0,2 1
Ap =0,04 ool
0,18 ’
0,81
0,16 071
= 0,14 « 0,6f
0,12} 051
04r
o1y 03
0,08 0.2 4 6 8 10 12
Texc TEXC
(d) Polo b vs. Texc (e) Polo de ordem fracciondria B vs. Texc

Figura 9.6. Parametros estimados {x,a,a,b, B} vS. Texc cOm a fungéo f4

Os gréficos de {x, a, b, «, ﬁ} podem ser aproximados através da equagao (9.8) resul-

tando nos parametros da tabela 9.1.

{x,a,0,b,B} ~ ¥1 (Toxc)™ (9.8)
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Tabela 9.1. Parametros v;, i = {1;2} da aproximacgao de {x,a,«,b, } com a fungéo de
optimizacao f4

K a o b B

Ap [m10°) 7 |m M m mlm mlm o,
003| 100 040|246 148|778 —1271015 —0,16]|0,18 048
004| 100 —043|213 —137 630 —1,14|013 -+0,01|0,18 0,57
005| 96 —038|212 —1,38|613 —1,2]015 —0,09|020 0,52

Estes resultados revelam que os parametros da funcdo de transferéncia {x, a, a, b, B}
variam de acordo com uma exponencial em func¢do do tempo Texe. O p6lo do semi-
-plano direito tem uma dependéncia menor com Tey. €, consequentemente, a adop-
¢do de um valor peculiar de Texc ndo é particularmente relevante, mas por outro
lado, o pélo do semi-esquerdo ‘a” tem uma variagdo assinaldvel. Adicionalmente, x
varia significativamente com Ap enquanto que 4,«, b, B tem uma dependéncia me-

nor relativamente a Ap.

Permitindo variar livremente a ordem dos pélos, sdo obtidos valores nao-inteiros
para « e B. De facto, a adopcdo de uma funcdo de transferéncia de ordem-inteira
levaria a necessidade de um ntimero elevado de p6los para obter a mesma “quali-

dade” na funcdo analitica, identificada a partir dos valores numéricos.

9.2.4 Experiéncias com as func¢des de aptidao fz e fc

Nesta seccdo sdo apresentados os diagrama polares e a aproximagao dos parametros

correspondentes quando sdo usadas as fung¢des de optimizacdes fp e fc.

Os diagramas polares obtidos para a fungdo fg podem ser vistos na figura 9.7 e
os correspondentes parametros da func¢do de transferéncia encontram-se na figura
9.8. Quando se aproximam os parametros através de expressdes exponenciais, do
mesmo tipo que as utilizadas na fungdo de optimizagao f 4, resultam os valores apre-

sentados na tabela 9.2.
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%107
5
yl
S
=
|
—-10|
207 1 2 3 1 B0 1 2 3 1
R{H(jw)} x108 R{H(jw)} x 108
(a) Diagrama polar com Ap = 0,03 (b) Diagrama polar com Ap = 0,04
%107
4
2 L
0 L
= -2
i
5 —4
& —6
_8t
—10r1

1 0 1 2 3 4
R{H(jw)} x108
(c) Diagrama polar com Ap = 0,05

Figura 9.7. Diagramas polares Hg(jw) com Ap = {0,03;0,04;0,05}
Os resultados obtidos com a fungédo fg ndo diferem significativamente dos resulta-

dos anteriores, com excep¢do do parametro x que revela uma variagdo menos signi-

ficativa com Ap, particularmente para valores elevados de Texc.

Tabela 9.2. Parametros v;, i = {1;2} da aproximagao de {x,a,«,b, B} com a fungdo de
optimizagéo fp

K a o b B
Ap [m(10°) 1 | m m  m | m rm | m m
003| 50 —0A41[29 -1,83|020 —029]355 —1,13]0,16 061
004| 50 —036|240 —1,81|013 —013|264 —099|0,11 0,77
005| 40 —030|162 —152|010 +005|185 —072|0,10 0,90

Para a funcdo fc os diagramas polares obtidos encontram-se na figura 9.9 e a es-
timacdo dos parametros da fungdo de transferéncia pode ser vista na figura 9.10.

Com estes resultados os pardmetros sdo também aproximados através da expressao
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Text

(a) Ganho « vs. Tex,

2,5

Tfo

(c) Pélo de ordem-fraccionario a vs. Texc

1,6
1,4y
1,2

15

Text

(d) POlo b vs. Texc (e) Polo de ordem-fracciondrio B vs. Texc

Figura 9.8. Parametros estimados {«,a,a,b, B} vS. Texc cOm a fungéo fp

exponencial usada anteriormente (9.3).

Os resultados obtidos com a funcdo de aptiddo fc ndo diferem significativamente
dos resultados anteriores, com excep¢do para o parametro x que revela um compor-

tamento inicial (Texe < 3) idéntico aos obtidos para as fungdes f4 e fp. Para Texe > 4
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—10

—10

5 0 05 1 15 2 25 3 5 0 05 1 15 2 25 3
R{H(jw)} x 101 R{H(jw)} x101
(a) Diagrama polar com Ap = 0,03 (b) Diagrama polar com Ap = 0,04
x1010

Bos 0 05 1 15 2 25 3
R{H (jw) } <101
(c) Diagrama polar com Ap = 0,05

Figura 9.9. Diagramas polares H¢(jw) com Ap = {0,03;0,04;0,05}

o parametro x varia de forma visivel com Ap, inversamente proporcional a Ap. Com
o aumento do expoente de |b — 41|, da fungdo (9.1), o valor do ganho aumenta signi-
ticativamente. Por outro lado, a gama dos parametros de ‘a” e ‘a’ é idéntica, apenas a

concavidade de acentua com o aumento da exponencial da fun¢do de optimizagéo.

Tabela 9.3. Parametros v;, i = {1;2} da aproximagédo de {x,a,«,b, } com a funcéo de
optimizagao fc

K a o b B
Ap | (1011) 1 | m 72 71 Y2 | m 72 172
0,03 4,0 -049 (330 -195(0,17 -0,18 290 -1,00|0,16 0,73
0,04 3,0 -039 (261 —202(014 -025|235 —-0,99]|0,14 0,67
0,05 3,0 +056 203 -183|015 -029|1,72 -—-0,74|0,16 0,64
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(b) Poélo a vs. Texc

0,15%

0,1

0,051

TEXC
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Texc

(e) Polo de ordem-fracciondrio B vs. Texc

Figura 9.10. Parametros estimados {x,a,a,b, B} vs. Texc cOm a fungéo fc

9.2.5 Experiéncias com a funcdo de optimizacao fp

O estudo da fungado de optimizagdo fp segue uma estratégia idéntica a que foi adop-

tada nas sec¢des anteriores. Para esta equacdo, e para um sinal perturbador do tipo

ruido branco dpn,, é obtido um sinal de saida e uma fungdo de transferéncia como
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é ilustrado nas figuras 9.11 e 9.12. Neste caso, a saida é menos sensivel e responde
apenas algumas gera¢des depois de ser aplicado o sinal de ruido. Consequente-
mente, a optimizacdo deste AG conduz a um tipo de diagrama polar diferente para

H(jw) (ver figura 9.13). Neste caso a mediana H (jw) pode ser aproximada por:

' Ke—jwt N
Ge(jw) = {x,T,a,b,a,p} € R 9.9)

(5 +1)" (1)

levando a um sistema de fase minima com atraso no tempo em contraste com os

casos anteriores.

x10*

~15¢
00 a0 0 80 100 22 1 o 1 2 3
T R{H; (jw)} x10%

Figura 9.11. Variacdo da saida 6f(T) com  Figura 9.12. Funcé@o de transferéncia

a funcéo de aptiddo fp e para o sinal de  Hi(jw) com a fungéo fp usando a semente
excitagcdo durante T = 2 geragdes com i =1 (Texc = 2; Ap = 0,04)
sementei =1 (Ap = 0,04)

Nesta simulacdo apenas o ganho «x (figura 9.14) segue claramente a equagédo (9.8),
resultando os valores estimados encontrados na tabela 9.4. Os restantes pardmetros
revelam um comportamento idéntico ao ruido branco nao se tendo uma ideia clara
para uma aproximacdo. No entanto, para simplificar a sua comparag¢do com os casos
anteriores decidiu-se manter a estimagdo dos parametros através da equagdo (9.8)

obtendo-se exponenciais 7y, proximas de zero.
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(a) Diagrama polar com Ap = 0,03
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-1

~05

0

05

1

R{H (w)}
(c) Diagrama polar com Ap = 0,05

1,5
x10*

Figura 9.13. Diagrama polar de H(jw) para a fungéo fp(b) e Ap = {0,03;0,04;0,05}

Tabela 9.4.
optimizagao fp

(a) Parametros k, T vs. Ap

Parametros v;, i = {1;2} da aproximacgéo de {x,a,«,b, } com a fungéo de

K T

Ap | m 72 T 72

0,03 | 28328 —0,51| 0,34 1,17

0,04 | 21467 —0,51 | 57,22 0,02

0,05 | 18418 —-0,53 | 87,80 —-0,36

(b) Parametros a,a,b, B vs. Ap
a o b B

Ap | 7 7 T2 Ilm M 7 72
003058 -038 11,71 —-032|045 —-0,04| 965 0,23
004,016 -035|150 -035]061 -0,23]19,72 -—-0,16
005,025 —-0,18 3451 -0,211]088 —-0,27| 3,09 —0,08
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Figura 9.14. Parametros estimados vs. Tex. cOm a funcéo fp
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9.2.6 Analise dos resultados

Esta seccdo analisou a propagacdo e o fendmeno da dindmica inerente a evolugao
dos individuos de uma populagdo de um AG. O estudo foi concebido usando um
AG simples com quatro fun¢des de aptiddo diferentes. Enquanto que o estudo dos
AGs, usando esquemas, é bastante conhecido [29], a influéncia de sinais perturba-

dores sobre as condic¢des de operacdo é pouco estudada.

A partir destes resultados pode-se concluir que as fun¢des de optimizagdo e a dura-
¢do do tempo de perturbacdo tem uma influéncia assinaldvel sobre o AG enquanto
que o valor adoptado para a probabilidade de mutagdo parece ser menos significa-
tivo. Adicionalmente, verifica-se que funcdes de aptiddo “parecidas” revelam fun-

¢Oes de transferéncia “parecidas”.

9.3 Dinamica de um planeador de trajectdrias

9.3.1 Introducao

Nesta sec¢do é estudada a dinamica de um planeador genético com o fim de ge-
rar uma trajectéria para um manipulador robético 2R. O AG tem como objectivo
minimizar o deslocamento da trajectéria e a oscilagdo residual sem exceder um de-
terminado bindrio. Com o fim de investigar o fenémeno envolvido no AG, como na
seccdo anterior, a mutacdo é exposta a excitacdo de perturbagdes e a correspondente
variagdo é calculada. O ruido cadtico e os sinais de entrada/saida sdo estudados
revelando uma dindmica de ordem fracciondria, caracteristicos de sistemas com ter-

mos de memoria longos.

Nesta ordem de ideias, analisa-se a evolugdo dos sinais do sistema e a ordem frac-
ciondria da dindmica da populacdo do AG com vista a determinar a trajectéria para

o manipulador robdtico. Assim, a secgdo estd organizada da seguinte forma: na
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sec¢do 9.3.2 introduz-se o problema a resolver, o AG usado na resolugéo e o resul-
tado de uma experiéncia. Na secgdo 9.3.3 sdo apresentados alguns resultados para
vérias experiéncias envolvendo diferentes condi¢gdes de excitagdo e é feito o estudo
dos sinais resultantes e do fenémeno da dindmica. Por dltimo, na sec¢do 9.3.4 sdo

enunciadas as principais conclusdes.

9.3.2 Planeador genético

Esta seccdo apresenta o esquema do AG adoptado para fornecer uma trajectéria 6p-
tima, com uma oscilacdo residual reduzida no deslocamento e nas velocidades, sem
ultrapassar os bindrios maximos impostos. Neste estudo é considerado um manipu-
lador planar 2R, que se pretende deslocar entre dois pontos do espaco de trabalho.

O algoritmo usa a cinematica directa de modo a evitar os problemas singulares.

Representacdo da trajectéria

O manipulador pode mover-se entre dois pontos do espago de trabalho. Conse-
quentemente, as configuragdes inicial e final sdo dadas pela cinemética inversa. A
trajectoria é codificada directamente, usando codificagdo real, num vector no espaco

das juntas para ser usado pelo AG:

/ , i, T i, T m—2, m—2,
A6 g ) @) @] 010

(.T)

A junta i para a posigdo intermédia j, na geragdo T, é q;/"’, o vector é constituido

por m — 2 configuragdes e cada configuragao é formada pelos dois valores relativos

X . . i0) a1 .
as posic¢Oes das juntas. Os valores, ql(] ), sdo inicializados no intervalo | — 77, +71].
Como as configuragdes inicial e final se mantém inalteradas durante a pesquisa do
AG ndo sao colocadas no vector. O parametro At é introduzido no vector para espe-

cificar o tempo entre duas configuragdes consecutivas.
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Operadores genéticos

A populagdo inicial é gerada aleatoriamente. A pesquisa é entdo efectuada através
dessa populacgao. Os trés operadores usados no planeador genético sdo: reproducao,
cruzamento e mutagao, descritos de seguida. No que diz respeito ao operador de re-
produgdo é baseado no seu valor de aptiddao. Neste caso, é usada uma selec¢do por
torneio-5 de modo a escolher as solu¢des que dardo origem a dois descendentes.
Para determinar quais os elementos da populacdo que estes descendentes substi-
tuem é usado um outro torneio de 5 elementos para escolher as trajectérias menos
aptas. Para o operador de cruzamento, os elementos sdo agrupados em pares. De
seguida o operador de cruzamento de ponto simples é executado sobre cada par. O
ponto de cruzamento s pode ocorrer entre configuragdes, (i.e., o operador de cru-
zamento ndo pode “cortar” uma configuragdo ao meio). O operador de mutagdo
pode modificar varios pardmetros, nomeadamente o tempo entre duas configura-

¢Oes, At, e os angulos das juntas. Assim, o operador de cruzamento substitui um

(,7) (,T+D)
1 1

é obtido através da expressdo q(j’T+1) = q(j’T) + N(0;1/v27), onde N é a fungdo de

i i

valor da junta, 4" com uma probabilidade de muta¢do pm. O novo valor g

distribui¢do normal.

Critério de avaliacao

Para avaliar o desempenho das trajectérias sdo usados cinco indices. Todos estes
indices sdo inseridos na fun¢do de aptiddo como fun¢des a minimizar. Cada indice
é calculado separadamente e, de seguida, é integrado na funcdo de aptiddo. A fun-
¢do de aptiddo f, adoptada para determinar o desempenho de cada trajectéria, é

definida como:

f=Bifg+ Bafg+ Bsfp + Bafp + Bsfsc (9.11)
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onde os indices f;, fi, fp, fp € fsc sdo formulados de seguida. A optimizagdo con-
siste em encontrar um conjunto de pardmetros que minimiza f de acordo com as

prioridades indicadas pelos factores de pesos ; (i = 1, ..,5).
O critério f,, ¢ usado para minimizar a distancia angular percorrida pelo manipula-

dor robético dando origem a seguinte férmula:

m—1 2 N2

=X % () 012
j=1i=1

A fungdo f; é adoptada para minimizar a oscilagao residual da velocidade do mani-

pulador através do critério:

f= L% () o1
j=1li=1

O critério f, é introduzido na funcado de aptiddo f para minimizar o comprimento

total da trajectéria. Este indice é definido como:

Ny
fr=1)4 (P], P]_1> (9.14)
onde p” indica a posigdo cartesiana w do 6rgdo terminal e d(., .) é a fungdo que mede

a distancia entre os dois argumentos.

O indice f; na fungéo de aptidao é responsavel pela reducdo da oscilagdo residual
da velocidade cartesiana do 6rgdo terminal. Este critério é formulado da seguinte

maneira:

h=E () ) 019

O indice fs representa a actuagdo em excesso relativamente ao bindrio maximo
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T; max, quUe 0 motor i consegue fornecer para a trajectéria em consideracao.

m—1

fe= Y (A+5) 9162)

j=0

j
T

< Timax

0, se
fi = i (9.16b)
T/| — T max, OUtros casos

As equagdes da dinamica para um manipulador de dois elos (figura 9.15) pode ser

facilmente obtido pelo lagrangeano [134] levando as seguintes equagdes:

T = di1 + delio — ¢G5 — 2cd14o + 1 (9.17a)
T = dcfh + dzqz + Cq% + g2 (917b)
dr = 11+ ma |+ 2 4 2115 cos (g2)| 9.17¢)
dy = myl3 (9.17d)
de = m3 |13+ 245 cos (g2) | (9.17¢)
c = myplilysin (gp) (9.171)
g1 =g (my+mpy)licos(q1) + g2 (9.17g)
& = gMle COSs (Q1 + Q2) (9171’1)
A
y
m2 g
I2
A2
1,
ml
a, ‘
0 X

Figura 9.15. Manipulador de dois eixos rotacionais (2R)
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Resultados da simulac¢ao

Esta secgdo descreve uma experiéncia simples que consiste em mover o manipu-
lador robético desde o ponto inicial A = {1,25; 0,30} até ao ponto final B =
{-0,50;1,40}. O AG adopta uma probabilidade de cruzamento e de mutagao, res-
pectivamente de p. = 0,8 e de pmy = 0,05 por lugar, uma populacdo de 200 elementos
para as configuragdes intermédias, m = 8 e um seleccdo por torneio-5. O compri-
mento e o peso de cada elo do robo, é respectivamente de/; = 1 me dem; = 1kg
(i =1,2). Adicionalmente, as juntas 1 e 2 sdo livres de rodar em torno dos seus eixos
e o bindrio maximo permitido é, respectivamente de 7| ;,,, = 16 Nm e de 1 yyqx = 5

Nm.

Neste estudo existem duas varidveis distintas nomeadamente: o tempo da trajecto-
ria t, durante o qual o manipulador se move, e o tempo de evolucdo T, que corres-
ponde as geragdes sucessivas do AG. No primeiro caso, o tempo entre duas confi-
guracdes sucessivas € restringido ao intervalo 0,05 < At < 1,60 s. No segundo caso,
o tempo normalizado entre duas geracdes consecutivas do AG é considerado T =1

S.

As figuras 9.16-9.19 apresentam: a trajectéria no plano {x,y}, o0 deslocamento, a
velocidade e o bindrio do manipulador nas juntas. A figura 9.20 contém os percentis

para P, r = {0;30;70; 100} %, da aptidao da populacdo do AG ao longo da evolugéo.

A trajectdria apresenta um comportamento suave, tanto nos deslocamentos como

nas velocidades e o bindrio méaximo requerido ndo excede os limites impostos.

9.3.3 Evoluc¢ao e dinamica de ordem fraccionaria

Esta sec¢do estuda a dinamica envolvida na propagagdo do sinal na populagdo do
AG. Nesta perspectiva, perturbacdes de amplitude pequena sdo injectadas nos si-

nais do sistema e a sua influéncia na populacéo é avaliada.
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Figura 9.16. Trajectdria robdtica no plano {x,y}

e 03

- W | 025 |

02}

015 |

0,1

(t) [rad/s]

qi(t) [rad]

= 0,05
=

al 1| 4
1 i —0,05}

6 7 8 9 10 R I N

0 1 2 3 4 5 i 5 6 7 8 9 10
t[s] t[s]

Figura 9.17. Posicdo das juntas versus  Figura 9.18. Velocidade das juntas versus
tempo ¢ tempo ¢

Simulag¢6es

Nesta seccdo o sistema AG é estimulado perturbando a probabilidade de mutagdo
através de um sinal de ruido branco e a variacdo dos percentis da aptiddo da po-
pulacdo correspondente é estudada. Assim, a variagdo do sinal da probabilidade
de mutacgdo e a variagdo dos percentis da aptidao resultante da populagdo genética,
durante a evolugdo, podem ser vistos, respectivamente como os sinais de entrada e

de saida em funcdo do tempo (figura 9.21).

As figuras 9.22 e 9.23 mostram o sinal de entrada dp;;, nos dominios do tempo (das
geracgdes) e da frequéncia, para perturbagdes na probabilidade de mutacdo de Ap =

0,12pm e para um periodo de excitagdo de Texc = 100 geragdes. As figuras 9.24 e
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Figura 9.19. Binario vs. tempo ¢
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Figura 9.21. Perturbacéo do sistema através de um sinal de ruido branco

9.25 apresentam a variagdes correspondente do sinal de saida 6P, para o percentil

de r = 50% da funcdo de aptidado. A fungdo de transferéncia H,(jw), entre os sinais

de entrada e de saida, e a aproximagdo analitica de ordem fracciondria G,(jw) é

descrita na figura 9.26.

0,15
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|
[S)
S

-25
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Figura 9.22. Perturbacdo de entrada  Figura 9.23. Espectro de Fourier
dpm(T) injectada na probabilidade de mu- .Z{épm(T)} da variagdo da probabilidade

tacdo durante T,y = 100 geracdes

de mutacao
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Figura 9.24. Variacdo do percentil de saida  Figura 9.25. Espectro de Fourier
0P5y(T) para a excitagdo do sinal de entrada . #{éP5,(T)} da funcdo de aptiddo do per-
de Texe = 100 geracbes centil » = 50%
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Figura 9.26. Funcéo de transferéncia Hso(jw) = F#{6Ps50(T)}/ Z{épm(T)} e a aproxima-
¢éo analitica Gsy(jw) para o percentil r = 50%

Identificac¢do

Nesta sec¢do, os dados numéricos das fungdes de transferéncia do sistema sdo apro-
ximados por expressdes analiticas com ganho k € R, um zero e um polo (a,b) €

R, respectivamente, dados por:

G (s) = ki) 1

s 1 (9.18)

S (1w

O AG utilizado para identificar a fun¢do analitica é idéntico ao da sec¢do 9.2. No

entanto, a fungdo de identificacdo f, ;;, mede, logaritmicamente, a distancia entre a
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funcdo de transferéncia numérica H, e a analitica G, (9.19) devido a estimacéao ser

levada a cabo numa escala logaritmica.

of Hr i 2
fr,ide = Z {10g10 ﬁ} (9.19)

i=1

(9.20)

Com o fim de obter os parametros da expressdo (9.18) sdo executadas 21 identifica-
¢des através de um AG e os resultados medianos sdo escolhidos como os pardmetros
de estimacdo final. Adicionalmente, para estudar a influéncia do periodo de excita-
¢ao Texc sdo realizadas vérias simulagdes desde Texe = 20 até Texe = 1000 geragdes.
A relagdo entre os parametros da funcdo de transferéncia e (Texc, Pr) encontram-se

nas figuras 9.27-9.31.

5 3
P, 2 In Texc

Figura 9.27. Ganho estimado In(x) vs. (Texc, Pr)

Os gréficos de {x,a,b, a, [3} podem ser aproximados através da técnica dos mini-

mos quadrados levando as equagdes:

K = 62069 Toy 820011 Pr (9.21a)
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3
P, 02 In Texc

Figura 9.28.  Zero estimado In(a) versus  Figura 9.29. Po6lo estimado In(b) versus
(Texc: Pr) (Texc: Pr)

3
P, 2 In Texc

3
P, In Texce

Figura 9.30. Polo estimado de ordem frac-  Figura 9.31. Pdlo estimado de ordem frac-

cionaria In(«) versus (Texc, Pr) cionéria In(p) versus (Texc, Pr)
a = 0,317 T9204e 00044 Ir (9.21b)
b = 0,012 Ty 30200060 Pr (9.21¢)
p = 1,121 Tppe 200500019 Py (9.21d)
[3 = 1,093 TeXC—O,OZS e0,0025 Py (9.216)
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9.3.4 Analise dos resultados

Os resultados obtidos revelam que os parametros da funcdo de transferéncia tém
uma dependéncia pequena relativamente aos percentis P, da fun¢do de aptidéo e,
consequentemente, a escolha de um valor para r ndo tem qualquer importancia para
o estudo em questdo. Por outro lado, o periodo de excitagdo Texc tem uma influéncia

maior na variacdo dos parametros.

Permitindo que a ordem do pélo/zero varie livremente, sdo obtidos valores nao-
-inteiros para « e para 3, ao passo que a escolha de valores inteiros para a funcao
de transferéncia levaria a um ntmero grande de poélos e zeros de modo a obter uma
boa aproximagdo na estimacdo analitica dos valores numéricos. O “requisito” de
modelos de ordem fracciondria, em oposigdo aos modelos cldssicos de ordem inteira,
é uma discussdo bem conhecida e mesmo hoje em dia ndo existem conclusdes claras,
uma vez que é sempre possivel aproximar a resposta em frequéncia fracciondria
por uma de ordem inteira com um ntmero grande de poélos e de zeros. Contudo,
nas experiéncias presentes existe um ponto de vista complementar na direc¢do do
calculo fraccionario. De facto, analisando o sinal de saida, observa-se um sinal de
ruido branco com semelhancas a sinais que aparecem em sistemas naturais, que é
auto sustentado, mesmo para periodos de tempo afastados do periodo de excitagdo
através do ruido branco. Esta caracteristica é tipica de sistemas cadticos e sugere
uma investigagdo futura na dindmica que resulta na perturbacdo de outros sinais
de entrada, isto é, para outras varidveis do AG e outro sinal de perturbacdo com

diferente espectro.

9.4 Conclusoes

Neste capitulo, modelaram-se varios sistemas AGs e analisou-se a sua dindmica. As
entradas consideradas sdo os parametros de sintonia dos AGs, nomeadamente as

probabilidades de mutagdo, cruzamento, entre outras. Devido a complexidade do

229



Dinamica dos algoritmos genéticos

problema considerou-se o vector da probabilidade de muta¢do como sinal varidvel,
mantendo os restantes vectores dos sinais de entrada fixos ao longo das experién-

cias.

Concluiu-se que a dindmica dos AGs é adequadamente modelada por funcdes de
transferéncia de ordem-fracciondria. Este capitulo estudou a dindmica de um AG

simples e de um planeador de trajectdrias:

e No AG simples a modelacdo foi efectuada utilizando o método dos minimos
quadrados, no dominio complexo. Depois de modelado foi analisado o seu
comportamento no dominio das frequéncias, particularmente no que se refere
a estabilidade do mesmo. Considerou-a introdugdo do sinal perturbador na
probabilidade de mutagdo durante um certo periodo evolutivo inicial varia-
vel. Concluiu-se que para certos tipos de AGs, a exposi¢do do sinal de mutagao
ao ruido durante longos periodos pode alterar significativamente o comporta-

mento dinAmico do sistema.

e No planeador genético, o estudo foi desenvolvido baseado num AG para o
planeamento de uma trajectéria de um manipulador robético. Para o caso
em estudo a evolugdo do sinal tem semelhangas com os revelados pelos sis-
temas cadticos, o que confirma a necessidade de uma ferramenta matematica
adequada ao fendmeno sob investigacdo onde o calculo fraccionario encaixa

perfeitamente.
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10.1 Introdugao

Neste capitulo é feita uma sintese do trabalho desenvolvido ao longo da tese e sdo
formuladas as principais conclusdes. Sao também realcados alguns aspectos que

poderdo merecer uma investigagcdo mais profunda.

Nesta ordem de ideias, na secgdo 10.2 sdo apontados os aspectos principais do tra-
balho e, na sec¢do 10.3 sdo referidas algumas perspectivas para desenvolvimento

futuro.

10.2 Sintese conclusiva do trabalho realizado
Nesta dissertacao:

e Foram revistos os topicos principais sobre algoritmos evolutivos, especial-
mente sobre algoritmos genéticos. De seguida foram apresentados alguns al-
goritmos multi-objectivo e um conjunto de indices de desempenho que permi-

tem medir a sua eficiéncia;
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e Foi apresentado o problema do planeamento de trajectérias para manipulado-
res roboticos e foi descrito um resumo de aplica¢des de sistemas robéticos que
utilizam algoritmos evolutivos, com particular incidéncia nos AGs. Estas apli-
cagdes incidem essencialmente na geracdo de trajectérias para robds moveis,
no planeamento de trajectérias para manipuladores robéticos, na seleccdo e
sintese do robo que melhor se adapte a determinadas tarefas, na locomocéo de

robos e na estimagdo de parametros de robos;

e Foram apresentados os resultados do planeamento de trajectérias para mani-
puladores robéticos, do tipo 2R, em tempo real. Para esse fim, foi desenvol-
vido, numa primeira fase um programa baseado em AGs que calcula todas as
trajectérias possiveis. Posteriormente, quando solicitado pelo utilizador, for-

nece as trajectdrias entre duas posigoes;

e Foi desenvolvido um AG para gerar a estrutura mecanica que melhor se adeqtie
a execucdo de determinadas trajectérias. O problema é resolvido tendo em

conta o ponto de vista mono e multi objectivo;

e Foi apresentada uma aplicacdo que optimiza trajectorias, para manipuladores
robéticos, usando simultaneamente varios objectivos fornecendo um conjunto

alternativo de resultados;

e Foi proposto um novo algoritmo com o intuito de promover a diversidade das
solugdes no espaco dos objectivos, bem como um conjunto de técnicas que

permitem medir o desempenho dos algoritmos multi-objectivo;

e Na teoria dos AGs, foi estudada a dindmica existente num AG onde se ob-
tiveram resultados promissores. A dindmica do sistema foi aproximada por

fungdes de transferéncia de ordem fracciondria.

Os resultados obtidos demonstram, claramente, que o planeamento de trajectdrias
através de AGs é viavel e que a complexidade do algoritmo é mantida, independen-

temente da existéncia, ou ndo, de obstaculos, ou do nimero destes. Conclui-se que
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os AGs tétm uma enorme capacidade em aplica¢des deste tipo.

Os resultados obtidos, no planeamento de trajectérias, podem ser melhorados com
a introdugdo de novas técnicas que aumentem o desempenho dos algoritmos gené-
ticos, como os que foram apresentados nesta tese. Por outro lado, o conhecimento
da dinamica dos AGs pode ser ttil na formulagdo e resolugdo dos algoritmos pro-

postos.

10.3 Perspectivas para desenvolvimentos futuros

Com base no trabalho desenvolvido surgiram os seguintes aspectos que podem ser

alvo de uma possivel investigacdo no futuro:

e Planeamento de trajectérias no espago das juntas (em alternativa ao espago
operacional) utilizando a cinematica inversa e tendo em atencdo as singulari-

dades;

e Estudo de novas fung¢des de aptiddo nomeadamente com base na manipulabi-

lidade do manipulador robético;
e Aplicagdo dos AGs em sistema com varios bragos cooperantes.

e Modificacdo da fung¢do de aptiddo de forma a diminuir o tempo de célculo com

vista a sua aplicagdo em sistemas de tempo real;

e Aplicagdo de outros tipos de AEs no planeamento de trajectérias para mani-
puladores robéticos de forma a encontrar o que melhor se adapte a este tipo

de problema;

e No operador de seleccdo, ter em atencdo as diferentes soluc¢des que se sobre-
pdem no espago dos objectivos, de modo a escolher as mais aptas do ponto de

vista do espaco dos parametros;
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e Comparar o algoritmo MaxMin com outro tipos de algoritmos, nomeadamente

o0 SPEA, SPEA-II, e—SPEA, e —MOEA entre outros;

e Estudar a dinamica dos AGs, alterando outros parametros tais como a pro-
babilidade de cruzamento, comprimentos do vector, taxa de substituicdo dos
vectores, dimensdo da popula¢do, o niimero de parametros, de objectivos, com

técnicas de nicho entre outras.

Em conclusao, pode afirmar-se que existe um largo espectro de investigacdo que, no
futuro poderé trazer novos formalismos e novos conceitos, permitir aplicagdes mais

sofisticadas com desempenho ainda mais relevante.
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Técnicas de pesquisa

A.1 Técnicas de pesquisa

Neste apéndice sdo descritas sucintamente algumas técnicas de pesquisa. Na figura
2.1 estd ilustrada um modo de classificar as técnicas de pesquisa. No entanto, estas
podem ser agrupadas de acordo com um vasto niimero de caracteristicas [141, 142]
nomeadamente: se usam popula¢do; se usam memoria; o ntiimero de vizinhos; a
medida de desempenho da solugdo ser estdtica ou dindmica; o tipo de inspiragdo;
se segue uma trajectéria ou se executa saltos durante a pesquisa; tipo de nicho que

usam; regras deterministica vs. regras estocdsticas.

Métodos Indirectos: os métodos indirectos baseiam-se na obtencdo analitica de va-
lores nulos das derivada. Normalmente sdo usados para fungdes suaves (nao
descontinuas) e onde o nimero de zeros das derivadas das fung¢des é bastante

pequeno.

Técnica Exaustivas: em principio, pesquisam todos os pontos possiveis, um de cada
vez. Esta técnica normalmente é simples de implementar mas o ntimero de

pontos possiveis pode ser muito grande para a pesquisa directa. Em alguns
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casos, e.g., teoria dos jogos, é possivel reduzir a pesquisa de modo que as re-

gides que ndo contenham a solugdo ndo sejam examinados.

Técnicas de Calculo Directo: tais como Fibonacci ou Newton usam valores de fun-
¢des ou de gradiente para estimar a localiza¢do de um extremo préximo. Estas
técnicas, e outras, sdo conhecidas por técnicas de Hill-climbing [143] porque
estimam onde um maximo se encontra, movendo-se para esse ponto, faz uma
nova estimativa, e assim sucessivamente até alcancar o topo. Estas técnicas
podem ser usadas em problemas “bem comportados” ou problemas que se

podem transformar em problemas bem comportados.

Em Profundidade Primeiro: (Depth-First Search) este tipo de técnica [144] é usado
quando a informacao a pesquisar é guardada em arvores. A pesquisa é efectu-

ada dando sempre prioridade aos ramos de um lado, em profundidade.

Em Largura Primeiro: (Width-First Search) este tipo de técnica é usado quando a
informacdo a pesquisar é guardada em arvores. A pesquisa é efectuada de

acordo com o nivel dos nés da arvore, em largura.

Programacao Dindmica: funciona partindo do principio que encontra a solucéo glo-
bal seleccionando um ponto intermédio que incida entre o ponto actual e o
ponto de chegada [144]. Este processo é recursivo, uma vez que os pontos
intermédios seguintes sdo determinados em func¢do dos pontos previamente

seleccionados.

Ramifica e Limita: (Branch and Bound) este método baseia-se na sucessiva partigao
do espacgo de pesquisa. Inicialmente é determinada um custo limite para o pro-
blema. O passo seguinte é tentar determinar uma soluc¢do com custo inferior

ao actual.

Algoritmo Greedy: a solucdo do problema é construida a partir de uma série de
passos. A solugdo é construida considerando que o melhor deslocamento em

cada passo leva a solucdo 6ptima (o que nem sempre acontece).
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Algoritmo A*: O algoritmo A* é baseado nos métodos greedy mas usa uma funcao
de desempenho com informacdo adequada de modo a evitar 6ptimos que ndo

interessam.

Algoritmos Evolutivos: baseados na teoria da selec¢do natural Darwiana evolutiva
[29], onde a seleccdo é progressivamente melhorada pela remogao selectiva
dos piores elementos e pela criacdo de novos elementos a partir do melhores
elementos. Enquanto que os algoritmos de pesquisa podem ser bem adapta-
dos para um problema em particular, o teorema no-free-lunch mostra que em
média para todos os problemas os métodos sdo todos equivalentes, i.e., se tém
um bom desempenho para um problema em particular, existem outros pro-
blemas onde o seu desempenho é bastante baixo. Por outras palavras, podem
existir problemas onde o método de pesquisa tem um desempenho tdo mau

como a pesquisa aleatoria.

Estratégias de Evolucdo: Este tipo de algoritmo evolutivo foi desenvolvido por 1.
Recheberg e H. P. Schwefel na universidade técnica de Berlim na década de
1960. A Estratégia de evolucdo utiliza tipicamente parametros de valor real,
contudo também tem sido aplicados em problemas discretos. A caracteristica
bésica é: a distin¢do entre a populagdo de progenitores (de p elementos) e a
populacdo de descendentes (A > u elementos); o uso de mutagdes através de
fungdes com distribui¢do normal; o uso de tipos de cruzamento préprios; e
a incorporacdo da auto-adaptagdo para os parametros estratégicos. Os para-
metros estratégicos, que descrevem a funcdo de densidade de probabilidades
do operador de mutacéo, sdo “envolvidos” ao longo das geragdes, pelo menos

principios que as varidveis objectivo.

Algoritmo Genético: um algoritmo evolutivo desenvolvido por J. H. Holland e pe-
los seus alunos em Ann Arbor, MIT, na década de 1960 [1]. Procedimentos
equivalentes foram mais cedo apresentados por H. J. Bremermann na UC Ber-

keley e A. S. Fraser na universidade de Canberra, Australia nas décadas de
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1960 e 1950, respectivamente. Originalmente, os algoritmos genéticos foram
desenhados para sistemas formais com fins adaptativos em vez de sistemas de
optimizacdo. As caracteristicas basicas sdo uma forte énfase na recombinacdo
(cruzamento), uso de um operador estocdstico na seleccdo (selec¢do proporci-
onal), e a interpretacdo da mutagdo com um papel menor no decorrer do al-
goritmo. Na versdo original do algoritmo genético sdo usadas representagdes

vectoriais binarias.

Programacao Genética: é um tipo de algoritmo derivado dos algoritmos genéticos
desenvolvidos por John Koza [19, 30]. A programagdo genética caracteriza
uma classe de algoritmos evolutivos com atencdo a geracao automatica de pro-
gramas de computador. Para evidenciar este facto, cada individuo da popu-
lagdo representa um programa completo de computador numa linguagem de
programacdo adequada. Geralmente, as expressdes simbdlicas representam
arvores de andlise gramatical e normalmente sdo implementadas na lingua-

gem LISP.

Sistemas de Classifica¢do: este tipo de sistemas sdo baseados em regras de aprendi-
zagem por exemplos e por indugdo [29]. Os sistemas de classifica¢gdo envolvem
uma populagdo que produz regras (também denominada por aproximacgao
de Michigan, onde um individuo corresponde a uma regra simples) ou uma
populacdo que produz regras basicas (também denominada por aproximagao
de Pittsburgh, onde um individuo representa uma regra basica completa) por
meio de um algoritmo evolutivo. As regras sdo normalmente codificadas atra-
vés de um alfabeto terndrio, que inclui um simbolo “don’t care” facilitando a
capacidade de generalizacdo de condi¢des ou partes de accdo de uma regra,
permitindo assim uma aprendizagem indutiva de conceitos. Na aproximacao
de Michigan, a regra de aptiddo é actualizada de modo incremental em cada
geracdo pelo algoritmo de afectagdo por um critério baseado na recompensa
que o sistema obtém do ambiente. Enquanto que a aproximagao Pittsburgh, a

aptiddo de uma regra base completa é calculada pelo teste do comportamento
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do individuo no seu ambiente.

Programacao Evolutiva: Um algoritmo evolutivo desenvolvido por L. J. Fogel em
San Diego, CA-USA, na década de 1960 e depois redefinido por D. B. Fogel e
outros investigadores na década de 1990. A programacao evolutiva foi origi-
nalmente desenvolvida como um método para envolver maquinas de estado
tinito com o fim de resolver tarefas de predicdo de série temporal e posterior-
mente foi extendida para problemas de optimizagdo. A programacao evolu-
tiva incide tipicamente na variacdo de um progenitor através de operadores
criados para o problema em questdo. Contudo, as versdes mais recentes da
programacdo evolutiva consideram a possibilidade da recombinagdo de trés
ou mais progenitores. A seleccdo usada é a selecgdo por torneio estocéstica
que determina os y progenitores e os A descendentes gerados pela mutagao. A
programacdo evolutiva permite a auto-adaptagdo dos pardmetros estratégicos

durante a pesquisa.

Colénia de Formigas: A optimiza¢do por colénia de formigas [145] é um sistema
multi-agente onde iteragdes simples entre formigas artificiais resultam num
comportamento complexo da colénia. Este tipo de algoritmos foram inspi-
rados em coldénias de formigas reais que depositam uma substancia quimica
(feromona) no chdo. Estas substancias influenciam o comportamento indivi-
dual das formigas. Quanto maior for a quantidade de feromona existente num

caminho maior é a probabilidade de uma formiga o escolher.

Redes Neuronais: As redes neuronais artificiais tentam implementar num compu-
tador a capacidade de processamento de dados do cérebro. Para implementar
este sistema (pelo menos num modo bastante simplificado tendo em atencao
o niumero de unidades e a sua interligacdo), unidades simples (correspondem
a neurénios) sdo organizados num ntmero de camadas e a comunicagdo é re-
alizada através de ligagdes ponderadas (correspondem a axonios e dendrites).

A rede funciona em paralelo, cada unidade da rede calcula tipicamente uma
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soma ponderada de entradas, executa alguns mapas internos de resultados,
e eventualmente propaga um vector diferente de zero para a sua ligagdo de

saida.

Simulated Annealing: E uma estratégia de optimizagao inspirada num modelo de
evolugdo termodinamica, modelando o processo de aquecimento e arrefeci-
mento lento com vista a encontrar um estado de energia minimo. A estratégia
funciona com uma possivel solugdo e gera solugdes através de um operador de
variacdo (mutacdo). A solucdo criada é aceite sempre que apresente uma di-
minui¢do da energia ou entdo aceite com uma probabilidade pequena se apre-
sentar um valor de energia superior. O parametro de controlo (probabilidade

pequena) é normalmente denominado por temperatura.

Algoritmo Cultural: Os algoritmos culturais [146] tém uma implementa¢do seme-
lhante aos algoritmos evolutivos que suportam os modelos de heranca. Um
é implementada ao nivel da micro-evolugdo em termos de caracteristicas e o
outro ao nivel da macro-evolugdo em termos de crengas. Os dois modelos in-
teragem por um canal de comunicacdo que permite que o comportamento dos
individuos altere a estrutura das crencas e que a estrutura das crengas restrin-
gem o modo como os individuos se comportam. A estrutura das crengas re-
presenta o conhecimento “cultural” relativos a certos problemas e consequen-

temente ajuda na solugdo de problemas ao nivel das caracteristicas.

Optimizacdo de bandos de particulas (PSO): Este tipo de algoritmo, proposto por
Kennedy e Eberhart [147], é baseado no comportamento social de bando de
aves ou cardumes em movimento coordenado e sincronizado tendo em vista
um objectivo como a forma de procurar alimentacdo ou como mecanismo
de autodefesa. Cada individuo desloca-se com uma velocidade ajustada de

acordo com a sua experiéncia e com a da populagéo restante.

Técnicas de Pesquisa Estocdsticas: usam a pesquisa para conduzir a escolha pro-

babilistica dos proximos pontos a pesquisar. Elas sdo gerais no seu dominio,
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sendo capazes de resolver problemas bastante complexos que estdo para além

das capacidades tanto das técnicas exaustivas como das de célculo.

Aprendizagem Incremental Baseada na Populaciao (PBIL): Captura explicitamente
a dependéncia de primeira ordem entre os parametros de uma solugdo indi-
vidual e a qualidade da solucdo [143]. O algoritmo PBIL usa um vector de
probabilidades de primeira ordem para modelar uma distribui¢do de probabi-
lidades simples sobre todo o conjunto de vectores. O vector de probabilidades
é ajustado para aumentar a verosimilhanca de gerar solu¢des de grande qua-
lidade. Para este efeito, ao longo da pesquisa, o vector de probabilidades é
influenciado no sentido da solu¢do com melhor desempenho em cada gera-

¢ao.

BOA: (Bayesian optimization algorithm) foi desenvolvido por Pelikan, Goldberg, e
Cantt-Paz [148] baseado nos conceitos dos AGs. O algoritmo usa técnicas para
modelar os dados através de redes bayesianas para estimar a distribuigdo das
solugdes promissoras. As novas solugdes sdo geradas usando a distribuicdo

bayesiana.

Pesquisa Tabu: A pesquisa tabu usa um mecanismo de “memoria” que forca o al-
goritmo a explorar novas areas do espago de pesquisa. Este processo é conse-
guido memorizando algumas solu¢des examinadas recentemente. Tornando-
-se assim solugdes tabu (proibidas), ndo as considerando na escolha da solugdo

seguinte a pesquisar.

Algoritmos Genéticos Hibridos: Sdo algoritmos de pesquisa heuristicos baseados
numa populagdo. Basicamente combinam uma pesquisa heuristica local com
os operadores genéticos. Este tipo de algoritmo também é designado por me-

metic algorithms
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Teste de Mann-Whitney

B.1 Introducgao

Quando se pretende comparar duas amostras estatisticas relativamente ao seu valor
médio, para uma certa varidvel, pode ser usado o teste-t de Student quando as amos-
tras sdo independentes. Alternativamente podem ser adoptadas outros testes ndo-
-paramé’cricos1 tais como os testes de Wald-Wolfowitz, de Mann-Whitney [149, 150]
e de Kolmogorov-Smirnov [151] quando se consideram duas amostras independen-
tes. Por outro lado, quando se pretendem comparar mais que duas amostras deve-se
usar a andlise da varidncia [152, 153] como, por exemplo, o teste de Kruscal-Wallis

ou o teste da mediana.

Os resultados das experiéncia sdo expressos em fungdo da sua significincia. Neste
contexto, a significancia refere-se essencialmente aos resultados da andlise estatistica
dos dados. A significancia, expressa através de um valor probabilistico, indica quao
diferentes sdo as amostras analisadas. Assegura também que o resultado da expe-

riéncia realizada é valido e que ndo se deve a um enviesamento (e.g., uma amostra

10s testes nao-paramétricos sao usados quando nao se conhecem os parametros da variavel de
interesse da populacdo. Assim, os testes ndo incidem na estimagdo de pardmetros que descrevem a
funcdo de distribuigdo estatistica da varidvel.
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ndo representativa da populagdo ou a influéncia de uma varidvel desprezada).

O nivel mais baixo de confianca normalmente aceite é de 5%, isto é de 0,05 de nivel
de probabilidade ou de significancia, p. Nos casos em que se verifica p < 0,05 é
aceite a hipotese alternativa” e rejeitada a hipétese nula®. Quanto mais baixo é este

valor maior é o nivel de confianca da experiéncia realizada.

Neste apéndice é descrito o método de Mann-Whitney utilizado na tese.

B.2 Método de Mann-Whitney

B.2.1 Introducao

O teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney é usado para determinar a significan-
cia, ou o grau de diferenga, entre duas popula¢des. Deste modo, através de duas
amostras da populacdo, o teste U de Mann-Whitney é adoptado para testar a hi-
potese nula Hp: “As duas populagdes seguem a mesma fungao de distribui¢do” ou

“Nao existe significancia entre as duas populagdes”.

As condi¢des necessdrias para aplicar o método de Mann-Whitney sdo as seguintes:

1. As duas amostras sdo escolhidas aleatoriamente de duas populagdes;

2. A varidvel dependente é continua, capaz em principio, se ndo na prética, de

produzir medidas em todo o dominio;

3. As medidas das duas amostram devem ter as propriedades de uma medida

ordinal escalar, de modo a que tenha sentido falar em “maior que”, “menor

que” e “igual a”.

ZHip6tese alternativa é o oposto da hipétese nula, ver nota seguinte.
3 A hipétese nula é usada para indicar a inexisténcia de diferenca.
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| Valor bruto | Amostra | Posigdo | Posto |

3,5 A 1 1
3,7 A 2 2
4,0 A 3 3
4,1 A 4 4
4,2 A 5 5,5
4,2 B 6 5,5
4,3 B 7 7
4,4 B 8 8
4,5 A 9 9
4,6 B 10 10
4,8 A 11 11
51 A 12 12
5,2 B 13 13
55 B 14 15,5
55 A 15 15,5
55 A 16 15,5
55 B 17 15,5
6,2 A 18 18
6,8 B 19 19
6,9 B 20 20
7,1 B 21 21
Soma (T4) A 96,5
Meédia p 4 A 8,8
Soma (Tp) B 134,5
Média up B 13,5

Tabela B.1. Conjunto formado pelas amostras A e B

O método de Mann-Whitney pode ser determinado da forma apresentada de se-

guida.

B.2.2 Descri¢cao do modo de funcionamento

Considere-se duas amostras A e B retiradas aleatoriamente, respectivamente das
populagdes P4 e Pp. Inicialmente comega-se por unir as duas amostras num tinico
conjunto de N = n, + n; elementos. De seguida ordena-se o conjunto de forma
ascendente. O posto atribuido a cada elemento da amostra é obtido pela médias das

posigdes de todos os elementos cujo “valor bruto” seja igual (ver tabela B.1).
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Calculam-se as somas (T4, Tp) € Tap € as médias (y 4, 1ig) € pap dos postos das duas

amostras:
Ta =965 s =288, Tp =134,5 up = 13,5, Tap = Ta + Tp = 231 e yuap = 11.
O efeito de substituir os “valores brutos” por “postos” tem duas vantagens:
e Transforma o problema para dominios com relagdes ordinais (<, >, =) igno-

rando que esses “valores brutos” ndo derivem de uma escala com intervalos
iguais;
e Transforma o vector de dados num tipo de sistema fechado onde se pode tirar

partido das propriedades deste tipo de conjunto.

Em geral, a soma dos postos de qualquer conjunto com N elementos pode ser cal-

culado através da expressao:

N(N +1
Tap = % (B.1)
e a média serd obviamente dada por:
T N+1
HAB = —5\4]3 = 5 (B.2)

Considere-se a hipétese nula Hp: “os conjuntos A e B ndo diferem significativa-
mente”. Se esta hipdtese for verdadeira, entdo os “valores brutos” das amostras
serdo parecidos e os “postos” provenientes delas ficam ordenados de forma aleat6-
ria. Assim, se a hip6tese nula for verdadeira, serd de esperar que a média da soma
de cada posto T; se aproxime da média geral y4p. Consequentemente, a soma dos

postos T; de cada grupo deve-se aproximar dos valores:

- N+1
Ta=n, ;_ =121
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N+1:110

TB:nb

Por outras palavras, se a hip6tese nula for verdadeira pode dizer-se que:

o T4 = 96,5 pertence a uma distribui¢do amostrada cuja média é igual a 121;

o Tp = 134,5 pertence a uma distribui¢do amostrada cuja média é igual a 110;

Assim, para qualquer situacdo as distribui¢des tém a mesma varidncia e desvio pa-

drdo. Sendo o desvio padrao dado pela férmula:

nanp(N + 1)

- (B.3)

or =

No exemplo indicado obtém-se o7 = 14,2.

Num conjunto onde N postos estdo bem distribuidos pelas duas amostras de di-
mensdo 1, e n, (n; > 5e n, > 5), pode afirmar-se que as distribui¢des T4 e Tp

tendem aproximar-se de uma funcédo de distribui¢do normal.

Conhecida a média e desvio padrdo de uma amostra que segue uma distribuigao
normal, podem-se transformar os valores observados de T4 e Tg numa versao apro-
priada da relagdo—z gaussiana e indexar o resultado a distribuicdo normal unitaria.
Na relacdo—z deve-se incorporar uma correc¢do de 0,5 devido a continuidade para

acomodar o facto de T ser intrinsecamente discreto.

Assim, pode-se calcular a significancia considerando To,s = Tj, pr = Hi e o7 = 0;

comi = {A ou B}.

Sendo a estrutura geral da relacdo dado pela seguinte férmula:
(Tobs — ,uT) + 0,5y

z= = (B.4)
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Nivel de significancia, p
Teste direccional 0,05 0,025 0,01 0,005 0,0005
Teste bidireccional | —— 0,05 0,02 0,01 0,001

| Zeritico | 1,645 1,960 2,326 2,576 3,291 |

Tabela B.2. Valores criticos de z

—1;, Ty >
v = { obs ur (B.5)
1/ Tobs < HUr

No exemplo considerado os valores criticos das amostras sdo os seguintes:

965121405

1 ~1,69 (B.6)

ZA

_ 1345-110—-05
- 14,2

Zp = 1,69 (B.7)

A simetria observada entre os valores de z4 e de zg ndo acontece por coincidéncia.
De facto, em todos o0s casos, z4 e zp devem ser simétricos. Na tabela B.2 pode-
-se ver os valores criticos de z. Assim, se se considerar a hipétese alternativa H;
como “A populagdo A tem tendéncia a fornecer valores mais baixos” pela tabela
pode concluir-se que os resultados sdo significativos com p < 0,05 (teste de Mann-
Whitney, unilateral, z = —1,69). Conclui-se assim, que a populacdo P4 tem tendén-
cia a apresentar valores mais baixos. Por outro lado, se a hip6tese alternativa é “Qual
a populacdo que tem tendéncia a obter valores mais baixos”, os resultado nao se dis-

tinguem significativamente (teste de Mann-Whitney, bidireccional, z = —1,69).

Se a hipétese nula for verdadeira, a probabilidade dos resultados da amostra A in-
cidirem na parte direita de z = —1,69 com o valor de distribuigdo normal, no caso

do teste bidireccional, de p = 0,0455, ver figura B.1.
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Figura B.1. Distribuicdo normal com meédia y = 0 e desvio padréo ¢ = 14,2

B.3 Resumo

Neste apéndice foi apresentado os conceitos fundamentais do teste ndo-paramétrico
U de Mann-Whitney. Este teste é utilizado para comparar o desempenho do método

multi-objectivo MaxiMin.
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Calculo fraccionario

C.1 Introducao

O célculo fracciondrio (CF) é uma extensdo natural da matemadtica cldssica. Apesar
do CF ser um tema de pesquisa contemporaneo do calculo diferencial e integral,
muitos investigadores desconhecem a sua existéncia. O primeiro documento sobre
CF data de 1695 quando L'Hopital escreveu uma carta a Leibniz onde o questiona
sobre o significado de D"y quando n = 1/2. Desde entdo os termos CF e o “célculo

diferencial e integral de ordem arbitraria” sdo usados para denominarem esta area.

A partir das ideias iniciadas por Leibniz muitos matemaéticos importantes tais como
Euler (1930), Laplace (1812), Fourier (1822), Abel (1823), Lioville (1823) e Riemann
(1847), entre outros realizaram investigacdo nesta area. Apesar do trabalho desen-
volvido, muitos aspectos do CF estdo longe de estarem clarificados pois a sua com-
plexidade acrescida cria uma barreira a sua aplicagdo. Por exemplo, ao contrario do
calculo diferencial de ordem-inteira, existem varias defini¢cGes alternativas para a
derivada fraccionaria (DF). As expressdes propostas conduzem a pontos de vista
complementares mas ndo existe, até ao momento, uma interpretacdo geométrica

simples para as DFs.
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Contudo, o desenvolvimento da teoria do caos e dos fractais, revelam a existéncia
de uma relacdo profunda com as derivadas e integrais fracciondrios (DIFs) o que
motivou interesse renascido no CF. Um aspecto importante do CF é o facto inquesti-
ondvel de que as DFs revelam propriedades que ndo sdo suportadas pelas derivadas
de ordem inteira. Por exemplo, a caracteristica de memoria de um modelo de ordem
fracciondria parece estar relacionado com a irreversibilidade dos processos fisicos,
enquanto que os modelos de ordem inteira s6 fornecem descri¢des bidireccionais no

tempo.

Os aspectos fundamentais da teoria do CF podem ser encontrados em [154-157]. No
que concerne a aplicagdes do CF podem ser mencionadas investigacdes em visco-
-elasticidade /amortecimento, caos/fractais, biologia, electrénica, processamento de
sinal, difusdo e propagacdo de ondas, infiltracdo, modelacado, controlo e irreversibi-

lidade [158-171].

Na secgdo C.2 é feita uma introducéo sucinta ao calculo fraccionério.

C.2 Introducao ao calculo fraccionario

Desde a fundagdo do cdlculo fracciondrio a generalizagdo do conceito de derivada e
integral em ordem ndo-inteira « (x real ou complexo) tem sido sujeita a aproxima-
¢Oes distintas (tabela C.1). A partir das defini¢des apresentadas na tabela é possivel
calcular as DIFs de vdrias fungdes. Algumas func¢des elementares encontram-se na

tabela C.2.

Apesar de existirem vdrias defini¢des alternativas de DIFs que, na realidade, sdo
equivalentes, existem algumas definicdes que se adequam mais em certo tipo de
problemas. Por exemplo, a defini¢do de Laplace/Fourier de uma derivada de or-
dem fracciondria « € C do sinal x(t), D*[x(t)] é uma generaliza¢do “directa” da ex-
pressao cléssica de ordem inteira (C.1) sendo a transformada do sinal multiplicada

pelo operador s/jw. Assim, no ambito da teoria do controlo automatico significa
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Tabela C.1. Definicbes de derivadas e integrais fraccionéarios

X
Liouville (Ifp) (x) = ﬁ J e E)z -dt, —00 < X < +00
X
(D¢f) (x) = r(ll,a)% f (J{Ett))adt, —00 < x < +00
Riemann-  (If ¢) (x) = ﬁf (x—g%ﬂxdt' a<x
a
Liouville (DiLf) (x) = l"(ll—oc)% J (ﬁ?)“dt, a<x
a
X
Hadamard  (I%¢) (x) = ﬁ J #dt, x>0,a>0
0
X
(D3 f) (%) = i | Aot at
Grii 1d I« _ 19 h (=a)/h T (atj) ih
rimvald: (I3,9)(x) =l tim |ie L T gt i
, u : o T(at1
Lemikov (D, f)(x) = lim [%kgo(—l)kmx(t - kh)]
X
Chen (I9) (x) = ﬁ [ o(t)(x — t)*~1dt, x>c
¢ X
(Dgf) (x) = r(lla)% ff(t)(x —t)7*dt, x>c¢
Marchaud  (Di¢) (x) = rr'g [ ngcx_);)ﬁi) dt
Fourier F{lte} = é{f)};, 0<R(a) <1
F{Di¢} = (Hjw)"F{g}, R(a) > 0
Laplace {5, 9} = gs{;’)}, R(a) >0
2{Di, 9} = s#{q}, R(z) > 0
Tabela C.2. DIFs de algumas fungfes elementares
lp(x),x e R|(I{9) (x),x e RaeC
(=P [P R >0
el A%, A%t >, 8?( ) >0
sin(Ax) A %sin(Ax —0,5a), A >0 R(a) >
cos(Ax) A %cos(Ax —0,5a), A >0,R(ax)>1
eM sin(yx) % sin(yx — ag), = arctan(y/A),y > 0,R(A) > 1
e cos(yx) % cos(yx — ag), = arctan(y/A),y > 0,R(A) > 1
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que a andlise dos métodos baseados na frequéncia tém uma adaptagdo imediata.

L{DMx(1)]} = *X(s) 1)

Se se considerar o sistema de controlo representado na figura C.1, com 1 < a < 2,
entdo o diagrama de Bode em malha aberta (figura C.2) apresenta um declive de
—20a dB/dec e uma fase, constante, de —a7r/2 rad. Consequentemente, o sistema
em malha fechada tem uma margem de fase constante de 71(1 — «/2) rad que é
independente do ganho do sistema. Esta importante propriedade também se pode

observar através do lugar das raizes ilustrado na figura C.3.

R(slF K C(s)

Figura C.1. Diagrama de blocos

_ g (GG TG
m
S, L |
— —
B B
g /*"Gu dB/dec \L;J/rx%

= ®
¥ = f
o
«

0,01 0,1 1 10 ,01 0,1 1 10
w [rad/s] w [rad/s]
(a) Diagrama de médulo (b) Diagrama de fase

Figura C.2. Diagrama de Bode em malha aberta do sistema de ordem fraccionaria ilustrado
nafiguraC.1,com1 < a <2

Por exemplo, quando 1 < a < 2 o lugar das raizes segue a relacdo 7w — amr/2 =
arccos((), onde  é o coeficiente de amortizagdo, que é independente do ganho K do
sistema. A implementacdo de DIFs baseado na defini¢cdo de Laplace/Fourier adopta
o dominio da frequéncia e requer um nimero infinito de p6los e zeros obedecendo
a uma relagdo recursiva. Por exemplo, considere o circuito implementado na figura

C.4. A partir da figura pode ver que:
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fo —k plano s

+oo —k

Figura C.3. Lugar das raizes para o sistema de controlo ilustrado na figura C.1, com
l<a<?2

I
IO Il 11 In
R R R
R € i o
C s . S

I=)_1I (C.2a)
i=0
R‘
Ripq = ?1 (C.2b)
Cip1 = % (C.20)

onde € e 1 sdo factores escalares, I; é a corrente resultante da tensdo aplicada e R; e C;
sdo, respectivamente os elementos resistivos e capacitivos do ramo i. A admitancia

Y (jw) é dado por:

Ijw) & jwCe

Y09 Vi)~ Ljor+ ey

(C.3)
i=0])

A figura C.5 ilustra o diagrama assimptotico de Bode de Y (jw). As frequéncias dos

polos e zeros (w; e w!) obedecem a relagdo recursiva:
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201logyo [Y(Gw)|

Agp I

20m’db/dec
20db/dec

wy = w) = g wy = HL
1= RC 1= RCY2TRC w

S

o~
=
o

(a) Amplitude

arg{Y(jw)}

NIY

3
(S

A partir da amplitude ou da fase do diagrama de Bode, a inclinagdo média m’ pode

ser determinada através da expressdo:

/ loge

- loge +logn 4

No entanto, esta aplicacdo tem algumas desvantagens. Numa aproximagdo real o
nimero finitos de pélos e zeros introduz uma ondulagdo na resposta em frequéncia
encontra-se limitada a uma certa faixa de frequéncias. Por outro lado, a conversao
para tempo discreto requer um ntimero adicional de cédlculos e as aproximacgdes
tornam-se dificeis de analisar. O método é restringido aos casos onde a resposta

em frequéncia é bem conhecida, pelo que ocorrem circunstancias onde é frequente
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surgirem problemas na sua implementacéo.

Uma aproximagao alternativa, baseada no conceito de diferencial fracciondrio, con-

siste na defini¢do de Griinwald-Letnikov dada pela equacao (C.5):

pay ®
D [x(®)] = Jim [1117 k;(_l)kr(k +r1()(:_1)k G (€5)
—+00
I(z) = / et 1dt, R(z) > 0 (C.6)

0

onde I' é a funcdo gama de Euler (C.6), que generaliza o conceito de factorial para
valores complexos, e I é o incremento no tempo. Uma propriedade importante
revelada pela equagdo (C.5) é que, enquanto uma derivada de ordem inteira implica
uma série de termos finitos, a derivada de ordem fracciondria requer uma série de
termos infinitos. Isto significa que as derivadas inteiras sdo operadores “locais” em
oposicdo com as derivadas fraccionais que tem, implicitamente, uma memoria de

todos os eventos passados.

Esta férmula inspira um algoritmo para o calculo de DIFs em tempo discreto [172],
baseado na aproximagdo do incremento do tempo & através do tempo de amostra-

gem T, levando a equagdo no dominio dos tempos (C.7) onde X(z) = Z{x(t)}.

© (1T (g T\ ©
f{D“[x(t)]}%[%;),ﬁlrl&i(kﬂ))z"] x@) - () xe) @)

Uma implementagdo real da equagao (C.7) corresponde a truncar a série no termo n

resultando a equagdo (C.8).

DT (a
ZADT X)) ~ [% ;) 5(!1“1(2)4 F—(ki;))z_k

X(z) (C.8)
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Consequentemente, para obter uma boa aproximacdo, deve-se usar um valor ele-

vado para n e um valor de amostragem, T, pequeno.

C.3 Resumo

Neste apéndice foram apresentados alguns conceitos bdasicos fundamentais do cél-

culo de derivadas e integrais de ordem fraccionarias.
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