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Resumo

Atualmente a engenharia ¢ outros ramos da ciéncia eventualmente se deparam
com problemas que nfio tem solugio ou cuja solugdo ¢ extremamente complexa.
Usualmente desenvolve-se para cada um desses problemas técnicas especificas para sua
solugdo, porém muitas vezes essas solugdes ndo sfo Gtimas.

Os algoritmos evolutivos propdem-se a ser um método de otimizagdo genérico,
que busca a otimizagfo de problemas complexos. Assim, esse trabalho € uma tentativa
de utilizar a técnica no problema de vibracso em um brago robético cujo perfil laminar o

sujeita a grandes vibragdes durante movimentos,



Abstract

Nowadays, engineering and other science lines sometimes achieve problems
which solutions are extremely complex or even it doesn’t exist. Usually solutions to
these problems are developed specifically, but in most cases those solutions aren’t
optimal.

The Evolutionary Algorithms are proposed to be a generic optimization method
that search for optimization on complex problems. Thus, this text is an attempt to use the
technique on the problem of vibration in a robotic arm whose thin profile subjects it to

great vibrations during movements.
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1 INTRODUCAO

1.1 Objetivo do Trabalho

Algoritmos Evolutivos (AE) séo algoritmos usados, principalmente, para solugiio
de problemas de otimizag8io para os quais nfo se possa determinar solugio com métodos
deterministicos normais.

Em geral métodos deterministicos ndo sdo suficientes para solugéio de problemas
com fungdes objetivas nfo lineares e com muitas varidveis reais [1], ou mesmo para
problemas combinatorios, caso o espago de solugdes seja exageradamente grande, como,
por exemplo, no problema de corte de placas 2D.

Os Algoritmos Evolutivos tem como principio fundamental a idéia de imitagio
da natureza, do ponto de vista evolutivo. Por apresentarem uma série de processos
randdmicos, como mutagio, os AE sdo um método estocéstico de otimizagdo, que em
geral sdo mais efetivos para a solugio de problemas do tipo dos citados anteriormente.

Para o estudo, e verificagio das possibilidades dos AE, realizar-se-4 o controle
6timo de um brago robético flexivel. Para esse problema ja existem modelos e resultados
obtidos por outros métodos e assim sera possivel verificar-se a qualidade das respostas

encontradas.

1.2 Definicio do problema

Tendo em vista que o objetivo do trabalho é o estudo e implementacio das
teorias de Algoritmos Evolutivos, um problema real foi escolhido para que pudéssemos
implementar a solugio encontrada através dos algoritmos.

O problema escolhido ¢ a minimiza¢iio das vibragBes na ponta de um brago
robético (fig. 1). Esse brago executa um movimento simples de rotagio em torno do eixo
de seu cubo. Por ter uma espessura extremamente pequena (de forma a poder ser
considerado uma lamina), a vibragfio causada em sua ponta é considerdvel. Dessa forma,
uma técnica de controle das vibracdes se faz necessaria. Dado que ja existem solucSes

para o problema (obtidas por técnicas diversas aquela que utilizaremos), os resultados



obtidos poderdo ser comparados com os preexistentes. Assim, a cada etapa do
desenvolvimento do projeto, teremos em que nos basear de forma a refinarmos nossa

solucdo.

maséa

E brago

cubo

Figura 1: Braco Robdético a ser controlade

O problema consiste na determinaggio da curva de torque aplicada ao brago, para
que esse se movimente, num dado desiocamento, com a menor vibracdo possivel em sua

extremidade.



2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Desde o principio do desenvolvimento da computagfo, além da inovadora
capacidade computacional, a possibilidade de dotar uma maquina de inteligéncia sempre
instigou os pesquisadores da area de computagfio. Ao enxergar a possivel capacidade
destas maquinas de imitar habilidades vivas, como auto-replicagdo, capacidades de
aprendizado, adaptagdio e controle do meio ambiente surgiram entdo linhas de
desenvolvimento baseadas em atividades bioldgicas.

Assim, desde os primeiros passos da criagfio dos computadores até o comego dos
anos 80 algumas linhas de atividade em computagdo seguiram principios bioldgicos. A
partir de entdo, estas linhas subdividiram-se e consolidaram-se em “machine learning”,
redes neurais e computacdo evolucionaria.

A computagdo evoluciondria teve inicio por volta das décadas de 50 ¢ 60, quando
diversos cientistas estudaram a evolugdo como um método pratico de otimizagdo para
problemas em engenharia. A idéia consistia em criar-se solugdes para um problema
especifico e evolui-las, utilizando-se algoritmos ¢ operadores inspirados em métodos
naturais de selecdo e variagdo.

Inicialmente trés correntes, dentro da computacdo evoluciondria, surgiram de
forma independente. Em 1960 Rechenberg introduziu as Estratégias Evolutivas, um
método que era utilizado para a otimizagdo de pardmetros em valores reais para
dispositivos como os aerof6lios. Em 1966 Fogel, Owens e Walsh desenvolveram a
“programacgdo evoluciondria”, onde as solugbes para o problema pedido eram
representadas por méaquinas de estados finitos, cuja evolugdo consistia em mudar
aleatoriamente seus diagramas estado-transig3o.

Os algoritmos genéticos foram inventados por John Holland também nos anos
60, sendo desenvolvido por ele e seus alunos, na Universidade de Michigan, durante as
décadas de 60 e 70. A grande diferenga entre a técnica desenvolvida por Holland em
comparagdo com as outras dentro da computagfio evolucionaria consiste no fato de que
Holland buscava estudar formalmente o fendmeno de adaptagio ¢ a partir disso

desenvolver maneiras para que os mecanismos adaptativos naturais pudessem ser



importados em sistemas computacionais, e ndo desenvolver um algoritmo que
solucionasse um problema especifico.

Em 1975 Holland langou seu livro Adaptions in Natural and Artifficial Systems,
no qual apresentou os algoritmos genéticos como uma abstragdio da evolugéio bioldgica e
deu o embasamento tedrico para sua implementagéo, € mesmo para os outros tipos de
AE [2].

Uma altima forma de algoritmos evolutivos se desenvolveu mais tarde, chama
programacdo genética, desenvolvida por Koza, porém essa nfio tem por objetivo a
solugio de problemas de otimizacdo, e sim a manipulacfio da sintaxe de programas de
computador.

Em uma implementagfio tipica dos Algoritmos Genéticos, os individuos sfo
representados por Strings ou Vetores. Todo individuo contém informagdes, que se forem
decodificadas, correspondem a uma solugfio para o problema em questio. O conjunto
desses individuos é considerado uma populagio, a qual sera submetida ao processo de
Evolugio. Em outras palavras, esses individuos serdo selecionados, de forma que os
mais aptos para critérios pré-estabelecidos permanegam na populago. Em seguida esses
gerarfio descendentes, processo no qual € possivel a ocorréncia de mutagdes. Os
descendentes serdo novamente selecionados e assim sucessivamente, até que se obtenha
soluges satisfatorias para o problema.

A primeira populagdo é gerada estocasticamente. Essa populacdo é avaliada
através da utiliza¢io de uma fungio de adaptagio. Ocorre, entdo, a selegéio, de tal forma
que os individuos mais bem adaptados “sobrevivam”, e os menos adaptados “morram”;
ou seja, sejam eliminados da populagfio. Depois da sele¢do os individuos selecionados
sdo indicados como pais, cuja replicacdo gerard uma populacio de descendentes. Em
principio essa nova populacdo € mais bem adaptada que a anterior, ou seja, os valores da
fungdo de adaptacfo para essa nova populagio devem ser maiores que os valores para a
populagio anterior. Esse processo deve ser repetido até que um critério de parada seja
atingido, ou um limite méximo para o tempo de simulagio seja alcancado. A

representacdo tipica de um Algoritmo Evolutivo esta esquematizada na figura 2 [3].
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Figura 2- Implementaciio tipica de AE

Dessa forma Holland introduziu na computagio evolucionaria uma técnica com
uma formulagfio tedrica consistente, 0 que serviu a partir de entfio como base para a
maioria dos desenvolvimentos na 4rea.

Os dois segmentos mais importantes de desenvolvimento dos algoritmos
evolutivo sdo os algoritmos genéticos e as estratégias evolutivas, sendo essa resultado de
estudos feitos principalmente na Alemanha e aqueles desenvolvidos nos EUA, sendo
que esse desenvolvimento ocorreu de forma quase simultdnea e praticamente
independente. Nas proximas segGes serfio feitas descrigbes detalhadas desses dois tipos
de AE.



3 ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS"*?

As Estratégias Evolutivas sdo o resultado do desenvolvimento aleméo da
utilizagdo do modelo evolutivo da natureza em problemas técnicos. Como mencionado
anteriormente, as EE foram desenvolvidas inicialmente por Ingo Rechenberg nos anos
60 na TU Berlin. Mais tarde foram aperfeigoados, principalmente, por Hans-Paul
Schwefel.

A primeira diferenga findamental entre as Estratégias Evolutivas e os
Algoritmos Genéticos reside no grau de formalismo da imitagdo da natureza. Ao
contrario dos AG, as EE, segundo o proprio Rechenberg, estdo baseadas na idéia de que
uma copia fiel dos fenGmenos naturais nfo € estritamente necessdria para que se
obtenham resultados satisfatérios em problemas técnicos.

Como conseqiiéncia foram desenvolvidas varias formas para a implementagio
das EE, que levam em consideragido diferentes detalhes do processo evolutivo. A
descri¢fo dessas formas principais serd feita a seguir.

A segunda grande diferenca entre os AG e as EE ¢é conseqiiéncia da primeira. Os
AG necessitam que se faca uma codificagdo, em geral binaria, dos pardmetros do
problema. Em geral é necessario fazer-se uma aproximagio por niimeros inteiros para
varidveis continuas, o que causa perda de resolucio na resposta, além de aumentar
bastante o esforgo computacional. Essa exigéncia dos AG estd atrelada ao formalismo
com o qual esse copia a natureza. Para as EE, em geral, codifica-se variaveis continuas
com nimeros reais. Além de utilizar os recursos do computador de maneira mais

eficiente, essa opg¢fo faz com que a entrada e saida de dados sejam mais claras [1].

3.1 Descricdo do problema de otimizacéio
Em geral, o objetivo de um problema de otimizagiio ¢ encontrar um vetor x~ tal
que:

VxeM: f(x)2 f(x)=f (1)



x: Vetor de varidveis objetivas do problema. x é um vetor de n componentes,
sendo n o niimero de dimensdes do problema.

f: Fungéo objetiva do problema. Fungio que deve ser minimizada.

f*: Minimo global da fungéo f.

M: Sub-espago de R”, que representa todos os valores que x pode assumir. M

pode ser definido da seguinte maneira:
M={xeR”/gj(x)ZOVje{l,...,q} } (2)

M ¢é um conjunto de ponios limitado pelas restri¢Ses do problema, que podem ser
expressas na forma de inequagoes.

E importante ressaltar que a defini¢io do problema como um problema de
minimizagdo ndo causa perda alguma de generalidade, pois este pede, facilmente, ser
transformado em um problema de maximizagdio. E, por isso, ndo haverd mais

preocupagio a esse respeito no texto.

3.2 Estratégias Evolutivas com dois individuos

Esse & o tipo mais simples de implementagdo de EE, e foi o primeiro a ser
utilizado para solugfio de problemas, j4 na década de 60. A notacdio normalmente
utilizada para representagdo desse tipo de implementag8io ¢€: (1+1)-ES (utiliza-se a sigla
ES nesse ponto para conformidade com a nomenclatura mais comum). O motivo dessa
notagio ficara claro ao longo do texto.

Em um (1+1)-ES, tem-se apenas um individuo (vetor de valores reais) que
compde a populagdo. Esse individuo é entfio duplicado e essa copia sofre mutagdes,
obtendo-se assim um segundo individuo (descendente). Esses dois individuos séo entdo
avaliados pela fungio objetiva, e o melhor deles ¢ mantido para a préxima populagéo,
sendo o outro descartado. Em seguida reinicia-se o ciclo: o individuo selecionado é
novamente duplicado, a cépia sofre mutacio e assim sucessivamente até que se atinja

um critério de parada.



Uma possivel representagiio matematica para essa implementacfio pode ser feita

da seguinte maneira:

(1+1)-ES = (P°,m,s,c4,¢i,T,2,t)
P’ = (x°,6") € I: Populagdo inicial. I =R" x R"
x: variavel objetiva do problema
o: parametro estratégico do método
m: Operador de mutagfo. I -» 1
s: Operador de selego. IxI — 1
¢4, ¢i € R: Varidveis para controle da mutagfo.
f: Fungéio objetiva. R" > R
g;: Fungdes de restrigdes. R" > R. j e {1,....q}
t: Critério de parada. I x I — {0,1}

E importante notar que n é o nimero de varidveis a serem ajustados no problema,
ou seja, o niimero de variaveis objetivas do problema de otimizacéo.

P° representa a populacio inicial, que pode ser gerada aleatoriamente pelo
proprio algoritmo, ou definida pelo operador como um chute inicial. A geragdo do

segundo individuo (descendente) a partir do primeiro é feita da seguinte maneira:

P'=(al,a))elx]
a =P =(x',0") (3)

a, =m(P')=(x",5")

O conjunto das equagdes (3) representa a formacgfo de uma populagio com dois
individuos (P*"), no instante t, a partir da populagdo original no mesmo instante t (P,
composta por apenas um individuo. A populagiio P’ é tempordria, ela é formada apenas

para que sobre ela possa ser aplicado operador de selecdo.



Sabe-se que na evolugdo natural, alteragbes pequenas causadas por mutaggo, em
geral, sdo mais eficientes para obtengdo de melhorias, que grandes alteragbes. Dessa
forma, o operador de mutagéo ¢ definido de tal maneira, que normalmente as mutagSes

causem pequenas alteragdes nos individuos originais,
K ! 3 «
x, =x; +N(0,0,) (=1,..,n) (4)

N é um nimero gerado segundo uma distribui¢do normal, com média zero e
desvio padriio . Nessa definigiio pode-se perceber dois fatores importantes: Apenas o
valor da varidvel objetiva do individuo sofre mutagio. O valor do desvio padrio
associado a ele, e que também faz parte do individuo permanece constante durante todo
o processo. O segundo ponto importante é que se podem definir diferentes desvios
padréo para cada varidvel do problema. Isso pode ser bastante util, quando a faixa de
variagio possivel dos valores for muito diferente para cada varidvel. Nesse caso, as
mutagdes podem ser proporcionais aos tamanhos dessas faixas, ou seja o passo da
mutagdo € variado de acordo com o valor de a. Denomina-se esse tipo de mutagéio por
mutaco linear e € discutido com mais detalhe na se¢fio 3.7.3.

O proximo passo ¢ a selegdo do individuo mais apto, que serd mantido para a

proxima gerago. Isso & feito através da aplicagfio do operador s sobre a populagéio P™.

P = s(PY) = {a self () S F() ng, () 200 g} -

a, - caso - contrdrio
A iteragio P*—» P*! pdra quando o critério de parada for atingido, ou seja:
t(a),a;) =1 (6)

Os critérios de parada mais usuais para o processo sdo: nimero de geragdes,

tempo de processamento, progresso {absoluto ou relativo), atingido.
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Um dado importante para o (1+1)-ES, é que sua convergéncia global pode ser
demonstrada, com algumas hipéteses simplificadoras. A demonstragéio encontra-se em
[5]. Para os fins desse trabalho, essa demonstragio ndio é de fato importante, porém
tlustra o grau de formalismo atingido pelas Estratégias Evolutivas nesses 40 anos de
desenvolvimento.

O (1+1)-ES como definido até aqui apresenta ainda um grande problema. Os
parametros estratégicos o sio definidos no comego do processo, e seus valores ndo serio
alterados a partir de entfio. Como pode ser visto na equagdo (4) o indica o passo da
variagéo causada a x pela operagdo de mutacio.

No comego do processo os valores de x estio bastante distantes dos valores
6timos, 0s quais se objetiva alcancar, pode-se, portanto, definir um passo relativamente
grande para a mutagfio, assim, chegar-se-4 mais rapido s proximidades do 6timo global.
Entretanto um passo muito grande para a mutagfo inviabiliza o refinamento da soluco,
que exige passos menores. Por outro lado, se o passo for pequeno desde o inicio o
processo sera bastante lento. Por esse motivo é necessario que se determine uma forma
de se fazer um ajuste dindmico dos pardmetros estratégicos durante o processo de busca.

Para a realiza¢io desse ajuste, Rechenberg fez estudos tedricos a respeito da taxa
6tima de progresso durante a otimiza¢io de alguns casos classicos, e seus resultados
podem ser expressos pelo que ficou conhecido como “Regra do 1/5 de sucesso de

Rechenberg”, definida por ele mesmo por:

A taxa de mutag¢des que causam melhora da solugdo em relagdo ao
niimero total de mutagdes deve ser de 1/5. Se essa taxa for maior que 1/5, o

desvio padrdo deve ser aumentado, caso contrdrio deve ser diminuido.

E evidente que a maioria dos problemas de aplicacio tem caracteristicas
diferentes daqueles analisados por Rechenberg, porém essa regra se mostra bastante
eficiente como possibilidade de ajuste dindmico desse pardmetro.

Schwefel propde a seguinte forma para implementar-se a regra:
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¢, -0 8¢ pt <15
t+k

o' =4¢,-0',5e- pt >1/5 N
o', se-pt =1/5

Na equagfio (7), p' € a taxa de mutagbes com sucesso em relagdo ao total de
mutagbes, medida a cada k geragdes. A alteragio dos valores do pardmetro estratégico é

feita, entfo, a cada k geragdes. Schwefel sugere os seguintes valores para c; e cg:

¢i=1/0.82
cg~ 0.82

Além disso, pela propria expresséo de (7) verifica-se que o desvio padrio para

todas as varidveis objetivas do problema é alterado da mesma forma.

3.3 A forma mais simples de EE com varios individuos

Um proximo passo no desenvolvimento das estratégias evolutivas foi o
desenvolvimento de sua primeira implementacdio utilizando o conceito de populagio
formada por um conjunto de individuos. Essa implementag8o, representada pela sigla
(ut+1)-ES, introduz a idéia de se ter uma populagiio composta de p individuos, que
gerardo apenas um descendente. Se p for ignal a um, teremos novamente um (1+1)-ES.

Esse tipo de estratégia evolutiva ndo é, de fato, muito utilizada, porém a
compreensédo dessa € de grande valia para o estudo dos tipos mais complexos de EE's,
que serfio discutidos em seguida.

Semelhantemente ao (1+1)-ES, o (u+1)-ES pode ser definido da seguinte

maneira:

(u+1)-ES = (P°, wr,m,s,c4,¢:,5,2,t)

P°=(a,’,...,a,") € I*: Populagdo inicial. I =R" x R"
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u: Numero de individuos da populagio

r: Operador de recombinagdo. I* - I

m: Operador de mutaggo. I — I

s: Operador de seleggo, I**! — I*

¢q4, i € R: Variaveis para controle da mutagio
f: Fungdo objetiva. R" = R

g;: Fungdes de restrigdes. R" > R. j € {1,...,q}
t: Critério de parada. I*"! — {0,1}

As unicas diferengas desse tipo de EE em relagfo & implementagdo com apenas
um individuo s#io o niimero de individuos, evidentemente, e a introdu¢do do operador de
recombinagdo.

A operagfio de recombinacfio tem dois passos bésicos: o primeiro consiste na
escolha dos dois individuos que serfio utilizados para a geracdo do descendente. O
segundo passo € a geragdo do descendente de fato.

A escolha dos pais, por convengéo, é feita de maneira totalmente aleatdria. Com
os pais escolhidos, uma possivel implementa¢do para a geragio do descendente é a

seguinte:

r(PY=ad=(",c)Yel,xeR",c'eR"

x,,, ¥<1/2
x, =4 " ,Vie{l,.,n} (8)
x,,, ¥ >1/2
o, D12
o', =¢ “ / Viell,.,n}
a,,,D>1/2

O conjunto das equagdes (8) mostra uma implementagdo do operador de
recombinac¢fo, que é chamado de recombinagio discreta, j4 que as componentes do vetor

séio meramente copiadas para o descendente.
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Os nimeros ¥ e @ sdo gerados randomicamente no intervalo [0,1] para cada
componente do individuo, dessa forma eles sdo gerados n vezes para a recombinagio de
um anico individuo.

Apos a recombinagdo, ao descendente é aplicado o operador de mutagdo, e
somando o descendente gerado ao conjunto dos p individuos que compunham a
populagio no instante t, teremos uma nova populagfio, no mesmo instante t, com p+1

individuos, e que sera submetida a seleco. Entdo:

P = (0 s 8y ) = (@] sl m(r(P)))  (9)
A selecdo nesse tipo de EE ¢ feita eliminando o individuo menos apto da
populagdo P, Por isso, a populagio volta a ter u individuos e o processo pode ser

reiniciado.
P = s(P") (10)

O processo de mutacfio € definido exatamente da mesma maneira que para o
(1+1)-ES e a regra de 1/5 de sucesso de Rechenberg também pode ser implementada
nessa situacéo.

Os (u+1)-ES sdo em geral mais ripidos que os (1+1)-ES, e apresentam uma
vantagem fundamental em relagio a eles: como existe uma populagéo inicial com vérios
individuos, a chance de um deles ser um bom chute inicial, quando da geragio da mesma
¢ bastante grande, melhorando bastante o tempo de processamento do algoritmo.

A tUnica complicagdo introduzida € que o parmetro | deve ser definido pelo
operador, ¢ até aqui ndo existem estudos tedricos suficientemente amplos para a
determinagfio do mesmo, sendo assim necessdrio um processo de tentativa e erro,

buscando o melhor ajuste do pardmetro.
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3.4 As estratégias evolutivas do tipo (u+A)-ES e (1,A)-ES

Apo6s a apresentagio do (1+1)-ES e do (ut+1)-ES, pode-se esclarecer a razdo da
notacdo utilizada até aqui. O primeiro niimero entre os parénteses representa o niimero
de individuos que compdem a populagio. O segundo nimero representa o nimero de
descendentes gerados a cada geragfio. Sendo para tanto usados os simbolos p e A,
respectivamente, para denomina-los.

Nessa se¢fo serfo apresentados mais dois tipos de estratégias evolutivas: (pu+A)-
ES e (u,A)-ES. Sendo assim, ambos os tipos tém p individuos por geragdio, dos quais
serdo gerados A descendentes. A diferenca entre os dois estd na operacio de selegdo.

Para o (u+A)-ES os p individuos e os A descendentes sdo agrupados, formando
uma populacfo maior, 4 qual serd aplicado o operador de selegdo, ou seja, da qual serfio
escolhidos os p individuos mais aptos, formando assim a populagdo para a préxima
geragéo.

Para o (W,A)-ES somente os A descendentes formam a populagdo a qual serd
aplicado o operador de selegdo. Os individuos que compunham a populagio original sdo
desprezados e a selegéo ¢ feita exclusivamente sobre os descendentes gerados. Por esse
motivo, A deve ser sempre maior que 1.

A diferenca fundamental entre os dois tipos de EE € que o (u+A)-ES garante que
nunca haverd diminuicio da qualidade das solugdes, 0 que ndo ¢ certo o (u,A)-ES.

Esses dois tipos de EE se diferenciam fortemente dos anteriores, pois para eles
ndo serd utilizado o operador de mutag@io como definido até aqui e nem a regra de 1/5 de
sucesso de Rechenberg. Para essas implementagdes serd utilizada a idéia da auto-
adaptacdo dos pardmetros estratégicos; introduzidas por Schwefel,

Schwefel propds uma forma alternativa para o ajuste dindmico do parimetro c".
Baseado na idéia de que o desvio padrfio associado a cada componente do individuo é
parte do mesmo, o autor propde que o desvio padrio também possa ser alterado pelo

operador de mutag8o. 1sso poderia ser feito conforme:
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P (Y
g (12)
+N(0,0

a

nove —

X

nove — Xantigo nove )

Na verdade essa maneira alternativa de implementacgfio da mutagdo for¢a que o
desvio padrio (passo da variac8o) seja também objeto da selegfio. Assim, desvios padrio
mais “adaptados” sdo selecionados e melhoram as caracteristicas da solugfo encontrada.
A vantagem dessa implementag#o, € que ela se adapta as caracteristicas do problema em
questdo, ao contrario da regra do 1/5 de sucesso de Rechenberg. Em suma, a parir desse
ponto os pardmetros estratégicos, assim como as variaveis objetivas, passam a ser objeto
de processo evolutivo,

O unico problema desse tipo de abordagem é, novamente, a introdugdo de um
novo pardmetro para o algoritmo, A, que representa o passo da variacio de o. Nesse
caso, também néo existem estudos tedricos que fornecam valores para esse pardmetro.
Deve-se determina-lo empiricamente, voltando ao problema mencionado anteriormente.

Outras implementagSes para a mutacfo estdo disponiveis na literatura, mas
esbarram sempre no mesmo problema. Para uma discuss@io aprofundada sobre o tema
ver item 3.7.3.

Neste ponto da discussdo j&4 estamos aptos a entender as vantagens e
desvantagens do (u+A)-ES em relagio ao (u,A)-ES. E possivel demonstrar que em
algumas situacdes, o (u+A)-ES apresenta vantagem seletiva para individuos que tiverem
seus desvios padriio diminuidos, levando a estagnagdo do processo. Além disso, em
problemas com 6étimos variando no tempo esse tipo de EE tende a favorecer a
permanéncia de dtimos antigos.

O fato de o (n,A)-ES ndo garantir a preservagio dos individuos mais aptos de
cada geracdio, e sim selecionar os mais aptos do conjunto dos descendentes, pode levar a
algumas fases de recessfio, porém evita certamente os longos periodos de estagnagéo.

Dois graficos bastante representativos da evolugfo tipica desses dois tipos de EE

em relacdo ao tempo estdo representados na figura a seguir:
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(w+A)-ES (A)-ES
I
Qualidade do | / | A
A\ ¥
methor | i f e
individuo ~ M;‘W
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Tempo Tempo

Figura 3- Grifico comparativo da evolugdo das solugbes nas estratégias evolutivas

A descri¢do formal de (p,A)-ES pode ser feita da seguinte maneira:

{(,A)-ES = (P°, p,A,r,ms,Af,g.t)

P°=(a,’,...,a,°) € I': Populagio inicial. [=R" x R”
w: Nimero de individuos da populagéo

A: Numero de descendentes por geracéo

r: Operador de recombinagdo. I — I

m: Operador de mutagdo. I -1

s: Operador de seleggo. I* — I*

Ae R: Varidvel para controle do passo de variagéo de o'
f: Fungéo objetiva. R" > R

g;: Funcdes de restriges. R" > R. j € {1,...,q}

t: Critério de parada. I" — {0,1}

O desenvolvimento do algoritmo € feito usando as mesmas formas de s e r

usadas para o (ut+1)-ES, e o operador de mutagio ¢ implementado como em (12). A
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diferencga € que na operagdo de recombinagfo serfio gerados A descendentes, ou seja, ela

serd executada A, vezes.

3.5 As estratégias evolutivas do tipo (W/p#i)-ES

Esse tipo de estratégia evolutiva é uma extrapolagio do modelo encontrado na
natureza. Na notacéo, ‘#’ pode representar tanto ‘+” como °,’.

Nesse tipo de implementagdo defini-se mais um pardmetro p, que representa o
niimero de individuos selecionados como “pais” para a geragdo de cada descendente. Ao
invés da escolha normal de dois individuos, ter-se-4 um descendente sendo formado a
partir das variaveis e dos pardmetros de p individuos. A implementaco desse tipo de EE
pode ser feita alterando-se apenas a operacio de recombinagio, que continua sendo feita

de maneira muito parecida com aquela descrita pelas equagdes (8).

3.6 Estratégias evolutivas para popula¢des

E possivel estender o conceito da implementacfio das estratégias evolutivas para
a evolugiio de populagbes inteiras de solugfio. Sdo geradas algumas populagdes de
individuos que se desenvolvem paralelamente. De tempos em tempos ocorre uma troca
de informagdo entre essas populagdes. Essa troca pode ser apenas de componentes dos
individuos, ou mesmo de individuos inteiros.

Esse tipo de implementagio € bastante interessante para que se tente evitar a
obten¢éo de um minimo local para o problema. Esse ¢ um problema bastante presente
nas estratégias evolutivas, dado que quando um individuo se aproxima de um minimo
local, se torna muito mais apto que os outros componentes da populacio. Por
conseqiiéncia os valores de suas varidveis tendem a se espalhar pela populagdo,
diminuindo sua diversidade e conseqiientemente causando sua estagnacio e a
impossibilidade de atingir-se um minimo global.

Uma notagéo completa de todas as possibilidades de implementagiio das EE pode

ser feita da seguinte maneira:
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furviw(u/ p#ry™]-ES

m: Nimero de iteragdes de isolamento das populages.

u: Numero de populagdes desenvolvidas paralelamente

w: Namero de populagSes descendentes das u populagdes originais

v: Numero de populagdes que serfio escolhidas para a geragdio das w populagdes
descendentes

i: Numero de individuos de cada populagio

p: Nimero de individuos utilizados para a geragdo de cada descendente

A: Numero de descendentes em cada populagio

O processo inicia-se com a gera¢3o de u populagBes com p individuos cada uma.
Durante m geragdes essas populagdes se desenvolvem normalmente ¢ de maneira
totalmente independente. A cada m geragdes ocorre a geragdo de w populagdes
descendentes, sendo cada uma delas formada a partir de v populagbes presentes no
conjunto. Dessas w populagdes seleciona-se u populagdes que se desenvolverdo
independentemente por mais m geragdes, e assim por diante.

Para a escolha das populagdes mais aptas utiliza-se, em geral, a médias dos
valores obtidos pela fungfio objetiva para os individuos que compdem cada uma delas. A
formag8o de novas populages a partir de outras ndo segue nenhum padriio que seja
dominante. Pode-se faze-lo misturando-se os individuos das populacbes genitoras

usando qualquer critério que se deseje.

3.7 Aprofundamentos

3.7.1 O conceito da carga genética
Uma segunda possibilidade para evitar-se a estagnagfio em um minimo local —
sendo a primeira possibilidade a implementagio de estratégias evolutivas para

populagdes — € a utilizagio do conceito de carga genética, introduzido por Joachim Born.
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A idéia fundamental desse tipo de implementagfio é a defini¢io de uma carga
genética bésica, ou seja, um certo namero de individuos, que deve estar sempre presente
na populacdo. Essa carga genética é utilizada para as operagdes de recombinagdo,
entretanto ela ndo é influenciada pela operagfio de selegfo. Esses individuos nunca sfo
substituidos por descendentes.

O objetivo principal desse conceito é a introducdo de um conjunto de
informagGes sobre bons valores para as variaveis e para os parimetros do problema, que
sejam conhecidos com antecedéncia, e que, portanto, ndo precisario ser aprendidos pelo
algoritmo.

Em resumo, nesse tipo de implementagfio tem-se cada geragfo uma populagio
constituido por elementos pré-definidos e por elementos que compdem a populagéo

normal, aqueles que sofrem muta¢io, recombinagdo e que estdio submetidos & selegéo.

3.7.2 Recombinagdo

Até aqui se utilizou para todos os tipos de EE apenas uma possibilidade de
implementagéio para a operagdo de recombinagfo, chamada de recombinagéio discreta e
descrita pelas equacgdes (8). Entretanto esse é um ponto bastante importante para a
eficiéncia do método. A operacéo de recombinagéo, junto com a mutagfio, é o grande
mecanismo de introdugdo de diversidade na populagdo, e, portanto, parte fundamental
do processo de busca pela melhor solug#o.

Atualmente utilizam-se cinco tipos de operagio de recombinagido nas estratégias

evolutivas, que podem ser definidas como:

(%, (4)
X, ou-x,,,(8)
x'=33(x,, +x,,),(C) (13)

K OU Xy i (D)

2 (%o + %), (E)
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Para todos os casos, a, b € b; sfo individuos escolhidos como pais pelo préprio
operador de recombinagdo, ¢ devem fazer parte da populagéio atual. Vale lembrar, que i
deve ser um nimero no intervalo {1,...,n}, sendo n o ntimero de variaveis do problema

de otimizac#o.

(A): Na verdade esse caso representa a situagfo de néo se fazer recombinagdo, ou
seja, o descendente € copiado exatamente como o “pai”.

(B): O caso B representa a recombinagéo discreta, como definida em (8).

{C): Esse tipo de recombinagéio é chamada intermedidria. Sua implementagfo é
motivada pela idéia de se ter uma situagio com duas solugdes em lados opostos do “pico
4timo”. Nessa situagio a média dos valores dos pardmetros pode levar a resultados
excelentes. Além disso, esse tipo de recombinagfio tende a aumentar os valores de o,
impedindo assim a estagnagéo prematura da busca.

(D) e (E): Os casos D e E sdio muito semelhantes aos casos B e C,
respectivamente. A diferenca fundamental é que o segundo “pai” escolhido por r néo €
sempre 0 mesmo, sendo diferente para cada variavel do problema. A grande vantagem
dos casos D e E, ¢é o alto grau de mistura conseguido dentro da populagéo. Esses casos
s3o uma possibilidade de implementag8o para os algoritmos propostos na segéo 3.5.

Todos esses tipos de recombinagdes foram testados por Schwefel para vérios
problemas, ¢ os melhores resultados foram obtidos com a utilizagéio de recombinagdo

discreta para as varidveis objetivas do problema (x), e recombinagéo intermedidria para

os pardmetros estratégicos do método (o).

373 Mutag:&o6

Como mencionado anteriormente, a recombinacdo e a mutagfio sfio os dois
agentes introdutérios de diversidade na populagéo, e, portanto, daremos especial atengéo

para as possibilidades de implementacdo das mutagSes nessa segio.

3.7.3.1 Mutagfo simples
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A forma mais simples de implementagiio da mutagéio — ndio mencionada no texto
até aqui — € conhecida como mutag8o simples. Para esse tipo de implementagfio, define-
se um unico valor para o pardmetro estratégico o. Dessa forma, a equagdo (4) pode ser

reescrita da seguinte forma:

5 =% +NOC") i=(le)  (14)

Nesse caso, temos apenas um valor de ¢ para a populagéo inteira. Esse valor
pode ser alterado pela regra de 1/5 de sucesso de Rechenberg.

Para mutacdo simples, o conjunte de possiveis posigdes que um individuo pode
ocupar, dentro do espago de busca da melhor solugdo (R"), apés sofrer mutagfio, é
“esférico”. Essa “esfera” tem centro na posi¢éo atual do individuo e raio proporcional ac
valor de o. Nesse caso o caminho realizado pelas solugdes até o 6timo néo € o ideal
(gradiente) e sim fica oscilando em torno dele. Em problemas nos quais os gradientes
para cada uma das coordenadas {componentes) sejam muito diferentes, nfio se consegue
que o parimetro estratégico (o) se adapte adequadamente.

A figura a seguir mostra uma interpretagdo grifica do espago das possiveis
posiges de um individuo depois da mutagio (a esquerda) , e o caminho das solugdes até

o 6timo para mutagio simples. E considerado um problema de duas dimensdes.
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Figura 4- Visualizagfio grifica da mutacdo simples

3.7.3.2 Mutagio linear

A mutag8o linear ¢ a forma de mutagéio utilizada até aqui para todas as formas de
EE. Nesse caso associa-se a cada varidvel objetiva de cada individuo um pardmetro
estratégico, que indica o passo da variagdo dessa variavel durante a mutagfo. Esse tipo
de mutac¢fio € normalmente implementado por (12).

A grande diferenca desse tipo de mutagfio € a inclusfio do parimetro estratégico
como objeto da evolugdo, ou seja, tanto da prépria mutagdo, como da recombinago e da
selecio.

Nesse caso o espago de possiveis posi¢fes para um individuo que sofre mutagdo
em R" pode ser imaginado como um “elipséide”, sendo as dimensdes de seus semi-eixos
— que sfio paralelos aos eixos coordenados — proporcionais aos valores de ¢ para cada

uma das varidveis objetivas.
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Figura 5- Visualizagio grifica da mutagfo linear

Nesse tipo de implementag#io adiciona-se ao sistema um pardmetro, A, que deve
ser ajustado empiricamente. A figura 5 mostra, de maneira semelhante 4 figura 4, uma

interpretagdo grafica para a mutagéo linear.

3.7.3.3 Mutag¢do correlacionada

A dltima, e mais complexa, possibilidade de implementagio da mutagio ¢
chamada muta¢fio correlacionada. Nesse tipo de mutagfio define-se um pardmetro
estratégico ¢ para cada individuo, assim como para mutagfo linear. Entretanto, define-se
também um outro parimetro estratégico 6, que ¢ o dngulo entre as diregdes dos passos
de variagdo para cada varidvel e as dire¢Ses dos eixos coordenados.

Uma interpretagdio para esse tipo de mutagfo, € que o espago de possiveis
posigdes que o individuo mutado pode ocupar € um “elipséide”, como no caso anterior,
porém aqui se define um 4ngulo de inclinagdo do mesmo, em relagfo aos eixos
coordenados estabelecidos para o problema. A grande vantagem desse tipo de mutagéo,
¢ que a busca pela melhor solugdio é feita, ou tende a ser, exatamente na diregéio do

gradiente da fung#io, ou seja, com o menor nimero de iterages possiveis.
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Para essa situagdo, cada individuo pode ser representado por I = (x,6,8), sendo
que X tem n componentes, assim como o. Entretanto 6 tem n(n-1)/2 componentes, ja que
o mesmo é definido para cada par de varidveis objetivas, ou melhor, para cada par de
dire¢Bes definidas pelo problema de n dimensdes.

Vale ressaltar que o pardmetro 6 é também objeto do processo evolutivo, e €
variado de maneira andloga a variacdo de o, como proposto em (12). A figura 6 mostra
uma interpretagio grafica para a mutagfio correlacionada para um problema de duas
dimensoes.

Para a forma de implementa¢fio de mutagio correlacionada ver [7], e para uma

forma alternativa de mutacéo ver [8].

-1

-2

Figura 6: visualizagfio grifica da mutacdio correlacionada

3.7.3.4 Comparac#o entre as formas de mutagéo
Para a mutagdo simples temos apenas um pardmetro estratégico definido para o
individuo inteiro. Para a mutagdo linear temos um ntmero de pardmetros estratégicos
igual ao niimero de dimensdes do problema, ou seja, o niimero de varidveis objetivas n.

Finalmente para a mutagio correlacionada temos n pardmetros ¢ ¢ mais n(nt+1)/2
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pardmetros 6. Dessa forma o esforgo computacional exigido pela mutagdo
correlacionada cresce de forma quadratica com a dimensio do problema,e , portanto, é
invidvel para problemas de muitas dimensdes.

Por outro lado a mutagdo correlacionada € a que tem melhores possibilidades de
adaptagio as condigdes de um problema, sendo assim a preferida para a maior parte das

aplicagdes.

3.8 Conclusbes sobre as estratégias evolutivas

As estratégias evolutivas s3o concebidas em sua forma mais complexa, (p,A)-ES
— desconsiderando a utilizagfio de estratégias evolutivas para populagdes -, de tal forma
que ocorre um processo de aprendizado em dois niveis.

O primeiro nivel de aprendizado é a evolugdo das variaveis objetivas para valores
que representem um minimo da fungio — de preferéncia um minimo global. O
aprendizado no segundo nivel se d4 justamente quanto aos parémetros estratégicos, que
evoluem para valores que possibilitem a evolugdo das varidveis objetivas de maneira
otima. Isso € feito ao se incluir os parimetros estratégicos como objetos do processo
evolutivo, ou seja, eles mesmos passam a ser selecionados de maneira que valores mais
adequados tendem a permanecer nas populagbes, e sem que seja necessério nenhum
controle externo sobre os mesmos, como, por exemplo, a regra de 1/5 de sucesso.

Esse aprendizado em dois niveis € a diferenca fundamental entre as estratégias
evolutivas e os algoritmos genéticos, e deve ser levado em consideragdo quando da

escolha do tipo de algoritmo evolutivo a ser utilizado em determinada aplicagéo.
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4 ALGORITMOS GENETICOS

Dentre a variedade de técnicas fornecidas pela computagdo evolutiva, um dos
casos que merece maior estudo, dada a capacidade de resolver o problema de vibragio
do brago roboético, sdo os algoritmos genéticos. A seguir, um estudo mais aprofundado

sobre 0 tema.

4.1 Introducio ¢ breve historico

O fim da década de 50 e comego da década de 60 foi bastante fértil no
desenvolvimento da computacéio evolutiva, principalmente por causa do surgimento e do
desenvolvimento de maquinas de alto poder computacional, os computadores. Dentro
desse cenario, foram criadas algumas das técnicas existentes até hoje de computagio
evolutiva. Uma delas, surgida na década de 60, foram os algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos foram inventados por John Holland nos anos 60, sendo
desenvolvido por ele ¢ seus alunos, na Universidade de Michigan, durante as décadas de
60 e 70. O procedimento até entdo na computagio evolutiva era o desenvolvimento dos
métodos focados na solugdio de um problema especifico, portanto a 4rea era carente de
alguma base teérica. Mas o que John Holland e seus alunos buscavam consistia em (1)
estudar e explicar rigorosamente os processos adaptativos naturais e (2) projetar sistemas
artificiais por sofiware que contivessem os mecanismos importantes de sistemas
naturais, como crossover, mutagéo e reprodugéo [9].

Em 1975 Holland langou seu livro Adaptions in Natural and Artifficial Systems,
no qual apresentou os algoritmos genéticos como uma abstragio da evolugdo biologica e
deu o embasamento tedrico para sua implementagfio, e mesmo para os outros tipos de

AE [2].
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4.2 Defini¢iio

Algoritmos genéticos sfio algoritmos de busca de solugdes baseados nos
mecanismos de selecio natural e da genética. Eles combinam a teoria de selegfio natural
(sobrevivéncia do individuo mais apto) com as técnicas de troca de informagéo entre
individuos, reproduzindo as etapas de reprodugdo dos seres vivos.

Assim, tipicamente,uma implementagdo por algoritmos genéticos consiste em se
desenvolver uma populagfo, ou um conjunto de individuos, que interagira entre si para
escolher (e desenvolver) os individuos mais aptos, que trocarfio informac8o entre si de
forma a formar uma nova geragfio cujos individuos contenham informacgio dos
individuos mais aptos da geragdo passada.

Um individuo, no caso, representa uma possfvel solu¢io para o problema
proposto. Consiste, geralmente, em um vetor (string) de valores, geralmente binarios,
que codificam uma solugfo. Portanto, dado o problema, primeiramente deve-se
desenvolver uma codificagiio para as informagdes que as possiveis solugbes devem
conter, de forma que ela possa ser representada por uma seqiiéncia de valores bindrios.
Por analogia 4 biologia, onde toda a informagio necessdria de cada individuo esta
codificada numa seqiiéncia de informagdes (as seqiiéncias de bases nitrogenadas que
constituem o RNA ou o DNA), os algoritmos aqui em estudo sio denominados
algoritmos genéticos, dada a semelhanga de suas solugdes com as seqiiéncias genéticas
de informag3o.

Assim, gera-se, estocasticamente, uma primeira populaciio de individuos onde
cada um representa uma possivel solugio. Deve-se implementar, a seguir, uma fungéio
geralmente denominada fitness. Essa fungfo atribui um valor a cada solucdo que
classifica a capacidade de solugdio do problema para cada individuo. De uma forma
geral, quanto melhor a soluggo codificada por um individuo para o problema, maior o
valor que a fungfo fitress atribui a esse individuo. Deve-se, entdo, passar 2 selecdo dos
melhores individuos para que estes gerem novos individuos que passarfo 3 préxima
geragdo. Isso é feito da seguinte maneira: cada individuo tem uma probabilidade

proporcional ao seu valor de fitness para ser selecionado. Entdo, seleciona-se
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aleatoriamente individuos (onde os melhores serfio mais provavelmente selecionados)
que, associados dois a dois, gerardo novos individuos que passarfio & geragio seguinte,

Quando dois individuos sdo emparelhados para que gerem novos individuos,
mais uma vez as técnicas emprestadas da natureza se fazem necessérias, Para que novos
individuos (prole), possivelmente melhores que os “pais” que os geraram, sejam criados,
eles precisam que (1) carreguem material genético de seus pais e (2) apresentem
inova¢des que possam desenvolver, posteriormente, melhores caracteristicas nas
proximas geracdes. Assim, usa-se de duas técnicas naturais, que sfo o crossover € a
mutacdo. Ou seja, a partir do crossover os individuos “pais” trocam informagéo e a prole
sofre mutagfio para que novas mudangas, possivelmente para melhor, sejam criadas.

A partir de uma populagdo € criada entdo uma nova populagdo que reunir
informagdo genética dos melhores individuos da geragiio passada e ainda algumas
mudangas aleatérias, originadas por mutagio, que podera trazer melhorias 4s geracdes
futuras. Esse processo € repetido quantas vezes se fizerem necessdrio até que os
pardmetros exigidos sejam alcangados por uma populago.

Dessa forma Holland introduziu na computagdo evolucionaria uma técnica com
uma formulag3o tedrica consistente, o que serviu a partir de entdio como base para a

maioria dos desenvolvimentos na 4rea a partir de entdo.

4.3 Paralelo com fungdes biolégicas: reproducio, crossover e mutagiio

Quando geramos uma populagiio estocasticamente, conseguimos criar tanto
individuos que serfio solugdes ruins quanto individuos que representardo boas solugdes.
Porém, dificilmente conseguiremos um individuo que represente uma solugdio 6tima
logo na primeira populagéo, dado que os individuos s3o representados por longas
seqiiéncias de dados. Assim, o algoritmo genético deve ter um método de otimizacio das
solugdes, ou seja, deve utilizar as solugdes passadas para criar novas solugdes de forma a
buscar, gradualmente, uma solugfio 6tima para o problema.

Os métodos propostos por John Holland sfo os métodos emprestados da

natureza, a reproducdo, o crossover e a mutagdo.
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A reproducfo ¢ implementada na escolha dos individuos que formarfo a nova
geragdo. Existem algumas diferentes técnicas na selecfio dos individuos dentro dos
algoritmos genéticos, porem a mais comumente usada é o operador proporcional.
Funciona da seguinte maneira: cada individuo passa pela funcio de avaliagéo, a fungéo
fitness , e a cada individuo é atribuido um valor, proporcional a sua eficiéncia como
solugdo. Os individuos que serfo selecionados para participar da reprodugdo sdo
selecionados aleatoriamente, porém, cada individuo tem uma probabilidade de ser
selecionado proporcional ao valor que a fungéo fitness lhe atribuiu. Funciona como uma
“roda da fortuna”, onde cada individuo tem uma parcela da roda proporcional ao valor
atribuido pela funcéo fitness. O operador entéo “gira” a roda n vezes, onde n é o ntimero
de individuos, e os n individuos selecionados participarfo entdo da reprodugéo, que
formar4 a geragio seguinte.

Dentro do processo de reprodugio ocorrem os outros dois operadores principais
utilizados nos algoritmos genéticos: a mutagéo e o crossover.

Para a reprodugfio, ao imitar-se a natureza, poder-se-ia usar um dos dois tipos de
reprodugfio existentes na natureza, a reprodugio assexuada e a reprodugiio sexuada.

Biologicamente, a reprodugdo sexuada representa um avango com relagdo &
reprodugdo assexuada. Isso porque, ao misturar informacéio genética de dois individuos,
existe a possibilidade de se criar um individuo “fitho” com caracteristicas genéticas
melhores do que a dois pais. Grosso modo, pode-se conseguir um filho com as boas
caracteristicas de um dos pais somada com as boas caracteristicas do outro pai.
Obviamente também ha a possibilidade de se gerar um “fitho” pior do que os pais,
porem este seria eliminado nas geragSes seguintes. No caso da reprodugio assexuada,o
processo restringir-se-ia a simplesmente passar as geragfes seguintes os individuos
selecionados na geragdo anterior. O processo de otimizacfio entdo ficaria lento, pois
dependeria unicamente das mutagdes aleatérias para haver progresso.

Assim, nesse processo de reproducio, é importante que os individuos “filhos”
tragam consigo a informagéo genética dos pais, pois seus pais foram selecionados, como
explicado anteriormente, como os mais aptos da geragéio passada. E é necessario que

haja troca de informacio genética entre os individuos “pais”. Esse processo de troca de
1 p
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informacdes é conhecido como crossover, e a ocorréncia dele também ¢ aleatéria, sendo
a probabilidade de ocorréncia um pardmetro a ser definido, mas que gira em torno de
70% .

Dentro dos algoritmos genéticos existem alguns tipos diferentes de crossover,
porém existem dois que sdo os mais comumente utilizados.

O primeiro tipo de crossover, chamado crossover a ponto, funciona da seguinte
maneira: emparelham-se dois individuos selecionados de uma geracdio.e escolhe-se
aleatoriamente um gene. A partir desse gene, trocam-se as informagdes genéticas dos
dois individuos, gerando dois novos individuos, de acordo com o esquema da figura

seguinte.

Pait: 11010111101 b Fiho 1: 11010000100
Pai 2: 101%000100 Fiho2: 10100111101

Ponto de Crossover

Figura 7- Primeiro tipo de Crossover

O segundo tipo de crossover € chamado crossover por partes. Diferente do
crossover a ponto, o crossover por partes néo troca toda a cadeia de genes a partir de um
ponto, mas apenas um pedaco de material genético a partir do ponto de crossover. ou
seja, apenas um determinado niimero de genes (niumero este aleatério) a partir do gene

selecionado, de acordo com a figura seguinte.
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Numero de genes escalhido : 4

Pai1: 11010111101 b Filho 1: 11010000101
Pai 2: 1010‘0000100 Filhe2: 10100111100

Ponta de Crossover

Figura 8- Segundo tipo de Crossover

Apesar da eficiéncia desse método de reprodugio, ainda se faz necessério outro
meétodo para podermos obter uma solugfio 6tima para nosso problema. Caso usassemos
unicamente a reprodugéio como método de busca, encontrariamos uma limitagdo nos
algoritmos. A solugéio dtima alcangada ficaria restrita as solugdes dos individuos da
populagdo inicial, o que poderia representar um 6timo local da fung8o a ser otimizada.
Isso quer dizer que, caso os individuos da populago inicial ndo contivessem
intrinsecamente a solugdio dOtima global para o problema, essa solugfio nunca seria
alcangada.

Para contornar esse problema a mutagdo foi introduzida no método de John
Holland. Na natureza, a mutagio consiste na transformagdo de uma ou mais bases da
cadeia genética, geralmente causada por radiagio externa. No caso dos algoritmos
genéticos, a mutagdo consiste somente em se transformar um bit “0” em “1” e vice
versa, na cadeia de informagéo dos individuos “filhos”. A mutacfio tem como fungéo
bésica manter a diversidade das populagdes, ou seja, nfdo permite que as populacdes
fiquem restritas a algumas solugdes sem nunca cobrir as outras solugdes possiveis.

Assim, ap6s a “reprodugdo” e o crossover, os individuos filhos passam por um
processo de mutagdo. Também a probabilidade de ocorréncia de mutagfo, para cada bit,
¢ um pardmetro a ser definido de acordo com o problema. Esse pardmetro gira em torno

dos 5%. O esquema da figura seguinte ilustra uma ocorréncia de mutagfo:
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Individuo:101011l1011 —Pp Individuo: 16101101011

Gene que
sofrer& mutagio

Figura 9- Processo de mutagiio

A mutagdo ¢ uma funcdio a que se deve tomar bastante cuidado, principalmente
quanto a definiclio de seu parfmetro de probabilidade, dada a capacidade destrutiva

dessa fungéo.

4.4 Influéncia do tamanho da populacgiio nos algoritmos

Quando se inicia a implementagdo de solugio por algoritmos evolutivos, o
primeiro pardmetro a ser considerado ¢ o tamanho da populagio. Goldberg (1985)
propds que o tamanho de uma populagio deva depender unicamente do tamanho dos
strings dos individuos, com a forma

N=1,65.2%""

Onde L € o tamanho do string, em bits.

Schaffer et al (1989) sugeriu que uma populagio de 20 a 30 individuos com
probabilidade de mutagdo entre 0.005 e 0.01 e probabilidade de crossover entre 0.75 e
.95 funcionaria bem para qualquer aplicagfio com algoritimos evolutivos.

Goldberg, Déb e Clark (1992) sugeriram que o tamanho da populac¢do dependeria
também da ndo — linearidade do problema,

2
N=~ 0(2" %E-J
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Na qual k é a ordem de ndo-linearidade do problema, 6* & a varidncia do
problema e d € a diferenga dos valores de fitness entre os 6timos locais e globais.
Conclui-se da equag8o que, quanto maior a nfio — linearidade do problema, maior a
populacéo,

De qualquer forma, o que se pode observar dos métodos de calculo de tamanho
de populagfio é que o tamanho da populagio deve ter a mesma ordem do que o
comprimento dos individuos (N ~ O(L)). Assim, se tivermos individuos com 30 bits,
deveremos ter populagdes com 30 a 50 individuos, assim como se tivermos individuos
com 200 bits deveremos ter popula¢des com 100 ou 200 individuos.

Pode-se imaginar que, quanto maior a populacdo, melhor sera a performance do
algoritmo. Para resolver esta questfio, é proposto ¢ seguinte exemplo:

Deve-se minimizar a fun¢do
fi(x,%0) = (X X2 - 112+ (x1 + %% = T H0.1 * [(x1 - 3)* + (x2— 2)°]; - 6 < X3, %2 < 6

Cujo grafico “contour” é o seguinte
»
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Figura 10- Grafico "Contour" da fun¢io f1

A implementagio da solugfio dar-se-4 com individuos de tamanho 12 bits (que
codificardo valores de x; e x2 entre —6 e 6). O algoritmo sera testado para varios
tamanhos de populagdo. Para cada populagfio, haverfio 50 rodadas. Cada rodada

terminara quando atingir um dos dois casos abaixo:
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1- Chegar a uma solugfio préxima (+- 0,02) do minimo, ou

2- Atingir o nimero méximo de geragdes, igual a 9000,

Usando-se probabilidade de mutagfo igual a 0,05 e de crossover igual a 0,75, foi

implementado o método. Os resultados foram os seguintes:
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Figura 11- Performance versus tamanho de populagiio

O indice “performance” é a razdo entre o0 nimero de rodadas que atingiram o
primeiro critério (rodadas com sucesso) dividido pelo nimero de rodadas (50) para cada
populagdo.

Percebe-se, no gréfico, trés regides distintas. Para populagdes muito pequenas, a
performance é muito baixa. Conforme o tamanho da populagio aumenta, o sucesso vai
aumentando até atingir um ponto critico, onde quase todas as rodadas obtém sucesso. A

partir desse ponto, a performance cai. Isso se deve ao pequeno niimero de populagdes
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possivel, visto que se aumentarmos o numero de geracdes para populagdes grandes a sua
performance aumentaria.

Portanto, podemos observar que, a partir do ponto critico, um aumento do
nimero de individuos de uma populagdo nfo trardA uma performance melhor ao
algoritmo. Somente trard maior tempo de célculo, pois para manter uma boa
performance precisariamos aumentar o nimero de geragdes e, portanto, o tempo de

calculo [10].

4.5 Influéncia dos parimetros de mutacfio e crossover nos algoritmos

Tem como uso comum os valores de 5% de probabilidade de ocorréncia de
mutagéo e de 70% de probabilidade de ocorréncia de crossover. Esses numeros foram
obtidos empiricamente, sem que as teorias sobre o assunto fossem realmente conclusivas
a respeito desses valores.

Porém, por analise simples podemos ao menos ter uma idéia sobre a grandeza
desses niimeros.

Quanto 4 mutagiio, podemos imaginar que muito provavelmente a sua ocorréncia
é destrutiva, dado que é mais possivel que uma mutacdo va prejudicar o individuo do
que aprimora-lo, Assim, e sua ocorréncia for alta a mutagéo seria nociva, acabando por
prejudicar as populagBes e fazendo com que o método divirja.

J4 a ocorréncia de crossover deve ser alta, visto que seu poder destrutivo &
pequeno. Porém, néo deve atingir a totalidade, pois deve permitir que alguns individuos
possam passar a geragio seguinte.

Um exemplo para a ilustragio dos efeitos dos pardmetros de mutagiio e de

crossover ¢ dado a seguir. No caso de minimizar a seguinte fung&o:

fi(x1,%2) = X+ x2- 11) + (0 + x22-TP; 0<%, %56
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Usando-se o mesmo tipo de simulagio usado no exemplo anterior, com 50
rodadas para cada combinaggio de valores de p. (probabilidade de ocorrer crossover) € pm

(probabilidade de ocorrer mutagfo), obteve-se os seguintes resultados:

1.0

Performance
0.5

Figura 12- Performance dos algoritmos em fungfio dos parimetros de mutacio e crossover

Verifica-se, acima, que os algoritmos nfo sfo muito sensiveis quanto a variagfo
do pardmetro de crossover, mas pode-se observar que altas taxas de mutagfo sfo
prejudiciais ao algoritmo[10].

Atualmente alguns autores defendem que, em algoritmos de maior complexidade
e maior necessidade de geragdes, os pardmetros de crossover e de mutagdo deve ser
intrinseco aos individuos, ou seja, cada individuo tem, na sua genética, codificada a sua
probabilidade de sofrer crossover e mutagéio [11],[12]. Porém néo cabe ao escopo desse

trabalho a implementagio desse método, dada a maior complexidade dos individuos face

a pequena melhora que talvez obtivéssemos no método.
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4.6 Convergéncia dos Algoritmos Evolutivos

A eficécia dos algoritmos genéticos pode ser verificada numa grande variedade
de maneiras. Um critério 6bvio seria a convergéncia. Holland sugeriu que a
convergéncia ndo seria uma boa medida de performance ao observar que existem
procedimentos de busca para fungSes de larga escala que convergem mas que
despendem um tempo muito grande de processamento, € que tais processos nfio seriam
uteis na solugdo de problemas complexos. Holland sugeriu também que um algoritmo de
otimizacio que evita a convergéncia para 0timos locais leva vantagem sobre outros
algoritmos que, mesmo possuindo boa convergéncia, fique preso em 6timos locais.
Assim, a convergéncia ndo seria um bom parimetro para comparar algoritmos
diferentes. Porém, Holland propds que dentro dos algoritmos poderiam ser
desenvolvidas técnicas que evitassem os 6timos locais e que, nesse caso, a convergéncia
seria uma boa medida da eficdcia do método, podendo comparar os algoritmos genéticos

entre si e com outras técnicas ndo evolutivas.
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5 IMPLEMENTACOES DE ALGORITMOS EVOLUTIVOS

5.1 Estratégias Evolutivas

A seguir, ¢ mostrada uma aplicag8o das Estratégias Evolutivas para a otimizaggo
dos valores dos ganhos de um controlador PI utilizado para o controle de um motor de
corrente continua. O modelo do motor foi estabelecido a partir das experiéncias
realizadas na disciplina PMC-526. Assim a fungo de transferéncia para o motor é:

¥Y(s) N Kw

X(s) T-s+1

comKw=0.977e T=0.52s.

Para esse problema foi implementada uma estratégia do tipo (2,10)-ES, com

(15)

mutac¢do linear.

5.1.1 Programa Principal

global K Ti tout y aux Td adaant

3 D i 4 -+ D
- rén KE Y Z p M 2
34 b s
i i X My modag
g d I {a} —F Yy 1 neat
r trog A . "

Kw = 0.977;
T = 0.52;
mi = 2;
lambda = 10,‘ ambaa
n = 2;
delta = 2;
moptions = gimset('DstWork e, ' 11y

adaant = inf;

s m
P# = Po{mi,n};
Ptlinha = mir(Pt,lambda),delta);:
tempo = 1;
fim = t(Ptlinha,tempo);
while fim == 0
clear Pt;
Pt = s(Ptlinha,mi);
Ptlinha = m{r (Pt, lambda},delta);
tempo = tempo + 1;
fim = t{Ptlinha, tempo);
end
end

O script mostrado representa o ciclo padrio do algoritmo evolutivo.
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5.1.2 Operacdo para criar populagéo

ng ar jera 14 Gt Il
function fu = Po(mi,n)
for i = 1: mi
for j = 1l:n

Pop(i,j,1l) = rand(l); e]
Pop(i,j,2) = rand(1); t é
end
end
fu = Pop;

Essa implementaciio de geragfio de populagdo inicial é randémica, pode-se

determinar uma populagdo inicial baseada em valores ja conchecidos.

5.1.3 Operagdio de mutagéo

Operador de mu =
function fu = m{populacao,delta}
[ linha coluna prof ]| = size(populacao);
for i = 1l:linha
for j = l:coluna
Pop(i,j,2) = populacac{i,j,2)*exp{delta*randn(l)};
Pop(i,j,1l) = populacac{i,j,l} + Pop(i,i,2)*randn(l);
end
end
fu = Pop;

Implementag@io de acordo com as equagdes (12).

5.1.3 Operagdo de recombinagdo

Cperadr mbinagao, and g
function fu = r(populacao,lambda}
{ lirha coluna prof I = size(populacao);
for i = 1: lambda
for j = 1: coluna
pail = pal(linha);
pai2 = pai(linha);
a = rand({l);
if a <= 0.5
escolhido = pail;
else
escolhide = pail;
end
Pop (i,3,1)
Pop(i,i,2)
end
end
fu = Pop;

populacac (escolhido,j, 1) ;
0.5*% (populacao{pail,j,2} + populacaoc{paiz,j,2}):

11




Recombinagiio discreta para varidveis

parametros estratégicos.

5.1.4 Critério de parada
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objetivas e intermediaria para os

‘rit i de parada
functicn fu = t(pepulacao, tempo)
global K Ti tout y moptions aux Td adaant
para = (:
[ linha coluna prof 1 = size(populacao};
for i = 1: linha
adaptacac(i) = f(populacao,i);
end
mencr = acha menor (adaptacac);
if adaptacao{mencr} < 0.1

para = 1;
end
if tempo == 300
para = 1;
end

if adaptacao(menor) < 1000
if abg (adaptacao (mencr)-adaant) < 0.0000000001
para = 1;
end
end
adaant = adaptacac (mencr);
fu = para;

Nessa implementagfo s3o usados critérios para parada de acordo com numero de

iteragdes, pelo progresso absoluto e pelo progresso relativo.

5.1.5 Fungdo Objetiva

Funca shietiv:
function fu = fpi{populacaoc,individue)
global K Ti tout y moptiong aux Td
[ linha coluna prof ] = size(populacac};
restricac = 0;
for 3 = 1l: coluna
1f populacao {individuc,j,1l) <= 0
restricac = 1;
elseif populacao (individuo,j,1) > 100
restricac = 1;

end

end

if restricac == 1
fu = inf;

else

K = populacac(individuc,1,1);
Ti = populacao(individueo,2,1);
sim('controlador pi®, 10, moptions);
tam = gize(aux);
tanl = tam(i,1);
for i = 1: taml

if abs{aux(i)) »>= 5

restricao = 1;
end
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end
Mp = sobressinal (tout,y);:

= tempo_s(tout,y);
dm = abs(Mp-0.02);
dt = abs(ts - 0.3);
if restricag == 1
fu = inf;
else
fu = dm + dt;
end
end
fu;

Para a avalia¢do das solugdes sdo utilizadas simulages feitas no SIMULINK. Do
resultado da simulagdo do sistema para entrada em degrau sio calculados os valores de
sobressinal e tempo de acomodagdo. O valor da fungdo objetiva para o individuo é
estabelecido como a soma das diferengas entre os valores obtidos € os valores desejados

para 0s mesmos.

5.1.6 Modelo do sistema utilizado nas simulagées

aux

To Workspaced

K*Ti.s+K
Tis
Transfer Fen

Saturation

Step
Transfer Fcn

5.1.7 Resultados

Foram realizadas simulagées para os seguintes valores de sobressinal € tempo de

acomodacio:
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e Mp= 0.02ets=03s
e Mp=0.lets=0.5s
e Mp=02ets=3s

Os resultados obtidos nesses trés casos podem ser vistos nas figuras 13, 14 e 15

respectivamente. Os valores obtidos para o sobressinal e tempo de acomodagéo foram:

Mp = 0,0206 e ts = 0,325s. Ganhos: K=3,8 ¢ Ti=0,4.
Mp = 0,1054 e ts = 0,575s. Ganhos: K=4,92 e Ti=0,19.
Mp =0,227 e ts =2,775s. Ganhos: K=0,14 ¢ Ti=10,04.

1.4 ; |
|
1.2 i
1L
s 04/
U
k5]
n
0.6
|
0.
0.
0 SRSL SR | — S SN IUNU— —— e e ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo

Figura 13- Resposta do sistema para entrada a degrau
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Figura 14- Resposta do sistema para entrada a degrau

14 T r T T T T T

120 A

1 X138

Saida

04r

0 | I | 1 1 i )
0 1 2 3 4 5 6

Tempo (s)

)

10

Figura 15- Resposta do sistema para entrada a degrau
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Como pode ser observado nas figuras 13, 14 e 15, os resultados obtidos sio
extremamente satisfatérios, tendo-se alcangado valores bastante préximos dos desejados,

com esfor¢o computacional bastante baixo.

5.2 Algoritmos Genéticos
A seguir, uma implementaco simples dos algoritmos genéticos desenvolvida no

programa MatLab.

3.2.1 Programa Principal

individuos=100;

genes=12;
A=criar_populacao(individuos, genes);
pc=0.7; ¥ Crossover rate

pm=0.001; ¥ Mutation rate

rodadas = 0;

ind=0;
fit = fitness(A);
while ind== % o algoritmo rodara ate a T parada mandar (1inha 22)
sel = roda_fortuna(a,fit);
for a=l:individuos/2 % Ocorrerac individuos/2 cruzamentos
r(l)=sel(2¥a-1); % Selecao do lo. individuo
r(2)=sel(2*a): % selecao do 20. 1individuo
c=crossover(A(r(l),:),A(r(2),:),pc); % Crossover entre os individuos
¢(1, :)=mutacao(c(l,:),pm); % Mutacao no primeiro individuo
c(2, :)=mutacao(c(2,:),pm; % Mutacac no segundo individuo
B(a,:)=c(l,:); % Armazenamento das proles na matriz B
B(a+individuos/2, :)=c(2,:);
end
A=B;

ind=parada(A);
fit = fitness(A);
max = maxima(fit);
valor=fFit{max);
end
rodadas=rodadas+1;
imp(rodadas)=valor;

end

for i=l:rodadas
x(i)=i;

end

O problema consiste em se encontrar 0 Maximo da funggo
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f@=2""x 2

ou seja, encontrar o individuo que tenha todos os seus genes igual a 1. As
fungdes de criagdo de populacio, fitness, reproducfo, crossover, mutagéio e parada s&o

implementadas a seguir.

5.2.2 Fungdo criar populagdo

function criar_populacao=criar_populacao{(individuos, genes)
for a=l:individuos
for b=1:genes
y=rand;
if y <= 0.5
y=0;

end
pop(a,b)=y;
end
end
criar_populacao=pop;

A populagio é gerada estocasticamente, gerando uma populagiio com boa

variedade de individuos.

5.2.3 Pungdo Fitness

function fitness=fitness(matriz)
[Tinhas colunas] = size(matriz);
total(linhas)=0;
for i = 1; Tinhas

for a=1:colunas

total (1)=total(i)+(2A(a-1))*(matriz(i,a)); % Para a fitness ser o valor
decimal do bhinario
%total=total+l*vetor(a); % Para a Titness ser a soma dos 1's
end

end
fitness=total;

A funcéio fitness implementa a funcdo de otimizagéo e retorna o valor encontrado

para cada individuo.
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5.2.4 Funcdo de reprodugdo (“"Roda da Fortuna’)

function roda_fortuna=roda_fortuna(a, fit)
[ind gen]=size(A);

total=0;
for fi=1l:ind
total=total+fit(i); % Soma-se todos os fitnesses para que cada individuo tenha uma
end % probabilidade igual a divisao entre seu fitness e o total dos
% dindividuos
for i=l:ind
if i»1 % se nao for ¢ lo. individuo, entaoc o intervalo
babi prob(i)=prob(i-1)+ fit(i)/total; % correspondente ao individuo e a soma das
probabi-
else % 1idades dos individuos anteriores mais a do proprio
prob(i)=Ffit(i)/total; % se for o lo, individuo, seu intervalo e de ¢ a sua
end % probabilidade
end
clear Setl;
sel = 0;
for i = 1l:ind
aux = 1;
a=rand(l);

while a > prob{aux)
aux = aux + L;
end
sel(i) = aux;
end
roda_fortuna=sel;

Percebe-se, no codigo-fonte, como € utilizada a seleg@o proporcional dos genes,
utilizando os valores atribuidos pela funco fitness, que é alocado pela fungfo principal

no vetor fit.

5.2.5 Fungdo crossover

function crossover=crossover(indl,ind2,prob)
[n ml=size(indl);
a=rand;
if a<=prob
Toc=ceil{rand*m);
sent=rand
if sent > 0.5 % a probabilidade do ultimo termo
for i=loc:m
g=1nd1(i);
indl(i)=ind2(i);
ind2(i)=g;
end
else
for di=loc:-1:1
g=ind1(i};
indl{id)=ind2(i);
ind2(i)=g;
end
end
end
crossover={indl;ind2];
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Essa fungfio crossover implementa um terceiro método, variante do crossover a
ponto. Aqui, escolhe-se o gene onde se iniciara o crossover e depois se seleciona o lado

onde se dara o crossover: se do gene pra frente ou para tras.

5.2.6 Fungdo Mutagdo

function mutacao=mutacao{M,pm)
[a bl=size(M);
r=M;
for i=l:b
z=rand;
if z<=pm
if r(i,i)==0
r(1,3)=1;
else
r{1,i)=0;
end
end
end
mutacao=r;

A fungdo mutagdo ¢ simples, procurando fazer bit a bit a alteragdo de mutagéio.

5.2.7 Fungdo de parada

function parada=parada(a)
[ind genes]=size(A);:
resp=0;
for i=1:ind
total=0;
for j=l:genes
total=total+A(i,j); % O algoritmo para se todos os genes forem iguais 1
end
if total==genes
resp=1;
end
end
parada=resp;

Dado que o algoritmo é relativamente simples, o algoritmo de parada sinalizara a
interrupgio do processo unicamente quando for atingido o objetivo, sem limitagdio

quanto ao numero de geragdes criadas.




5.2.8 Resultados

Os resultados obtidos foram:

Rodadas =
ans = 1 1 1 1 1 1
E o gréfico obtido foi:
Valor de 1(x) vs geracoes
4100 .
4000
4080
4070
4060
* 4050
4040
4030
4020
4010 A
160 150 200 250
No. de geracoes

Figura 16- f(x) versus geragdes, Algoritmos Genéticos
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6 SELECAO DO METODO A SER UTILIZADO

Para a sele¢do do método a ser utilizado na solugfo do problema de vibragéo do

brago robdtico, montamos a seguinte matriz de decisdo:

Esforgo Computacional 3 6 18 7 21
Resolugiio das solugdes 3 5 15 9 27
Ajuste de parimetros 2 7 14 8 16
Interface de dados 2 5 10 10 20
Referéncias 1 10 10 8 8
Total 67 92

Tabela 1- Matriz de Decisfio

Os parimetros de decisfio adotados séo:

Esforgo computacional: métodos que utilizam algoritmos evolutivos séo métodos
que exigem grande capacidade computacional, dado que séo métodos em que sdo feitos
muitos calculos. Assim, consideramos que o esfor¢o computacional é um pardmetro
decisivo na escolha do método, dado que o tempo de calculo dos computadores pode ser
grande,

Resolugdio das solugdes: para a resolugdio do problema os resultados obtidos
devem ter uma precisdo razodvel. Porém, para obtermos boa resolugdo em algoritmos
genéticos devemos utilizar um nimero de bits muito grande, o que prejudicaria o esforgo
computacional, e assim atribuimos valor baixo aos algoritmos genéticos nesses critérios.

Ajuste de pardmetros: os pardmetros utilizados nos métodos sfo importantes na
velocidade de solugdio. No caso dos algoritmos genéticos, os pardmetros sdo pre-

selecionados. Se por um lado computacionalmente isso é bom, dado que ndo havera



50

esfor¢o computacional na determinagiio desses parimetros, por outro lado nfo é
garantido que esses pardmetros sio 6timos para a solugfo. Ja as estratégias evolutivas as
solugdes ja contém os pardmetros, o que significa que estes serfio selecionados e que,
apesar de prejudicar o esfor¢o computacional, serfio timos para a solugéo do problema,

Interface de dados: A insergfo de dados e o resultado obtido sdo codificados em
algoritmos genéticos (e, portanto, a interface nfio ¢ boa, dado que para entendermos os
dados tem que haver a decodificacdo dos mesmos), porém nas estratégias evolutivas os
pardmetros so reais e, portanto, ndo hé a necessidade de codificagio/decodificagdo dos
dados,

Referéncias: A bibliografia nos assuntos € boa, assim como textos onde se tém
implementagdes do método. Porém a bibliografia nos algoritmos genéticos € ainda mais
extensa.

Assim, pela matriz de decisfio a nossa escolha para o método utilizado no
problema de vibragdo em brago robético ¢ as estratégias evolutivas.

Outro critério que encontramos para a escolha das estratégias evolutivas foi o
fato de que encontramos textos de otimizac&o de problemas a pardmetros reais, do modo

como utilizaremos, como em [5], [13], [14], [15] e [16].
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MODELO DO BRACO ROBOTICO FLEXIVEL

O brago robdtico utilizado no presente trabalho esta esquematizado na figura 17:

Barrn de
Lwmunio

1

Motor de Corrente
E G ontinua

cde .H

Susigntagay Ii

Figura 17- Esquema do brago robético

Para a modelagem matematica do brago flexivel, convém apresentar alguns dos

métodos utilizados para o equacionamento da dindmica do brago.

Utilizou-se para analise da vibragdo do brago o Principio do Referencial

Flutuante, Dado um corpo que sofre pequenas deformagdes eldsticas, muitas vezes €

dificil especificar eixos para a medida dessas deformacdes. Isso porque se € escothido

um sistema inercial, uma rotagéo eventualmente causada no corpo exigiria uma andlise

matematicamente complicada. Porém, se fixarmos o €ixo ao proprio corpo poderemos

medir as deflex8es relativamente ao proprio eixo, o que simplifica a analise. Utiliza-se,

portanto, para esse trabalho um tipo de referencial flutuante chamado Tisserand Frame
[17.

O Tisserand Frame estd representado na figura 18:
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Figura 18- Referencial flutuante

Definido o referencial em relacdo ao qual serdo medidas as vibragdes na ponta do
brago, através do Principio dos Trabalhos Virtuais e do Principio Estendido de Hamilton
derivam-se as equagdes que regem a dindmica do brago [17].

(O modelo matematico do sistema fica:

(6] f[o1 0o o o 0]8) 0

g{ |1oo o o o oflé| |1,

2l 100 0o 1 0 o 0

1= 3 S Rl O (16)
) 0 0 —& 0 0 Ofn #(0)

|00 0 0 0 1| 0

i) (00 0 0 -] 0lln) [ 400 ]
Na qual,

6 - posig¢do angular do brago;

11 — coordenada modal do primeiro modo de vibragdo do brago.
12 — coordenada modal do segundo modo de vibragdo do brago.
¢1 — Fung#o de forma do primeiro modo de vibragéo.

¢ — Fung@o de forma do segundo modo de vibrago.



53

Lot — Momento de inércia total do conjunto cuboteixo.
o; — freqiiéncia natural do primeiro modo de vibragdo.
o, — freqiiéncia natural do segundo modo de vibragéo.

T(t) — Torque aplicado pelo motor.

A saida do sistema fica da seguinte maneira:

A

6
{ 8 }:{1 0 0 0 0 0”‘@ an
YD) 10 0 @(L) 0 4(L) Offfm

m

7,

Onde y,(L) € 0 desvio em y no ponto L, ou seja, na ponta da barra flexivel. E

esta saida que sera objeto de minimizacéio do nosso trabalho.
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8 APLICACOES DOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA O CONTROLE
DO BRACO FLEXIVEL

Como objetivo do trabalho, far-se-4 a otimizagfio de um controlador por alocagfo
de pélos para o sistema. O controlador serd obtido para um deslocamento de 15° do
braco, objetivando-se a menor vibragdo possivel na ponta do mesmo, e também o menor
tempo de acomodagéo possivel.

Em [17] Gildin projetou um controlador por alocagéio de pélos, e inicialmente
buscou-se apenas a otimizaco dos ganhos ja obtidos em [17]. Em seguida, utilizou-se as
estratégias evolutivas para encontrar os ganhos do controlador por alocagéio de pélos a
pattir de valores iniciais gerados estocasticamente. Assim, pode-se comparar os
resultados obtidos para analisar a eficiéncia do algoritmo na busca pelo resultado 6timo.

Por fim, buscaremos projetar um controlador novo usando PID’s. Os pardmetros
dos controladores serdo o objeto de otimizacSio, e nesse caso pode-se verificar a
eficiéncia do método para a sintonia de um sistema de controle para o qual nfio existe

um método tradicional.
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9 CONTROLADOR POR ALOCACAO DE POLOS PARA O BRACO
FLEXIVEL

Os resultados obtidos em [17] para o controlador por alocagfio de pdlos sfo
novamente reproduzidos aqui para efeito de comparagdo com os resultados obtidos com
a utilizagfo de estratégias evolutivas.

Seguindo o procedimento normal para ¢ projeto de um controlador por alocagio
de pélos foram definidos os pdlos desejados do sistema, com a determinagio dos pélos
dominantes de tal forma que a resposta apresentasse sobressinal de 10% e tempo de

acomodacdo de 1s. A matriz de ganhos obtida para o sistema foi:

K =[7.5534 2.6800 -65.2853 -0.1523 -82.6199 -0.2741] (18)

Como o objetivo é fazer com que o brago realize uma manobra de rotagdo de 0 a
15° e pare, tendo a vibragdo em sua ponta livre minimizada, utilizou-se entfo como
entradas para o sistema:

- Entrada em degrau de 15° para o éngulo 6 de posigéo do brago.

- Entrada de valor zero para o deslocamento do brago em relagéio ao referencial

flutuante

As respostas obtidas para a posi¢io angular e o deslocamento da ponta do brago
podem ser vistas nas figuras 19 e 20 respectivamente. A figura 21 mostra a curva de

torque que deve ser exercido sobre o brago.
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Com um algoritmo baseado nas estratégias evolutivas fez-se a otimizacho da
matriz de ganhos. Foram feitas duas experiéncias para esse objetivo; a primeira, e mais
simples, foi a otimizagdio dos ganhos a partir de um valor inicial igual aos obtidos em
(18). A segunda experiéncia foi a tentativa de obtengéio de valores para os ganhos a

partir de chutes iniciais estocasticos. Os resultados séo relatados a seguir.

9.1 Otimizag¢io dos ganhos a partir de um valor inicial dado

Para a implementagfio das estratégias evolutivas na solugiio desse problema

foram utilizados os seguintes critérios:

¢ Estratégia Evolutiva do tipo (u,A)-ES.
o Populagio inicial fixa, com valores iguais aos de (18).

e Mutagio linear, como em (12).
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e Recombinagdo discreta para as varidveis objetivas e recombinagio
intermediéria para os pardmetros estratégicos.
¢ Critérios de parada basecados em niimero de iteragSes e progresso relativo

das solugdes.

Os principais pardmetros a serem ajustados para o bom funcionamento do
algoritmo s&o os valores de [ e A, e principalmente, a determinag&o da fungfio objetiva.
Para que fosse possivel a avaliagio dos valores obtidos foram utilizados, inicialmente,
valores de sobressinal de 10% e tempo de acomodagfo de 1s. Além disso, incluiu-se um
outro fator de avaliagdo das solugdes baseado no deslocamento da ponta do brago, que
deveria também ser minimizado.

A fungdo objetiva utilizada foi:

f=2-dm+dt+10- pico+100-df +100-des (19)

Na qual,

dm - diferenca entre o sobressinal obtido e o desejado

dt — diferenca entre o tempo de acomodagdo obtido e o desejado

pico — valor maximo de deslocamento da ponta do brago relativo ao referencial
flutuante

df — diferenca entre o 4ngulo 6 obtido e o desejado (15°)

des — deslocamento médio da ponta do brago relativo ao referencial flutuante

Para essa implementacéo foram utilizados u =2 e A = 30.

A seguir, podemos observar como ocorre a evolugfo dos pardmetros em fungéo

das itera¢Ges ocorridas:
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Verifica-se na figura 22 que a principal melhora obtida para o sistema foi o valor
do sobressinal que inicialmente estava bastante distante do valor desejado e que depois
da otimizag#o ficou em aproximadamente 10% como desejado.

Dado que temos por valores iniciais ganhos fixos, podemos a partir deles buscar
uma otimizag¢do local. Por esse motivo, o nosso algoritmo nfo precisara procurar em
todo o dominio possivel valores para as varidveis objetivas e, dessa forma, escolheu-se
um valor baixo para L, 0 que diminui bastante o esforco computacional.

A seguir, podemos observar o comportamento do brago para os ganhos

calculados.
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Finalmente, podemos observar a evolugdo dos valores calculados pela fungéo
objetiva apds cada iteragdio no gréfico da figura 26.

A partir dessa figuras, podemos comparar 0 movimento do brago com otimizagio
dos pardmetros em relacdo ao comportamento inicial.

O deslocamento da ponta do brago em relagéo ao referencial flutuante, que ¢
medida da vibragdo resultante do movimento do brago apresentou comportamento
bastante interessante. Apesar do valor de pico obtido ser praticamente igual ao obtido
para os valores iniciais de ganhos, pode-se observar pelas figuras que o nimero de
oscilag8es & significativamente menor no segundo caso, no qual observa-se praticamente
apenas uma oscilagfo completa.

Para o 4ngulo final obtido nfio houve variagfio, o que era desejado dado que o
valor obtido para a solugdo inicial j4 era igual ao especificado. Por outro lado, para o
sobressinal obtido verifica-se grande melhora, j4 que o mesmo passou de um valor
inicial de 0,2583 para um valor de 0,1018 com os valores de ganho obtidos pelo método
das estratégias evolutivas.

O tempo de acomodagéo passou de 0,97s para 1s, o que pode parecer uma piora,
porém se lembrarmos que o valor desejado é de 1s vemos que o processo de otimizagdo
levou o valor do tempo de acomodagéio para o valor desejado e ndo para o menor
possivel, o que é bastante coerente.

Assim, é possivel concluir que as estratégias evolutivas cumpriram seu papel ao

otimizar os pardmetros do controlador ja projetado em [17].

9.2 Otimizaciio dos ganhos a partir de um valor inicial obtido estocasticamente

Para a implementacfo das estratégias evolutivas na solugfio desse problema

foram utilizados os seguintes critérios:

s [Estratégia Evolutiva do tipo (u+A)-ES.
¢ Populagéio inicial gerada de maneira aleatoria.

¢ Mutagfo linear, como em (12).
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e Recombinagiio discreta para as varidveis objetivas e recombinagio
intermedidria para os pardmetros estratégicos.

e Critério de parada baseado em niimero de iteragdes.

Assim como no caso anterior, os principais pardmetros a serem ajustados para o
bom funcionamento do algoritmo sdo os valores de p e A, e a determinagéo da fungéo
objetiva. Da mesma forma, para que fosse possivel a avaliagfio dos valores obtidos
foram utilizados, inicialmente, valores de sobressinal de 10% e tempo de acomodacao de
1s e o deslocamento da ponta do brago, que deveria também ser minimizado.

A fungéio objetiva utilizada foi a mesma que a utilizada no caso anterior.

f=2-dm+dt+10- pico+200-df +100-des (19)

Para essa implementagfo foram utilizados u=2 e A =6.

Os resultados obtidos nesse caso podem ser vistos nas figuras a seguir:
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Figura 31- Valor da fungfio de avaliagdo em sistema com valores iniciais gerados estocasticamente

Para essa implementagdo algumas consideragdes importantes devem ser feitas.
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O primeiro ponto importante se refere ao fato de se ter usado estratégias
evolutivas do tipo (u+A)-ES ao invés de estratégias (p,A)-ES. Nas estratégias do tipo
“u+A” a formagdo da populagdo no instante t + 1 é feita a partir dos K pais e dos A
descendentes obtidos no instante t garante-se a permanéncia dos individuos mais aptos
na populagdo seguinte, o que pode n#o acontecer nas estratégias do tipo “p,A”, nas quais
pode-se perder boas solugdes. Dessa forma, foram utilizadas (u+A)-ES, pois a busca no
espago inteiro das possiveis solugSes se mostrou uma tarefa bastante dificil, e com esse
tipo de estratégias garante-se uma convergéncia mais facil para as melhores solugdes,
que podem, entretanto, ndo serem as melhores possiveis. O resultado da utilizaglio desse
tipo de estratégias pode ser claramente visto contrastando-se as figuras (26) e (31).

Um segundo ponto importante sdo os valores de p e A utilizados. Inicialmente
pensou-se em utilizar um valor bastante grande para i, o que, possivelmente, levaria a
melhores valores para chutes iniciais. Entretanto, a experiéncia mostrou que € mais facil
tentar o processo de otimizagdo algumas vezes com valor pequeno de p a uma tnica vez
com valor grande de p.

A partir dos resultados obtidos, podemos observar, também, que a
implementagdo nio produziu resultados tfo bons quantos aqueles obtidos com um valor
inicial determinado, mesmo depois de diversas tentativas.

Uma suposigio seria que o maximo global seria muito ‘estreito’, de tal forma que
conseguir um individuo em sua regifio seria extremamente dificil. Assim, deduzimos que
o problema tem um ou mais maximos locais, “largos”, onde a grande maioria dos
individuos se coloca, e, por isso, a otimizag#o se d4 somente nos maximos locais, o que
mostra que uma avaliagiio prévia do sistema pode significar a obtengio de resultados
bastante melhores, principalmente para problemas, como este, que possuem mais de um

maximo.
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10 CONTROLADOR PID PARA O BRACO FLEXIVEL

Partindo da idéia de um controlador por alocagio de pélos ndo apresentar um
cardter integrativo pensou-se na utilizagdo de controladores PID para o sistema,
melhorando assim a condi¢io de regime do sistema. Entretanto, trata-se de um sistema
de duas entradas e duas saidas e no qual o controle de ambas as varidveis — angulo do
brago e deslocamento na ponta — € igualmente importante.

Para o problema pensou-se em uma implementagfio como a mostrada na figura

32

oy :1 EXILE]
| e

y= CutBu
PLanta

Tata,Desiccamanto

Deaslacamanto

Figura 32- Modelo com 2 controladores PID

O sistema funciona da seguinte maneira: as variaveis a serem controladas, que
sfo 0 e o deslocamento, sdo as saidas da planta. Cada uma delas é subtraida dos valores
de referéncia (15° para posi¢do angular e O para o deslocamento), e esses valores sfo as
entradas de cada um dos PID's. As saidas dos PID's sdo subtraidas uma da outra € o sinal

resultante € entrada de torque para a planta.

10.1 Otimizaciio dos ganhos com estratégias evolutivas

Para a implementacfio das estratégias evolutivas na solugfio desse problema

foram utilizados os seguintes critérios:
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¢ Estratégia Evolutiva do tipo (u,A)-ES.

s Populagio inicial gerada de maneira aleatéria.

e Mutagdo linear, como em (12).

e Recombinagiio discreta para as varidveis objetivas e recombinagfo
intermediaria para os pardmetros estratégicos.

¢ Critério de parada baseado em ntGmero de iteragdes.

Para que os resultados fossem comparados com os anteriores utilizou-se a mesma

funcio objetiva que a utilizada para as duas outras implementagdes, ou seja:

f=2-dm+dt+10- pico+200-df +100-des (19)

Para essa implementag&o foram utilizadosp=2e 1 =10.
Os resultados obtidos para esse caso podem ser vistos nas figuras 33, 34, 35,36 ¢

37.
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O primeiro ponto importante a ser mencionado ¢ o fato do valor da fungio objetiva
obtida nessa implementagdo ser maior que aquela obtida nos dois outros casos. No
primeiro caso - com valor inicial fixo e controle por alocagdo de pélos - o valor obtido
foi de aproximadamente 0,33; no segundo caso - com valores inicias aleatbrios e
controle por alocacdo de pélos — o valor foi de aproximadamente 0,46; ji nessa
implementagio com controladores PID o valor obtido foi de 0,61.

O fato de fungdo objetiva ter atingido um valor maior que nos outros casos ndo
elimina dessa implementagio algum mérito. Pode-se ver na figura 34 que o
deslocamento na ponta do brago apresenta uma ordem de grandeza menor que a obtida
nas outras implementagdes. Por outro lado, o valor do sobressinal obtido foi bastante
distante do valor desejado. O torque necessdrio para a manobra também se mostra
bastante menor que o requerido nos outros casos, como pode ser visto na figura 36.

Outro ponto interessante é o fato dos valores em regime serem excelentes. Na
figura 22 vemos uma pequena oscilagdo no regime para o controlador por alocagdo de
pélos, o que ndio é observado na figura 35, na qual ndo é possivel se verificar qualquer

oscilagfio no regime.

10.2 Outro resultado com os controladores PID
Ainda com a planta da figura 32 e com o algoritmo descrito no item 10.1 foram
feitas experiéncias em relagdo a fung#io objetiva utilizada. Em uma dessas experiéncias

utilizou-se os seguintes parimetros para a fungéo objetiva:

Sobressinal: 1%
Tempo de acomodagfo: 1s

£ =20-dm+5-dt +10- pico +1500 - df +1000 - des (20)

Qs resultados obtidos com essa fungfio objetiva podem ser vistos nas figuras 38,

39 e 40.
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E preciso que ndo se tenha a falsa impressdo de que este resultado é muito
melhor que os obtidos até aqui, o que seria muito natural ao se observar o valor do
deslocamento na ponta do brago que chegou a valores inferiores a 1mm. Entretanto, o
sobressinal foi aproximadamente nulo - 0 que pode parecer bom para o posicionamento
de um brago robotico — estando em desacordo com os objetivos estabelecidos
inicialmente.

Por outro lado essa solugfio foi avaliada com a fung8o objetiva estabelecida em
(19) e os resultado obtido foi 0,35. O melhor resultado bavia sido 0,33 para o
controlador por alocagdo de pélos feito a partir de valores iniciais fixos, e o resultado
obtido para essa estratégia com controladores PID havia sido 0,61.

Concluimos desse fato que existem outras funcSes objetivas que podem levar a
soluges melhores para o problema estabelecido pela fungdo (19). De maneira
simplificada isso significa que a fung#o objetiva influi significativamente no “caminho™

tomado pela evolugio no espaco das possiveis solugdes do problema até um valor
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considerado 6timo. E esses caminhos podem ser de tal forma que se torne impossivel a
obtengdo de maximos/minimos globais para o problema.

A partir desse ponto sera feita, entdio, uma distingfio entre a fungfo objetiva do
problema e o que chamaremos de fungdes de busca. A idéia € que se possa obter fungdes
de busca que quando otimizadas levem a individuos que estejam proximos dos maximos
globais da funcSo objetiva do problema. E ap6s ter-se atingido essas regiGes uma
implementagfio tradicional das estratégias evolutivas, usando esses individuos como
populagéio inicial leva a melhor solugfio do problema. No préximo capitulo propde-se

uma nova metodologia para a obtengfio das recém batizadas fungSes de busca.
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11 UMA CONTRIBUICAO PARA A BUSCA DE MAXIMOS GLOBAIS

Os resultados obtidos nas segbes 9.1 — controlador por alocagéio de polos
otimizado a partir de valores iniciais dados — e 9.2 — controlador por alocagio de p6los a
partir de valores iniciais aleatérios — mostram a importéncia da populagéo inicial para a
obtengéo de boas solu¢Ses para um problema resolvido com estratégias evolutivas.

Para a compreensdo desse fato pode-se pensar em um problema de otimizagdo de
uma Gnica varidvel objetiva para o qual a fungfo objetiva € como a representada na
figura 42. Percebemos que a obtengio do méximo global serd bastante dificil através de
estratégias evolutivas, pois dificilmente ter-se-4 um individuo da populagdo inicial
préximo ao miximo global — bastante estreito. Dessa forma, os individuos tenderdo

sempre a evoluir em dire¢do ao méximo local, mais “largo”.

_ £%) - Fungio Objetiva

¥
M

Figura 41: Exemplo de problema de otimizaciio com méximo global estreito

Inicialmente pensamos que basta que seja gerada uma populagfo inicial
suficientemente grande para que pelo menos um de seus componentes esteja nas
proximidades do méximo global. Porém, pelo menos no problema estudado nesse
trabalho, essa idéia nfio pode ser confirmada. O aumento do nimero de individuos da

populagiio levou a um esforgo computacional extremamente grande, o que inviabilizou a
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busca pela melhor solugdo. Por esse motivo € que propomos uma nova metodologia para
a obtengdo dos maximos globais.

Pelos resultados descritos no capitulo 10, concluimos que nfio necessariamente a
busca por solugdes que maximizem uma certa funggo objetiva precisa ser feita utilizando
a propria fungfio objetiva e por esse motivo definimos a idéia de fungdo de busca. Um
outro exercicio mental para que se possa entender essa idéia estd representado na figura
42,

Se encontrassemos uma fungdo cujo méaximo mais facil de ser obtido, quer global
ou nio, estivesse proximo do méaximo global da fungfio original, poder-se-ia obter o
maximo dessa fungdo auxiliar ¢ utilizar entfo esse valor de x como chute inicial para o
processo de otimizag&o na fungdo original. Essa fung#o auxiliar teria, entfio, um papel de
“guiar” as solugdes por “caminhos” que com a utilizaglio da fungfo objetiva original
seriam muito pouco provéveis de serem percorridos, e por esse motivo € que essas

fungdes serdo chamadas fungdes de busca.

£* () Funglio de Basca

2 ~Midro da Funglio de Busea
Chane inicdial para a fongio objetive

Figura 42: Exemplo de funcfo de busca
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A idéia € encontrar algumas fungdes de busca que possam fornecer valores
iniciais para a otimizagio na fungfio objetiva em si. Para isso, inicialmente utilizamos
um processo de tentativa e erro. Escolheu-se aleatoriamente uma fung¢do de busca,
utilizou-se uma estratégia evolutiva para enconfrar 0 maximo dessa fungéo e por fim
avaliou-se o resultado obtido com a fungéo objetiva original. Esse processo foi repetido
algumas vezes sem sucesso até que percebemos que se tratava de um novo problema de
otimizacdo, o de se encontrar os pardmetros da fungdo de busca.

O método utilizado para a otimizacfo desses parimetros foi novamente uma
implementagéio das estratégias evolutivas para a qual os individuos seriam conjuntos de
valores de pardmetros para as fungdes de busca e cuja adaptagfo seria o valor da fungfo
objetiva original calculada no ponto obtido pela otimizagéo através da fungdo de busca

em questéo.

11.1 Implementagiio para o caso do movimento do braco flexivel com

controladores PID

Foi implementado um algoritmo como o proposto para a resolu¢éo do problema
do controle do movimento do brago flexivel de acordo com o sistema proposto na figura

32.
Para as fungGes de busca desse problema deve-se determinar sete pardmetros:

e Sobressinal desejado (A)

e Tempo de acomodagfio desejado (B)

¢ Peso da distincia entre o sobressinal desejado e o obtido (C)

e Peso da distincia entre o tempo de acomodagéo desejado e o obtido (D)

¢ Peso do deslocamento de pico da ponta do brago em relagio ao referencial
flutuante (E)

e Peso do deslocamento médio da ponta do brago em relagdo ao referencial

flutuante (F)
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e Peso da distincia do 4dngulo 0 final obtido e o desejado (G}

O primeiro passo para a implementagdo foi a determinagdo de uma fungio de
avaliagio para um conjunto de valores (A,B,C,D,E,F,G) dado. Para isso fez-se uma
estratégia evolutiva do tipo (2+10)-ES que fornece os methores valores de ganhos para
os controladores PID’s para essa fungéio determinada pelos parmetros A, B, C, D, E, F
e G. O sistema ¢ novamente simulado para esses valores de ganhos e o resultado ¢
analisado pela fungéo (19).

Dado que se pode avaliar, entfo, a qualidade de uma fungdo de busca fica
evidente a implementagio de uma outra estratégia evolutiva para obtengdc dos melhores
valores de A, B, C, D, E, F ¢ G para o problema. Para isso implementou-se entdo uma
estratégia evolutiva do tipo (4+6)-ES.

A cada geraciio desse segundo processo de otimizagdo armazenou-se o valor de
ganhos para os controladores que resultaram nos menores valores para a fungdo (19).
Foram obtidas apenas 5 geragdes para esse processo, e esses cinco conjuntos de valores
de ganhos foram utilizados, finalmente, como populagdo inicial para uma ultima
estratégia do tipo (5+25)-ES que tinha, essa sim, a fungfio (19) como funcio de
avaliacgdo.

Os resultados obtidos para essa implementagio podem ser vistos nas figuras 43,
44 ¢ 45, que mostram o angulo O do brago, o deslocamento da ponta do brago em relagéo

ao referencial flutuante e o torque fornecido a planta, respectivamente.
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Figura 45: Torque fornecido 2 planta para resultado final com controladores PID

O valor final para a fungfo objetiva original (19) para a solugéo obtida nesse

procedimento foi aproximadamente 0,068, o que é um resultado muito superior aos

obtidos até aqui. Mostrando que, pelo menos nesse caso, o procedimento proposto foi

bastante eficiente.



83

12 RESULTADOS E CONCLUSOQOES

A tabela a baixo mostra todos os resultados obtidos nesse trabalho. Nos trés
primeiros casos — Seg¢bes 9, 9.1 e 9.2 -, nos quais utilizou-se um controlador por
alocagfio de pdlos sio mostradas as matrizes de ganhos equivalentes a esses
controladores, e nos trés outros — Seg¢des 10.1, 10.2 e 11 -, quando foram utilizados os
controladores PID sfo mostrados os ganhos dos mesmos na forma Kp + Ki/s + Kd.s,
para cada um dos controladores. Na tabela pode-se ver também os valores obtidos para
cada um dos casos para a func8io objetiva estabelecida em (19) (fo) e os valores de
sobressinal (Mp), tempo de acomodagdo (ts), pico de deslocamento na ponta do braco

em relagdo ao referencial flutuante (dp) e finalmente o dngulo final do brago(0f).

Se¢dio Controlador fo Mp Ts(s) dp(m) 6f(°)
9 [7,5 2,68 -65,28 -0,15 -82,62 -0,27] 06,75 026 0,97 0,026 15
9.1 [7,48 6,44 -65,61 -0,72 -123,22 -2,85] 0,33 0,10 1,0 0,027 15
9.2 25,64 20,63 -189,83 -8,01 -12258 - 046 0,16 1,01 0,02 15

17,.21]
101  [3,283,510,53] ¢ [18,5634,71,59] 0,61 033 1,0 00085 15
102  [4,18 0,00005 1,9525] e 035 001 097 00017 15
[440,18 0,74 7,94]
11 [4,98 0,00004 0,98] e 0,068 0,10 1,0 0,004 15
[200,56 267,12 2,38]

Tabela 2: Resualtados para todas as simulagdes

A primeira conclusfio importante do trabalho é a comprovagéo da eficiéncia dos
algoritmos evolutivos, principalmente das estratégias evolutivas para a solugo de
problemas de controle. Essa conclusfio nfio € tirada exclusivamente dos resultados
obtidos nesse trabalho, mas principalmente a partir da ampla gama de resultados

descritos na literatura.
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O trabalho mostrou resultados bastante satisfatérios para o controle do brago
flexivel, dada a comparagiio com os resultados obtidos por métodos tradicionais [17].
Além disso, a implementagéio das estratégias evolutivas se mostrou bastante simples, e
nfio requisitou esforgo computacional exagerado, ou seja, 0 método pode ser executado
em um computador pessoal em um tempo da ordem de minutos, podendo assim fornecer
resultados para problemas de otimizagSio em tempo bastante reduzido, mesmo que se
trate de problemas de grande complexidade e dificil modelagem.

Como ponto principal para o bom desempenho do método observa-se uma
configuragdo acertada dos nimeros de individuos nas populagdes e, principalmente, os
valores utilizados na populagéo inicial.

Quanto & populagdo inicial gerada de maneira estocastica, observa-se uma
necessidade de gerar individuos que possam varrer a maior parte do espago das possiveis
solugdes, e que esses individuos estejam uniformemente distribuidos pelo espago. Além
disso, € importante que o passo de mutagfio inicial seja estabelecido de acordo com os
valores iniciais de cada uma das varidveis objetivas, e que inicialmente esses valores
sejam grandes o suficiente para permitir que as proximas geragdes tenham individuos
em regides que ainda ndo haviam sido “exploradas”.

Uma possibilidade de gerago de populaglio inicial que se mostrou bastante
interessante é a utilizagdo de valores obtidos por métodos tradicionais para a resolugio
dos problemas. Esses valores sofrerdio, entdo, uma otimizagio local que leva
rapidamente a resultados bastante satisfatorios e, pelo menos, melhores que os obtidos
pelos métodos tradicionats.

Caso nfo haja um procedimento tradicional para a resoluggo do problema, como
no caso da sintonia dos controladores PID no sistema proposto na figura 32, propSe-se
nesse trabalho um procedimento alternativo para a geragdo da populagéo inicial. Esse
procedimento estd descrito no capitulo 11 e, evidentemente, necessita de futuras
comprovagdes para sua eficiéncia. No caso estudado nesse trabalho o procedimento
levou a resultados excelentes como se pode ver na Tabela 2.

Os algoritmos evolutivos se revelam hoje em dia uma alternativa muito

interessante para a resolugio de problemas de otimiza¢fio, podendo inclusive ser
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utilizados em problemas que apresentem nfio linearidades, descontinuidades ou outras
caracteristicas que sdo as grandes causas de problemas para os métodos tradicionais de
otimizagdo. Além disso, os algoritmos podem ser usados em problemas préticos de
dificil modelagem, podendo ser aplicados na propria planta, sendo cada solugdo avaliada
pela resposta medida da planta.

O trabalho cumpriu dois papéis importantes. O primeiro de resolver o problema
de controle para o movimento do brago flexivel, e o segundo de servir como apoio para
quaisquer tentativas posteriores de implementacio de estratégias evolutivas para a

solugdo de problemas de controle.
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ANEXO A

Codigos dos programas em MatLab

1) Cédigos para otimizagdio da alocagéo de polos com chute inicial dado

1) ML LAMBDA_BRACO.M

% Programa Principal - Otimizacao de Alocacao de Polos

clear
global A B C D G K Ident moptions aux tout saida saidaZ2

acha_matrizes % Gera o modelo do simulink
open_systen('braco') %#Linha utilizada casc o modelo ja exista

% Parmetros para o algoritimo

mi = 2; % mi indiwviduos por geragéo

lambda = &; % lambda > mi, lambda filhos gerados

n = 6; % seis varidveis a serem otimizadas

delta = 2; $ Parfmetro para a mutaglc - passo para a variacdo de sigma

$moptions = simset('DstWerkspace', 'base','FixedStep',0.002, 'Solver’', "ode5");

moptions = gsimset ('DstWorkspace’', 'base'};
adaant = inf;

for iteracao = 1: 1
% Processo de optimizagdo
Pt = Po(mi,n} % Geracldio da populaclo inicial - Chute inicial igual ao do Gildin
$Ptlinha = PL;
%for i = 2: lambda/mi
$Ptlinha = [ Pt ; Ptlinha 1;
%end
Ptlinha = m({r{Pt,lanbda),delta); % Geracdo dos lambda descendentes - Utilizado com
inicio estocéstico
tempo = 1;
Ptlinha = agrupa (Pt,Ptlinha)
for i = 1: lambda
adaptacao (i) = f aloc(Ptlinha,i);
end
melhor = acha_menor (adaptacao);
Ktodes {iteracac, tempe, :) = Ptlinha (melhor,:,1};
Valortodeg{iteracac,tempe) = adaptacao;
for i = 1: 6
K{i} = Ptlinha({melhor,i,1):
end
sim{'braco', 8, moptionz) % Devolve as varidveis tout e y
Mptodos (iteracac, tempo) = absg(sobressinal {tout,saida{:,1))):
tstodos (iteracac, tempo) = tempo_s({tout,saida{:,1));
finaltodos{iteracac, tempo) = valor final{saida{:,1})):
mediatodos {iteracaoc, tempe) = soma_des (saida{:,2),tout); %deslocamento médio no tempo
picotodos (iteracao, tempo) = des_pico(saida{:,2));

fim = t_aloc(Ptlinha,tempo):
melhordt = inf;
while fim ==
clear Pt;
Pt = 5_aloc(Ptlinha,mi};
Ptlinha = m(x (Pt,lambda),delta};
Ptlinha = agrupa(Pt,Ptlinha);
tempo = tempo + 1:
fim = t_aloc(Ptlinha, tempo};




for ¢ = 1: lambda
adaptacao{i) = f_aloc(Ptlinha,i);
end
melhor = acha menor (adaptacaoc);
K = Ptlinha(melhor,:,1);
Ktodos (iteracao, tempo, :) = Ptlinhaimelhor,:,1);
Valortodes (iteracao, tempo) = adaptacao (melhor);
sim{'braco', 8, moptions) 3% Devolve as variaveis tout e y
Mptodos {iteracao, tempo) = abs {sobressinal {tout,saida(:,1)));

tstodos {iteracao, tempo) = tempo_s{tout,salda(:,1));

finaltodos (iteracac,tempe) = valor_final {saida(:,1});

mediatodos (iteracao,tempo) = soma_des (saida(:,2),tout); %desliocamento médio no
temnpo

picotodos (iteracao, tempo) = des_pico{saida(:,2)):

Valortodos (1, tempo}

end

end

close_system('braco')

2) ACHA_MATRIZES.M

% Procedimente para determinagdo do modelo do brago

% 11.11.02

global mp L b ha vol ro massa Ih I Il E

§ e — e DADOS ———————————mm

mp = 0.1; % Massa na ponta da barra. Unico parfmetro alterével

ha = 0.001;

vol = L*b*ha;

massa = 2710%vol;

ro = massa/L;

Ih = 1.2%e-4;

I = (b*ha~3)/12; % Momento de inércia da viga
I1 = (ha*p”3)/12; % outro eixo

E = 6.3el0; % Médule de elasticidade

%4 -~~~ DETERMINAGCAO DOS PAR AMETROS ====mm—mm
% Procedimento para determinag¢dc das matrizes do modele no espacgo de estados

chutes = [ 5.3 8.7 11.8 16.0 20.3};
for i = 1: 2
is = num2str(i);
betar{i) = fzero('massap',chutes(i));
alfar{i) = betar(i}“4*Ih/ro;
gamari{i) = betar(i}*4*mp/ro:
w(i) = sgrt{betar(i)"~4*B*I/ro);
aux = betar{i)*L;
cb = cos{aus);
gh = sin(aux};
shb = sinh(aux);
chb = cosh(aux);
3 = betar(i}”*3;
A=1{0101; alfar{i) -betar{i) alfar(i) betaz({i) ; -sb -cb shb chb ; -
b3*cbhtgamar (i) *sb b3*sh+gamar {i)*cbk b3*chb+gamar (i) *shb b3*shb+gamar (i} *chb ];
x4} = 1;

B = [ -1 ; -betar{i); =chb; =-b3*shb-gamar(i)*chb];
x({1:3) = A(Ll:3,1:3)\B(1:3);

dL = L/100;
xp = 0:dL:L;
% Modos de vibragdo
for j = 1 : length(xp)
y = betar(i)*=xp(j}:
Fi(i,3) = x(ly*sin(y) + x(2)*cos{y) + x(3)*sinh(y) + % (4} *cosh{y);
end




Fil{i) = betar(i}*(x(1}+x{3));
% Normalizagio
auxl = 0;
for j = 1: length(xp)-1
auxl = auxl + ro*dL* ((Fi{i,j)+Fi{i,j+1))/2)*2;

end
delta = auxl + Ih*(Fil(i)"~2) + nmp*(Fi(i,1)"2);:
x = X/sqgrtidelta):
for j = 1 : length(xp)
y = betar (i}*xp(j):
Fi(i,3) = x(l}*sin(y) + x(2)*cos{y) + x(3)*sinh(y) + x(4)*cosh{y);
end
g figure
gplot{xp,Fi{i,:)}
Pil(i) = betar(i)*(x(1}+x{3));
end

Itotal = Ih + ro*(L"3/3) + mp*L"2;
% Calculo das matrizes
A=f0106000;000000;000100; 00-w{(l}*2000;000001; 0000

-w{2)"2 0 };
B=1{0; 1/Itotal ; G ; Fil{l) ; O ; Fil(2) 1;

[ v} = size(Fi}:
C=(100000;7; 00 -Fi(l,u} ¢ -Fi(2,u) 0 };
D(2,1) = 0;

% pbdlos de malha fechada
gpec = [ ~5 -7 -8+42i -8-42i -20+110i =-20-110i];
po = [ -20.3 -21.3 -25+42i =-25-42i -30+110i -30-110ij;

% Calculo das matrizes de ganhos
$K = place(A,B,pc); % controlador
G = place(A',C',po)"; % observador

% Geragfc do medelo no simulink e sequente simulagdc para malha fechada com alocaglo de
polos

% Saida: la. ccluna: Teta, angulo do referencial flutuante
% 2a. coluna: Y relativo, ou seja, em relagdo ac referencial
Ident = [ -1 0 ; C¢ -1 1;

new_system('bracec')

open_system('braco'}

open_system('mganhol')

open_system('mganhoC’'}

open_ gystem('mganhoG')

open_system( 'mganhoA’)

open_system( 'mganhoB')

open_system( 'mganhoK')

add_block('built-in/Step’, ‘'braco/entradal’) % Teta
add_block('built-in/Step', ‘braco/entrada2') % Deslocamento
add_block('built-in/Sum', ‘'braco/Scmal')

add block('built-in/Sum', 'braco/Soma2'}

add_block ('built-in/Sum’, 'brago/Soma3’)
add_block('built-in/ToWorkspace', 'braco/saida'}
add_block('built-in/ToWorkspace', 'braco/saida2')
add_plock('built—in/StateSpace', '"braco/planta')
add_block { 'mganhol/ganhe', ‘braco/ganhol'}
add_block('mganheC/ganho', 'braco/ganhoC')
add_block('mganheG/ganho'’, 'braco/ganhoG’}
add_block('mganhcA/ganho'’, 'braco/ganhoA’)
add_block('mganhoB/ganhe’, 'braco/ganhoB’}
add_block('mganhcK/ganho'’, 'braco/ganhoK'}

add_block ('built-in/Integrator®, ‘braco/integrador"®)
add_block ('built-in/nux’', "braco/mux")

add_block ('built-in/Saturation’', 'brace/saturacac’}




close_system('mganhol’)
close_system('mganhoC')
close_system('mganhoG’)
cloge system{'mganhod’)
close gystem{'mganhoB")
close_system({'mganhoK')

entrada = 15*pi/180;
des = 0;

ts = num2str{0);

bs = num2str{0):

as = num2stri{entrada);

gas = num2str(0);
t2s = num2str (0}
b2s = num2ste(0};

azs = numZ2str (des);

puffers = finf';

cs = numZ2str{2);

As = mat2str(A):

Bs = mat2str(B);

Cs = mat2str(C);

Ds = magl2str(D);

num2str (~10); % iimite inferior da saturacao
num2ste (10): % limite superior

uss

set_param{ 'hraco/saturacac', 'UpperlLimit', uss , 'LowerLimit’', lss )
set_param( 'braco/entradai’, 'Time', ts )

set_param( 'braco/entradal', ‘Before’, bs )

set_param{ 'braco/entradal', 'After', as )

get_param{ 'braco/entradal’', 'SampleTime', sas )

set_param{ 'braco/entrada2’, 'Time', t2s )

set_param( 'braco/entrada2', 'Before', b2s )

set_param{ 'braco/entrada2', 'After', a2s }

set_param{ 'braco/entrada2’', 'SampleTime’, sas )

set_param{ 'braco/saida‘', 'VariableName', 'salda’ )

set_param{ 'braco/saida2', 'VariableName', *saida2' )
set_param( 'braco/planta', 'A', As, ‘'B', Bs, 'C', Cs, 'R, Ds )
set_param{ 'braco/saida', 'Buffer', Buffers )

set_param{ 'braco/Scmal’, 'Imputs', ['+' "='] }

set_param{ 'braco/Scma2', 'Inputs', ['+" '-'] }

set_param{ 'braco/Soma3', 'Inputs', ['+" "+' "#'} )

set_param{ 'braco/mux', 'Inputs', cs)

get_param{ 'braco/saida', 'Buffer', Buffers )

set_param( 'braco/saida2', 'Buffer', Buffers )

'entradal/l', 'mux/1'}
‘entrada2/l', 'mux/2'}
'mux/1', 'Somal/l"')
'Somal/l', 'ganhoI/1'}
'ganhoI/1l', 'Soma2/1'}
*Sema2/l', 'ganhoG/l')
'ganhoG/1', ‘Soma3/l1'}
'Soma3/1l', 'integrador/1')
'integradoz/l', ‘'ganhok/1')
fganhoK/1', 'saturacaoc/l')
'saturacao/1', 'planta/l')
'ganhoK/1l', ‘'ganhoB/1*)
tganhoB/1", ‘Somald/2'")
‘integrador/1l', 'ganhoRA/1')
'‘ganhoa/l', 'Soma3/3'")
'integrador/l', "ganhoC/1")
'‘ganhoC/1l', fSoma2/2')
‘planta/l', 'Somal/27}
‘planta/l', ‘'saida/1'"}
'ganhoK/1', ‘'saida2/1")

add_line( 'braco’
add_line( 'braco’
add_line( 'bracc’
add_line( ‘'braco’
add_line{ 'braco'
add line{ 'braco’
add_line( 'braco'
add_line( ‘braco’
add line( 'braco’
add line{ 'braco'
add_line{ 'braco’
add_line{ 'braco®
add line{ 'braco’
add_line{ 'braco'
add_line{ 'braco'
add line{ 'braco’
add line{ 'braco'
add line{ 'braco'
add line{ 'braco’
add line{ 'braco'

L T T T O N L T L T )

save system('braco’)




3) MASSAP.M

% Acha os termos da planta
function massap = massap {betar)
global mp L b ha vol ro massa Ih I Il E
clear termo;

alfar = betar*4*Ih/ro;

gamar = betar*4*mp/ro;

£ = petar*L;

ch = cos{t);

sh = gini{t);

shh = sinh{t}:

chly = coah(t);

b3 = betar"3;

b4 = betar™4;

termo{l) = 2*alfar*gamar*sb*chb;
termo{2) = -2*bd*sb*chb;

termo{3) = -4*betar*gamar*sb*shb;
termo(4) = -2%alfar*b3;

termo{5) = -2*alfar*b3*cbhb*chb;
termo (&) = -2*alfar*gamar*chb*shb;
termo(7) = Z*bd*cb*shb;

auxZ = 0;

for aux = 1: 7
aux2 = aux2 + termo {aux);
end

massap = auxl;

4) POM

$ Funcdo para geragido da populagdo inicial
function fu = Po{mi,n)
for i = 1: mi
for § = 1l:in
Pop(i,j,2) = (rand{l)-rand(l1));%"2; % Valor do pardmetro estratégico sigma
Pop(i,:,1) = [7.5534 2.6800 -65.2853 -0.1523 -82.6199 -0.2741); % Valores
obtidos pelc Gildin
end
fu = Pop;

5R.M

% Operador de recombinaclo, usando a sugestd3o de Schwefel - ver pag 19
$"essa fun¢ldo gera lambda individucos que ficam armazenados na matriz Pop
function fu = r(populacao,lambda)
[ linha coluna prof ] = size{populacao):
for i = 1: lambda
for § = 1: coluna

pail = pai(linha);

pai2 = pai(linha);

a = rand{1};

if a <= 0.5
escolhide = pail:
else
escolhido = pail;
end

Pop(i,j:1) = pepulacao(escolhido,j,l);
Pop(i,3j.,2) = G.5*% (populacac(pail,j,2) + populacao(pai2,j,2)); % pag 27
end




end
fu = Pop;

6) PALM

% Fungdoc para escelha de pais na operagioc de recombinagdo
function fu = pai (numero)
a = rand(l);
aux = 1;
for contl = 1: numero
if a < aux/numero
P = auxk;
elge
aux = aux + 1;
end
end
fu = p;

7) MM

% Operador de mutagdc - pag2l
function fu = m{populacac,delta)
[ linha coluna prof ] = size(populacao);
for i = 1:;linha
for 3 = l:coluna
Pop{i,3,2) = populacac(i,]j,2)*expi{delta*randn(l));
Pop(i,j,1l) = populacao(i,j,l) + Pop(i,j,2}*randn(l);
end
end
fu = Pop:

$)AGRUPA.M

% Agrupa Pt e Ptlinha como a nova populagdo para estratégia mi+lambda
function fu = agrupa(Pt,Ptlinha)

[ eabc] = size(Pt);

[ de £ ] = size(Ptlinha);

Aux = Pt;

Aux (a+l:a+d,:,:} = Ptlinha(l:d,:,:};

fu = Aux;

9) F_ALOC.M

% Fungdo objetiva
function fu = f_aloc({populacao,individuo)
global A B € D G K Ident mopticns aux adaant tout saida saida2
restricao = restricoes{populacao,individuo);
if restricac == 1
fu = inf;
else
for o = 1: ©
K(l,0) = populacao{individuoc,o0,1);
end
sim{'bracoe’, 8, moptions) % Devolve as varidveis tout, saida e saida2
Mp = abs{sobressinal{tout,saida(:,;1})};:
ts = tempo_s(toul,saida(:,1)};
dm = abs(Mp-0.1);
dt = absi{tz -~ 1);
final = valor_final (saida{:,1));
df = abs(final - 15);
des = soma_des(saida(:,2),tout}); 2%deslocamento médio no tempo
pico = des_plico(saida(:,2)};




fu = 2%dm + dt + 1l0*pico + 200*df + 100*des;
end

10)RESTRICOES.M

% Fungdo para o cilculo das restrigdes

function fu = restricoes (populacac,individuo)

[ linha coluna prof } = size{populacao);

restricac = 0;

for 3 = 1l: coluna
if populacac{individuc,j,1) > 100

restricao = 1;

end

and

if populacao{individuo,i,1i) < 0
restricac = 1;

end

if populacao (individuo,2,1}) < 0
restricac = 1;

end

if populacao(individuo,3,1) > 0
restricao = 1;

end

if populacao{individuo,4,1) > 0
restricao = 1;

end

if populacaoc{individue,5,1) > O
restricao = 1;

end

if populacac(individuo, 6,1} > ©
restricac = 1;

end

fu = restricao;

11)SOBRESSINAL.M

% Fungéo gue calcula o sobressinal para a saida obtida
function fu = sobressinal (tout,y)

tamanho = size(tout);

aux = tamanho(l,1};

cinf = y(aux);

aux2 = acha_maior(y}:

cpico = y{auxl});

fu = (cpico - cinf)/cinf;

12)TEMPO_S.M

% Calcula o tempo de acomodacao para o sistema

function tempo s = tempo s(tout,y)

tamanho = size(tout);

aux = tamanho({l,1);

cinf = y{aux}; % valor da saida em regime

i1 = aux;

while (abs(y(i)-cinf)/cinf <= 0.05) & {(i > 1)
i=1i-1;

end

tempo s = tout{i);

13)VALOR_FINALM

% Calcula desvio do valor final para os 15 graus
function fu = valor_final(vetor)
[a b} = size(vetor);




fu = 180*vetor{a)/pi;

14)SOMA_DES.M

% Calculo a soma dos valores do deslocamento absoluto em relaclo ao referencial mével
function fu = soma_des (vetor,tout)

[ @b ] = gize(vetor);
total 9;
for i = 1: a - 1
dt = tout{i+l) - tout(i);

if wetor(i}*vetor(i+l) »= Q

total = total + abs{vetor(i)*dt + (vetor(i+l)-vetor{i))*dt/2);
else

hl = abs(vetor(i));

h2 = abs(vetor (i+l});

total = total + (h1/2 + h2*2/(2%hl))*dt/(1+h2/hl};
end

end
fu = total/(tout{a) - touz(i));

15)DES_PICO.M

% Calculo o valor de pico do deslocamento absoluto em relac3o ao referencial mdvel
function fu = des_pico(vetor)
[ ab ] = size(vetor);
malor = 0
for 4 = 1: a

if abs(vetor(i)}) > maior

naior = abs(vetor(i)):;

end
end
fu = maior;

16)ACHA_MENOR.M

% Fungdo que acha ¢ ,menor valor dentro de um vetor e retorna sua posigido
function acha_menor = acha menor(vetor)
aux = gize{vetor):
tamanho = aux(1,2);
menor = 1;
for cont = 1: tamanho

if vetor{cont) < vetor (menor)

menor = gont;

end
end
acha_menor = menor;

17)T_ALOC.M

% Critério de parada
function fu = t_aloc(populacac, tempo}
glokal aux adaant tout saida saida?
para = 0;
[ linha ceoluna prof 1 = size(populacaon);
for i = 1: linha

adaptacao{i) = f aloc(populacac,i);
end
menor = acha mencr {adaptacac);
if adaptacac(menor) < 0.001

para = 1;
end
if tempo == 40




para = 1;
end
%if adaptacaci{menor) < 1000
% if abs (adaptacao (menor}-adaant) < 0.0000001
% para = l;
% end
tend
adaant = adaptacao{menor);
fu = para;

18)S_ALOC.M

% Operador de selegdo, problema de minimizac8o
function fu = s_aloc(populacao,ni)
global aux
[ linha coluna prof ]} = size{populacao);
for i = 1: linha
adaptacao (i) = f£_aloc(populacao,i);
end
auxiliar = populacao;
for 1 = 1: mi
posmenor = acha_mencr (adaptacao};
Pop(i,:,:} = auxiliar(posmenor,:,:);
adaptacao (posmenor) = inf;
end
fu = Pop;

1D Cédigos para alocacdo de pélos com chutes iniciais estocdsticos.
Para esta implementacdo, utilizaram-se os mesmos arquivos que foram utilizados

com chute inicial dado. O tinico arquivo que sofreu modificagio foi o seguinte:

1) PO.M

% Fungdo para geragdo da populagdo inicial
function fu = Po{mi,n)
for i = 1l: mi
for j = L:n
Pop{i,j,2) = (rand(l)-rand(l});%"°2; % Valor do parémetro estratégico sigma
end

Pop(i,1,1) = abs(l00*{rand(l)-rand (1)) % Valor da varidvel objetiva

):
Pop{i,2,1) = abs(100*(rand(i)-rand(l))}; % Valor da variavel objetiva
Pop(i,3,1) = -abs(l00*{rand(l)-rand{1))}; & Valor da varidvel objetiva
Pop{i,4,1) = ~abs(100* (rand{1l)-rand(1)}); % Valor da variavel objetiva
Pop{i,5,1) = -abs(100* (rand{l)-rand(i))); % Valor da varidvel obletiva
Pop({i,6,1) = -abs(100* (rand{l)-rand(1))); % Valor da variével objetiva
end
fu = Pop;

IIl) Codigos para otimizagdo simples dos ganhos dos PIDs com fungdo objetiva

original.

1)PID_BRACOM

% Programa principal - PID




clear

global B B C D tout saida moptions tempo Valortodos Ktodos picotodos Mptodos tstodas
finalteodos mediatcdeos iteracao modelo

acha_matrizes pid

topen_system('braco_pid'} %Linha utilizada caso o modelo ja exista. Na verdade nao
precisa abrir para simular

% Par&metros para ¢ algoritimo

mi = 2; £ mi individuos por geragio

lambda = 10; % lambda > mi, lambda filhos geradocs

n = 6; % sels wvaridveis a serem otimizadas

delta = 1.8; % Parametro para & mutaglio - passo para a variagio de sigma

moptions = simset ('DstWorkspace', 'base’);
tempomax = 407

fim = 0;

modelo = 'sub _braco';

interrompe = 1;

fim = 0;
clear Pt
clear Ptlinha
3clear K
% Processo de optimizacao
Pt = Po(mi,n) % Geraclo da populagdo inicial - Chute inicial aleatério
Ptlinha = mir{Pt,lambda),delta); % Geragdo dos lambda descendentes
tempo = 1
Ptlinrha = agrupa(Pt,Ptlinha):;
while fim == 0
Pt = s_pid2(Ptlinha,mi)
Ptlinha = m(r (Pt, lambda) ,delta);
tempo = tempo + 1
Ptlinha = agrupa (Pt,Ptlinha);
fim = t_pid2{tempo, tempcomax) ;
end
for i = i: lambda + mi
adaptacac (i} = £ _pid_final{Ptlinha,i);
end
melher = acha_menor{adaptacao);
if adaptacao{melhor} > 1000 % para a simulacao casc a melhor delas de mais que 200

break
end
K = Ptlinha(melhoxr,:,1);
Ktodos (iteracao, tempo, :) = Ptlinha (melhor,:,1};
Valortodos (iteracao, tempo) = adaptacac(melhor);

moptions = simset{'SrcWorkspace', 'current'};

sim(modelo, 8, moptions) % Devolve as varidveis tout e y

Mptodos {iteracao, tempo} = abs(sobressinal(tout,saida{:,1l)});

tstodes {iteracao, tempo} = tempo_s(tout,saida(:,1));

finaltodos (iteracao, tempo) = valor_final (saida(:.1)});

mediatodos (iteracac, tempo) = soma_des(saida(:,2),tout); %*deslocamento médic no tempo
picotodos(iteracao, tempo) = des pico(saida{:,2));

Valortodos (iteracao, tempeo)

grafico pid
2)ACHA_MATRIZES_PID.M
% Procedimento para determinacic do modeloc do brago
% 11.11.02
global mp L b ha vol ro massa Ih I I1 E
§ mm——————————— DA DO S =—m=me—mm———————————
mp = 0.%1; % Massa na ponta da barra. Unico parémetro alterével
L =0.7;
b = 0.0254;
ha = 0.001;

vol = L*b*ha;
masza = 2710%vol;




ro = massa/L;

Ih = 1.29%e-4;

I = (b*ha*3)/12; % Momento de inércia da viga
Il = (ha*b”3)/12; % outro eixo

E = 6.3el0; % Mbodulo de elasticidade

t=--DETERMINAGAO DOS PARAMETRO S ==ece———n
% Procedimento para determinaglo das matrizes do modelo no espagce de estados

chutes = [ 5.3 8.7 11.8 16.0 20.31;
for i =1;: 2
ig = pum2str(i);
betar(i) = fzero('massap’,chutes(i)):
alfar (i) = betaxr (i)~ 4*Ih/ro;
gamar (i) = betar(i)}~4*mp/ro;
w(i) = sqgrt(betar(i)*4*E*I/ro):;
aux = betar (i) *L;

cb = cos(aux):
sb = sin(aux):
shb sinh{aux};

chb = cosh({aux);

b3 = betar(i)"3;

A=10101; alfar(i) -betar(i) alfar(i) betar(i) ; —-sb ~cb shb chb ; -
b3*chrgamar (i) *sb b3*sb+gamar (i) *cb b3*chb+gamar {i) *shb b3*shb+gamar (i) *chb ];

x(4) = 1;

B = [ =1 ; -betar(i); -chb; -b3*shb-gamar (i)*chb];

x{1:3) = A(1:3,1:3)\B(1:3);

dL = L/100;

¥p = 0:dL:L;

% Modos de vibracdo

for j = 1 : length{xp)

y = betar({i)*zp(j);

Fi{i,J) = z(L) *sin(y) + x(2)*cos(y) + x{3)*sinh(y) + x(4)*cosh{y);
end
Fil(i) = betar (i)* (x(1)+x(3});
% Normalizacgio
auxl = 0Q;

for 3 = 1l: length(xp)-1
auxl = auxl + zo*dL* ((Fi{i,j)+Fi(i,j+1))/2)1~2;

end
delta = auxl + Ih*(Fil(i)"2) « mp*{Fi(i,1}~2);
x = x/sqrt{delta);
for j = 1 : length({xp}
¥y = betar(i)*xpi{j);
Fifi,J) = x(1)*sin{y) + x(2}*cos{y) + ®(3)*sinh{y) + x(4}*cosh(y);
end
%figure
tplot{xp,Fi{i,:}}
F1l{i) = betar(i)*(x(1)+x(3));
end

Itotal = Ih + ro*{L~3/3) + mp*L~2;
% Calculo das matrizes

A=[0100C00;000000;000100;00-w(l}*2000;000001 ; 000D
-wi{2)%2 0 1:

B=1{0; 1/Itotal ; 0 ; Fil(l} ; 0 ; Fil{2) 1:

u v ] = size(Fi);
=[106000CC: 00 ~Fi(i,u} 0 -Fi{2,u) 0 1;
1

G 0=




% Funcdo para geracdo da populagio inicial
function fu = Po(mi,n)
for i = 1: mi
for j = l:n
aux = rand(l);
if aux <= 0.5
Pop{i,i,1) = l*rand(l);
Pop(i,j,2} = C.l*randn{l);
else
if aux <= 0.9
Pop{i,j,1) = 10*rand{l);
Popi{i,j,2) = l*randn{l);
else
Pop(i,j,1} = 100*rand(l};
Pop(i,j,2) = l0*randn(l}:;

end
end
end
end
fu = Pop;
HRM

Igual ao utilizado por alocagdo de polos.
5)PALM

Igual ao utilizado por alocagéo de pélos.

6)M.M

Igual ao utilizado por alocagdio de pélos.
THAGRUPA.M

Igual ao utilizado por alocagéo de pdlos.

8)S_PID2.M

% Operador de selegdo, problema de minimizagio
function fu = s_pid2({populacao,mi)
glcbal A B C D tempo Ktodos Valortodos Mptodos tstodos finaltodos mediatodos picotodos
iteracao modelo
interrompe = 1;
[ linha celuna pref ] = size(populacac};
for 1 = 1: linha
adaptacac{i) = f_pid final(populacao,i);
end
adaptacao
auxiliar = populacao;
melhor = acha_menor (adaptacao);
%adaptacaoc
if adaptacao (melhor} > 300000 % para a simulacac caso a melhor delas de mais gque 3000

break




end
K = populacao (melhor, :,1);
Ktodos (iteracao, tempo, :) = populacac{melhor,:,1};
Valortodos(iteracao, tempo) = adaptacac (melhox);
moptions = simset('SrcWorkspace', 'current'):
sim{modelo, 8, moptions) % Devolve as varidveis tout e y
Mptodos (iteracao, tempo) = abs(sobressinal (tout,saida(:,1)));
tstodos (iteracao, tempo) = tempo s (tout,saida{:,1l});
finaltodos {iteracao, tempo} = valor final(gsaida(:,1));
mediatodos (iteracao, tempo} = soma_des(saida{:,2),tout); %deslocamento médio no tenpo
plcotodos {iteracac, tempo) = des_pico(saida(:,2));
Valortodos {iteracao, tempa)
for i = 1: mi
posmenor = acha_menor (adaptacao);
Popli,:,:} = auxiliar (posmenor,:,:);
adaptacao (posmenor) = inf;
end
fu = Pop;

9)F_PID_FINAL.M

% Fungdo objetiva
functicn fu = f pid final (populacac, individuo)
global A B C D modelo %moptions %tout saida
moptions = simset{'SrcWorkspace','Current’);
interrompe = %;
for o =1: 6

K({o} = populacac(individuo,o,1);
end
restricac = restricoes (populacao,individuo);
if restricac == 1

fu = inf;
else

gim{modelo, 8,moptions)

Mp = abs{scbressinal (tout,saida{:,1)1));

ts = tempo_s{tout,saida(:,1});

dt. = abs(ts - 4);

final = wvalor_ final (saida(:,1)};

dm = abs{Mp-0.C1);

df = abs(final - 15);

des = soma_des{saida(:,2},tout); %desleocamento médic no tempo

pico = des pico(saida(:,2)):

fu = 2*dm + dt + 10*pico + 200%df + 100*des;

mtorque = acha_maior (tcrque);

if abs(torque{mtorque)) > 1.5

fu = fu*l0;

end
end

10) ACHA_MENOR.M

Igual ao utilizado por alocagfo de pédlos.
11)SOBRESSINAL.M

Igual ao utilizado por alocagio de p6los.
12)TEMPO_S.M

Igual ao utilizado por alocagéo de polos.




13)VALOR_FINAL.M

Igual ao utilizado por alocag3o de pblos.
14)SOMA_DES.M

Igual ao utilizado por alocagio de polos.
15)DES_PICOM

Igual ao utilizado por alocagio de pdlos.

16)T_PID2.M

% Critério de parada
function fu = t_pid2 (tempo, tempomax)
para = {;
if tempo == tempomax
para = 1;
end
fu = para;

17)GRAFICO_PID.M

% Script para graficos da situacao inicial fixa
global modelo

modelo = 'brace pid’

teotal = 5;

for a = 5: 5%total

numero = 40;

maior = acha_menor(Valortodos(a,:))

Mp = Mptodos (a,mailor)

ts = tstodes(a,maior)

media = mediatodos(a,maior)

final = finaltodos{a,maior)

pico = picotodos{a,maioxr)

Iteracoes = linspace (l,numero,numerc);

clear esperadomp

clear esperadots

clear esperadofinal

for i = 1: numero
egperadomp (i) = 0.1;
esperadots (i} = 1;

esperadofinal (i) = 15;
end
figure
plot{Iteracoes,Valortodesi{a,:), lteracoes,Valortedosi{a, 1), "*')
gtitle(['Iteracao: " mmZatr(al] )

xlabel ("Iteracdes')

viabel ("Valor da fungdo de avaiagdo'}
% axis ([l numero 0.3 0.75])

grid

figure

subplot(2,2,1)
plot{lteracoes,picotodos{a,:),Iteracoes,picotodos(a,: ), "*"}%
Btitle{['Iteracao: ' numZstr(a)] )




xlabel {'Iteragdes"')

ylabel ('Deslocamento da ponta do brago (m)')
%axis([1 40 0.01 0.05 1)

%axis([1 10 0.024 0.034 ])

subplot (2,2,2)

plot{Iteracoes,finaltodos(a,:),Iteracoes, finaltedosia,:),'*',Iteracoes,esperadofinal, '~
')

$title(['Iteracao: ' num2stri{a)] )

xlabel ("ITteracdes')

ylabel ("Valor Final de Teta (graus)')

%axis{[1 40 14.5 15.5])

axis([1 30 14.99 15.01}])

subplot(2,2,3)
plot(Iteracoes,tstodos({a,:),Iteracoes,tstodos(a, ), "*"', Iteracoes, esperadots, '~}
stitle{['Iteracao: " num2str(al] )

xlabel ("Iteracgdes’')

ylabel {'Tempo de Accmodacgio (s)')

%axia([5 40 0.8 1.25])

gaxis ({1 40 0.995 1.015])

subplot (2,2,4)
plot{Iteracoes,Mptodos{a,:),Iteracces,Mptodos(a,:),"'*"',Iteracoes, esperadonp, '~")
gtitle{['Iteracac: ' num2stri{a)] }

xlabel {'Iteragdes')

yvlabel (fSchressinal')

%axis({I1l 40 0.05 0.5])

$axis(il 10 0.0 0.3])

%8imulagdo para melhor resultado

a
maior
for i = 1: 6

K(i) = Ktedos(a,maior,i);
and
¥

noptions = simset {’SrcWorkspace', "'current'};
sim(modelo, 8, moptions)

figure

plot (tout,saida{:,2))

xlabel {*Tempo (8)')

ylabel ('Deslocamento na ponta do brago {(m)')
grid

gtitle({'Iteracao: ' num2stri{a)] )}

figure

plot (tout,180*saida(:, 1) /pi)

xlabel {'Tempo {s)')

ylabel {'Teta {graus)')

grid

%title([*Iteracao: ' numZstria)] )

figure

plot (tout, torgue)

xlabel ('Tempo (s}'}

ylabel ('Torgue {Nmj')

grid

$title(['Iteracac: ' numZsatr{a}] )}

end

valor_final = verifica pidZ(K)




IV) Codigo para otimizagdo do PID com outra fungdo objetiva.
O tnico arquivo que sofre alteragio com relagfio & implementagéio anterior é o

seguinte:

% Fun¢do objetiva
function fu = £ pid final (populacao,individuo)
globalt A B C D modelo Smoptions %tout saida
mopticns = simset ('SrcWorkspace', 'Current');
interrompe = 1;
for o = 1: 6

K(o) = populacao{individuo,o,1);
end
restricaoc = restricoes {populacaoc, individuo):;
if restricao ==

fu = inf;
else

sim(modelo, 8, moptions)

Mp = abs(scbressinal {tout,saida{:,1}});
ts = tempo_s({tout,saida(:,1));
dt = abs({ts - 4);

final = valor final (saida{:,1)):
dm = abs(Mp-0.001);
df = abs(final - 15);
des = soma des(saida(:,2},tout); $deslocamentc médic no tempo
pico = des_pico(saida(:,2));
fu = 20*dm + dt + 100*pico + 2000*df + 100*des;
mtorgque = acha maior (torque);
if abs(torque(mtorque)} > 1.5
fu = fu*l1l0;

end
end

V) Codigos para otimizagdo das fingbes de busca da otimiza¢do para os ganhos dos
PIDs.
Os arquivos utilizados sdo os mesmos utilizados na implementaciio anterior,

ocorrendo modificagdes no seguinte arquivo:

1)PID_BRACO.M

% Programa principal - PID

clear

global A B C D tout saida moptions tempo Valortodos Ktodos picotodos Mptodos tatodos
finaltodos mediatodos lteracao medelo

acha_matrizes_pid

%open_system('braco_pid') %Linha utilizada caso o modelo ja exista. Na verdade nao
precisa abrir para simular

% Parametros para 0 algoritimeo

mi = 5; % mi individuos por geragéo

lambda = 15; % lambdz > mi, lambda filhos gexados

n = 6; % gsels varidveis a serem otimizadas

delta = 1.8; % Par@metro para a mutagdc - passo para a variagio de sigma

moptions = simset ('DstWorkspace', 'hasgse');
tempomax = 40;
fim = 0;




modelo = 'sub_braco';
interrompe = 1;

for iteracac = 1: 5

fim = 0;
clear Pt
clear Ptlinha
%clear K
% Processo de cptimizagdo
%Pt = Po(mi,n} % Geragdo da populagdo inicial - Chute inicial aleatdric
Pt = Pofixo{mi,n}
%Ptlinha = Pt;
Ptlinha = m{r(Pt,lambda),delta); % Geracdo dos lambda descendentes
tempo = 1
Ptiinha = agrupa{Pt,Ptlinha};
while fim == 0
tclear Pr:
Pt = s_pid2{Ptlinha,mi)
% Pt = s pidteste{Ptlinha,mi);
Ptlinha = m(r{Pt,lambda),deita};
tempo = tempo + 1
Ptlinha = agrupa (Pt,Ptlinha);
fim = t pid2(tempo, tempomax) ;
end
for i = 1: lambda + mi
adaptacac(i) = f_pid final(Ptlinha,i);
end
melhor = acha_menor{adaptacao);
if adaptacac(melhor} > 1000 % para a simulacao caso a melhor delas de mais gque 200
break
end
K = Ptlinha (melhor,:,1);
Ktodos (iteracao, tempo,:) = Ptlinha{melhor,:,1);
Valortodos {iteracac, tempo) = adaptacao(melhor):
moptions = simset('SrcWorkspace', 'curxent'};
sim(modelo, 8, moptions} % Devolve as varidvels tout e y

Mptodos (iteracao, tempo) = abs{scbressinal{tout,saida{:,1)});
tstodos (iteracao,tempo) = tempo_s(tout,saida(:,1)};
finaltodos(iteracao, tempo) = valor final (saida(:,1));
mediatodos (iteracao, tempo) = soma_des(saida{:,2),tout); %deslocamento médio no tempo
picotedos{iteracao, tempo} = des_pico(saida{:,2));
Valortodos (iteracac, tempo)
end
grafico_pid

VI) Cédigos para otimiza¢do das fungdes de busca do PID
Alguns codigos utilizados foram os mesmos utilizados na otimizagéo simples dos

ganhos do PID. Os diferentes séo:

1YGERAL _PESOS.M

clear

% Algeotitmo para obtencaoc de valores para a funcao objetiva

global A B C D moptions Valortodosp Pesostodos Ktodos modelo Ptlinha Kauxiliar$Valortodos
Ktodos Mptodos tstodos finaltodos mediatodos picotodos

moptions = simset ({'SrcWorkspace','current');

acha _matrizes_pid % Calcula os valeres de A, B, C e D

mocdelo = 'sub braco';




mip = 4;

lambdap = &;

np = 7;

deltap = 2;

tempomaxp = 10;

fimp = 0;

Pescostodos (1,np) = 0;
Valertodosp (tempomaxp) = 0;
Ktodos (1,6} = 0;

Ptp = Pop(mip,np);
Ptlinhap = m_p{r(Ptp,lambdap),deltap);
tempcp = 1
Ptlinhap = agrupa(Ptp,Ptlinhap); % mi + lambda ES
fimp = t_pesos (tempop, tempomaxp} ;
for i = 1: lambdap + mip
adaptacaop (i) = £ pesos(Ptlinhap,i};

end

melhorp = acha_menor (adaptacaop);

Ktodos {tempop, :) = Kauxiliar (melhorp, :)
Pagogtodos (tempop, :) = Ptlinhap (melhorp,:,1)
Valortodosp (tempop} = adaptacaocp{melhorp)
while fimp ==

clear Kauxiliar
tempop = tempop + 1
Ptp = s_pesos{Ptlinhap,mip,tempop);
Ptlinhap = m_p(r (Ftp,lambdap),deltap);
Ptlinhap = agrupa (Ptp,Ptlinhap);
fimp = t pesos(tempop, tempomaxp) ;

and

2)POP.M

% Fungdo para geracdo da populagiic inicial de pesos
function fu = Pop(mi,n)

for j = 1l:n
Pop(l,j,2) = (rand(l)-rand(1))"2; % Valor do pardmetro estratégicc sigma
end
Pop(l,:,x) = [ 2 1 10 200 100 0.1 1 1:
for i = 2: mi

for j = 1:n
Pop(i,j,1l) = rand(l}); & Valor da varidvel objetiva geracao aleatoria
Pop(i,3,2} = {(rand(l)-rand(1})"2; % Valor do par8metro estratégice sigma
end
end
fu = Pop:;

3IM_P.M

% Operador de mutagf8o otimizacac dos pesos
function fu = m{pepulacaoc,delta)
[ linha coluna proef ] = size(populacao);
for i = 1:1inha

for j = l:coluna

Pop(i,i,2) = populacaoi{i,j,2)*exp(delta*randn(l));
Bop({i,},1) = abs{populacac(i,j,1l) + Pop{i,j,2)*randn(l)};
end
end
fu = Pop;
4)T_PESOS.M

% Critério de parada para processo de pesos




function fu = t_pesos{tempo, tempomax)
para = 0;
if tempe == tempomax
para = 1;
end
fu = para;

5)F_PESOS.M

% Fungdo cbjetiva para analise dos pesocs da funcaoc objetiva
function fu = f_pesos(populacao, individuo)
global A B € D mopticns modelo Kfodos Kauxiliar% Valortodos Ktodos Mptodos tstodos
finaltodos mediatodos picotodoes
restricaop = restricoesp(populacao, individuo);
if restricaop ==

fu = inf;
else

for o =1: 7

Pesos (o) = populacao{individuc,o,1);

end

mi = 2;

lambda = 10;

n=6;

delta = 1.8;

tempomax = 20;

fim = 0;

Pt = Po(mi,n);
Ptlinha = mi{r{Pt,lambda),delta);
tempo = 1;
Ptlinha = agrupa(P%,Ptlinha); % mi + lambda ES
fim = t_pidZ (tempo, tempomax} ;
while fim == 0
Pt = s_pidp{Ptlinha,mi,Pesocs);
Ptlinha = m(r(Pt,lambda},delta);
Ptlinha = agrupa{Pt,Ptlinha};
tempo = tempo + 1;
fim = t_pid2{tempo, tempomax) ;
end
% Quando termina pega os resultados com relacao & fungic objetiva original
for i = 1: mi + lambda
adaptacao (i) = f pidv(Ptlinha,i);
end
melhor - acha menor (adaptacao);
Kauxiliiar(individuo,:} = Ptlirnha (melhor,:,1);
fu = adaptacao (melhor);
end

6)S_PIDP.M

% Operador de selegdc, problema de minimizacgao
function fu = s_pidp{populacac,mi, Pesos)
global A B C D moptions modelo
[ linha coluna prof ] = size{populacao);
for i = 1: linha

adaptacac (i) = f_pidp{populacao,i,Pesos);
end
auxiliar = populacaoc:
for 1 = 1: mi

posmenor = acha_menor (adaptacac);

Pop(i,:,:) = auxiliariposmenor,:,:};
adaptacao (posmencr) = inf;

end

fu = Pop;

7)F_PIDP.M




% Fungdo objetiva
function fu = £ _pidp(populacao, individuo,Pesos)
glcbal A B C D meptions modelo
interrcmpe = 1;
for ¢ = 1: 6
K{o) = populacao (individuo,o,1);
end
restricac = restricoes(populacao, individuo);
if restricao == 1
fu = inf;
elsge
sim{modelo, 4, mopticns)

Mp = abs(scbressinal (tout,salda(:,1)}));
ts = tempous(tout,saida(:,l));

dm = abs(Mp-Pesos(6));%0.1);

dt = abs(ts - Pesos(7})):;%1);

final = valor_final(saida(:,1)};

df = abs(final - 15);

des — soma_desi{saida(:,2),teout); %deslocamento médio no tempo

pico = des pico(saida(:,2));

fu = Pesos{l)*dm + Pesc3(2)*dt + Pesos(3)*pico + Pesos(4)*df + Pesos(5)*des;
end

8)F_PIDV.M

% Fungdo objetiva
function fu = f_pidv(populacao,individuo)
global A B € D modelo ¥moptions %tout saida
noptions = simset{'SrcWorkspace','Current');
interrompe = 1:
for o = 1: &

K{o) = populacac {individuo,o,1};
end
restricao = restricoes{populacao,individuc):
if restricac ==

fu = iaf;
else

aim{modelo, 4, moptions)

Mp = abs{sobressinal (tout,saida(:,1})}};

ts = tempo_s(tout,saida(:,1});:
dm = abs{Mp-0.1};
dt = absi{ts - 1};

final = valor final(saida(:,1));
df = abs{final - 15):
des = soma_des(saida(:,2),tout); %deslocamento médio no tempo
plco = des_pico(saida(:,2));
$fu = 2*dm + S*dt + 10*pico + 1500*df + 100G*des;
fu = 2*dm + dt + 10*pice + 200*df + 100*des;
mtorque = acha_maicr (torque};
1f abs{torque (mtorque)) > 1.5
fu = fu*10;
end
end

9)S_PESOS.M

% Operador de selegdo, problema de minimizaglo
function fu = s_pesos{populacao,ni, tempop)
global A B € D moptions Pescsatodos Valortodosp Kauxiliar Ktodos
[ linha coluna prof 1 = size(populacao);
for i = 1: linha
adaptacaop (i) = f_pesos(populacao,i):
end
nelherp = acha_menor (adaptacaop)
Ktodos (tempop, :) = Kauxiliar (melhorp,:)




Pesostodos{tempop, :} = populacao (melhorp,:

Valortodosp (tewpop) = adaptacaop(melhorp)

auxiliar = populacao;

for i = 1: mi
posmencr = acha menor (adaptacaop):
Popi{i,:,:} = auxiliar(posmenor,:,:):;
adaptacaop (posmenor) = inf;

end

fu = Pop;




