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Resumo

A presente dissertagdo abrange os conceitos de algoritmos evolucionarios e
inteligéncia coletiva com o intuito de determinar o planejamento de trajetoria, de modo off-
line, a ser seguida por um robé moével. O algoritmo evolucionario selecionado ¢ o algoritmo
genético e as técnicas de inteligéncia coletiva sdo: nuvem (enxame) de particulas, colonia de
formigas, colonia de bactérias e sistema imunologico artificial. Estas técnicas foram
selecionadas com o propdsito de realizar um estudo comparativo entre diversas técnicas de
inteligéncia computacional para a solu¢do de problemas de robdtica mével. Estas técnicas sdo
também utilizadas para projetar um controlador fuzzy com o intuito de controlar um rob6
movel, cujo objetivo ¢ explorar ao maximo um ambiente previamente desconhecido. Nesta

dissertacdo, sdo apresentados também estudos de caso para testar as técnicas descritas.

Palavras-Chave: inteligéncia coletiva, controle fuzzy, planejamento de trajetorias, robdtica

movel, algoritmo genético.
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Abstract

This work involves concepts of evolutionary algorithms and swarm intelligence with a
purpose of off-line path planning for a mobile robot. The selected evolutionary algorithm is a
genetic algorithm, and the swarm intelligence techniques are particle swarm, ant colony,
bacteria colony and artificial immunological system. These techniques were selected for a
comparative study among some soft computing techniques for mobile robotics problems
solving. These techniques are also used for optimizing a fuzzy controller for a mobile robot,
being the objective of the robot to explore a previously unknown environment. Case studies

are presented to show the suitability of the presented techniques.

Keywords: swarm intelligence, fuzzy control, path planning, mobile robotics, genetic

algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

A éarea de inteligéncia computacional (IC) foi proposta, em 1994, por L. Zadeh e J.
Bezdek (Zadeh, 1994; Bezdek, 1994), e ¢ utilizada para denominar sistemas que exploram a
tolerancia a imprecisdo, a incerteza, a verdade parcial e aproximagdes para obter solugdes
robustas, a baixo custo e condizentes com a realidade (Bonissone, et al., 1999).

As abordagens da IC s3o inspiradas em mecanismos bioldgicos de aprendizado e
adaptacdo ao meio. A IC ¢ subdividida basicamente em algoritmos evolucionarios (ou
evolutivos), inteligéncia coletiva, sistemas fuzzy, que sdo mais bem explicados no Capitulo 4
desta dissertacdo, e as redes neurais artificiais (RNA) (Jin, 2004).

A popularidade da IC vem em parte da possibilidade de sinergia entre seus
componentes. Uma caracteristica relevante da IC ¢ a capacidade intrinseca de conceber
sistemas hibridos baseados na integracdo das tecnologias que a compdem. Esta integragao
permite um mecanismo de raciocinio complementar e métodos de busca que permitam
combinar dominio do conhecimento e dados empiricos para desenvolver ferramentas
computacionais flexiveis, capazes de resolver problemas complexos (Bonissone, ef al., 1999).

A computagdo evoluciondria difere dos paradigmas convencionais de busca e de
otimizacdo em trés aspectos principais pela utilizacao de: (i) uma populagdao de potenciais
solugdes, (i1)) uma funcdo de adequabilidade ao meio (fitness) e (iii) regras de transi¢dao
probabilisticas.

A maioria dos paradigmas de otimizagdo convencionais (ou classicos) baseados em
calculo move a solugdo potencial de um ponto a outro dentro de um determinado espaco de
busca, utilizando algumas regras deterministicas. Uma das desvantagens de métodos que

obedecem este principio ¢ a possibilidade da solugdo permanecer presa em minimos (ou



maximos) locais. A computacao evolucionaria, por outro lado, inicia com uma populagdo de
pontos. Com isso, varios pontos de minimo (ou de maximo) podem ser explorados
simultaneamente, reduzindo a probabilidade de a mesma ficar presa em minimos locais ruins.

Ao contrdrio de muitos paradigmas de busca, os algoritmos evoluciondrios nado
necessitam de informagdes auxiliares ao problema, como fungdes dependentes de calculos de
derivadas para a determinacao de subidas (problemas de maximizagao) ou descidas de encosta
(problemas de minimizacdo). Na computacdo evolucionaria, a aptiddo (fitness) de cada
membro da populacdo guia a busca por melhores solugdes. A fun¢do de aptiddo ¢ uma métrica
direta do desempenho do individuo da populacdo quanto a funcdo objetivo (custo) a ser
maximizada (ou minimizada).

O fato de os paradigmas da computagdo evoluciondria utilizarem regras de transi¢do
probabilisticas ndo significa que uma busca estritamente aleatéria seja realizada. Neste
contexto, operadores estocasticos sdo aplicados de forma a direcionar a busca para regides do
espaco de busca que possivelmente possuam melhores valores de aptidao.

De forma andloga as técnicas de computacao evoluciondria, as técnicas de inteligéncia
coletiva também nao necessitam de informacdes relacionadas ao calculo de derivadas e
utilizam operadores estocasticos para o direcionamento das potenciais solugoes.

Recentemente, as técnicas de computagdo evolucionaria e inteligéncia coletiva estao
sendo utilizadas na area de robdtica modvel, principalmente em sensoriamento do ambiente
(fusd@o de sensores) (Nadimi e Bhanu, 2004), planejamento de trajetérias (Wang, 2003),
otimizagdo de controladores (Messom, 2002) e cooperacdo entre robds (Huntsberger, ef al.,
2004).

O sensoriamento do ambiente ¢ responsavel por prover informagdes que permitam ao
robd movel se localizar e interagir com o ambiente em que estd situado. Os sistemas de
sensoriamento dos robds podem ser compostos de um simples sensor, uma combinacdo de
multiplos sensores ou de sensores de diferentes tipos, onde os dados sdo processados em
conjunto (Pereira, et al., 2001).

O problema de otimizacdo de trajetérias de robds moveis tem recebido atencdo, nos
ultimos anos, devido ao apelo cada vez maior a autonomia dos robos e também a ser um
problema complexo (Cai e Peng, 2002). O planejamento de uma trajetoria livre de colisdes €
um requisito importante para que um robd movel realize tarefas sem a supervisdo de seres

humanos. O planejamento de trajetdrias consiste de encontrar uma trajetéria continua da



posi¢do inicial a posi¢ao de destino que evite os obstaculos presentes no ambiente e satisfaca
algum certo critério de desempenho (Diéguez, et al., 2003).

O foco de pesquisas sobre a cooperagdao de robds ¢ um tdpico emergente no meio
académico. A idéia da utilizagdo de varios robos ao invés de um so para a solugdo de um
problema originou-se da necessidade de solucdes de tarefas que sdo excessivamente dificeis
de serem realizadas por um tnico robd (Pereira, ef al., 2001).

Devido ao crescente interesse em autonomia na area de robdtica movel, uma
importante tarefa passa a ser a de projeto de controladores para robds. Entretanto, devido a
complexidade existente no projeto de controladores para robds, muitas vezes algoritmos
evolucionarios (Alcala, et al., 2003) e técnicas de inteligéncia coletiva (Esmin, et al., 2002)

sdo aplicadas na otimizac¢do destes controladores.

1.1 Objetivo do Trabalho

Um dos principais desafios na abordagem escolhida para esta dissertacdo diz respeito
a dificuldade de realizacdo do planejamento de trajetorias em robodtica moével, devido ao
grande nimero de possiveis trajetdrias a serem percorridas que possibilitam ao rob6 atingir o
seu destino. Além deste item, existem dificuldades no desenvolvimento de controladores em
aplicagdes de robos moveis, de forma a garantir que o robo siga a trajetoria previamente
planejada.

Uma area emergente neste foco também ¢ a cooperagao entre robds. Recentemente, o
interesse por este topico tem crescido, principalmente devido a possibilidade do cumprimento
de tarefas complexas com a utilizacdo de diversos robos simples, ao invés de necessitar de um
robé com comportamento complexo. Isto compreende basicamente o fato de o custo ser
menor para o desenvolvimento de diversos robos simples do que um rob6 com mecanismos
aprimorados de projeto e movimentagao.

Tomando como base os desafios apresentados, e também se motivando na crescente
necessidade de desenvolvimento de robds moveis que apresentem mecanismos de autonomia,
aprendizado e adaptacdo. Foi optado por realizar nesta dissertagdo uma analise comparativa
entre diversas técnicas de inteligéncia computacional em problemas de robdtica movel,

incluindo planejamento de trajetos e planejamento de controladores.



Levando em consideracdo a quantidade de técnicas de inteligéncia computacional
existentes, se optou por realizar a analise comparativa, tomando como base as caracteristicas
de busca em largura e ndo de busca em profundidade, ou seja, o estudo dos algoritmos nao foi
aprofundado.

A opgao pela utilizagdo destas diversas técnicas de inteligéncia computacional veio do
fato de as mesmas possuirem extrema aplicagdo e eficiéncia na natureza, como pode ser visto
pelo simples fato de os animais conseguirem alimentos e sobreviverem na natureza, mesmo

eles individualmente ndo possuindo caracteristicas inteligentes.

1.2 Estado da Arte

De forma a facilitar a descricdo do estado da arte desta dissertacdo, o mesmo ¢é
apresentado dividido em subsecdes: (i) inteligéncia computacional, (ii) controle de processos,

e (iiil) robotica movel.

1.2.1. Inteligéncia Computacional

A érea de inteligéncia computacional ¢ dividida em diversas abordagens, entre as
quais redes neurais, sistemas fuzzy, algoritmos evoluciondrios e inteligéncia coletiva. Esta
dissertacdo envolve sistemas fuzzy, computagdo evolucionaria e inteligéncia coletiva.

A computagdo evoluciondria tem sua origem na década de 1950, porém este campo
permaneceu sem grandes aplicagcdes por trés décadas, devido principalmente a falta dos
recursos computacionais necessarios naquela época. A computaciao evolucionaria é composta
por diversos algoritmos, sendo que sdo mais conhecidos os algoritmos genéticos (AGs)
(Mitchell, 1996), programagao genética (Banzhaf, 1998), programacao evolucionaria (Fogel e
Fogel, 1990), estratégias evolutivas (Duarte e Tome, 2000) e evolucao diferencial (Back, et
al., 1997).

Os algoritmos evolucionarios tém sido usados de forma eficiente para resolver uma
grande variedade de problemas ao longo das ultimas décadas (Dasgupta e Michalewicz,
2001), principalmente quando sao considerados problemas de otimizacao nao-lineares e com
restri¢des (Tan, et al., 2002), tais como a determinagdo de estruturas de avides (Karr, ef al.,
2004), validacao funcional de pipelines de microprocessadores (Corno, et al., 2004), sintese

de circuitos l6gicos (Aguirre e Coello, 2003; Miller, et al., 2000), otimiza¢ao de controladores



(Nanayakkara, et al., 2001), diagnoéstico médico (Podgorelec e Kokol, 2001; Papageorgiou, et
al., 2004) e controle de robos (Randall e Pipe, 2000; Muscato, 2000).

A operagdo dos AGs ¢ baseada no principio da evolucdo natural descrita por C.
Darwin. De forma distinta aos algoritmos de busca convencionais, onde uma solugdo 6tima ¢é
buscada a partir de uma unica solucdo potencial, existe um conjunto de solugdes potenciais
em um AG, que competem entre si ao longo da execugdo do algoritmo. De acordo com
Aickelin e White (Aicklin e White, 2004), os algoritmos genéticos ndo foram inicialmente
desenvolvidos com o objetivo de otimizar fungdes, a otimizagdo de fungdes somente foi
possivel apos algumas modificagdes na estrutura do AG.

Resumindo, o funcionamento de um AG simples ¢ dado pelas seguintes etapas: (i) a
populagdo inicial ¢ gerada aleatoriamente com distribuicdo uniforme; (ii) os melhores
individuos desta populagdo tém maior probabilidade de serem escolhidos para sofrer
recombinagdo, de forma a gerar os novos individuos; e (iii) além do processo de
recombinacdo, os individuos sofrem o processo de mutagdo, de forma a aumentar a
diversidade da populacdo. Este processo ocorre até que um determinado critério de parada
seja atingido (Aicklin e White, 2004).

Os AGs sao utilizados nas mais diversas aplicacdes, entre elas a otimizacdo de
problemas de escalonamento de horarios (Glibovets e Medvid, 2003), na obtencao de
informagdes a partir de documentos (Boughanem, et al., 1999), simulagdes de comportamento
econdmico (Novkovic, 1998), no desenvolvimento de controladores neurais (Dasgupta, 1998),
na redu¢do de estoques (Onwubolu e Mutingi, 2003), modelagem do layout de empresas
(Mavridou e Pardalos, 1997), treinamento de redes neurais (Durand, et al., 2000),
planejamento de trajetdrias (Pires, ef al., 2004; Yang e Hu, 2005; Sierakowski, et al., 2004),
entre outros.

Ao longo do tempo, varias modificacdes tem sido propostas em relagdo aos AGs, entre
elas a proposta de um AG acelerado (Podlena e Hendtlass, 1998), a possibilidade de
desenvolvimento de sofiwares hibridos (Hunter, 1998; Yun, ef al., 2003), AG estruturado
(Dasgupta, 1998), AG baseado em estrutura de arvores (Syarif e Gen, 2003), AGs adaptativos
(Yun e Gen, 2003), AGs paralelos e escalonaveis (Rivera, 2001) e AG adaptativo cooperativo
co-evolucionario (Cai e Peng, 2002).

Outro campo da IC ¢ a inteligéncia coletiva (swarm intelligence). A inteligéncia

coletiva ¢ um conceito computacional inspirado em exemplos extraidos da biologia,



principalmente de insetos e das suas caracteristicas de trabalho em grupos. Os algoritmos de
inteligéncia coletiva sdo baseados no principio de que as habilidades do grupo em questdao
transcendem as habilidades dos individuos que constituem aqueles grupos (Bonissone, et al.,
1999; Agassounon, et al., 2004), ou seja, na capacidade que individuos com pouca
inteligéncia possuem de apresentar um comportamento inteligente quando estdo em grupo
(Passino, 2002).

As técnicas de inteligéncia coletiva tém provado possuir propriedades como robustez,
flexibilidade e habilidade na solucdo de problemas complexos explorando caracteristicas
como paralelismo e auto-organiza¢ao (Mondana, et al., 2004). Devido a estas propriedades o
numero de aplicagdes de inteligéncia coletiva tem crescido, principalmente em aplicagdes
como robdtica (Mondana, et al., 2004; Agassounon, et al., 2004; Cao, et al., 2004; Trianni, et
al., 2003).

Os algoritmos destacados dentro de inteligéncia coletiva sdo: nuvem de particulas ou
Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy e Eberhart, 1995), colonia de formigas
(Dorigo, et al., 1996), colonia de bactérias e sistemas imunoldgicos artificiais (Dasgupta, et
al., 2003).

O algoritmo PSO ¢ originariamente uma abordagem de simulagdo do comportamento
social de organismos como bandos de passaros e cardumes de peixes (Kennedy e Eberhart,
1995). Estas simulagdes eram baseadas na manipulagdo das distincias entre os individuos do
grupo em questdo, ou seja, o comportamento do grupo era considerado como um esfor¢o dos
individuos do grupo em manterem uma distdncia 6tima entre os seus companheiros. Estas
simulac¢des foram tomadas como base para o desenvolvimento do algoritmo PSO.

O funcionamento basico do PSO leva em consideracdo que cada particula presente na
populacdo possui uma memoria onde fica armazenada a melhor posicdo ja visitada pela
mesma dentro do espaco de busca. O movimento de cada particula ¢ acelerado em diregdo a
melhor posi¢ao ja visitada e também em direcao a melhor posi¢do ja visitada pelas particulas
de sua vizinhanga. No limite, a vizinhanga ¢ o proprio enxame (Parsopoulos e Vrahatis,
2002).

Existem algumas variantes do algoritmo PSO, uma delas onde a busca ¢ realizada
localmente e outra onde a busca ¢ realizada globalmente, em uma terceira variante a
aceleragdo das particulas ¢ inversamente proporcional a distdncia (Parsopoulos e Vrahatis,

2002), PSO utilizando aprendizado cooperativo (Bergh e Engelbrecht, 2000), o PSO



carregado (Charged Particle Swarm Optimization — CPSO) (Blackwell, 2003), PSO com base
na estratégia min-max (Li, 2004), PSO hierarquico (Janson e Middendorf, 2004), quantum
PSO (Yang, et al., 2004), PSO com operador de mutagdo (Qin, et al., 2004), algoritmos
resistentes a ruido (Pugh, et al., 2005) e também algoritmos de co-evolugdo (Doctor, ef al.,
2004; Krohling, et al., 2004).

A gama de aplicagdes do algoritmo PSO ¢ variada. Alguns exemplos que podem ser
citados sdo analise de niveis de poluentes (Lu, et al., 2002), descobrimento de padrdes de
seqiiéncias de proteinas (Chang, et al., 2004), otimizagdo de fungdes (Parsopoulos e Vrahatis,
2002), treinamento de redes neurais (Loi, et al, 2004; Brandler ¢ Hendtlass, 2002;
Sierakowski, et al., 2005) e robotica (Doctor, et al., 2004).

Uma outra abordagem emergente da inteligéncia coletiva é o algoritmo de coldnia de
bactérias. O algoritmo de colonia de bactérias baseia-se no comportamento das células de
bactérias na presenca de atrativos ou repelentes quimicos (Muller, et al., 2002).

O funcionamento basico do algoritmo de colonia de bactérias faz com que as bactérias
continuem se movendo em uma determinada direcdo enquanto a concentracdo dos atraentes
também estiver crescendo, quando a concentragdo parar de crescer a bactéria passa a procurar
uma nova dire¢do para a qual deve se locomover. Apds um determinado nimero de passos, as
bactérias que conseguiram captar mais nutrientes se reproduzem e as bactérias com menor
quantidade de nutrientes morrem, ocorrem processos de eliminacao e dispersdo das bactérias,
onde as mesmas sdo reposicionadas em uma posicao aleatoria do espaco de busca (Passino,
2002).

Algumas aplicagdes de colonia de bactérias podem ser a otimizagao de fungdes
(Muller, et al., 2002), identificacdo de modelos nao-lineares (Nawa e Furuhashi, 1997),
problemas de escalonamento (Miwa, et al., 2002), desenvolvimento de controladores fuzzy
(Nawa e Furuhashi, 1999) e robotica (Dhariwal, et al., 2004; Coelho e Sierakowski, 2005).

Outra técnica de inteligéncia coletiva muito conhecida ¢ a técnica de colonia de
formigas, cuja inspiragdo veio da habilidade de uma colonia de formigas exibir um
comportamento complexo e coletivo a partir de comportamentos simples de diversas formigas
(Heck e Ghosh, 2002).

Inicialmente, o algoritmo de colonia de formigas foi desenvolvido para otimizagao

combinatoria (Dorigo, et al., 1996). Entretanto, para a otimizacdo de problemas que ndo



podem ser representados através de grafos foi desenvolvida uma variante do algoritmo
(Monmarché, et al., 1999; Prabhaharan, et al., 2004).

O funcionamento basico do algoritmo para otimiza¢ao continua consiste em simular o
comportamento de cada formiga individualmente, onde cada formiga deve criar as suas
regides de busca, ou seja, um circulo (no caso de problemas bidimensionais) dentro de um
determinado raio ao redor do ninho. A seguir, deve determinar qual a regido de busca a ser
pesquisada, explorar esta regido e esquecer esta regido, se for o caso. A posi¢do do ninho vai
sendo atualizada com o decorrer da execugdo do algoritmo de forma que o ninho represente
sempre o melhor ponto encontrado até o0 momento (Monmarché, et al., 1999).

Existem diversas aplicacdes dos algoritmos de colonia de formigas na literatura, entre
eles estdo a otimizag¢do de problemas de /ayout de maquinas (Corry e Kozan, 2004), selecao
de portfolios (Doerner, et al., 2004), problemas do tipo caixeiro viajante (Louarn, et al., 2004;
Dorigo, et al., 1999), roteamento de veiculos (Dorigo, et al., 1999; Tian, et al., 2003; Ellabib,
et al., 2002), coloracdo de grafos (Dorigo, et al, 1999), planejamento de trajetérias
(Sierakowski e Coelho, 2005) e reconhecimento facial (Yan e Yuan, 2004).

O algoritmo de sistema imunoldgico artificial foi desenvolvido baseado nas teorias e
conceitos da imunologia. Segundo estes conceitos, os sistemas imunologicos, sejam eles
biologicos ou artificiais, devem possuir a capacidade de adaptagdo, reconhecimento de
padrdes e memoria (Silva e Zuben, 2004). Existem diversos algoritmos baseados nos sistemas
imunoldgicos bioldgicos, alguns deles sdo os algoritmos de selegdo negativa, selegdo clonal e
hipermutagdo somatica (Silva, 2001). De acordo com alguns autores, o algoritmo de Sistemas
Imunolégicos Artificiais pode ser classificado como um ramo independente dos algoritmos
evolucionarios e de inteligéncia coletiva (Silva, 2002).

Existem diversas aplicacdes de sistemas imunoldgicos artificiais, entre elas sistemas
imunologicos de informagdes (Chao e Forrest, 2003), deteccdo de anomalias (Gonzalez e
Dasgupta, 2003), deteccdo de falhas (Dasgupta, et al., 2004), sistemas tolerantes a falhas
(Canham e Tyrrel, 2003; Bradley e Tyrrell, 2000), protecdo contra fraudes, deteccdo de virus
em computadores (Carvalho e Freitas, 2000), classificagdo de doengas (Ando e Ibo, 2003) e
reconhecimento de padrdes (White e Garrett, 2003).



1.2.2. Controle de Processos

A configuragdo convencional de controle por realimentacao consiste na utilizagdo das
variaveis a serem controladas para manipular as entradas do processo, sendo que o ajuste das
varidveis de entrada ¢ efetuado de acordo com as leis de controle implementadas no
controlador. Resumidamente, o objetivo de controle ¢ manter algumas variaveis do processo
proximas a um valor de referéncia estabelecido (Ogata, 2003).

As técnicas convencionais de controle utilizam informac¢des dos modelos matematicos
dos processos para controld-los. Porém, a andlise e o projeto de técnicas convencionais de
controle podem ser complexos quando sdo levados em consideracdo a presenca de nao-
linearidades e o comportamento variante no tempo em processos industriais.

Recentemente, as novas geragdes de controladores tém utilizado técnicas de IC de
forma a lidar com a crescente complexidade dos sistemas a serem controlados, incluindo nao-
linearidades, perturbagdes e acoplamento entre variaveis (Seng, et al., 1998).

Uma parte dos controladores destas novas geracdes utilizam conceitos da logica fuzzy.
O controle fuzzy baseado em regras ¢ uma metodologia que visa transformar o conhecimento
de um experiente operador humano em um controlador automatico (Khoury, et al., 2004).
Varios exemplos de controle fuzzy tém sido apresentados para aplicagdes em robdtica
(Driesse, et al., 1999; Hendzel, 2004; Moudgal e Kwong, 1995; Chang e Li, 2002).

A utilizag¢do de controladores fuzzy tem recebido um crescente interesse por parte dos
pesquisadores. Algumas das aplicagdes de controle fuzzy sdo em: controle da concentracao de
nutrientes (Lenas, et al., 1997), controle de particulas em levitagdo (Ciocirlan, et al., 1998;
Orhan, et al., 2001), controle de sistemas HVAC (Heating, Ventilating and Air Conditioning)
(Alcala, et al., 2003; Sierakowski, et al., 2004), controle de robds (Erden, et al., 2004,
Howard e Zilouchian, 1998; Khoury, ef al., 2004; Kulitz e Ferreira, 2004; Thongchai, et al.,
2000; Yang e Hu, 2005), controle de cadeiras de rodas (Pires ¢ Nunes, 2002), controle de
veiculos (Driessen, et al., 1999; Kodagoda, et al., 2002), controle de motores (Lee, et al.,
2003) e controle do pouso de aeronaves (lonita e Safron, 2002).

Uma aplicagdo difundida na literatura ¢ a otimiza¢do de controladores fuzzy através de
algoritmos genéticos (Wu e Liu, 2000; Alcala, et al., 2003; Erden, et al., 2004), PSO (Esmin,
et al., 2002; Parsopoulos, et al., 2004) e colonia de bactérias (Nawa e Furuhashi, 1998; Nawa
e Furuhashi, 1999). As metodologias de IC sdo também utilizadas para o desenvolvimento de

controladores utilizados para robds moveis (Messon, 2002).
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Alguns controladores desta nova geracdo também utilizam controladores neurais.
Floreano (Floreano ¢ Mondada, 1996) apresenta um controlador neural otimizado através de
procedimentos evolutivos. Meyer (Meyer, 1998) apresenta uma coletdnea de resultados

obtidos a partir da aplicacdo de controladores neurais a robos moveis reais.

1.2.3. Robdtica

Uma definicdo basica de um robd fixo pode ser um manipulador programavel
multifuncional capaz de mover materiais, partes, ferramentas ou dispositivos especificos
através de movimentos variaveis programados para realizar uma variedade de tarefas (Silva,
2003).

Robds moveis autonomos podem ser definidos como aqueles capazes de se locomover
com pouca ou sem interven¢do humana. Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas
para dotar um rob0 com caracteristicas inteligentes, fundamentadas em inteligéncia
computacional (Barbera e Skarmeta, 2001).

Recentemente, o interesse no desenvolvimento de robds modveis auténomos para
trabalhar em missdes de exploracdo e missdes perigosas em ambientes desconhecidos tem
crescido, principalmente pelo fato de que a realizacdo deste trabalho por seres humanos pode
ser repetitiva, tediosa, requerer grande concentragcdo, ou pode vir até mesmo a ser perigosa
(Davison e Kita, 2002; Minchev, et al., 2004).

Os robos tém sido cada vez mais utilizados no cotidiano. Alguns exemplos de
aplicagdes de robotica sdo na dire¢do de veiculos em estradas (Martinet e Thibaud, 2000),
controle de veiculos utilizados na agricultura (Ferentinos, et al., 2002), inspe¢ao de tineis
(Yao, et al., 2003), rotinas de inspecdes industriais (Davison e Kita, 2002), controle na
navegacdo de uma cadeira de rodas em um ambiente fechado (Sgouros, 2002), controle de
processos em meios aquaticos (Maruyama, et al., 2004) e veiculos autonomos aéreos
(Carruthers, et al., 2005). Uma outra area com perspectivas crescentes da utilizacdo de robds
¢ a area de saude (Buckmann, et al., 1998; Hoppenot e Colle, 2002).

A autonomia de robos moveis pode ser dividida em duas grandes areas, aquelas onde ¢
necessario o planejamento prévio da trajetoria, e aquelas onde este planejamento ndo ¢
necessario. Existem diversas propostas para o planejamento de trajetorias na literatura.
Gallina e Gasparetto propdem a geragao da trajetoria através da soma de harmonicas (Gallina

e Gasparetto, 2000). Hait et al. propdem um algoritmo para planejamento de trajetdrias em
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terrenos acidentados baseado na estitica e na cinematica dos robos (Hair, et al., 2002).
Diéguez et al. propdem a integracdo dos planejamentos de trajetdria local e global através de
um mapeamento do ambiente (Diéguez, ef al., 2003). Cai e Peng propdem um algoritmo para
o planejamento de trajetdria para um grupo de robos baseado em uma nova abordagem de
AGs (Cai e Peng, 2002). Ge e Cui demonstram o planejamento de trajetoria através do
método de campos de potenciais (Ge e Cui, 2002). Wang utiliza um processo de planejamento
de trajetdrias baseado em visdo computacional (Wang, 2003). Watanabe ef al. propdem um
método do planejamento de trajetorias baseado em estratégias evolucionarias (Watanabe, et
al., 1999). Thomaz et al. utilizam algoritmos genéticos para o planejamento de trajetorias
(Thomaz, et al., 1999). Wu et al. analisam o problema de planejamento de trajetorias com
obstaculos dindmicos (Wu, ef al., 2001). Xiao et al. apresentam um planejador adaptativo de
trajetorias (Xiao, et al., 1997). Fujimori ef al. apresentam um sistema de navegacao de robos
baseada em desvio de obstaculos (Fujimori, et al., 1997), entre outras propostas.

O interesse na cooperacdo de robds tem aumentado recentemente pelo fato de um
unico robd mais complexo ndo possuir a autonomia, mobilidade nem a capacidade de
manipulagdo que diversos robds mais simples tém quando em conjunto (Hunsberger, ef al.,
2004). Existem diversos exemplos de utilizacdo de cooperagdo entre robds ao invés da
utilizacdo de um unico robo, entre elas as pesquisas espaciais da NASA (National
Aeronautics and Space Administration) (Hunsberger, et al., 2004; Schenker, et al., 2003),
diagnéstico de falhas (Yan, et al.,, 2002), comunicagdo entre robds nao-homogéneos
cooperativos (Jung e Zelinski, 2000), exploracao de terrenos (Rekleitis, et al., 2001; Tunstel,
et al., 2002), cooperacao para o transporte de objetos (Kube e Bonabeau, 2000) e cooperagao
de robds em processos industriais (Preuss, 2004). Além destas, existem aplicacdes onde o
nivel de interagdo entre os robds ndo se restringe apenas a cooperagdo propriamente dita, mas
ocorre também uma adi¢do de novas funcionalidades mecanicas a um simples robd, conforme
mencionado em (Mondana, et al., 2004).

Um dos robos méveis mais utilizados atualmente em estudos nas areas de robdtica € o
Khepera. Este tem sido muito utilizado devido ao menor custo, a facilidade de transporte, ao
tamanho reduzido e a facilidade que se tem de adquirir dados originarios de tal robd. Por ser
pequeno, pode-se facilmente ter um computador proximo a ele para coletar dados (Ludgrenm
2003). O rob6 movel Khepera possui 55 mm de diametro, 30 mm de altura e

aproximadamente 70g de peso, sendo composto por duas rodas paralelas responsaveis por
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movimenta-lo e oito sensores infravermelhos responsaveis por identificar o ambiente ao seu
redor (Alves e Osorio, 2003).

Os robos moveis Khepera tém sido utilizados em diversos estudos de caso, entre eles
desvio de obstaculos, seguimento de trajetorias (Ludgrenm 2003; Thomas, et al., 1999),
cooperagdo de robos (Ijspeert, et al., 2001; Fong, et al., 2003; Ostergaard e Lund, 2003) e

autonomia de robos (Vellasco, et al., 1999; Alves e Osoério, 2003).

1.3 Proposta de Dissertacao

Esta dissertag@o objetiva a utilizagdo de diversas técnicas de inteligéncia coletiva para
a obtencdo das trajetorias “Otimas” para alguns estudos de caso. Além disso, sdo propostas
algumas modificagdes nos algoritmos de inteligéncia coletiva como forma de melhorar a
eficiéncia dos mesmos. Na dissertacdo serd apresentado um estudo comparativo de
desempenho entre os algoritmos: nuvem de particulas, colonia de bactérias, colonia de
formigas e sistema imunoldgico artificial junto aos algoritmos genéticos para problemas como
planejamento de trajetoria e otimizagao de controladores fizzy em robotica moével.

Neste contexto, ¢ proposta também a utilizagdo de controladores fuzzy sobre robos

moveis para maximizar a exploragdo de ambientes previamente desconhecidos.

1.4 Organizaciao da Dissertacio

Esta dissertagdo ¢ composta por sete capitulos. O capitulo 2 apresenta uma introdugao
sobre computacdo evoluciondria, focando-se principalmente no funcionamento de um
algoritmo genético.

O capitulo 3 apresenta os conceitos basicos de inteligéncia coletiva, e os fundamentos
das técnicas de nuvem de particulas, colonia de bactérias, colonia de formigas e sistemas
imunologicos artificiais. Cada uma das técnicas ¢ descrita de forma a facilitar a compreensao
do funcionamento dos algoritmos para a sua aplicagdo em problemas de otimizacao.

O capitulo 4 apresenta os conceitos de sistemas e controladores fizzy. Sdo também

apresentados os modelos de controladores fuzzy mais conhecidos na literatura.
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No capitulo 5, uma descrigao dos problemas aos quais serdo aplicados os algoritmos
analisados anteriormente ¢ apresentada. Neste capitulo ¢ também apresentado o controlador
fuzzy desenvolvido para o segundo estudo de caso.

No capitulo 6, sdo descritos os parametros utilizados para os algoritmos e também sdo
discutidos os resultados obtidos com a utilizagdo dos parametros e dos controladores
apresentados no capitulo 5 aos problemas descritos naquele mesmo capitulo.

Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes obtidas nesta dissertacdo, e

algumas perspectivas de trabalhos futuros.






Capitulo 2

Computacao Evolucionaria

As técnicas de IC sdo, em boa parte, bio-inspiradas. Portanto, ¢ de grande valia
apresentar algumas regras que regem o funcionamento da natureza. Charles Darwin
apresentou as hipoteses para explicar a origem das espécies (Darwin, 1959):

1. Os filhos tendem a ser em maior nimero que os pais;

2. O total da populagdo de uma espécie permanece aproximadamente constante;
3. De (1) e (2) conclui-se que havera luta pela sobrevivéncia;

4. Dentro de uma mesma espécie, os individuos apresentam pequenas diferengas.

Estas hipoteses se tornaram conhecidas como integrantes do Principio da Sele¢do
Natural. Segundo este principio, os individuos cujas variagdes melhor se adaptam ao ambiente
tém maior probabilidade de sobreviver e se reproduzir. De forma complementar a este
principio, foram adicionadas mais trés hipoteses (Silva, 2001):

5. Algum processo de variagdo continuada deve ser responsavel por introduzir
novas informagdes junto ao material genético dos organismos;

6. Nao ha limite para a sucessao de variagdes que podem ocorrer;

7. A selegdo natural ¢ o mecanismo para a preservacao das novas informagdes
correspondentes a uma maior adaptagao.

Os conceitos basicos da selecdo natural foram a inspiragdo para o desenvolvimento da
computacdo evolucionaria. Pode-se dizer que a computagdo evolucionaria baseia-se em
conceitos da teoria da selecdo natural e opera computacionalmente inspirada em mecanismos
de evolucao natural e genética.

A computacdo evolucionaria ¢ um conjunto de técnicas estocésticas de busca e

otimizagdo inspirados nos mecanismos de evolucdo e de genética. A idéia basica de um
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algoritmo evolucionario ¢ a evolugdo de uma populacao de individuos, de forma a melhorar o
desempenho médio dos individuos pertencentes a esta populagdo com base em uma medida de
adaptabilidade relacionada ao ambiente em que eles estao localizados (Castro, 2001).

A computagdo evolucionaria ¢ composta de diversos paradigmas, entre os quais
algoritmos genéticos, programacao evolucionaria, estratégias evolucionarias € programagao
genética. A seguir, ¢ apresentada uma breve descri¢ao dos algoritmos genéticos, por se tratar

da técnica mais explorada da computagdo evolucionaria na literatura.

2.1 Algoritmos Genéticos

2.1.1. Introducio

Na natureza, os individuos mais bem adaptados a competicio por recursos
sobrevivem. A adaptacdo as variagdes do ambiente ¢ imprescindivel para a sobrevivéncia dos
individuos e das espécies. Com base nestes conhecimentos de evolugdo bioldgica, John
Holland publicou o livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” (Holland, 1975), hoje
considerado como a referéncia basica sobre os algoritmos genéticos (AGs). Desde entdo, estes
algoritmos tém sido aplicados com sucesso em diversos problemas do mundo real de busca e
otimizagdo (Man, et al., 1996).

Os AGs simulam a teoria da evolugdo bioldgica de forma a obter solugdes para
problemas de otimizagao (Filho, 1996), dentre outras possiveis aplicagdes. Os AGs operam
com uma busca estocastica, onde o espaco de busca ¢ percorrido baseando-se em transi¢des
probabilisticas (Dias, 2000).

Existem quatro diferencas basicas entre os AGs e os métodos tradicionais de busca e
otimizacao. Os AGs (Dias, 2000):

e Empregam uma codificacdo do conjunto de parametros € ndo os proprios
parametros;
e Operam em uma popula¢do € ndo em um unico ponto;
e Utilizam informag¢des do valor da funcdo custo e nao informagdes sobre
derivadas da fun¢ao de otimizacao;
e Utilizam regras de transi¢ao probabilisticas e ndo deterministicas.
O maior problema da utilizagdo dos métodos tradicionais de busca ¢ que ndo existe

nenhuma garantia da obten¢do de um ponto de minimo (ou maximo) global, ou seja, o
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algoritmo pode convergir para um ponto de 6timo local da funcao (Castro, 2001), problema
também valido para os algoritmos genéticos.

Os AGs sao compostos por uma populagdo de individuos e um conjunto de operadores
sobre a populacdo. De acordo com a inspiracao de teorias evolucionarias, segundo as quais foi
desenvolvido o AG, os elementos mais bem adaptados ao seu meio tém maior probabilidade
de sobreviver e de se reproduzir, transmitindo o seu material genético para as novas geragdes.

Um AG ¢ composto basicamente por quatro etapas (Filho, 1996):

1. Geragdo de uma populagdo inicial;

2. Avaliag¢ao de cada um dos elementos da populagao;

3. Selecao dos melhores elementos da populacao;

4. Manipulagdo genética, através dos operadores de cruzamento e mutacdo, de
forma a criar uma nova populacao.

Ap6s a realizagdo destas etapas, um loop € realizado retornando ao passo 2, enquanto

um determinado critério de parada nao for atingido.

2.1.2. Nomenclatura

Devido ao fato de os AGs terem se originado de mecanismos de evolucdo natural e
genética, a terminologia utilizada ¢ muito semelhante a terminologia da area biologica. Para
facilitar a compreensdo de um AG, define-se inicialmente a nomenclatura utilizada.

Um individuo ¢ uma solugdo potencial do AG para o problema, uma populagido ¢ um
conjunto de individuos, ou seja, ¢ o conjunto de possiveis solugdes. Um cromossomo ¢ a
representacao de um individuo em linguagem computacional, detalhada na se¢ao 2.1.3.

Um gene ¢ o menor elemento possivel de um cromossomo, ou seja, ¢ uma parte da
representacdo de um individuo. No caso da representacdo binaria, os alelos seriam os bits. Por

fim, uma gera¢do ¢ um determinado instante de tempo de uma populacdo. A Tabela 2.1

apresenta um glossario dos termos utilizados em AGs. Um alelo ¢ a instancia de um gene.

Tabela 2.1:  Glossario dos termos utilizados em AGs.

Termo na Natureza Termo em Computacio
Individuo Uma potencial solucdo do AG para o problema.
Populagdo Conjunto de todas as potenciais solugdes para o problema.
Cromossomo Representacdo computacional de um individuo.
Gene E a menor porgio existente dentro de um cromossomo.
Alelo Instancia de um gene.
Geracao Determinado instante de tempo de uma populacdo.
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De forma a facilitar a compreensao destes termos, pode-se analisar a Fig. 2.1, levando-

se em consideracdo que cada instante de tempo representa uma geragao.

Populagiio Representados por

Individuos A

| 1100100111100100 | Cromossomo

Gene

e

Figura 2.1:  Representacdo utilizada pelos AGs.

2.1.3. Representacio

De forma a desenvolver um AG de forma computacional, deve ser possivel expressar
as variaveis que se deseja otimizar em uma linguagem computacional. Basicamente, existem
quatro formas de realizar a representagdo da populacdo computacionalmente: a representagao

bindria, a codificacdo Gray, a representacdo real e a representacao inteira.

a. Representacio Binaria

A representagdo bindria € a representacdo originalmente proposta por Holland (1975),
esta representacdo utiliza apenas os numeros bindrios (0 e 1) para a representacdo das
variaveis. Por isso, pode ser necessaria uma operacdo de codificacdo e decodificacdo, ou seja,
um procedimento de transformacdo do valor real da varidvel sendo analisada para a
codificacdo binaria e vice-versa, para problemas originariamente reais. Em casos onde o
problema abordado ¢ inerentemente binario, ndo existe esta necessidade de codificacdo e
decodificagao.

Para a utilizacdo desta representagdo, ¢ necessario definir o intervalo de interesse para
cada uma das variaveis sendo analisadas e também a precisdo desejada para cada uma dessas
variaveis. Assim ¢ possivel determinar o niumero de bits necessarios para a representacdo de

cada variavel.
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A representacao das varidveis € realizada da seguinte forma:

X =[00111 10101 ... Xn] 2.1)

A principal dificuldade existente em se trabalhar com a codificagdo binaria € o fato de
se necessitar de uma grande cadeia para se conseguir uma boa precisdo. Outro problema ¢ a
existéncia de Hamming cliffs, ou seja, grandes diferencas nas cadeias de bits que codificam
dois numeros inteiros proximos (por exemplo, os numeros 15,0 — 01111, e 1659 — 10000,)
(Avila, 2001).

Utilizando-se esta codificagdo para um AG responsavel por otimizar um parametro
variante entre 0 e 1 de um determinado controlador, poderia ser utilizada a codificagdo

apresentada na Tabela 2.2.

Tabela 2.2:  Representacdo do Codigo Binario.

Codigo Binario Valor
0000, 0,0000,¢
0001, 0,066719
0010, 0,1333)
0011, 0,2000,¢
0100, 0,2667
0101, 0,3333y0
0110, 0,4000,¢
0111, 0,4667,
1000, 0,53330
1001, 0,6000;,
1010, 0,666719
1011, 0,733349
1100, 0,8000;
1101, 0,866710
1110, 0,9333)
1111, 1,0000,,

Utilizando-se esta codificacdo para representar uma populacdo responsavel por
otimizar um controlador fuzzy composto por 2 entradas e 1 saida, seriam necessarios otimizar
18 parametros (ver Capitulos 4 e 5), considerando que cada entrada/saida fosse representada
por 3 variaveis lingiiisticas. Portanto a representacdo de um individuo hipotético seria a

representada na Fig. 2.2.
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0001 0010 1101 0011 1101 1110 1111 1100 0000
Individuoz[ }

0001 0110 1110 0000 1001 1100 1111 0001 0001

Figura 2.2:  Representagdo de um individuo representado pela codificacdo bindria.

b. Representacio com Codigo de Gray
Na codificagdo Gray, de forma semelhante a codificacdo bindria, apenas os elementos
0 e 1 sd3o utilizados para representar as variaveis sendo analisadas. A codificagdo Gray foi
desenvolvida de forma a solucionar o problema de Hamming cliffs, isso ocorre devido ao fato
de quaisquer dois nimeros inteiros subseqiientes codificados segundo o cdodigo de Gray
variem em apenas um bit a sua codificagao.
Utilizando-se o codigo de Gray para representar o mesmo caso apresentado na

representacao binaria, a codificacdo seria a seguinte.

Tabela 2.3:  Representacdo da Codificacao de Gray.

Cddigo Binario Valor
0000, 0,00004¢
0001, 0,06671¢
0011, 0,1333)
0010, 0,20004¢
0110, 0,2667
0111, 0,3333y9
0101, 0,4000;,
0100, 0,4667
1100, 0,53334
1101, 0,6000;,
1111, 0,6667,¢
1110, 0,7333
1010, 0,80004¢
1011, 0,86671¢
1001, 0,9333
1000, 1,0000,¢

c¢. Representaciao Real
A representagdo real opera diretamente com os numeros reais. A representacao real

surgiu como uma op¢ao para a aplicagdo em problemas complexos ou problemas com grandes
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espagos de busca, onde se reduziria o custo computacional do processo de codificacdo e
decodificagao.

Esta forma de representacdo se tornou atraente pela reducao do custo computacional,
principalmente pela ndo necessidade de um processo de codifica¢do e decodificagao.

Na equagdo (2.2), ¢ apresentada a codificagdo de uma variavel representada segundo a
representacao real, para o mesmo exemplo utilizado nos outros casos.

1,002 4,126 6,765 3,998 9,001 8,775 5,221 0,005 4,740
X = (2.2)

9,887 2,334 7,661 0,849 8,112 5,771 9,994 2,221 7,951

d. Representacao Inteira

A representagdo inteira utiliza nimeros inteiros para representar os individuos da
populagdo. Esta forma de representacdo ¢ normalmente utilizada em problemas em que as
solugdes sdo representadas através de grafos, ou seja, em problemas combinatérios. Neste
caso, os numeros representam os nos do grafo, e o cromossomo representa a ordem através da
qual os nos sdo percorridos (Goldbarg e Luna, 2000).

Utilizando-se esta representacdo em um problema do tipo caixeiro viajante, onde
existam 10 cidades a serem percorridas, a representacdo de um individuo hipotético ¢

apresentada na equagdo (2.3)

X=[1927610358 4] (2.3)

Nos casos apresentados no Capitulo 5 deste trabalho, ¢ utilizada a representacao

binaria, pelo fato de a mesma ser a mais difundida no meio académico.

2.1.4. Populacao Inicial

Como apresentado na se¢do 2.1.1, o primeiro passo para a execucdo de um AG ¢ a
geracdo de uma populacio inicial. Este procedimento é geralmente aleatorio com distribui¢ao
uniforme, sendo que cada um dos individuos gerados deve atender as exigéncias do problema
proposto.

Contudo, podem existir ocasides em que seja interessante utilizar uma selegdo
heuristica para a geracdo da populacdo inicial, ou seja, a inser¢do de algumas possiveis

solucdes interessantes previamente conhecidas. Porém, ja foi comprovado que a populacao
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inicial ndo ¢ um fator critico, desde que a mesma possua cromossomos suficientemente

distribuidos no espago de busca (Castro, 2001).

2.1.5. Funciao de Adaptacao (fitness)

A fungdo de fitness é um fator essencial para um AG, pois esta funcdo ¢ a responsavel
por relacionar as potenciais solugdes existentes na populagao em fungao do grau de adequacao
a solucdo do problema em questdo. Esta funcdo de fitness € responsavel por realizar uma
medida quantitativa, de cada um dos individuos pertencentes a populagdo, do grau de
adequabilidade (ou aptidao) de cada um dos mesmos ao ambiente.

A fungdo de fitness ¢ a funcao a ser maximizada (ou minimizada) pelo AG.

2.1.6. Selecao

O processo de selecdo se assemelha, de forma computacional, a sele¢do natural
proposta por Darwin, sendo que os elementos mais adaptados ao ambiente (no caso dos
algoritmos genéticos, a funcao de fitness) tém maior probabilidade de se reproduzir, ou seja,
maior possibilidade de propagar os seus genes para a proxima geracdo. A selecdo ¢
responsavel por determinar quais dos elementos presentes sdo submetidos a acdo dos
operadores genéticos, ou seja, quais dos elementos da populagdo sao selecionados para sofrer
cruzamento € mutacao.

Existem diversos tipos de processos de selecdo, entre eles o método da roleta, o
torneio, selecdo de amostragem deterministica, sele¢do de amostragem aleatoria, selegdo de
amostragem estocastica. Porém, apenas os modelos mais utilizados sdo abrangidos neste

documento (roleta e torneio). Mais detalhes podem ser encontrados em (Dias, 2000).

a. Método da Roleta
O método da roleta (roulette wheel) ¢ o processo original de sele¢do proposto por
Holland. Neste método, ¢ calculado o fitness relativo de cada um dos elementos pertencentes
a populacdo. Isto significa que o fitness de cada um dos individuos ¢ convertido em um valor
percentual, sendo que este valor percentual representa a probabilidade do mesmo ser
selecionado para o processo de reproducao.

O célculo da fitness relativo ¢ determinado pela equacdo (2.4).
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pi = N (24)

onde N ¢ o tamanho da populagdo e f, ¢ o fitness do individuo i da populagdo. Na Tabela 2.4

¢ apresentada uma populagdo com seus individuos e seus respectivos fitness. Na Fig. 2.3 ¢

apresentada uma populagdo de 4 a H com os respectivos fitness relativos.

Tabela 2.4:  Populagdo de Individuos e respectivos fitness.

Individuo | Fitness | Fitness Relativo
A 0,135 4,31%
B 0,2398 7,65%
C 0,1556 4,97%
D 0,7655 24,43%
E 0,5901 18,83%
F 0,0364 1,16%
G 0,4032 12,87%
H 0,8074 25,77%
Ad31%
B, 7 65%
H 25,77%

C, 4.97%

D, 24.43%
5, 12,87%

F, 1,16%

E, 18,83%

Figura 2.3:  Fitness relativos de uma populagao.
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Pela Fig. 2.3 nota-se que os individuos com maior fitness relativa t€m maiores chances
de serem selecionados, ou seja, maiores chances de se reproduzir. Uma desvantagem presente
na utilizacdo deste método de selegdo ¢ a possibilidade de existéncia de uma dominancia da
roleta por parte de um cromossomo, fazendo com que uma grande quantidade de copias do
mesmo sejam realizadas para a proxima geracao, levando o algoritmo a uma convergéncia

prematura.

b. Método do Torneio
A selecdo por torneio também ¢ bastante utilizada. Neste método de selegdo ¢
determinado um subconjunto aleatério da populagdo, normalmente composto por dois
individuos, e uma cépia do melhor individuo deste subconjunto ¢ selecionado para sofrer a
acao dos operadores genéticos.
Como conseqiiéncia deste processo de selecdo, os elementos com baixo grau de
adequabilidade ao meio possuem maior chance de serem selecionados do que no método da

roleta.

c. Selecao Elitista
O processo de selecdo elitista normalmente ¢ utilizado em conjunto com outros
métodos de selegdo (Castro, 2001). Este método de sele¢do € responsavel por realizar a copia
dos N melhores cromossomos da populag@o atual diretamente para a populacdo subseqiiente,
sem sofrerem as a¢des dos operadores genéticos.

Esta operacao garante a sobrevivéncia destes cromossomos na proxima geragao.

2.1.7. Operadores Genéticos
Para a manipulacdo genética dos elementos da populagdo, sdo utilizados dois

operadores, sdo eles o cruzamento € a mutagao.

a. Cruzamento ou Recombinacao
Freqiientemente, os termos recombinagao e cruzamento sdo confundidos, mas deve-se
ressaltar uma diferenga basica existente entre eles, o operador de recombinagdo ¢ utilizado
para populacdes que utilizam a representacao real e o operador de cruzamento ¢ utilizado para

populacdes que utilizam representacdo binéria ou canonica.
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O operador de cruzamento ¢ considerado o operador mais importante de um algoritmo
genético (Filho, 1996). Este operador ¢ responsavel por tomar dois individuos da populagao e
trocar parte de suas informacdes genéticas gerando dois novos individuos, acelerando o
procedimento de busca, sendo que este processo foi inspirado no processo de reproducgdo
sexuada existente na natureza. Deve-se ressaltar que a operacdo de cruzamento pode nao
ocorrer, pois a ocorréncia ou ndo depende de uma probabilidade de cruzamento (parametro de
projeto). Caso o cruzamento ndo ocorra, o par original € transmitido para a préxima geragao.

Existem diferentes tipos de operadores de cruzamento, cruzamento de ponto Unico, de
ponto duplo ¢ de n pontos (Man, et al., 1996). O operador mais utilizado ¢ o operador de
cruzamento de ponto tnico, um exemplo de funcionamento deste operador ¢ apresentado na

Fig. 2.4.

P P,
W ﬂﬂﬂﬁﬁﬁ pais

ponto de cruzamento ponto de cruzamento
DOVOOO O OO s
A 7,

Figura 2.4:  Operador de cruzamento com um ponto de corte (Filho e Treleaven, 1994).

O funcionamento deste operador ¢ simples. Seleciona-se aleatoriamente um ponto de
cruzamento. A seguir, um dos filhos é gerado com as informagdes genéticas do pai 1, desde o
inicio da cadeia binaria até o ponto de cruzamento, e com as informag¢des do pai 2, do ponto
de cruzamento ao final da cadeia binaria. O filho 2 é gerado com as informagdes
complementares a esta. A probabilidade associada a este operador normalmente ¢ elevada e
da ordem de 60 a 80%.

O operador de cruzamento pega os n/2 pares gerados pelo processo de selecao e
realiza o cruzamento entre estes pares, respeitando a sua probabilidade de ocorréncia, gerando

uma nova populagdo que substitui a anterior.

b. Mutacio
O operador de mutagdo ¢ responsavel por introduzir variagdes aleatorias no material

genético da populagdo, de forma a aumentar a diversidade. A utilizacdo deste operador ¢
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relevante, pois, caso contrario, a populagdo poderia restringir a sua busca a uma determinada
regido do espaco.

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente o valor de um dos bits da cadeia
bindria. Este operador também esta associado a uma probabilidade de mutacdo. Porém, de
forma contraria ao operador de cruzamento, o percentual é baixo, normalmente da ordem de
0,5 a 5%. Caso este percentual fosse maior, a busca se tornaria acentuadamente aleatoria. Na
Fig. 2.5, pode-se ver um exemplo de funcionamento do operador de mutag¢do para o caso de

uma cadeia binaria.

Figura 2.5:  Funcionamento do operador de mutagdo (Filho, 1994).

2.1.8. Pseudocddigo

Na Fig. 2.6, o pseudocddigo de um algoritmo genético ¢ apresentado.

Iniciar populagao;
FACA {
Avaliar individuos;
Selecionar individuos;
Operagao de cruzamento;
Operacdo de mutagio;
}ENQUANTO critério de parada ndo atingido

Figura 2.6:  Pseudocodigo de um algoritmo genético.




Capitulo 3

Inteligéncia coletiva

A inteligéncia coletiva ¢ uma 4rea com caracteristicas similares a computagdo
evoluciondria, e ¢ utilizada para resolver problemas de diversos tipos. A inteligéncia coletiva
¢ inspirada na natureza, no fato de que os diversos membros de um determinado grupo
contribuem com as suas proprias experiéncias para o grupo, tornando-o mais forte perante os
outros, ou seja, as capacidades do grupo sdo superiores as capacidades que os membros
podem atingir individualmente. Um dos conceitos de inteligéncia coletiva é a propriedade de
sistemas compostos de elementos ndo inteligentes exibirem comportamentos coletivos
inteligentes, conforme apresentado em (White, 2004).

A inteligéncia coletiva na natureza pode ser baseada em trés principios bdasicos: a
avaliacdo, a comparacado e a imitagao.

A avaliagdo é a capacidade de analisar o que € positivo ou negativo, atrativo ou
repulsivo, na natureza. At¢é mesmo 0s menores seres vivos possuem esta capacidade. As
bactérias tém a capacidade de perceber se 0 meio em que se encontram € nocivo ou ndo (Liu e
Passino, 2002). O aprendizado ndo pode ocorrer a ndo ser que o organismo seja capaz de
avaliar caracteristicas atrativas e repulsivas do meio.

A comparagao ¢ a forma com que os seres utilizam outros seres como um padrao para
medir a si mesmo. Os resultados destas compara¢des podem vir a ser uma motivagdo para
aprender e mudar. A imitacdo, por sua vez, ¢ uma forma efetiva de aprender a fazer coisas.
Porém, poucos animais na natureza sao realmente capazes de realizar imitagdes (Kennedy e

Eberhart, 2001).



28

Estes trés principios, avaliagdo, comparacao e imita¢ao, podem ser combinados de
forma simplificada em programas de computador, possibilitando que os mesmos se adaptem a
problemas complexos.

Quando se analisa a inteligéncia coletiva, ndo se pode deixar de analisar um
importante aspecto, as estratégias de busca por alimentos, ou seja, os métodos de localizacao,
manipulagdo e ingestdo de alimentos. Diversos animais utilizam estratégias de busca por
alimentos como forma de maximizar a energia obtida por unidade de tempo gasto na busca.
Com o tempo, a selecdo natural tende a eliminar os animais com estratégias de busca pobres e
a favorecer a propagacao de genes dos animais com estratégias de busca bem sucedidas. Isto
ocorre porque os animais com melhores estratégias t€m maior probabilidade de se procriarem,
pelo fato de estarem com mais energia.

O estudo de estratégias 6timas de busca por alimentos tenta explicar as adaptagdes das
estruturas e comportamentos de organismos a problemas e restrigdes ambientais na busca por
alimentos. Estratégias 6timas de busca por alimentos sdo utilizadas em algoritmos de busca
(Passino, 2002; Pires, et al., 1999).

Uma questdo importante a ser relatada quanto a estratégia de busca por alimentos ¢ a
possibilidade de formacgao de colonias. Neste caso, animais da mesma espécie sdo atraidos uns
aos outros, formando coldnias de animais. Estas coldnias sdo formadas devido a necessidade
de cooperagdo por parte dos individuos para que os mesmos atinjam os seus objetivos. Pode
também ocorrer o contrario, a repulsdo entre animais da mesma espécie. Esta repulsdo pode
ser explicada pela competi¢do dos animais por recursos escassos no meio (Adler e Gordon,
2003).

O interesse por mecanismos de busca de alimentos tem crescido recentemente,
principalmente quando levando em consideragdo aplicacdes de engenharia, roboética, padrdes
de trafego em sistemas de transporte inteligentes e aplicagdes militares (Liu e Passino, 2000).
Este crescente interesse pode ser explicado através dos resultados obtidos com a aplicagao dos
conceitos de inteligéncia coletiva em problemas de otimizagao (Liu, et al., 2001).

Ao longo desta dissertagdo, sdo abrangidos alguns algoritmos relacionados a
inteligéncia coletiva e também a sistemas fuzzy. A opgdo por algoritmos de inteligéncia
coletiva deve-se a potencialidade destas abordagens na solu¢dao de problemas complexos de

otimizacao.
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3.1 Nuvem de Particulas

3.1.1. Introducao

A proposta do algoritmo surgiu de alguns cientistas que desenvolveram simulagdes
computadorizadas do movimento de organismos, tais como bandos de passaros e cardumes de
peixes. Estas simulacdes foram fortemente baseadas na manipulagdo das distancias entre os
individuos, ou seja, o sincronismo no comportamento do bando era compreendido como um
esforco dos passaros em manter uma distdncia “0tima” entre eles. O sécio-biologista E. O.
Wilson fez a conexd@o entre estas simulagdes e os problemas de otimizagdo (Brandstitter e
Baumgartner, 2002).

Em teoria, ao menos, os membros individuais de um bando (ou nuvem) podem se
aproveitar das descobertas e da experiéncia anterior de todos os outros membros do bando na
busca por alimentos. O fundamento de desenvolvimento da otimiza¢do por nuvem de
particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) é uma hipdtese na qual a troca de
informagdes entre seres de uma mesma espécie oferece uma vantagem evolucionaria.

Através destas simulagdes simplificadas de um comportamento social e, baseando-se
nos estudos de Wilson, a técnica de PSO foi desenvolvida por Kennedy e Eberhart (Kennedy
e Eberhart, 1995).

De forma semelhante aos algoritmos genéticos, o PSO ¢ baseado em uma populacao,
sendo que cada elemento da populacdo ¢ denominado de particula, ou seja, cada particula ¢
uma solugdo potencial.

Entretanto, diferentemente dos algoritmos genéticos, o PSO ndo possui operadores
como o cruzamento e a mutagdo. O PSO nao implementa a sobrevivéncia do individuo mais
adequado ao meio, mas, ao invés disso, implementa a simulagdo do comportamento social e
cognitivo. Este algoritmo pode ser facilmente implementado e possui caracteristicas de

convergéncia estaveis com boa eficiéncia computacional (Parsopoulos e Vrahatis, 2002).

3.1.2. Algoritmo

O sistema possui, inicialmente, uma populacdo de solucdes candidatas com posicdes
aleatorias. A cada uma destas particulas ¢ atribuida uma velocidade e as particulas passam a
se movimentar pelo espaco de busca. As particulas possuem memoria, armazenando nesta a

sua melhor posi¢do visitada (pbest) e também a adequabilidade desta posigao.
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A melhor posicao passada pela nuvem ¢ denominada de melhor posicdo global da
populagdo (gbest) (Gudise e Venayagamoorthy, 2003). O conceito basico do algoritmo PSO ¢
acelerar as particulas em direcdo as posicdes pbest e gbest, com um peso de aceleragdo
aleatdrio a cada passo de tempo. Matematicamente, as particulas sdo manipuladas conforme

as equacoes (3.1) e (3.2).
VI =W*V! +c, *rand, *(Pl.d -X, )+ ¢, *rand, *(Pgd —Xl.’d) (3.1)
X=X+ A (3.2)

onde Ar=1, ¢ representa a iteracdo atual e 7+1 representa a proxima iteracdo Vi e Xy
representam a velocidade e a posicao da particula i, com dimensao d, respectivamente, rand; e
rand, sao dois numeros aleatorios com distribui¢cao uniforme dentro do intervalo [0,1], Py € o
pbest e Py € 0 gbest.

A equacgdo (3.1) ¢ utilizada para atualizar a velocidade de cada uma das particulas.
Para o célculo da velocidade ¢ utilizada a velocidade na iteragdo anterior, multiplicada pelo
momento de inércia, como um fator que pondera sua velocidade.

O segundo fator ¢ composto pelo componente de cogni¢do c;, multiplicado por um
numero aleatorio entre 0 e 1, multiplicado pela diferenga existente entre a posicao atual da
particula e a melhor posi¢ao que a particula ja atingiu ao longo da execugdo do algoritmo
(pbest).

O ultimo fator da equagdo ¢ composto pela componente social ¢, multiplicado por um
numero aleatorio entre 0 e 1, multiplicado pela diferenga existente entre a posicao atual da
particula e a melhor posi¢do ja atingida por qualquer particula ao longo da execucdo do
algoritmo (gbest).

A equagdo (3.2) representa a atualizacdo da posicao da particula, de acordo com a sua

posi¢do anterior e sua velocidade, levando em conta que A7 =1 foi adotado.

3.1.3. Parametros
Uma das razdes para que o PSO seja bastante utilizado é a necessidade de ajuste de

poucos parametros (Xie, et al., 2002).
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a. Constantes de Cognic¢io e Social

As constantes ¢; € ¢, sdo constantes positivas denominadas de componentes de
cognicdo e social, respectivamente. Estas sdo as constantes de aceleracdo que variam a
velocidade de uma particula em direcdo ao pbest e gbest, de acordo com a experiéncia
passada.

As constantes ¢; € ¢, nao sdo fatores criticos para determinar a convergéncia do
algoritmo. Porém, um ajuste correto destes valores pode levar a uma convergéncia mais
rapida do algoritmo.

Os valores de ¢; e ¢; sdo tomados como 2.0, segundo (Gaing, 2004). Mas pesquisas
mais recentes informam que pode ser ainda melhor uma escolha do parametro cognitivo (c;)

maior que o parametro social (cz), desde que se atenda a restri¢do ¢, + ¢, <4 (Parsopoulos e

Vrahatis, 2002).

b. Momento de Inércia

A utilizacdo do momento de inércia W foi proposta por Shi et al. (Shi e Eberhart,
1998). Este parametro é responsavel por um ajuste dindmico da velocidade, sendo, portanto,
responsavel por balancear a busca realizada pelo algoritmo entre local e global. Quando
analisado separadamente dos outros pardmetros do projeto, isso faz com que sejam
necessarias menos iteragdes para a convergéncia do algoritmo. Um valor elevado do momento
de inércia facilita uma busca global, pois uma maior area do espago de buscas sera percorrida,
devido a velocidade das particulas. Por outro lado, um pequeno momento de inércia leva a
uma busca local, pois a area do espago de buscas percorrida sera menor.

Através de um ajuste dinamico no momento de inércia, ¢ possivel atuar na habilidade
de busca. Uma vez que o processo de busca do PSO ¢ nao-linear e complexo, ¢ dificil, se ndo
impossivel, modelar matematicamente o processo de busca de forma a ajustar dinamicamente
o momento de inércia. Portanto, pode-se adotar um momento de inércia fixo, ou um momento
de inércia linearmente decrescente. As alternativas para o ajuste dindmico de W sdo a adogao
de co-evolugdo ou a meta-otimizagao.

A aplicac¢ao de um valor elevado no momento de inércia no inicio, fazendo com que o
mesmo decaia até um valor pequeno ao longo da execu¢do do PSO, faz com que o algoritmo
possua caracteristicas de busca global no inicio da execucado e caracteristicas de busca local ao
fim da execucdo. O valor de W decrescendo linearmente de um valor maximo de 0,9 a um

valor minimo de 0,4 ao longo da execu¢do ¢ comumente utilizado. Quando o momento de
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inércia linearmente decrescente ¢ adotado, normalmente se adota a equacdo (3.3) para a
atualizagdo de W, onde iter,,, ¢ o nimero maximo de iteragdes e iter € a iteracao atual (Shi e

Eberhart, 2002).

w._-W_ ..
W = I/I/vmax - m.ax -k lter
iter, .

(3.3)

c. Velocidade Maxima
O Vuax € a velocidade maxima permitida para as particulas, ou seja, nos casos em que
o modulo da velocidade da particula seja superior a V,,,, limita-se a mesma a V,,,,. Quando
Vmax € alto, as particulas poderdo passar direto sobre boas solugdes, sem percebé-las, e quando
0 Viax € baixo, as particulas podem demorar muito para convergir. O valor de V. €
normalmente ajustado em torno de 10 a 20% do alcance maximo das varidveis em cada

dimensao (Gaing, 2004).

d. Posicao Maxima e Minima
Outro fator importante na implementacdo do algoritmo ¢ a utilizacdo do parametro
Xnax, €Ste parametro € responsavel por limitar o espaco de busca analisado. Isto previne que as
particulas realizem buscas fora da area de interesse para o problema sendo analisado (Eberhart

e Shi, 2000).

3.1.4. Pseudocodigo
O pseudocddigo para o PSO ¢ mostrado na Fig. 3.1 e a sua correspondente explicagdo

¢ apresentada a seguir.

Iniciar populacao;
FACA({
Avaliar individuos;
Atualizar pbest;
Atualizar gbest;
Atualizar a velocidade das particulas;
Atualizar a posi¢ao das particulas;
}ENQUANTO critério de parada nio atingido

Figura 3.1:  Pseudocédigo para o PSO.
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Como pode ser observado através do pseudocodigo mostrado na Fig. 3.1, o
funcionamento de um algoritmo PSO ¢ simples, o qual ¢ composto de uma seqiiéncia
determinada de passos.

Inicialmente, cada particula da populacdo ¢ iniciada com valores aleatdrios, mas
tomando o devido cuidado ao verificar se os valores aleatérios gerados pertencem as
fronteiras de limites maximos € minimos admissiveis para cada variavel e se os valores
arbitrados atendem as restri¢des que o problema pode apresentar.

A seguir, inicia-se um ciclo (loop) continuo que ¢ executado enquanto o critério de
parada ndo for atingido. Este critério de parada pode ser referente a convergéncia do
algoritmo, um numero maximo de iteragdes a serem executadas ou mesmo outro critério
imposto pelo projetista.

Dentro deste ciclo, deve-se calcular o valor do fitness para cada uma das particulas
pertencentes a populacdo e também determinar a posi¢ao que possui o melhor fitness para
cada uma das particulas, armazenando-a na varidvel pbest. Isto € realizado através de uma
comparagdo entre o valor do fitness atual e o valor anterior de pbest.

Uma vez que todas as particulas tenham sido analisadas, deve-se determinar a posi¢ao
que possui o melhor valor global para o fitness, ou seja, qual o melhor ponto que qualquer
uma das particulas ja passou. Isto ¢ feito através de uma comparagdo entre os valores de
pbest, atribuindo a melhor posicdo a variavel gbest.

A seguir, o algoritmo faz a alteracdo da velocidade para cada uma das particulas
segundo a equagdo (3.1) e, utilizando este novo valor da velocidade, altera a posicao de cada
uma das particulas, através da equacao (3.2).

Através de comparagdes do algoritmo PSO com outros algoritmos de otimizacdo,
principalmente algoritmos evolucionérios, Hu et al. (Hu, et al., 2003), ao aplicar estes
algoritmos a problemas praticos de engenharia, envolvendo restricdes multiplas, ndo-lineares
e nao-triviais, afirma que o algoritmo PSO possui algumas vantagens em relagdo aos outros
algoritmos de computacdo evolucionaria. O algoritmo PSO ¢ mais rapido, ou seja, obtém
resultados da mesma qualidade com uma necessidade menor de avaliagdes do fitness. E mais
eficaz, pois, segundo demonstragdes, o mesmo atingiu melhores resultados em relagdo a
outros. E € mais robusto, o algoritmo ¢ intuitivo e ndo necessita dominio de conhecimentos
especificos para a resolucdo do problema, além de ndo existir a necessidade de ajuste dos

parametros para diferentes aplicacdes.
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Devido aos bons resultados encontrados na literatura (Parsopoulos e Vrahatis, 2002;
Fourie e Groenwold, 2002), optou-se por utilizar esta técnica como uma das opgdes para a
otimiza¢do da trajetdria de robds modveis. No Capitulo 6, os resultados obtidos com esta

técnica serdao analisados.

3.2 Colonia de Bactérias

A selecao natural tende a eliminar animais com estratégias de busca por alimentos
(foraging strategies) fracas e a favorecer a propagacdo dos genes de animais que possuem
estratégias de busca por alimentos favordveis, uma vez que os mesmos tém maior
possibilidade de obter sucesso na reprodugdo. Estes principios evolucionarios levaram os
cientistas a desenvolverem a teoria da busca por alimento, baseada na hipotese de que €
apropriado modelar a atividade de busca por alimentos como um procedimento de otimizagao
(Passino, 2002).

Os animais que atuam segundo a teoria de busca por alimentos tendem a tomar ag¢des
de forma a maximizar a energia obtida por unidade de tempo, levando em conta as suas
restrigdes fisioldgicas e também as restricdes ambientais.

Uma variedade de modelos ja foram propostos para explicar os comportamentos de
busca por alimentos dos animais. Todos estes modelos se baseiam em algumas suposicdes,
que sdo as seguintes (Garber, 1987):

(1) o comportamento da busca ¢ hereditirio e diretamente relacionado a
adequabilidade e ao sucesso na reproducao;

(i) o comportamento de busca e a morfologia evoluem mais rapidamente que a taxa
de mudanga no ambiente e outras condigdes;

(i11)) o tempo gasto processando os alimentos ¢ minimo comparado com o tempo

gasto na busca pelos mesmos;

(iv) tipos de alimentos sdo encontrados seqiiencialmente com uma taxa constante e

independente;
(v) as taxas com as quais as presas sao localizadas, processadas e consumidas sao
independentes de experiéncias passadas;

(vi) animais seguindo estas técnicas ndo possuem preferéncias paralelas por

diferentes tipos de alimentos;
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(vil) animais seguindo estas técnicas maximizam a energia adquirida através de uma
hierarquia de tipos de comida e explorando apenas aqueles nas posicoes
hierarquicas mais altas; e

(viii) as escolhas de dieta sdo constantes.

Através de observagdes, foram ressaltados alguns aspectos relacionados a estratégia de
busca por alimentos em animais. A mais importante das mesmas, aplicada a area de
otimiza¢do, ¢ que a complexidade do habitat e a heterogeneidade da abundancia de
suprimentos no espaco € no tempo podem implicar que as estratégias de busca possam nao ser

constantes, mas sim variantes no espaco € no tempo (Bergman, et al., 2001).

3.2.1. Bactérias

As bactérias sdo organismos unicelulares, uma das formas mais simples de vida
existente na Terra. Apesar da sua simplicidade, elas adquirem informagdes sobre o meio, se
orientam neste meio e utilizam estas informacgdes eficientemente para sobreviver. Em outras
palavras, as bactérias possuem um sistema de controle que as permite controlar a sua busca
por comida e evitar a presenca de substancias nocivas.

A presenga de flagelos nas bactérias permite a sua locomogao e isto ¢ atingido através
da sua rotagdo em um mesmo sentido, a uma velocidade de 100 a 200 rotagdes por segundo.
As bactérias podem se mover de duas formas diferentes: elas podem sofrer translagdo (nadar
por um periodo em uma mesma dire¢do). Este movimento ¢ obtido quando os flagelos sdo
rotacionados no sentido anti-horario; ou entdo, elas podem sofrer uma rotagdo, quando os
flagelos sdo rotacionados no sentido hordrio. As bactérias operam numa alternancia entre
estes dois modos de locomogdo durante toda a sua vida (raramente os flagelos param de
rotacionar). Apos um periodo de translagdo, a bactéria sofre uma rotagdo, o periodo de rotacao

¢ de 0,14+0,19s (Passino, 2002). Apos esta rotacdo, a bactéria estara voltada para uma

direcdo aleatéria. Quando os flagelos sdo rotacionados no sentido anti-horario, a bactéria se

desloca na dire¢ao em que estd voltada, a uma velocidade média de 10 a 20um/s, ou seja,

cerca de 10 vezes o seu comprimento por segundo, por um periodo médio de corrida de
0,86 £1,18s, segundo (Passino, 2002).

E possivel que os ambientes onde se localizem as bactérias se modifiquem, tanto de
forma gradual quanto de forma repentina. Com isso, as bactérias podem sofrer um processo
de eliminagdo, através do surgimento de uma substincia nociva, ou entdo de dispersdo,

através da a¢do de uma outra substancia geram-se assim os efeitos de eliminagao e dispersdo.
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3.2.2. Processo de Chemotaxis

O processo de chemotaxis das bactérias ¢ a forma como elas conseguem evitar
substancias nocivas e encontrar alimentos (Passino, 2002). A simplicidade e a robustez do
processo de chemotaxis das bactérias sugerem um ponto inicial para a constru¢do de um
algoritmo de otimizagdo. Apesar de saber que as bactérias compartilham informag¢des umas
com as outras, ainda ndo ¢ conhecido muito sobre os padrdes de comunicagdo. Geralmente, as
bactérias sdo consideradas como individuos ¢ a interacdo social nao ¢ utilizada nos modelos
(Muller, et al., 2002).

No campo da otimizacdo, muitos pesquisadores tém se inspirado em processos
biologicos, como a evolucao, para desenvolver novos métodos de otimizacao (Muller, et al.,
2002). Estas técnicas tém-se provado competitivas com os métodos de otimizacdo classicos,
com a utilizagdo de heuristica classica, ou métodos baseados em gradientes (quando possivel),
especialmente quando utilizadas em problemas de otimizag¢dao de fungdes multimodais, nao-
diferenciaveis ou descontinuas.

Um dos métodos de otimizagdo inspirados na biologia ¢ o algoritmo de chemotaxis,
desenvolvido por Bremermann, no qual foi proposta uma analogia com a forma como as

bactérias reagem a atratividade do meio (Muller, et al., 2002).

3.2.3. Equacionamento

Nesta secdo, ¢ considerada a aplicagdo da teoria de busca por alimentos as bactérias,
devido ao fato das mesmas serem mais simples que os outros seres vivos ¢ de poderem se
utilizar da teoria de chemotaxis de forma a obter beneficios para o grupo.

Como mostrado na secdo 3.2.1, as bactérias operam sempre em um de dois modos,
deslocamento ou rotagdo, considerando-se que o primeiro passo a ser executado seja uma
rotagdo. O processo de rotagdo gera um vetor aleatdrio, que representa a dire¢ao para a qual a
bactéria estara voltada apds a rotagdo. Durante o processo de rotacdo, a posicdo da bactéria
nao ¢ alterada.

As posicdes das bactérias em um determinado instante de tempo, durante o processo
de deslocamento, podem ser determinadas através da férmula apresentada na equacdo (3.4),

J4

onde a posi¢ao (¢'( j+Lk,l )) ¢ determinada através da posi¢do no instante anterior mais um
valor do tamanho do passo (C (i)) a ser aplicado em uma dire¢do aleatoria (¢( J k1 )), gerada

pela rotacao da bactéria, onde j ¢ o indice do passo de chemotaxis, k ¢ o indice do passo de

reproducdo e / ¢ o indice do processo de eliminagdo e dispersao.
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0'(j+1,k,1)=0'(j,k,0)+C(i)*p(j.k,I) (3.4)

Para a utilizagdo de tal estratégia como uma forma de resolver problemas de
otimizacdo, deve existir uma féormula que determine o custo de cada uma das posigoes, de

forma a determinar qual a melhor posic¢do. O custo (J (i, J.k,l )) de uma determinada bactéria i

¢ determinado segundo a equagao,

J, j.k,1)=J(i, j k1) + T, (0'(j, k1), P(, k1)) (3.5)

onde @' ¢ a posicdo da bactéria sendo analisada, P ¢ a populacdo de bactérias para os
determinados j, k e /, e J.. € o valor de atratividade/repulsdo existente entre a bactéria e os
outros individuos da populacao.

Através desta equagdo pode-se ver que o custo de uma determinada posi¢do
(J (i, Jj.k,l )) ¢ também afetado pela atratividade e pela repulsdao existente entre as diversas
bactérias existentes na populagio (J . (8'(j, k1), P(j, k,1))).

Um passo chemotactic corresponde a rotacdo, movimentagao e determinag¢do do custo
da posicdo para cada uma das bactérias existentes na populagcdo. Apds a execucdo de um
determinado niimero de passos chemotactic (N.) um passo de reproducdo ocorre.

Neste passo de reproducao, ordenam-se as bactérias através do seu custo acumulado,
de forma decrescente, durante os passos chemotactic. A metade inferior desta lista morre, ou
seja, as bactérias que ndo conseguiram juntar nutrientes suficientes para se reproduzirem, € a
metade superior divide-se em duas novas bactérias, localizadas na mesma posi¢o, ou seja, as

bactérias que conseguiram juntar nutrientes suficientes se reproduzem.
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3.2.4. Pseudocodigo

Na Fig. 3.2, ¢ apresentado o algoritmo da teoria de chemotaxis em pseudocodigo.

Iniciar populagdo;
PARA CADA ciclo de eliminagdo e dispersdo{
PARA CADA ciclo de reprodugdo{
PARA CADA ciclo de chemotaxis{
Avaliar os individuos;
Determinar uma direcdo aleatoria;
Mover o individuo naquela direcao;
Continuar o movimento enquanto for vantajoso;
}
Calcular a satide dos individuos;
Matar os individuos com pior saude;
Duplicar os individuos com melhor satde;

}

Eliminar e dispersar as bactérias;

Figura 3.2:  Pseudocodigo para a colonia de bactérias.

Nota-se pelo pseudocddigo da Fig. 3.2 que o algoritmo de coldnia de bactérias ¢
composto inicialmente por um ciclo de eliminagao e dispersdo. Dentro deste ciclo, existe um
outro que ¢ responsavel pela reprodugdo das bactérias. Dentro deste existe ainda um terceiro
que ¢ responsavel por determinar a dire¢do na qual cada bactéria se desloca e a determinagao
do periodo de deslocamento obtendo assim a sua posi¢do apds a execucdo deste ciclo e
também por analisar os custos destas posicdes.

O ciclo de reproducao ¢ responsavel por determinar quais delas devem se reproduzir e
quais devem ser exterminadas apds as movimentagdes exercidas no ciclo 3, através da analise
da satde das bactérias, ou seja, dos custos das posigdes percorridas pelas mesmas ao longo da
sua movimentacdo. O primeiro ciclo € responsavel por eliminar algumas bactérias, através de

uma probabilidade e posiciona-la em outra posi¢do do espago analisado.

3.3 Colonia de Formigas
O algoritmo de otimiza¢ao chamado colonia de formigas ¢ baseado no comportamento
natural das colonias de formigas. O primeiro trabalho referente a este algoritmo foi descrito

por Colorni et al. em 1991 (Colorni, et al., 1991).
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3.3.1. Comportamento de Colonias de Formigas

As formigas sdo insetos sociais que vivem em coldnias e que, devido a sua
colaboragdo mutua, sdo capazes de mostrar comportamentos complexos e realizar tarefas
dificeis do ponto de vista de uma formiga individual (Cordon, ef al., 2002).

E correto afirmar que as formigas passam boa parte de seu tempo buscando comida.
Sabe-se também que as formigas sdo praticamente cegas e aparentemente vagam sem destino.
Porém, quando uma formiga encontra comida e a carrega para o seu ninho, um grande niimero
de formigas logo chegard ao local onde a primeira encontrou a comida, passando a ter um
grande numero de formigas carregando comida daquele local ap6s um curto espago de tempo.

Outro fato a ser considerado em relacdo as formigas ¢ a capacidade das mesmas
conseguirem superar obstdculos colocados em seus caminhos, sendo que a maioria das
formigas encontrard o caminho mais curto para superar o obstaculo.

A descoberta de E. O. Wilson (1990) que as formigas se comunicavam através de
sinais quimicos permitiu a compreensdo de como as formigas chegavam ao local onde
existem os depdsitos de comida, apds a descoberta do mesmo por uma formiga qualquer, e
também de como as mesmas conseguem superar obstaculos colocados em seu caminho.

As formigas depositam marcadores quimicos, denominados feromodnios, no solo
enquanto as mesmas se locomovem. O feromonio ¢ depositado em quantidades variaveis e
serve como uma trilha para as outras formigas, ou seja, o feromdnio serve para comunicar
indiretamente o seu caminho para as outras formigas.

O comportamento de uma formiga é simples. A mesma se locomove em uma dire¢do
aleatdria até encontrar uma trilha de feromodnio. A seguir cabe a formiga decidir se vai ou ndo
seguir a trilha encontrada, esta decisdo ¢ baseada na quantidade de feromdnio encontrada na
trilha. Caso a formiga decida seguir a trilha, ela reforca a trilha de feromodnio, ou seja, quanto
mais formigas seguirem a trilha maior a probabilidade que as outras formigas sigam esta trilha
(Spaulding, 1998).

Uma vez que se entenda como funcionam as trilhas de feromdnio torna-se 6bvio como
as formigas descobrem a comida e como as mesmas cooperam entre si para transporta-la. De
forma a entender como as formigas superam obstaculos que venham a aparecer na sua
trajetoria, estd mostrada a Fig. 3.3, em um esquema em que os nimeros representam as

unidades de distancia a serem percorridas em cada um dos segmentos de trajetoria.
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Figura 3.3:  Obstéculo presente no caminho das formigas (Spaulding, 1998).

Quando uma formiga se deslocando a partir do ninho atinge um determinado
obstaculo em seu caminho, ndo existe nenhuma trilha de feromonio a ser seguida, restando a
ela entdo decidir por um dos caminhos aleatoriamente, seguindo toda a trajetoria necessaria
para retornar a trilha previamente existente. Uma vez atingida esta trilha, a formiga continua a
segui-la até atingir o seu destino (comida). Apds atingir o seu destino, a formiga retornara
pelo mesmo caminho (para retornar ao ninho), atingindo novamente o obstidculo. Porém,
quando a mesma atingir este obstaculo, ja existirdo trilhas de feromodnio pelos dois caminhos
possiveis e a formiga optara pelo caminho que possuir a maior concentragdo de feromonio.
Lembrando que as formigas apenas depositam feromodnio na trilha durante seu retorno ao
ninho. Passaremos a verificar agora porque um dos caminhos possiveis tende a possuir mais
feromonio que o outro.

Suponha que as formigas depositem feromdnio a uma taxa constante e também que se
mova a uma velocidade constante. Analisando a Fig. 3.3, percebe-se que caso as formigas
sigam o caminho da esquerda as mesmas terdo que percorrer uma distancia total de 12
unidades e caso as mesmas sigam o caminho da direita, percorrem uma distancia total de 16
unidades. Supondo a existéncia de apenas duas formigas percorrendo a trilha de feromdnio,

cada uma seguindo um dos caminhos ao redor do obstaculo, em um determinado periodo de
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tempo, a formiga que contorna o obstaculo seguindo o caminho mais curto percorre mais
vezes o caminho entre o ninho e a fonte de alimentos. Com isso, existe uma maior
concentragdo de feromonio ao longo do caminho mais curto ao redor do obstaculo, permitindo
que as formigas que venham a seguir consigam saber qual dos caminhos a mesma devem
percorrer.

Na Fig. 3.4, pode-se perceber o processo de producdo de feromoénio para dois

caminhos possiveis.

Figura 3.4:  Selecdo do menor caminho utilizando a trilha de feromonio (Cordén, et al.,

2002).

Um aspecto importante a ser mencionado ¢ a possibilidade de exaustdo das fontes de
alimento. Uma vez que a fonte de alimentos seja exaurida, as formigas ndo mais percorrerao
aquele caminho devido a evaporagdo do feromonio da trilha, este ¢ um aspecto importante no
comportamento das formigas (Spaulding, 1998).

A observacdo da capacidade das formigas encontrarem o menor caminho levou
Colorni et al. (Colorni, ef al., 1991) a desenvolverem um algoritmo de otimizag¢ao baseado no

comportamento das formigas.
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3.3.2. Algoritmo

O primeiro algoritmo desenvolvido sobre Ant Colony Optimization (ACO) foi o Ant
System (AS), que ¢ explicado nesta se¢do. Ele foi refinado ao longo dos anos através de
melhoramento de desempenho por varias heuristicas.

Os algoritmos ACO utilizam diversos agentes, denominados formigas, que constroem
solucdes iterativamente para um determinado problema de otimizacdo. A solugdo construida
pelas formigas ¢ guiada pelas trilhas de feromodnio e por informacdes heuristicas sobre o
problema. Em principio, os algoritmos ACO podem ser aplicados a problemas de otimizagao
combinatorial (Cordon, et al., 2002).

As formigas constroem solugdes candidatas iniciando com uma solugdo vazia e entao
adicionando componentes da solu¢do de maneira iterativa, até que uma solugdo candidata
completa seja gerada. Uma vez que a construcdo da solugdo esteja concluida, as formigas
realizam um reforco nas solugdes que elas construiram através do deposito de feromonio nos
componentes da solucdo utilizados na sua solugdo, proporcional a qualidade da solugdo

(Stiitzle e Hoos, 2000).

a. Ant System

O Ant System ¢ um processo heuristico que pode ser utilizado para a solugdao de
problemas de otimizagdo que possam ser representados através de grafos. O processo se
baseia no comportamento natural das formigas. O problema mais utilizado para o estudo deste
algoritmo € o problema do caixeiro viajante (Travelling Salesman Problem — TSP) (Dorigo, et
al., 1996).

Este algoritmo possui um determinado nimero de formigas que percorrem os nos
possiveis do grafo e a cada novo n6 do grafo as formigas escolhem entre os nos conectados ao
né atual para determinar qual serd o préximo nd. A probabilidade de escolha do né
subseqiiente depende da distancia aquele n6 e também da quantidade de feromonio naquele
caminho.

O comportamento das formigas pode ser resumido em trés premissas basicas. Sdo elas:
(i) as formigas tendem a escolher os caminhos que possuirem uma maior quantidade de
feromonio e, como as formigas liberam feromoénio, (ii) os caminhos escolhidos tendem a
acumular cada vez mais feroménio com o tempo, e (iil) assume-se que as formigas

comunicam-se apenas através do feromonio.
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A equagao (3.6) determina a probabilidade de uma formiga k, presente no né i, se

deslocar para o no j.

(3.6)

o]
. 0) | ——
hePermt%losk (¢) lh( ) {D(l’h):|

A equacdo (3.6) ¢ valida para os caminhos entre i € j que sdo permitidos. Para os

caminhos ndo permitidos, a probabilidade € 0. Na equagéo (3.6), 7, (t) representa o nivel de

concentragdo de feromodnio existente ao longo do caminho entre i e j, D(i, j) representa a
distdncia entre os nés i e j, @ e [ sdo as constantes de controle relativas ao nivel de
importancia do feromdnio e da distancia a ser percorrida entre os caminhos. A probabilidade
de a formiga k ir para um determinado né j ¢ calculada em relagdo a todos os caminhos
possiveis de serem percorridos por ela, a partir do n6 i. Esta formula garante que as formigas
seguirdo o caminho com maior quantidade de feromodnio e a menor distdncia entre os nos
(Kristensen, 2000).

Como pode ser percebido, a quantidade de feromoénio em um determinado caminho ¢é
importante para que as formigas decidam qual dos diversos caminhos possiveis estas irdo
percorrer. Portanto, ¢ analisado como a concentracdo de feromonio ¢ alterada ao longo do

tempo, segundo a equagao (3.7).
Ty.(t+l)=prij(t)+ Az, 3.7

A equagdo (3.7) ¢ responsavel por determinar a concentragdo de feromodnio no
caminho entre os nds i e j, no proximo instante de tempo, sendo que p € a constante que

governa a taxa de evaporagao de feromonio, sendo que p € [0,1] e Az, € o termo responsavel

pela adicdo de feromdnio por formigas que passem pelo caminho, podendo ser determinado

pelas equagdes (3.8) e (3.9).

T (3.8)
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Afff _ 9 (3.9)

A equagdo (3.9) calcula a quantidade de feromodnio que a formiga k adicionou ao
caminho entre os nos i e j, sendo que O € uma constante e L; ¢ a distancia entre os nés i ¢ j.

Caso a formiga ndo tenha passado por aquele caminho, o valor de Az, € tomado como zero.

Com isso, a quantidade de feromodnio adicionado a trilha € inversamente proporcional
a distancia percorrida, ou seja, as rotas menores sao mais atrativas que as rotas longas. Com o
tempo, as formigas passardo a percorrer as mesmas rotas, convergindo a busca a uma
determinada rota.

O algoritmo Ant System pode ser resumido pelo pseudocoddigo apresentado na Fig. 3.5.

Iniciar a populagio;
FACA{
Selecione a proxima posi¢ao para cada formiga;
Calcule a distancia percorrida;
Calcule a quantidade de feromonio;
}ENQUANTO critério de parada ndo atingido

Figura 3.5:  Pseudocodigo para o Ant System.

b. Algoritmo para Otimiza¢do Continua

O algoritmo apresentado na secdo anterior serve para otimizar problemas
combinatorios. Porém, quando se deseja realizar a otimizagdo de uma fungdo real em um
espaco continuo, deve-se realizar algumas alteragdes no algoritmo. O primeiro trabalho
desenvolvido neste sentido é apresentado em (Monmarché, et al., 1999).

O processo de otimizacao neste algoritmo apresenta um ninho, localizado em uma
determinada posicdo da regido de busca do problema, e este ninho ¢ composto por um
determinado niimero de formigas.

Um dos parametros utilizados pelo algoritmo é o numero de regides de busca que cada
formiga pode memorizar. O comportamento de cada formiga ¢ baseado neste niumero. Caso a
formiga ainda ndo tenha memorizado a quantidade maxima de regides de busca possiveis, esta

gera uma nova regido e a explora.
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O processo de geracdo de uma nova regido de busca ¢ responsavel por determinar uma
nova regiao circular, dentro da qual a formiga procura alimentos. O ninho esta no centro desta
nova regido de busca representado por um circulo cujo raio ¢ um parametro do algoritmo.

O processo de exploracdo das regides de busca ¢ composto pela geracdo aleatoria de
uma solugdo dentro desta regido de busca e pela comparagdo do valor da fungdo objetivo
neste ponto com a fungdo objetivo no centro daquela regido. Caso o valor da fun¢do objetivo
no ponto seja menor (no caso de minimizag¢do) que o valor da fun¢do no centro da regido de
busca, modifica-se o centro da regido de busca para aquele ponto e determina-se que aquela
formiga obteve sucesso na sua busca. Caso a formiga ndo obtenha sucesso, o numero de
fracassos daquela determinada regido ¢ incrementado em 1. Quando o numero de fracassos de
uma determinada regido atingir um limite (parametro do algoritmo), a regido ¢ esquecida e
uma nova regido ¢ criada.

Voltando ao comportamento da formiga, caso a mesma ja tenha memorizado o nimero
maximo de regides de busca que esta pode memorizar, verifica-se se a mesma obteve sucesso
no seu ultimo processo de busca. Caso tenha obtido sucesso, a busca sera novamente naquela
regido. Caso a formiga ndo tenha obtido sucesso a formiga escolhe aleatoriamente uma das
regides de busca memorizadas e, em seguida, a explora.

Uma vez que todas as formigas tenham realizado os seus procedimentos de busca por
um determinado numero de iteracdes (parametro do algoritmo), ¢ selecionado o ponto que
possui o menor valor da func¢do objetivo (no caso de minimizagdo) encontrado até o momento
por um dos centros das regides de busca. Neste caso, ¢ entdo avaliado se este ponto possui um
valor da fungdo objetivo menor que o valor da fun¢ao no ninho. Caso afirmativo, a posi¢ao do
ninho ¢ modificada para este novo ponto.

Caso a posi¢do do ninho ndo se altere, ¢ utilizado um artificio para modificar o
processo de otimizagdo global para um processo de otimizagdo local. Neste caso, o raio ao
redor do ninho que as formigas podem gerar as suas regides de busca, e também os raios das
regides de busca, sdo reduzidos a cada vez que a posi¢do do ninho ¢ modificada, por um fator
de atenuagdo (parametro de projeto do algoritmo). O processo de alteracdo da posi¢do do
ninho ¢ realizado até que o nimero maximo de alteragdes seja alcangado.

O pseudocodigo do algoritmo de otimizagdo para problemas continuos ¢ mostrado na

Fig. 3.6.
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Iniciar posi¢ao do ninho;

Iniciar regido de exploragao;

FACA({
Simular comportamento das formigas;
Atualizar posi¢ao do ninho;
Atualizar a regido de exploracéo;

} ENQUANTO critério de parada ndo atingido;

Figura 3.6:  Pseudocédigo para a otimizacao de fungdes reais por coldnia de formigas.

Na Fig. 3.7, pode-se ver o pseudocodigo para o comportamento das formigas utilizado

no algoritmo de Colonia de Formigas.

PARA CADA formiga{
Criar regides de busca;
Explorar regides de busca;

Figura 3.7:  Pseudocédigo para o comportamento das formigas.

3.4 Sistemas Imunologicos Artificiais
Como ja pode ser percebido ao longo desta dissertacdo, a biologia tem servido muitas
vezes como fonte de inspiragdo para o desenvolvimento de modelos computacionais e
métodos de resolugdo de problemas. O sistema imunoldgico € uma destas fontes de inspiracao
que tém atraido atencdo. Como resultado disto, os sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs)
surgiram. A seguir, ¢ dada uma introducao bésica sobre os sistemas imunoldgicos existentes

na natureza (Dasgupta, et al., 2003).

3.4.1. Sistema Imunolégico Bioldgico
O sistema imunologico ¢ responsavel pela defesa dos animais contra constantes
ataques de microorganismos. O sistema imunologico ¢ fundamental para a sobrevivéncia dos
animais e, por isso, precisa atuar de forma eficiente. A arquitetura do sistema imunoldgico ¢é
composta por trés niveis de defesa:
(1) as barreiras fisicas, composta pela pele e mucosas;
(i1) pelo sistema imune inato; e

(iii) pelo sistema imune adaptativo.
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O sistema imune bioldgico envolve distintos agentes que interagem entre si, com a
funcdo de proteger o organismo de danos causados por antigenos. Para que o sistema
imunoldgico funcione corretamente, este deve estar apto a distinguir entre as células
pertencentes ao organismo (definidas como proprias) e as células que ndo pertencem ao
organismo (definidas como nao-proprias). Um dos processos utilizados para esta
discriminacao entre proprias € ndo-proprias € a selecao negativa (Garrett, 2005).

Sob os pontos de vista tanto bioldgico quanto de engenharia, dois mecanismos sao
fundamentais em um sistema imunoldgico: mecanismos de aprendizagem e de memoria, de
forma a extrair informagdes dos agentes infecciosos e também armazenar estas informagdes

para o caso de futuras infecgdes.

a. Mecanismos de Aprendizagem e Memoria

Para que o sistema imunoldgico seja capaz de proteger nosso organismo, o
reconhecimento antigé€nico nao ¢ suficiente. Também ¢ preciso que haja recursos suficientes
para realizar uma resposta imunologica efetiva contra os agentes patogénicos. A
aprendizagem imunoldgica envolve o aumento do tamanho da popula¢do e afinidade dos
elementos que reconheceram determinado antigeno. A eficiéncia da resposta adaptativa a
encontros secundarios pode ser consideravelmente aumentada através do armazenamento de
células produtoras de anticorpos com alta afinidade aquele antigeno, denominadas de células
de memoria, de forma que se tenha um “grande” clone inicial nos encontros subseqiientes.
Clones sdo copias das células existentes na populacao.

Ao invés de “partir do comeco” toda vez que um dado estimulo antigénico ¢
apresentado, existe um ponto de partida adequado para defender o organismo contra aquele
microorganismo. Esta estratégia garante que a velocidade e eficicia da resposta imunologica
se aperfeicoem apo6s cada infecgdo. Este esquema ¢ caracteristico de uma estratégia de
aprendizagem por refor¢o, onde o sistema esta continuamente melhorando a capacidade de
executar sua tarefa. Como pode ser observado na Fig. 3.8, o periodo de laténcia para que o

organismo reaja a um antigeno se reduz apds uma primeira presenga daquele antigeno.
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Figura 3.8:  Resposta de um sistema imunoldgico a um antigeno (Silva, 2001).

Existem duas teorias basicas sobre os fendmenos de aprendizagem e memoria

imunoldgica, a teoria da selecao clonal e a teoria da rede idiotipica.

a.l. Principio da Sele¢dao Clonal
O principio da sele¢do clonal esta associado as caracteristicas basicas de uma resposta
imune adaptativa a um estimulo antigénico. Ele estabelece que apenas aquela célula capaz de

reconhecer um determinado estimulo antigénico ira se proliferar, sendo, portanto, selecionada

em detrimento das outras.

a.2. Teoria da Rede Idiotipica
Na teoria de rede idiotipica, as células estdo interconectadas e as mesmas sao
responsaveis por estimular e suprimir umas as outras de forma a atingir a estabilizacdo da rede
(Dasgupta, et al., 2003). Esta teoria ¢ particularmente interessante para o desenvolvimento de
ferramentas computacionais, pois ela fornece uma medida aproximada de propriedades
emergentes como aprendizagem e memoria, tolerancia ao proprio, tamanho e diversidade de

populacdes celulares. Estas propriedades ndao podem ser compreendidas partindo-se de uma

andlise de componentes isolados.
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b. Mecanismo de Hipermutac¢io Somatica

O mecanismo de hipermuta¢do opera seletivamente durante a proliferagdo celular a
uma taxa proxima a 1x10~> por par-base, um rapido aumento de mutagdes é necesséario para
uma rapida maturagdo da resposta imunoldgica, mas a maioria das mudangas introduzidas
resultardo em anticorpos auto-reativos ou de baixa afinidade. Se uma célula que acabou de
sofrer uma mutacdo capaz de aumentar sua afinidade antigénica continuar sendo mutada a
mesma taxa durante as respostas imunolodgicas seguintes, entdo o acumulo de variagdes
indesejadas pode causar a perda das variagdes que levaram ao aumento da afinidade. Dessa
forma, um curto pico de hipermutacdo somatica, seguido de um intervalo para selecdo e
expansdo clonal devem formar a base do processo de maturagdo. O mecanismo de selecio
deve fornecer uma regulagao do processo de hipermutacdo, que ¢ dependente da afinidade do
receptor. As células com receptores de baixa afinidade permanecem sofrendo mutagdes,
enquanto as células com altas afinidades devem ter suas taxas de mutacao controladas, e até

mesmo inativadas (Silva, 2001).

3.4.2. Sistemas Imunologicos Artificiais
Os sistemas imunologicos artificiais (SIAs) podem ser definidos como sistemas
adaptativos inspirados no sistema imunologico e aplicados a resolugdo de problemas (Silva,
2002). Para o desenvolvimento de um sistema imunoldgico artificial, s3o necessarios alguns
passos, entre eles a escolha de espago de formas para os componentes do sistema, uma ou
mais medidas de afinidade e o algoritmo imunologico. Apesar das técnicas de sistemas
imunoldgicos artificiais serem relativamente antigas, datadas de mais de 15 anos atras, apenas
recentemente as mesmas estdo recebendo maior atencdao dos pesquisadores (Silva e Timmis,
2002).
Na modelagem de um sistema imunologico artificial, ¢ importante considerar alguns
principios extraidos da imunologia, tais como (Carvalho e Freitas, 2000):
(1) Diversidade: melhora, de forma significativa, na robustez tanto de cada
individuo como da populagdo como um todo;
(i) Distribuig¢do: consiste de varios componentes interagindo localmente a fim de
prover protecdo a nivel global, ndo existindo um controle central,
(ii1)) Tolerancia a erros: a ocorréncia de alguns erros de classificagdo ndo leva ao

fracasso do sistema;
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(iv) Dinamicidade: os individuos sdo criados, destruidos e colocados em circulagao
dinamicamente através do organismo, o que aumenta a diversidade espacial e
temporal do sistema imune, permitindo o descarte de alguns elementos ja
dispensaveis;

(v) Auto-protecdo: 0 mesmo mecanismo que protege o organismo também protege o
sistema imune em si;

(vi) Adaptabilidade: ocorre o aprendizado de como reconhecer e responder a novos

agentes estranhos.

a. Espaco de Formas

O espago de formas ¢ um formalismo utilizado para criar representagdes abstratas dos
componentes de um sistema imunolégico. A forma de uma célula ou molécula do sistema
imunoldgico corresponde a todas as caracteristicas necessarias para descrever
quantitativamente as interacdes existentes entre a célula ou molécula e o ambiente ou outros
elementos do sistema.

Existem quatro tipos principais de espago de formas (Silva, 2002): Euclidianos,
Hamming, Inteiros ou Simbdlicos. No espago de forma Euclidiano, os elementos do sistema
sao representados por vetores de valores reais. No espaco de forma de Hamming aos
elementos do sistema sdo atribuidas strings construidas de um alfabeto finito. No espacgo de
forma inteiro, as células e moléculas sdo representadas por valores inteiros. E no espago de
forma simbdlico, diferentes tipos de atributos s3o utilizados para representar todos os

elementos, por exemplo, um valor inteiro e uma string determinando “cor”.

b. Interacoes

Existem dois tipos principais de interagdes que podem ser realizadas por elementos
pertencentes a um sistema imunologico artificial: a interagdo com o ambiente e a interacao
com outros elementos do sistema imunologico artificial. Na interagdo dos elementos com o
ambiente, a afinidade entre a célula e o antigeno (elemento pertencente ao ambiente) ¢ medida
através de uma fung¢o que analisa o grau de semelhanga entre ambos. No caso da interagdo de
dois elementos do sistema imunologico artificial, a similaridade pode ser medida de acordo
com o espaco de formas adotado. Existem diversos tipos de medidas de afinidade, que

normalmente variam de acordo com o tipo de espaco de formas utilizado.
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c. Algoritmo Imunoldgico
O ultimo aspecto necessario para o desenvolvimento de um sistema imunoldgico
artificial € a selecdo do algoritmo imunologico. Existe uma grande variedade de algoritmos
imunolégicos, cada um voltado para aplicagdes em dominios diferentes. A inspiragcdo para
estes algoritmos ¢ dos trabalhos tedricos sobre a imunologia e diversos processos que ocorrem

dentro do sistema imunologico.

c.1. Medula Ossea

O modelo de medula dssea se baseia no fato de a medula 6ssea dos vertebrados ser a
responsavel pela geragdo das células sangiiineas. O material genético de uma molécula de
anticorpo estd armazenado em cinco bibliotecas separadas e distintas, sendo que duas delas
sdo utilizadas para gerar a regido variavel da cadeia leve (V) e trés para gerar a regido
variavel da cadeia pesada (V). A producdo de uma molécula de anticorpo se da através da
concatenagdo de componentes selecionados aleatoriamente a partir de cada uma das
bibliotecas génicas.

O modelo computacional mais simples de medula dssea ¢ aquele que gera cadeias, ou
vetores, de comprimento L utilizando um gerador de nimeros pseudo-aleatérios. Para o caso

de espacos reais, basta determinar o intervalo de pertinéncia do vetor m como, por exemplo,
L . r
me [0,1] . No caso de espagos de Hamming, o vetor que representa a molécula m deve ser

composto por elementos pertencentes a um alfabeto finito pré-definido. Para espagos inteiros,

um algoritmo de permutacao de L pode ser empregado.

Um genoma individual corraspondente a quatro bibliotecas:

Biblicteca 1 Biblioteca 2 Biblioteca 2 Biblicteca 4

[a1]a2]az]as]as|a6]a7] as] [B1]e2|B3]eelBs|B6]B7] B8] [c1c2lca]ca]cs]calc|ca] [p1lo2la{n4ps pelo7| o8]

N

= quatro segmentos de 16 hits
=uma cadeia da 64 hits

Molécula de Ab expressa

Figura 3.9:  Processo de constru¢do de um anticorpo a partir de bibliotecas genéticas (Silva,

2001).
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A quantidade de bibliotecas, o tamanho dos segmentos genéticos € o comprimento L
das moléculas serdo definidos pelo projetista de acordo com o problema a ser tratado. Um
sistema imunoldgico contendo / bibliotecas, cada uma com ¢ componentes, pode produzir ¢’
moléculas de anticorpo distintas, ou seja, o repertdrio potencial de anticorpos ¢ composto por

¢! moléculas (Silva, 2001).

c.2. Selecdo Negativa
Este algoritmo se originou do processo de selecdo negativa, sendo responsavel pela
detec¢do de anomalias. O algoritmo ¢ executado em duas fases: sensoriamento, geragdo do
grupo de detectores; ¢ monitoramento, detec¢ao de elementos nao-proprios.
Assumindo que o conjunto de elementos proprios ¢ conhecido, o algoritmo de selecao
negativa padrao ¢ focado em desenvolver um conjunto de células imunoldgicas, conhecidas
como detectoras, que reconhecem qualquer célula, exceto aquelas pertencentes ao conjunto

das células proprias. Um pseudocodigo para este algoritmo € mostrado na Fig. 3.10.

Gerar conjunto de detectores;
Comparar as cadeias com o conjunto de detectores;
Determinar se elemento proprio ou nio;

Figura 3.10: Pseudocodigo para o algoritmo de selecdo negativa.

c.3. Selecio Clonal

Apds a determinacdo de quais elementos sdo proprios € ndo-proprios, o sistema
imunoldgico deve realizar uma resposta imunologica de forma a eliminar as substancias nado-
proprias. A selegdo clonal ¢ o nome dado a teoria que explica como as células e moléculas
imunologicas lidam com elementos invasores, denominados antigenos (Silva, 2002).

O principio da sele¢do clonal estabelece que as células que reconhecem um
determinado estimulo antigénico devem se proliferar, em detrimento das outras. Estas células
capazes de reconhecer o antigeno se reproduzem assexuadamente de uma maneira
proporcional ao seu grau de reconhecimento, Quanto maior o reconhecimento, maior o
numero de clones gerados. Durante o processo de reprodu¢ao, as células individuais sofrem
mutagdo de forma que as mesmas se adaptem melhor ao antigeno reconhecido (aumentem a
afinidade). Quanto maior a afinidade menor ¢ a mutacao sofrida.

Um pseudocodigo para o algoritmo de selecao clonal ¢ mostrado na Fig. 3.11.




53

Gerar populagdo inicial;

Selecionar as células com maior afinidade ao antigeno;
Clonar as células com maior afinidade;

Mutar os clones para modificar a afinidade com o antigeno;

Figura 3.11: Pseudocodigo para o algoritmo de selegdo clonal.

O processo de funcionamento do algoritmo pode também ser representado pelo

diagrama da Fig. 3.12.
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Figura 3.12: Diagrama de blocos para o algoritmo de sele¢do clonal (Silva, 2001).

No esquema da Fig. 3.12, os numeros de 1 a 6 apresentados sdo as agdes realizadas

pelo algoritmo:

1.

A A

Gerar candidatos a solucao;

Determinar individuos com maior afinidade;

Reproduzir os melhores individuos;

Mutar a populacao de clones;

Re-selecionar a populagdo de clones, com maior afinidade;

Substituir anticorpos por novos individuos.
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c.4. Hipermutagcdo Somadtica

A hipermutagdo somatica ¢ utilizada pelo sistema imunoldgico para criar € manter a
diversidade e também para melhorar a afinidade dos anticorpos aos estimulos aplicados.
Como o espago de formas permite representar computacionalmente qualquer componente do
sistema imunoldgico e seus ligantes através de vetores e/ou cadeias de atributos, ¢ possivel
utilizar diversos algoritmos para inserir as variagoes na codificagdao destes elementos. No caso
dos espagos de Hamming, uma posi¢do da cadeia ¢ escolhida aleatoriamente e seu elemento
trocado por um outro elemento pertencente ao alfabeto. No caso dos espacos de formas
Euclidianos, a mutacdo pode ser gerada através das equagoes (3.10) e (3.11) (Silva e Timmis,

2002):
c'=c+a*randn(0,1) (3.10)

3.11)

-

onde ¢ ¢ a célula original e ¢’ ¢ a célula mutada, B ¢ o parAmetro que controla o grau de
atenuagdo da exponencial inversa, a ¢ o parametro que controla o grau de variacdo existente
entre as células originais e as células mutadas e f que representa a afinidade do individuo ao

estimulo aplicado.

3.4.3. Pseudocodigo para Otimizacio Continua

Como o presente estudo esta voltado para a aplicagdo em otimiza¢ao de problemas,
devem ser realizadas algumas modificagdes para adaptar estes algoritmos citados em
algoritmos aplicaveis a otimizagdo. Na Fig. 3.13, o pseudocddigo descrito para um problema

de otimizagdo continua ¢ apresentado.
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Gerar populagdo inicial;
FACA {
Avaliar cada individuo;
Clonar as células
Mutar os clones;
Suprimir individuos préximos entre si;
Introduzir novos individuos;
} ENQUANTO critério de parada ndo atingido

Figura 3.13: Pseudocodigo para SIAs aplicados a otimizac¢do continua.

O comportamento do algoritmo descrito € simples, inicialmente ¢ gerada uma
populacado aleatoria de células, sendo a seguir otimizadas através de um processo de mutagao
proporcional a afinidade. Uma vez se que tenha atingido uma populagdo relativamente
estavel, determinado através da variacao dos fitness, as células passam a interagir umas com
as outras em forma de rede e as células similares sdo eliminadas de forma a evitar
redundéncia. Além disso, ¢ inserida uma quantidade de células aleatdrias na populacdo atual e

o processo de otimizacao reinicia.







Capitulo 4

Controle Fuzzy

Um propdsito da utilizagdo de um controlador fuzzy em um determinado processo €
capturar o conhecimento de um operador sobre aquele determinado processo e converté-lo em
controle automatico. Esta conversdo ¢ mais simples através de um controlador fuzzy ao invés
de outros controladores, pois os controladores fuzzy utilizam variaveis lingiiisticas. Além
disso, estes controladores permitem certo grau de incerteza aos processos, possibilitando
sistemas mais robustos, utilizados para modelar processos complexos (Yager e Filev, 1994).
O controlador fuzzy ¢ estudado em detalhes ao longo deste capitulo.

Para a mais simples compreensdao de um controle 16gico fuzzy, a partir de agora
denominado de controle fuzzy, serdo previamente apresentados um historico basico, conceitos

basicos sobre os sistemas fuzzy e alguns modelos de controladores fuzzy.

4.1 Historia

A necessidade de desenvolvimento dos sistemas fuzzy foi percebida no inicio da
década de 60 por Lofti A. Zadeh. Este percebeu que as técnicas de andlise tradicionais
existentes na época eram excessivamente precisas para os problemas complexos existentes no
mundo real. Dai surgiu a necessidade de uma nova forma de matematica, que foi
desenvolvida por ele em 1961 (Yen e Langari, 1999):
“Nos necessitamos de uma forma de matemdtica radicalmente diferente, a
matematica de quantidades nebulosas, que ndo sdo descritas em termos de

distribui¢oes probabilisticas. De fato, a necessidade de tal matematica esta se
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tornando aparente..., para a maioria dos casos prdticos os dados conhecidos a
priori e também um critério através do qual é conhecido o desempenho do
sistema desenvolvido pelo homem é julgado como distante de ser precisamente

)

especificado ou possuindo distribui¢coes probabilisticas conhecidas.’

A 1déia de graus de pertinéncia ocorreu a Zadeh em julho de 1964, quando o mesmo
estava trabalhando em um problema de classificagdo de dados. Esta idéia de graus de
pertinéncia se tornou essencial na teoria de conjuntos fuzzy, levando ao surgimento da
tecnologia dos sistemas fuzzy (Zadeh, 1965).

Estes conceitos de logica fuzzy sofreram duras criticas por parte da comunidade
académica. Apesar das criticas, diversos pesquisadores ao redor do mundo se tornaram
seguidores de Zadeh. Enquanto Zadeh se preocupava em expandir os fundamentos da teoria
dos conjuntos fuzzy, académicos e cientistas, nos mais diversos campos, desde psicologia,
sociologia, filosofia e economia a ciéncias e engenharia, exploravam este novo paradigma
durante a primeira década apos o seu nascimento (no periodo de 1965 a 1975) (Yen e Langari,
1999).

Viérios conceitos importantes foram desenvolvidos neste periodo. Entre eles, o
desenvolvedor de decisdes de multi-estagios, relagdes de similaridades fuzzy, restricdes fuzzy
e limitagdes lingiiisticas. No final da década de 70, alguns pequenos grupos de pesquisa
universitarios foram estabelecidos no Japao para estudar os sistemas fuzzy.

Em 1976, a primeira aplica¢do industrial de fuzzy foi desenvolvida por Blue Circle
Cement ¢ SIRA na Dinamarca. O sistema ¢ o controlador de um forno para cimento que
incorpora o conhecimento de operadores com experiéncia de forma a melhorar a eficiéncia. O
sistema entrou em operacao em 1982. A partir de entdo, a utilizacdo de sistemas baseados em

logica fuzzy vem sofrendo um crescimento, até os dias atuais.

4.2 Logica Fuzzy
O conceito de logica fuzzy se baseia no pressuposto de que os fatos sdo relativos, por
exemplo, ao uma pessoa perguntar se a temperatura de um determinado ambiente esta baixa,
média ou alta, esta pode receber respostas diferentes de acordo com a perspectiva da pessoa a
que se esta perguntando. Uma determinada sala a 20°C pode estar com uma temperatura baixa

para uma pessoa origindria de Belém, que estd acostumada a temperaturas em uma média de
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30°C diariamente. A temperatura pode estar quente para uma pessoa originaria da Patagonia e

pode estar em uma temperatura média para uma pessoa originaria de Curitiba.

4.2.1. Conjuntos Fuzzy

Os conjuntos fuzzy se baseiam exatamente no conceito citado, quando se pergunta
como se classificar um determinado dado, como, por exemplo, a temperatura, ¢ d0bvio que
uma temperatura de -5° ¢ uma temperatura baixa e ¢ claro que uma temperatura de 45° ¢ uma
temperatura alta, mas quando uma temperatura de 15° ou 25° ¢ tratada, como a classificagdo
pode ser realizada? A resposta foi elaborada por Zadeh, que propos um grau de pertinéncia
para cada um dos conjuntos fuzzy. Com isso, a transi¢do da pertinéncia para a ndo pertinéncia
a um determinado grupo ocorre de forma gradual, e ndo de forma abrupta (Jantzen, 1998).

O grau de pertinéncia de um item ¢ normalmente uma fun¢do que gera um niimero real
entre 0 e 1, geralmente representado pela letra grega x. Quanto maior este nimero, maior a

pertinéncia daquele item ao grupo analisado, conforme mostrado na Fig. 4.1.
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Figura4.1:  Descricao do grau de pertinéncia para um determinado conjunto fuzzy.

Apesar da definicdo de grau de pertinéncia para os conjuntos fuzzy realizada por
Zadeh, este nao definiu formalmente como obter os graus de pertinéncia para determinados
conjuntos. Assim, ndo pode ser solucionado o problema de classificagdo de uma temperatura
de 25°C. Por isso, pode-se dizer que o grau de pertinéncia ¢ uma medida precisa, porém

subjetiva, ou seja, o grau de pertinéncia depende do contexto sendo utilizado (Jantzen, 1998).
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4.2.2. Universo de Discurso

O universo de discurso, ou apenas universo, contém todos os elementos que podem ser
levados em consideracdo. Como pode ser ressaltado, o proprio universo depende do contexto
no qual o problema est4 situado.

Como forma de melhor descrever o problema de classificacdo das temperaturas, pode-
se dividir o nosso universo de temperaturas em trés graus de pertinéncia: baixa, média e alta,

conforme mostrado na Fig. 4.2.

Basa Meédia Alta
1
0 051 i
0 ] ] 1 1 ] ] ] N
=20 -10 0 10 20 30 40 a0
Temperatura (?C)

Figura4.2:  Universo para as temperaturas com trés graus de pertinéncia.

A classificagdo do universo de discurso pode ser realizada em funcdo de qualquer
numero de graus de pertinéncia, sendo que a utilizagao de mais graus aumenta a adequacao da
varidvel ao meio real. Isto ocorre, pois a utilizacio de um maior nimero de graus de

pertinéncia faz com que a classificacdo seja mais exata.

4.2.3. Funcoes de Pertinéncia

Todos os elementos pertencentes ao universo de discurso estdo relacionados a todos os
graus de pertinéncia de algum modo, mesmo que a pertinéncia seja zero. A funcdo que associa
um nimero a todos os elementos do universo (x) € a fungdo de pertinéncia ,u(x).

Existem duas formas bésicas de se representar as funcdes de pertinéncia, a continua e

a discreta (Jantzen, 1998).
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a. Representacio Continua
Na forma de representagdo continua, uma fun¢do de pertinéncia ¢ gerada por uma
funcdo matematica. Exemplos destas formas de representacdo sdo as representacdes
triangulares, trapezoidais, forma de sino (bell-shaped), gaussiana, entre outras. Estes

exemplos podem ser vistos na Fig. 4.3 (a), (b), (c) e (d), respectivamente.
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Figura4.3:  Exemplos de formas de func¢des de pertinéncia.

b. Representacio Discreta
Quando ¢ utilizada a representagdo discreta, tanto as fungdes de pertinéncia quanto o
universo de discurso sdo pontos discretos em uma lista, ou seja, os mesmos sao representados
por um vetor de pontos. Para se obter estes vetores de pontos, sdo utilizados os conceitos de
amostragem. A representacdo discreta ¢ utilizada principalmente para reduzir o custo

computacional.

4.2.4. Ldgica

A logica ¢ um estudo da linguagem para efeitos de argumentacdo e persuasdo. A
logica pode ser utilizada para avaliar o grau de coeréncia de uma seqiiéncia de pensamentos.
Na logica booleana, cada proposicao pode ser apenas Falsa ou Verdadeira. J& na logica fuzzy,
uma proposicdo pode ser falsa, verdadeira, ou entdo um valor intermediario entre falsa e

verdadeira, algo similar a “talvez”. Neste caso, passa a se tratar de uma ldgica multivalores.
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4.3 Principais Modelos
Existem trés tipos de modelos baseados em regras para a aproximac¢ao de funcdes: o
modelo lingiiistico de Mamdani, o Takagi-Sugeno-Kang (TSK) e o modelo aditivo de Kosko
(Yen, 1999). O primeiro modelo desenvolvido foi o modelo de Mamdani (Mamdani e

Assilian, 1975) e o modelo TSK foi apresentado em 1985 (Takagi e Sugeno, 1985).

4.3.1. Modelo de Mamdani
O modelo de Mamdani ¢ um dos mais utilizados na pratica. Neste modelo, a saida ¢
composta pela superposi¢do das saidas de cada uma das regras individuais. O modelo consiste

de uma série de regras lingiiisticas com formato:
SEX édieXsédre..eX,é A, ENTAO Y ¢ C 4.1)

onde X; sdo as variaveis lingiiisticas de entrada, Y ¢ a varidvel de saida e 4; e C; sdo os
conjuntos fuzzy para X e Y, respectivamente.

A caracteristica basica do modelo de Mamdani ¢ o fato dele utilizar conjuntos fuzzy
nos conseqiientes das suas regras fuzzy (Delgado, 2002). A contribuicdo de uma determinada
regra R; para a saida do modelo de Mamdani ¢ um conjunto fuzzy, cuja fung¢do de pertinéncia

pode ser calculada pela equacao (4.2),
He: (y): (ailAaiz ~Lla, )/\ He, (y) (4.2)

onde ¢, € o grau de relacionamento existente entre a variavel x; e a condigdo desta mesma
variavel na regra R;, e u. ¢ o grau de pertinéncia do conjunto C (saida), e o operador " € o

operador min. Uma vez que a formula presente na equagdo (4.2) seja calculada para todas as
regras existentes na base de regras do controlador. O passo seguinte é obter o conjunto de

saida, a partir dos resultados obtidos, conforme a equacao (4.3),
pe(y)=maxiu. (v) . (9)o s (v)) (4.3)

sendo que L ¢ a quantidade de regras existentes na base de regras do controlador. Note que

utilizando este modelo, a saida ¢ um conjunto fuzzy. Para se determinar um valor de controle ¢
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necessario utilizar uma técnica de defuzificacao, que sera vista na Secao 4.4.4 (Yen e Langari,

1999).

4.3.2. Modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

O modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) foi introduzido por T. Takagi e M. Sugeno
em 1984 (Takagi e Sugeno, 1985), cerca de uma década apds o modelo da Mamdani. A
principal motivacdo para o desenvolvimento deste modelo ¢ reduzir o nimero de regras
necessarias no modelo de Mamdani, especialmente para modelos complexos e de elevada
dimensao.

Para se atingir este objetivo, o modelo TSK substitui os conjuntos fuzzy existentes no
conseqiiente (parte apés o ENTAO) das regras de Mamdani por uma equagdo linear das
variaveis de entrada. De forma geral, as regras para um modelo TSK sdo conforme vistas na

equagdo (4.4):

SE X1 éAil ... eX, é A,‘r ENTAO)/‘ Zfi(xl,xz,...,xr) = bi(;+b,-1x1+...+b,~rxr (44)

onde f; ¢ o modelo linear e b; sdo parametros cujos valores pertencem aos niimeros reais (Yen
e Langari, 1999).

A inferéncia realizada pelo modelo TSK ¢ uma interpolagdo entre todos os modelos
lineares relevantes. O grau de relevancia de um determinado modelo linear ¢ determinado
pelo grau de associagdo entre os dados de entrada e o subespago fuzzy associado a este modelo
linear. Estes graus de relevancia serao os pesos associados no processo de interpolacao.

A saida do modelo ¢ determinada pela equagdo (4.5), onde «; ¢ o grau de relevancia

daregra R, , e L ¢ a quantidade de regras existente na base de regras do controlador.

y=-= D (4.5)

O célculo de «; ¢ realizado tanto pelo operador minimo quanto pelo operador

produto, como pode ser visto pelas equagdes (4.6) e (4.7).
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a; = min(/uA,.1 (al )a Hy, (az )r--uuA,.,. (ar )) (4.6)

a; =Hy, (al)X/uA,.2 (az)x...x,uAl_r (a,) (4.7)

4.3.3. Modelo Aditivo Padrao (Standard Additive Model — SAM)

O modelo aditivo padrdo (SAM) foi introduzido por B. Kosko em 1996. A estrutura
deste modelo ¢ idéntica a estrutura do modelo de Mamdani, porém, existem quatro diferencas
entre os métodos de inferéncia destes dois modelos (Yen e Langari, 1999):

(1) SAM assume que as entradas sdao valores, enquanto que o modelo de Mamdani
trata como entradas tanto valores quanto conjuntos fuzzy;

(i1) SAM utiliza o método de inferéncia de escala, ao invés do método visto na se¢@o
4.3.1;

(111) SAM utiliza a adicdo para combinar as conclusdes das regras fuzzy, enquanto

que o modelo de Mamdani utiliza o operador max;

(iv) SAM inclui a técnica de defuzificagdo por centrdide (a ser vista na secdo 4.4.4),

enquanto que o modelo de Mamdani ndo for¢a um método de defuzificagao.

A forma das regras que compdem a base de regras de um controlador SAM deve ser

segundo a equagao (4.8).
SEX édieXsédre..eX, ¢4, ENTAOYéC (4.8)
Com isso, a saida do modelo ¢ calculada segundo a equacgdo (4.9).

n 4.9
y= Centroide(z,u/,i (x1 )>< My (xz )X ce X, (xn )X He, (y)J )

i=1

4.4 Controlador Fuzzy
Um controlador fuzzy ¢ um sistema de controle baseado nos conceitos de logica fuzzy.
Um controle fuzzy pode ser simplificado pela frase “Controle com sentengas ao invés de com

equagdes”.
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Um controlador fuzzy tipico, segundo o modelo de Mamdani, modelo a ser utilizado
nos casos apresentados no Capitulo 5, € composto por regras do tipo if-then (se-entdo),

seguindo o padrio descrito na equagdo (4.10).

SEXléAleXzéAze...eXnéA,, (410)
ENTAO Y, éBeY,¢éBye...e Y, éB,

Um controlador fuzzy é composto por basicamente quatro fungdes bésicas. Sdo elas: a
fuzificagdo, a base de regras, o motor de inferéncia e a defuzificagdo. A estrutura bésica de

um controlador fuzzy pode ser vista na Fig. 4.4 (Jantzen, 1998).

Basze de

—» |Fuzificagdo F"Elgm Defuzificagdol»

|

MWotor de
Inferéncia

Figura4.4:  Estrutura de um controlador fuzzy (Jantzen, 1998).

4.4.1. Fuzificacido

O bloco de fuzificagdo ¢ o bloco responsavel pela conversdo dos dados de entrada no
controlador (dados originarios do processo sendo controlado) de valores escalares para
valores “fuzzy”, ou seja, este bloco € responsavel por converter os nimeros que aparecem na
entrada do controlador (cujos valores devem estar dentro do universo do controlador) para um
dos conjuntos fuzzy do controlador.

Para realizar esta conversdo de escalar para variaveis fuzzy, sdo utilizadas as fungdes
de pertinéncia de cada um dos conjuntos fuzzy do controlador, ¢ calculada a funcdo de
pertinéncia de cada um dos conjuntos para a entrada, o conjunto cuja fungao de pertinéncia

for maior serd o conjunto daquela determinada entrada.



66

4.4.2. Base de Regras

A construgdo da base de regras ¢ um fator crucial para o funcionamento de um
controlador fuzzy. Esta etapa ¢ também o passo mais dificil no desenvolvimento de um projeto
de controlador fuzzy (Yager e Filev, 1994).

A base de regras é composta por diversas regras no formato if-then, podendo utilizar
uma ou varias entradas e saidas. Cada uma das regras sao compostas segundo a equagao (3.1),

onde X,,X,,.,X, sdo as entradas do sistema, 4,4,,..,4, sdo os conjuntos fuzzy

pertencentes ao universo de discurso do problema. Deve-se ressaltar que o universo de

discurso pode variar entre as variaveis; Y,,Y,,...,Y ~sdo as varidveis de saida do sistema e

B,,B,,...,B, sao os conjuntos fuzzy pertencentes ao universo. Na Fig. 4.5 pode-se ver a base

m
de regras para um exemplo do controle do erro e da variagao do erro da saida do processo em
relagdo ao sinal de referéncia como entradas do controlador, gerando como saida um sinal de

controle.

. Se erro ¢ Neg e variagdo no erro ¢ Neg entdo saida ¢ NB

. Se erro € Neg e variagdo no erro € Zero entdo saida ¢ NM

. Se erro ¢ Neg e variagdo no erro ¢ Pos entdo saida é Zero

. Se erro € Zero e variagdo no erro ¢ Neg entdo saida ¢ NM

. Se erro é Zero e variagdo no erro ¢ Zero entdo saida é Zero
. Se erro ¢ Zero e variagdo no erro ¢ Pos entdo saida ¢ PM

. Se erro ¢ Pos e varia¢do no erro ¢ Neg entdo saida é Zero

. Se erro ¢ Pos e variagao no erro ¢ Zero entdo saida ¢ PM

. Se erro é Pos e variag¢do no erro ¢ Pos entdo saida ¢ PB

O 0 1IN DN K W~

Figura4.5:  Representacdo da base de regras de um controlador (Jantzen, 1998).

Neste exemplo os conjuntos fuzzy das variaveis erro e variagdo do erro sdo: Neg
(negativo), Zero e Pos (positivo), e os conjuntos fuzzy para a saida sdo NB (negativo grande),
NM (negativo médio), Zero, PM (positivo médio) e PB (positivo grande).

Como o proposito de simplificar a representacdo destas regras, existem duas formas
alternativas, um formato relacional, apresentado como exemplo na Tabela 4.1 e um formato
de tabela, apresentado na Tabela 4.2. O exemplo utilizado nestas tabelas tem como entradas o

erro e a variagao no erro, gerando um sinal de controle.
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Tabela4.1:  Representacdo da base de regras em forma relacional (Jantzen, 1998).

Erro Variac¢ao no Erro Saida
Neg Neg NB
Neg Zero NM
Neg Pos Zero
Zero Neg NM
Zero Zero Zero
Zero Pos PM
Pos Neg Zero
Pos Zero PM
Pos Pos PB

Tabela 4.2:  Representacdo da base de regras em forma de tabela (Jantzen, 1998).

Varia¢ao no Erro

Neg Zero Pos

Neg NB NM Zero

Erro Zero NM Zero PM
Pos Zero PM PB

Estas formas de representacdo foram desenvolvidas visando tornar mais compacta a
representacao de problemas complexos. A forma da Tabela 4.2 também ¢ utilizada de modo a
verificar a completude da base de regras. Caso uma das células da tabela fique vazia, o

controlador ndo esta abrangendo todas as possiveis configuracdes de entradas.

4.4.3. Motor de Inferéncia

O motor de inferéncia de um controlador ¢ composto por duas tarefas basicas. Sdo
elas: determinar o grau que cada regra existente na base de regras se adapta as condi¢des de
entrada do controlador (casamento); e retirar conclusdes utilizando as entradas e a base de

regras (passo de inferéncia).

a. Casamento — Matching
Para o processo de casamento, existem dois passos basicos: a combinagdo das entradas
do controlador com as premissas das regras; e a determinacao de quais regras estao ativadas.
Como ja foi dito, o primeiro passo consiste de combinar os conjuntos fuzzy originarios
da fuzificacdo com os conjuntos fuzzy utilizados em cada uma das premissas das regras, além

de determinar a funcdo de pertinéncia deste conjunto gerado.
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No segundo passo, valores de pertinéncia sao gerados para as premissas de cada uma
das regras da base de pertinéncia. Esta funcdo de pertinéncia representa o grau de exatidao

com que cada premissa da regra se relaciona com a entrada.

b. Passo de Inferéncia
O passo de inferéncia ¢ responsavel por determinar a saida do controlador de acordo
com os dados obtidos no processo de casamento. Para isso, sdo somadas as saidas referentes a

funcdo de pertinéncia de cada uma das regras presentes na base de regras do controlador.

4.4.4. Defuzificacido

O conjunto de saida obtido pelo motor de inferéncia deve ser convertido em um
nimero para que possa ser enviado para o processo sendo controlado. O processo de
conversao deste conjunto fuzzy para um nimero ¢ denominado de processo de defuzificagio.
Existem diversos métodos de defuzificacao (Jantzen, 1998), sendo que os métodos de centro
de gravidade, média da area, média do maximo e média mais a esquerda e mais a direita sdo

apresentadas a seguir.

a. Centro de Gravidade
A saida u ¢ calculada através do centro de gravidade com conjunto fuzzy, seguindo a

equacdo (4.11).

= Zilu(xi)*xi
zi:u(xi)

4.11)

ou seja, o sinal de saida ¢ uma média ponderada dos elementos presentes no conjunto fuzzy.
b. Média da Area

Este método considera a linha vertical que divide a area sob a curva em duas areas

iguais, seguindo a equacao (4.12).

u= {x| L;m ﬂ(x)dx = .[juax ,u(x)dx} (4.12)
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onde Min € o ponto mais a esquerda do conjunto fuzzy e Max ¢ o ponto mais a direita do

conjunto.

c. Média do Maximo
Uma aproximagao intuitiva ¢ escolher o ponto de maximo, ou seja, o ponto de maior
pertinéncia, dentro do conjunto fuzzy. Porém, podem existir varios pontos de maximo.
Portanto, uma pratica comum ¢ considerar a média de todos os pontos de maximo existentes

no conjunto. Deve-se ressaltar que tal método desconsidera a forma do conjunto.

d. Maximo mais a Esquerda e Maximo mais a Direita
Outra possibilidade ¢ adotar 0 maximo existente no conjunto fuzzy, ou seja, o ponto
com maior funcdo de pertinéncia, como a saida do controlador. No caso da existéncia de
varios pontos de maximo, considera-se o ponto mais a direita, ou mais a esquerda do

conjunto, que tenha o valor méximo, de acordo com a abordagem utilizada.






Capitulo 5

Estudo de Caso

Neste capitulo da dissertagdo, sdo descritos os casos a serem estudados. No presente
documento, dois estudos de casos sdo apresentados. O primeiro estudo de caso ¢ a otimizagao
de uma trajetoria planejada entre dois pontos, sendo que o ambiente ¢ conhecido a priori, € 0
segundo estudo de caso diz respeito a otimizagdo de um controlador fuzzy de um rob6é movel

utilizado para explorar um ambiente previamente desconhecido.

5.1 Planejamento de Trajetorias

Principalmente no ultimo século, a automacdo tem se tornado um fendmeno de
crescimento extremamente rapido, de forma a impactar no cotidiano das pessoas. Atualmente,
os robos tém ocupado a maior parte deste nicho. Portanto, o desenvolvimento de robos de
navegacao auténoma ¢ de extrema importancia (Sedighi, et al., 2004).

A navegacao ¢ uma tarefa importante para qualquer robé mével. Porém, antes que um
robd possa afetar de uma maneira sensivel o ambiente no qual estd situado, o mesmo deve
estar situado no local certo e na hora certa. O problema de navegagao pode ser dividido em
importantes tarefas: localizagdo, planejamento de trajetos e execugdo da trajetoria planejada
(Baltes e Hildreth, 2001).

O problema do planejamento de trajetdrias ¢ normalmente formulado como se segue:
“Dado um robd e a descricdo de um ambiente, planeja-se um trajeto entre duas localizagdes
especificas que ¢ livre de colisdo e satisfaz certo critério de desempenho” (Xiao, et al., 1997).

A principal dificuldade em encontrar o trajeto 6timo vem do fato de que os métodos

analiticos sdo complexos para serem utilizados em tempo real e métodos de busca
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enumerativos sdo prejudicados pelo tamanho do espaco de busca (Sierakowski e Coelho,
2004; Sierakowski e Coelho, 2005).

Existem diversas classificagdes de planejamentos de trajetos, entre elas a classificagdo
de planejamento de trajetos global e local, ou também chamado estatico e adaptativo. O
planejamento de trajetos global, ou estatico, requer que todo o ambiente seja conhecido a
priori € que o ambiente seja estatico. Por outro lado, no planejamento de trajetos local, ou
adaptativo dinamico, o planejamento de trajetdrias vai sendo realizado ao longo da
movimentagdo do rob6. Com isso, o algoritmo ¢ capaz de produzir novas trajetorias de forma
a responder a situagdes inesperadas enquanto engajado no procedimento de resolugdo do
problema (Sedighi, et al., 2004; Sierakowski e Coelho, 2004).

O problema de planejamento de trajetos ¢ adotado como um problema de otimizagado
nesta dissertacdo. Neste caso uma seqiiéncia de posicdes que levem o robo da posi¢ao inicial a
posicdo de destino sdo otimizadas. O planejador deve ser capaz de localizar uma série de
posigdes que evitem a ocorréncia de colisdes entre o robd movel e os obstaculos existentes no
ambiente e, de forma a ser eficiente, o planejador deve ser capaz de minimizar a distancia a
ser percorrida pelo robd (Sierakowski e Coelho, 2004).

No presente estudo de caso, apenas o problema de otimizacdo da trajetoria ¢
considerado, sem levar em conta o problema do controle do robé movel. O problema de
otimiza¢do da trajetdria considera um espago bidimensional, onde o robé6 movel R ¢
representado pelas suas coordenadas cartesianas (x, y), as posi¢des inicial (xo, o) € final (x,,
Vnp) do robo sdo conhecidas, onde np é um parametro de projeto que representa a quantidade
de vezes que a dire¢do da trajetdria do robo ¢ modificada.

Os obstaculos sdo considerados como circulares no plano de movimentagao do robo e
sdo representados pelas coordenadas cartesianas de seu centro e pelo seu raio. O problema de

otimizagdo consiste em minimizar a fun¢ao custo apresentado na equagao (5.1).
f(x,y):a*dob/.Jr/I*nO (5.1)

sendo que o fitness ¢ determinado pela equagdo (5.2).

fitness = (5-2)

1
1+ f(x,»)



73

Os termos a € 4 sdo fatores de ponderacdo utilizados na formulagdo do problema, d,; €
a distancia percorrida pelo robd, e pode ser determinada a partir da equagdo (5.3), e np € o

nimero de restricdes que ocorrem no trajeto planejado (nimero de colisdes ocorridas).

np +1 (53)

No problema sendo analisado, sdo considerados a = 1, 4 = 200, o valor de 200 foi
selecionado por se tratar de um valor maior que a distincia existente entre o ponto de origem
e de destino, x; € [0, 100] e y; € [0, 100], e np = 4. A escolha por np = 4 foi originada por
testes anteriores, onde esta opcao foi a que apresentou a melhor relagdo custo/beneficio entre
boas solucdes e custo computacional. Além disso, poderia ter se optado por um np adaptativo,
opcao que foi desconsiderada devido a estas simula¢des previamente realizadas.

O ponto de saida (xo, yo) do robo € considerado como sendo [0, 0] e o ponto de destino
(x5, yy) € [100, 100], os centros e raios adotados para os obstaculos sdo apresentados na Tabela
5.1, estes obstaculos foram selecionados de forma a dificultar a obtencao da solucdo pelos

algoritmos.

Tabela 5.1:  Centros e raios dos obstaculos existentes no ambiente.

Obstaculo Posic¢do (x, y) Raio
1 (50, 40) 08
2 (75,75) 10
3 (50, 70) 10
4 (20, 20) 05
5 (40, 15) 06
6 (70, 10) 08
7 (75, 52) 04
8 (20, 60) 08
9 (30, 45) 04
10 (85, 50) 05
11 (15, 85) 06
12 (32, 85) 03

Na Fig. 5.1 ¢ apresentado o ambiente no qual o robd movel deve otimizar seu trajeto.
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Figura 5.1:  Ambiente onde sera planejado o trajeto.

Como forma de andlise de desempenho, além do fitness previamente descrito neste
capitulo, serdao utilizadas outras duas medidas de desempenho: o desempenho on-line e o
desempenho off-line. O desempenho on-line esta relacionado a média de todos os fitness de
todos os individuos gerados até uma determinada geracdo, e o desempenho off-line refere-se a
média dos melhores fitness de cada geragdo gerados até uma determinada geracdo, levando
em consideracdo os experimentos realizados (De Jong, 1975; Bobel, 2003).

Os resultados obtidos para o presente estudo de caso e também para os estudos de

casos a serem apresentados na seqiiéncia sao apresentados no Capitulo 6.

5.2 Otimizacao de Controladores Fuzzy
O presente estudo de caso diz respeito a otimiza¢ao de um controlador fuzzy aplicado a
um robo Khepera, com o intuito de exploragdo de um ambiente previamente desconhecido.
De forma a facilitar a compreensdo do estudo de caso, primeiramente serd apresentada uma

descri¢ao do roboé movel Khepera. A seguir, ¢ feita uma descri¢dao da estrutura do controlador
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fuzzy utilizado para controlar o Khepera. Sera entdo apresentado o ambiente no qual o robo se
locomove e, por fim, como ocorre a otimizagao deste controlador fuzzy através dos algoritmos

de inteligéncia coletiva.

5.2.1. Khepera

O robé movel Khepera ¢ um robé em miniatura desenvolvido especialmente para
ambientes académicos. Este foi originariamente desenvolvido por Andre Guignard, Edoardo
Franzi e Francesco Momdada do grupo LAMI da EPFL em Lausanne — Suica (Kdse, 2000),
sendo atualmente comercializado pelo K-TEAM S.A. (K-TEAM Website, 2005).

A principal caracteristica do robé movel Khepera ¢ o seu pequeno tamanho, apenas

55mm de diametro e 32mm de altura (Salomon, 2005), como pode ser visto na Fig. 5.2.

Figura 5.2:  Moddulo base do robé movel Khepera (Lundgren, 2003).

O Khepera ¢ composto por duas rodas localizadas uma em cada lado do robo, que
permitem a movimentagdo do mesmo e o direcionamento do mesmo. Estas rodas sdo
controladas de forma independente uma da outra, sendo que o controle ¢ realizado através de
dois motores. Cada um destes motores € limitado fisicamente as tensoes entre -10 ¢ 10V,
permitindo entdo ao robo a velocidade méaxima de 60 cm/s e a velocidade minima de 2 cm/s,

tanto para frente quanto para tras (Ludgren, 2003). Deve-se ressaltar o fato de que o Khepera
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pode se rotacionar sem se deslocar através da aplicagdo de tensdoes de mesmo valor absoluto,
porém de sinais diferentes, em cada um dos motores.

O Khepera possui também um conjunto de oito sensores infra-vermelhos que sao
utilizados para verificar a distancia a obstaculos em uma determinada dire¢do. A cor dos
obstaculos influencia diretamente o raio de operacdo destes sensores de proximidade. O
alcance maximo de operagdo dos sensores ¢ de 50 mm, e os valores retornados pelos sensores
variam entre 0 e 1024, sendo que 0 indica que nenhum obstaculo foi encontrado e 1024 indica
um obstaculo muito proximo ao robd (Ludgren, 2003). Na Fig. 5.3, pode-se ver como os

sensores € os motores sdo posicionados ao longo do robo.

SENSOTES

motores

Figura 5.3:  Localizagdo dos sensores e motores do Khepera (Ludgren, 2003).

As principais vantagens da utilizagdo de um robd moével Khepera ao invés de um robd
de grande porte sdo: a possibilidade de trabalhar com o robo nas proximidades de um
computador, onde os dados possam estar sendo coletados, facilidade de transporte do robo
para outros ambientes e a possibilidade de adi¢ao de novas funcionalidades ao robo através da
adi¢do de torres sobre o modulo base (Ludgren, 2003). Outra importante vantagem ¢ que, em
caso de colisdes, o risco tanto para a integridade fisica do robd quanto aquela do objeto no
qual ocorreu a colisdo os danos serdo menores, devido a menor massa do robd (Intza, 2000).

Devido ao fato de ndo existir um robd moével Khepera com o qual pudessem ser
realizados os experimentos, foi utilizado um simulador do Khepera desenvolvido pelo proprio
autor desta dissertacdo. Neste simulador, o controlador fuzzy descrito na subse¢do 5.2.2 foi
utilizado, sendo que as tomadas de decisdo sdo realizadas a uma freqiiéncia de 50 vezes por

segundo, ou seja, a cada 20ms uma nova decisdo ¢ tomada pelo controlador do robo.
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Ao invés do desenvolvimento de uma nova ferramenta de simulacdo, poderia-se
utilizar uma de diversas ferramentas de simulagao ja existentes, como, por exemplo, a ExmoR
(Lehmann, et al., 1999). Porém, foi realizada a opcdo de desenvolvimento de uma nova
ferramenta, pois nenhuma das ferramentas de simulacdo existente disponibilizava todas as
possibilidades desejadas para o presente estudo de caso. Este simulador é apresentado em

mais detalhes na se¢do 5.2.3 desta dissertacao.

5.2.2. Controle Fuzzy

O funcionamento do controle fuzzy utilizado neste estudo de caso ¢ similar ao
desenvolvido por Thongchai (Thongchai, et al., 2000).

O controlador fuzzy utilizado neste estudo de caso ¢ do tipo Mamdani e ¢ composto de
quatro entradas, sendo estas os valores médios entre os sensores da direita, da esquerda, dos
frontais ¢ dos traseiros. O controlador fuzzy ¢é responsavel por, a partir destes valores,
determinar as tensdes a serem aplicadas em cada um dos motores que controlam as rodas.

O processo de fuzzificagdo das entradas deste controlador ocorre através do operador
min, como previamente descrito na secdo 4.3.1 e o processo de defuzificagdo ocorre através
do método de Centro de Gravidade.

Os valores lingiiisticos possiveis para as entradas sdao: obstaculo longe (L), com
proximidade intermediaria (1) e obstaculo perto (P). Os valores possiveis para as entradas
variam de 0 a 1024, conforme limitagdes dos sensores do Khepera, ja apresentadas na secao
5.2.1 desta dissertacdo. Os valores lingliisticos para as saidas sdo as tensOes: negativa alta
(NA), negativa baixa (NB), zero (Z), positiva baixa (PB) e positiva alta (PA). Os valores
possiveis para os valores de saida estdo dentro da faixa [-10; 10], conforme descrito na secao
5.2.1 desta dissertagdo. Neste controlador fuzzy, considera-se todas as fungdes de pertinéncia,
tanto das entradas quanto das saidas, de formato triangular.

A base de regras proposta para este controlador compreende todas as possiveis
combinagdes de entradas para estes trés valores lingiiisticos e ¢ apresentada na Tabela 5.2. As
entradas 1, 2, 3 e 4 sdo, respectivamente, os valores médios entre os sensores da esquerda,
frente, direita e tras, e as saidas 1 e 2 sdo, respectivamente, as tensdes a serem aplicadas nas

rodas esquerda e direita.
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Base de regras do controlador fuzzy proposto.

Tabela 5.2:
Entrada 1 | Entrada 2 | Entrada 3 | Entrada 4

Saida 2

PA
PA
PA
PB
PB
PB
PA
PA
PA
NB

NB

NB

NB

PB
PB
PB
PB
PB
PB
NB

NB

NB

NA

NB

Saida 1

PA
PA
PA

NB

NB
NB

NB

NB

NB
NA

NA

NA
NA

NA
NA

NA
NA
NA

PB
PB
PB
PB
PB
PB

NB




Entrada 1 | Entrada 2 | Entrada 3 | Entrada 4 Saida 1 Saida 2
1 P L L Z NB
1 P L 1 Z NB
1 P L P Z NB
1 P | L NB NB
I P | I Z Z
1 P | P Z Z
1 P P L NB NB
1 P P 1 Z Z
1 P P P Z Z
P L L L PB Z
P L L 1 PB Z
P L L P PB Z
P L | L PB Z
P L | 1 PB Z
P L | P PB Z
P L P L PB PB
P L P | PB PB
P L P P PB PB
P I L L V4 NB
P | L 1 Z NB
P 1 L P Z NB
P | | L NB NB
P | | 1 Z Z
P I | P Z Z
P | P L NB NB
P 1 P 1 Z Z
P I P P Z Z
P P L L Z NA
P P L 1 Z NA
P P L P Z NA
P P 1 L NB NB
P P | 1 Z Z
P P 1 P Z Z
P P P L NB NB
P P P I Z Z
P P P P Z Z
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Uma vez que tanto as entradas e saidas quanto a base de regras e os processos de

fuzzificacdo e defuzificagdo sejam conhecidos, resta apenas compreender como sera realizado

o processo de otimizagao dos controladores. Isto sera descrito na se¢ao 5.2.4.
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5.2.3. Ambiente

Uma vez determinado o controlador fuzzy ¢ necessario testd-lo.Com tal intuito foi
utilizado o simulador do Khepera para testar quao bem aquele controlador conseguia atender
os requisitos do estudo de caso, ou seja, explorar um ambiente. Nesta se¢do estd descrito o
ambiente no qual o Khepera ¢ colocado de forma a testar o seu desempenho na exploragao.

O ambiente ¢ uma regido quadrada de 100x100 cm, circundado por paredes de 1 cm.
O ambiente ¢ composto por obstaculos retangulares e circulares, posicionados no meio do
ambiente de forma a dificultar a movimentagao do robd. Na Fig. 5.4, pode ser visto a interface

do Simulador Khepera com o ambiente utilizado para realizar a simulagdo.
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Figura 5.4:  Interface do simulador Khepera com o ambiente utilizado para a simulagao.

A Fig. 5.4 representa as condi¢des iniciais de simulagdo para cada experimento, ou
seja, o posicionamento do robd ocorre sempre na posi¢ao (x, y) = (10, 10) e com orientacdo de
45 graus (m/4 rad.). Os obstaculos sdo apresentados em cinza e o Khepera ¢ apresentado em
amarelo, sendo que os seus sensores sdo apresentados em vermelho e suas rodas em preto.

Além disso, sdo apresentadas retas que demonstram o raio de alcance de cada sensor, estas
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retas podem ser representadas em verde (quando o sensor ndo capta nenhum obstaculo) ou em
vermelho (quando o sensor capta um obstaculo). Na Fig. 5.5, pode-se ver um zoom da
representacdo do robo Khepera. O lado da frente do Khepera ¢ o lado com a maior quantidade

de sensores.
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Figura 5.5:  Zoom do robd Khepera utilizado para as simulacdes.

Pode ser visto ainda na interface apresentada na Fig. 5.5, que o simulador apresenta
para o usuario informagdes referentes aos valores de leitura de cada sensor, e o valor de

atuacdo sendo aplicado em cada um dos motores.

5.2.4. Inteligéncia Coletiva

Nesta subse¢do, ¢ apresentado como os algoritmos de inteligéncia coletiva sao
utilizados para otimizar o controlador fuzzy apresentado na secdo 5.2.2. No presente estudo de
caso, optou-se por modificar, através dos algoritmos de inteligéncia coletiva, as fungdes de
pertinéncia do controlador fuzzy. Outra op¢do ndo inclusa neste estudo de caso poderia ser a

otimizacao da base de regras do controlador.
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Como foi previamente dito, as fungdes de pertinéncia utilizadas tanto para as entradas
quanto para as saidas, sdo triangulares. As funcdes de pertinéncia triangulares possuem dois
parametros a serem otimizados: primeiro a posi¢cdo do centro do tridngulo, ou seja, a posi¢ao
onde a pertinéncia ¢ igual a 1, e segundo, a largura da base do tridngulo, ou seja, a velocidade
de queda da pertinéncia daquela fungao.

Para cada entrada existem trés variaveis lingiiisticas e para cada saida existem cinco
variaveis lingiiisticas € necessario um total de 44 (quarenta e quatro) parametros a serem
otimizados pelo algoritmo de inteligéncia coletiva (4 entradas X 3 varidveis lingliisticas X 2
parametros + 2 saidas X 5 varidveis lingiiisticas X 2 parametros).

Cada um destes parametros determinados pelos algoritmos de inteligéncia coletiva ¢
normalizado entre 0 e 1, de forma a facilitar a manipula¢do dos valores, pois os valores de
entrada dos sensores variam entre 0 e 1024, enquanto que os valores de saida para os motores
variam entre -10 e 10V. Também para futuras alteragdes nas restri¢des fisicas do robd movel
que sejam implementadas, para o caso de se optar por simular as condigdes para um outro
robd.

Com isso, ¢ possivel determinar como os individuos dos algoritmos de inteligéncia
coletiva serdo configurados. Porém, era ainda necessario desenvolver uma ferramenta para a
avaliacdo de cada um dos individuos da populagdo, ou seja, a fungdo de fitness, de forma a
conseguir a melhor exploragdo possivel do terreno onde se localiza o robd mével Khepera.

No caso, a fun¢do de fitness foi baseada em trés componentes: a velocidade absoluta
de movimentacao do robo (V), a movimentagdo em linha reta (4v) e desvio de obstaculos (7)
(Nolfi, 2000).

No caso a fungdo de fitness ¢ determinada segundo a equagao (5.4).
F=v*1-vav)(1-i) (5:4)

onde V' ¢ a soma das velocidades de rotagdo das duas rodas do robo, ou seja, quanto mais
rapido o robd se locomover para a frente, maior sera o fitness, Av ¢ o valor absoluto da
diferenca entre as velocidades de rotagdo das rodas do robd, ou seja, quanto menor a diferenga
de velocidade entre as rodas maior o fitness, € i ¢ o valor normalizado do sensor com maior
com maior indice de atividade no momento. Esta sele¢dao do fitness ¢ motivada pelo fato de

serem considerados os trés principais fatores de exploragdo de territorios e desvio de
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obstaculos, sdo eles: movimentagdo em linha reta, com a maior velocidade possivel, e sem
encontrar obstaculos.

Cada um dos componentes utilizados para calcular a fun¢do de fitness permanece
dentro do limite [0, 1], exceto o componente ' que pode assumir valores negativos caso o
robd se movimente para tras. Esta normalizagdo ocorre de forma a ponderar a importancia
entre os trés componentes, fazendo com que os trés componentes possuam a mesma
importincia no valor final da fun¢do de fitness.

De forma a realizar a avaliacdo do fitness de cada individuo da populacdo do
algoritmo de inteligéncia coletiva, uma simulacdo daquele individuo ¢ realizada através do
simulador do Khepera. No caso, ¢ realizada uma simulagdo com 50 iteragdes, este valor
representa o suficiente para o robo se locomover até 60 cm, praticamente metade do ambiente
de simulagdo, caso se locomovesse entre os dois pontos mais distantes (141 cm) a velocidade
maxima. A utilizagdo de um nimero maior de iteracdes seria preferivel como forma de testar
melhor o controlador para aquele determinado individuo. Porém, esta op¢ao nao foi adotada
devido ao elevado esforco computacional necessario, € em fun¢do da aproximagdo ndo ser

ruim.






Capitulo 6

Resultados da Simulacao

No presente capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para os estudos de caso
descritos no Capitulo 5. Serdo empregadas todas as técnicas de inteligéncia coletiva descritas
ao longo desta disserta¢do. Para a obtengdo dos presentes resultados, as técnicas e o estudo de
caso foram implementados no ambiente computacional Matlab®, versao 5.2, da MathWorks,
utilizando um computador com processador Intel® Pentium® IV 2.66 GHz, com 1024MB de
memoéria RAM, operando sob o Sistema Operacional Microsoft” Windows® XP Home

Edition.

6.1 Planejamento de Trajetorias
O problema de planejamento de trajetorias foi previamente descrito na se¢do 5.1. De
forma a facilitar a andlise comparativa dos resultados para o estudo de caso, os resultados sao

separados em subsegoes.

6.1.1. Configuracio dos Algoritmos
Como a pesquisa sendo apresentada nesta dissertacdo ¢ uma pesquisa em largura e nao
em profundidade para os algoritmos, ndo foi realizada uma analise paramétrica para os

algoritmos, portanto, os parametros selecionados foram baseados na literatura.

a. Algoritmos Genéticos
O algoritmo genético utilizado para o presente estudo de caso utiliza representagdo

binaria, sendo que 16 bits sdo utilizados para representar cada variavel. Isto garante uma
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precisdo de 1,5259-10°. O tamanho da populagdo é de 100 individuos, e o nimero méaximo de
geragdes ¢ 200. O operador de cruzamento selecionado foi o cruzamento com um ponto de
corte, com probabilidade de ocorréncia de 80% e a probabilidade de mutacdo de 3%. Ainda
vale ressaltar que o método de sele¢do selecionado ¢ a selecdo por roleta e que o algoritmo
utiliza estrutura elitista. Estes parametros foram selecionados a partir da literatura (De Jong,

1975).

b. Nuvem de Particulas

O algoritmo de otimizagdo por nuvem de particulas foi configurado com os seguintes
parametros para o estudo de caso a ser apresentado: tamanho da populagdo de 50, o niimero
maximo de iteracdes (critério de parada) foi 100, os componentes cognitivo (c;) e social (c2)
foram escolhidos como 2.0. A velocidade méaxima de deslocamento das particulas foi limitada
a 10% do tamanho do espago de buscas, ou seja, o valor maximo permitido é 10, o peso
inercial foi adotado como dindmico e atualizado segundo a equacdo (3.3), onde o valor
maximo permitido ¢ 0,9 e o valor minimo ¢ 0,4. Esta sele¢cdo de pardmetros foi baseada na

literatura, conforme descrito na se¢ao 3.1.3 desta dissertagao.

c. Colonia de Bactérias

O algoritmo de coldonia de bactérias utilizado para gerar os resultados para o estudo de
caso foi configurado com um tamanho de populagdo 50, com 2 passos de eliminagdo e
dispersao, 4 passos de reproducdo, 15 passos chemotaticos. O nimero maximo de passos que
podem ser dados seguidos em uma mesma direcdo € de 10, sendo que os valores do tamanho
de passo variam entre 0 e 2,5.

O valor da quantidade de atraentes expelidos pelas bactérias (dasacao) € 0,1; a largura
onde estes atraentes tém efeito (Wanacao) € de 0,2; o valor da quantidade de repelente emitido
pelas bactérias (A,epuisao) € 0,1 € a faixa onde estes repelentes tém efeito (Wrepuisao) € de 10.

Estes valores sdo escolhidos de forma a ilustrar o comportamento de bactérias reais, segundo

(Passino, 2002).

d. Colonia de Formigas
Antes de ser possivel aplicar o algoritmo de coldnia de formigas ao estudo de caso
descrito na se¢do 5.1, deve-se selecionar diversos pardmetros do algoritmo. Os valores

selecionados s3o nimero de formigas presentes na colonia ¢ 30, quantidade de regides de
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busca que podem ser memorizadas por cada formiga ¢ 3, limite de falhas que podem ocorrer
em uma regido de busca antes de a mesma ser esquecida pela formiga ¢ 3, nimero maximo de
iteracOes onde as formigas buscam por alimentos dentro das regides de busca ¢ 10, nimero
maximo de mudancas de ninho permitidas ¢ 50. O raio ao redor do ninho dentro do qual as

formigas podem gerar as suas regides de busca ¢ 30, e o fator de atenuacdo deste raio ¢ 0,95.

e. Sistemas Imunologicos Artificiais
Os seguintes parametros foram adotados para os Sistemas Imunolédgicos Artificiais,
tamanho da populacdo inicial ¢ 30, nimero maximo de iteragcdes permitidas ¢ 30, limite de
supressdo ¢ 35, percentual de acréscimo de novas células ¢ 40%, nimero de clones gerados a
partir de cada célula 10 e f = 20. Foram utilizados estes pardmetros com base nas informacgdes

apresentadas em (Silva e Timmis, 2002).

6.1.2. Tabelas de Resultados
Na Tabela 6.1, ¢ apresentada uma sumarizagdo entre os resultados obtidos de todas as

técnicas previamente apresentadas, sendo que foram realizados 50 experimentos para cada

técnica.
Tabela 6.1:  Comparagao entre os resultados das diversas técnicas.
Desvio | Numero de Tempo
Método Média | Minimo | Maximo
Padrdao | Parametros | Computacional
AG 556,3625 | 150,6544 | 2860,6750 | 340,1439 5 2°52”
PSO 527,5382 | 164,3050 | 2679,4416 | 280,3746 6 0°53”
Coldnia de
773,0888 | 150,7608 | 2829,4322 | 315,9810 10 2°53”
Bactérias
Colonia de
621,5343 | 148,1873 | 2275,3242 | 278,3047 7 2’197
Formigas
SIAs 739,8635 | 152,8009 | 2705,3042 | 281,5169 6 1’27

Como pode ser percebido através dos resultados apresentados na Tabela 6.1, o AG,
que ¢ a técnica mais difundida no meio académico, possui dificuldades de convergéncia para a
solucdo em problemas onde o nimero de parametros a serem otimizados ¢ grande, no caso

sdo necessarios aperfeicoar oito parametros.
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O PSO ¢ a técnica que possui melhores caracteristicas de convergéncia para uma
solucdo, ele possui grande capacidade de otimizacao principalmente quando sdo considerados
pequenos espagos de busca, quando o espaco de buscas ¢ muito amplo o algoritmo possui
certas dificuldades na otimiza¢do, o que ocorre devido ao fato de o mesmo convergir
prematuramente. Isto pode fazer com que o mesmo fique “preso” em minimos locais. Este
fato pode ser ressaltado pelo fato de que em trés dos experimentos realizados nao foi possivel
obter solucoes factiveis.

Além disso, o PSO ¢ o algoritmo que necessita de menor esfor¢o computacional para a
obtencdo da resposta e, quando aplicado para otimizar solugdes iniciais respectivamente boas,
pode ser de grande utilidade.

Além destes, as técnicas de colonia de bactérias e colonia de formigas também
conseguem atingir boas solugdes, sendo que o algoritmo de colonia de bactérias ¢ capaz de
encontrar a vizinhanga do 6timo, porém nao ¢ capaz de melhorar localmente esta solugao de
forma a atingir o Otimo nesta vizinhanga. Outro ponto a ser ressaltado ¢ a exigéncia
computacional requerida por este algoritmo. Dentre as técnicas analisadas, esta ¢ a que
necessita de maior esfor¢o computacional, muito proximo ao AG. O algoritmo de colonia de
formigas ¢ o algoritmo que atinge a melhor solug@o para o experimento.

Percebe-se que o algoritmo de SIA possui uma grande capacidade de otimizacgao e se
aproveita da inser¢do de novas células para aumentar a diversidade da populagdo, que pode
vir a melhorar a solugdo obtida até o momento.

Levando-se em conta o numero de pardmetros a serem configurados nos algoritmos
testados, pode-se verificar que os algoritmos genéticos, PSO e SIA s3o os mais facilmente
ajustados. Analisando-se este fato em conjunto com as solu¢des obtidas e com o custo
computacional dos algoritmos, conclui-se que, neste caso, os dois melhores algoritmos a
serem utilizados sdo o de colonia de formigas que ¢ o mais adequado para convergir para a
solucdao, e o PSO que ¢ o que possui melhor custo beneficio, entre custo computacional e

solucao obtida.

6.1.3. Graficos
Nesta subse¢do sdao apresentados os graficos obtidos a partir das simulagdes

realizadas.
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O experimento que atingiu a melhor resposta para o AG, atingiu a solucdo cujas
coordenadas sdo: (xi, y1) = (0,062562; 3,92157), (x2, y2) = (1,149; 8,02777), (x3, y3) =
(7,73632; 25,5467) e (x4, v4) = (43,418; 79,3103). Resultando na trajetdria apresentada na Fig
6.1 (a).

O experimento que atingiu a melhor solug¢do para o algoritmo PSO, a atingiu com as
seguintes coordenadas: (xj, y;) = (21,4253; 30,8051), (x2, 12) = (41,7935; 46,8964), (x3, y3) =
(58,0152; 63,7053) e (x4, y4) = (67,5319; 82,3712). Estes pontos representam a trajetoria
apresentada na Fig. 6.1 (b).

O experimento que convergiu para a melhor solu¢do para o algoritmo de colonia de
bactérias, a obteve com as seguintes coordenadas: (x;, y1) = (58,1957; 34,3295), (x2, y2) =
(72,6905; 59,2914), (x3, y3) = (76,4051; 62,5056) e (x4, y4) = (85,1183; 69,5212). Estes pontos
representam a trajetoria apresentada na Fig. 6.1 (c).

As coordenadas obtidas para o melhor experimento de colonia de formigas foram as
seguintes: (x;, y1) = (19,3429; 28,2088), (x2, y2) = (58,4135; 64,1124), (x3, y3) = (67,5946;
82,6675) e (x4, ya) = (77,5876; 88,5364). Estes pontos representam a trajetéria mostrada na
Fig. 6.1 (d).

A melhor solu¢do encontrada para o algoritmo de sistemas imunoldgicos artificiais ¢
representada pelas coordenadas (xj, y1) = (26,3013; 15,6858); (x2, 12) = (54,547; 32.6946); (x3,
y3) = (91,06; 78.9673) e (x4, y4) = (93,9988; 86.6236), correspondendo a trajetdria mostrada
na Fig. 6.1 (e).

b. Evolucao Fitness
Na Fig. 6.2 s@o apresentados os graficos referentes a evolugdo dos fitness minimo e
médio para os experimentos que atingiram as melhores solu¢des para cada um dos algoritmos
apresentados. Sendo que o grafico (a) representa a evolugdo para o AG, (b) para o PSO, (¢)
para o algoritmo de coldnia de bactérias, (d) para colonia de formigas e (e) para o algoritmo

SIA.
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Como pode ser analisada através da Fig. 6.2 (a), a varidncia existente entre os

individuos presentes na populacdo ¢ muito grande. Isto faz com que o valor da média dos

fitness varie muito ao longo das iteragdes, sinal de que a diversidade da populagao esta sendo

mantida. Em relagdo a evolucao do fitness minimo, percebe-se que a melhor solug¢ao para o
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experimento ja ¢ atingida préximo a iteragao 15, e a sua manutencao dentro da populagdo
ocorre devido a utilizacao da estrutura elitista.

Na Fig. 6.2 (b), pode-se verificar que o algoritmo PSO converge para uma solug¢do. Na
Fig. 6.2 (c), pode-se ver que o algoritmo de colonia de bactérias ndo possui uma estrutura
elitista, mas que a melhor solugdo em alguns momentos ¢ “esquecida”, mas em algumas
iteragdes ja € recuperada.

Na Fig. 6.2 (d), percebe-se que o algoritmo de colonia de formigas obtém a melhor
solugdo logo nas primeiras iteragdes e a partir de entdo ndo a melhora, mas continua com um
valor médio bastante grande, fato importante para manter a diversidade na populagdo.

Na Fig. 6.2 (e), ¢ apresentado o grafico de evolucao dos fitness para o algoritmo SIA,
que, em determinados momentos, o fitness médio possui alguns picos, estes ocorrem nos
momentos que o algoritmo comecga a convergir para uma solucao. Quando a diferenga entre a
média dos fitness da populagdo em duas iteragdes seguidas ¢ menor do que dez, ocorre a
insercdo de novas células na populacdo em posi¢des aleatorias. Com isso, aumenta o fitness

médio da populagdo novamente, este processo ocorre de forma continua.
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Na Fig. 6.3 sdo apresentados os graficos referentes ao desempenho on-line (média dos

fitness de todos os individuos gerados até o momento) e off-line (média dos melhores fitness

de cada geracdo gerados até uma determinada geracdo), conforme mencionado na se¢do 5.1

desta dissertacdo, para os algoritmos apresentados, sendo que o grafico (a) refere-se ao AG,

(b) ao PSO, (c) ao coldnia de bactérias, (d) ao colonia de formigas e (e) ao algoritmo SIA.
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O grafico dos desempenhos on-line e off-line ¢ de grande valia para a analise da
diversidade genética existente dentro da populacdo. Quanto maior for a diferenga existente
entre os dois desempenhos, maior ¢ a diversidade genética. Caso os dois desempenhos sejam
iguais, significa que a populacdo evolui para uma tnica solugdo (Bobel, 2003). Pelos graficos
de desempenho apresentados, ¢ possivel ressaltar a afirmag¢do de uma grande diversidade
genética na populacao para todos os algoritmos.

Pode-se perceber, através dos graficos apresentados nas Figs. 6.3 (b) e (d) que,
principalmente, os algoritmos PSO e colonia de formigas sdo os que mais se aproximam de
convergir para uma solugdo, pois nestes graficos percebe-se que as linhas referentes aos

desempenhos on-line ¢ off-line estdo se aproximando com o decorrer das iteragdes.

6.2 Otimizaciao de Controladores Fuzzy

Como ja previamente apresentado na se¢do 5.2 desta dissertagdo, este estudo de caso ¢
referente a simulagdo para a otimizagdo do comportamento de um robé moével regido por um
controlador fuzzy na exploragdo de um ambiente previamente desconhecido. Esta otimizagao
do comportamento do robd movel ¢ realizada através dos algoritmos de inteligéncia coletiva
apresentados nos capitulos 2 e 3, manipulando as fun¢des de pertinéncia do controlador fuzzy.
A seguir, sdao apresentados os resultados obtidos com cada um dos algoritmos para as
simulagoes.

Para os algoritmos utilizados neste estudo de caso, foi adotada uma solug¢do inicial nao
aleatoria, que representa um controlador fuzzy bésico, ndo otimizado. As fungdes de
pertinéncia deste controlador sdo representadas pelas seguintes coordenadas: [0 0.45 1 0 0.45
10045100.4510.20.70.80.20.70.80.20.70.80.20.70.800.30.50.7100.30.50.7 1
0.90.90.90.90.90.90.90.90.90.9] (Figs. 6.4 ¢ 6.5).

A codificacdo utilizada para representar os individuos ¢ a seguinte, primeiramente
aparecem os trés pontos referentes aos trés centros das func¢des de pertinéncia (obstaculo
longe, perto ou com proximidade intermediaria) para a entrada 1 (valor médio entre os
sensores da esquerda do robd Khepera), seguidos pelos trés pontos referentes aos centros das
funcdes de pertinéncias para as entradas 2, 3 e 4. A seguir, sdo colocadas as larguras das bases
para as trés fungdes de pertinéncia para as entradas 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Esta ordem

dos parametros para a codificacdo foi selecionada empiricamente.
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Uma vez todas as entradas codificadas, os dados referentes as fungdes de pertinéncia
da saida passam a ser codificados, primeiramente sdo inseridos no vetor os valores referentes
aos centros das cinco fungdes de pertinéncia (Negativa alta, negativa baixa, zero, positiva
baixa e positiva alta) para a saida 1 (roda da esquerda), seguido pelos valores para os centros
das fungdes de pertinéncia para a saida 2 (roda da direita), seguido pelas larguras das bases
das fungdes de pertinéncia para as saidas 1 e 2, respectivamente.

No caso do individuo acima apresentado, o controlador codificado refere-se as fungdes

de pertinéncia apresentadas nas Figs. 6.4 ¢ 6.5.
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Figura 6.4:  Fungdes de pertinéncia para as entradas 1, 2, 3 e 4.
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Figura 6.5:  Funcgdes de pertinéncia para as saidas 1 e 2.

6.2.1. Configuracido dos Algoritmos

Nesta secao sao apresentados os parametros selecionados para os algoritmos, de forma
a obtermos os resultados apresentados nesta se¢do. A sele¢do dos parametros foi baseada na
selecdo feita no primeiro estudo de caso, apresentado na se¢do 6.1.1.

O algoritmo genético foi configurado conforme o seguinte, algoritmo genético binario,
com 10 bits para representar cada uma das varidveis, tamanho maximo da populagdo de 50
individuos, com probabilidade de cruzamento de 80% e probabilidade de mutagao de 3%. O
nimero maximo de geragdes permitidas para o algoritmo ¢ de 80, o algoritmo ainda foi
configurado com estrutura elitista de forma que a melhor solugdo ndo ¢ perdida ao longo das
iteracdes, ¢ selecao via roleta.

O algoritmo de Nuvem de Particulas (PSO), utilizado para este estudo de caso, foi
configurado com os seguintes pardmetros de projeto: tamanho da populagdo de 30 individuos,
50 iteragdes como o critério de parada do algoritmo, os componentes cognitivo (c;) e social
(c2) foram ambos escolhidos como 2,0. A velocidade maxima de deslocamento das particulas

foi limitada a 10% do tamanho do espaco de busca, ou seja, o valor maximo permitido ¢ 0,1, o
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peso inercial foi adotado como dindmico e atualizado segundo a equacao (3.3), onde o valor
maximo permitido € 0,9 e o valor minimo ¢ 0,4.

O algoritmo de coldnia de bactérias foi configurado com: tamanho da populagdo de 30
bactérias, com 2 passos de eliminacdo e dispersdo, 2 passos de reproducdo e 10 passos
chemotdaticos, sendo que o nimero maximo de passos que uma determinada bactéria pode dar
em uma mesma dire¢do foi limitado a 5, sendo o tamanho dos passos limitados entre 0 e 2,5.

Os outros valores relativos a atragdo e repulsdo entre as bactérias foram deixados
semelhantes aos apresentados no primeiro estudo de caso, de forma a ilustrar da forma mais
aproximada possivel o comportamento de bactérias reais.

Como forma de testar o algoritmo de colonia de formigas para o presente estudo de
caso, o mesmo foi configurado com os seguintes pardmetros de projeto: nimero de formigas
igual a 30, nimero méaximo de regides de busca memorizadas por cada formiga de 2, 1 sendo
0 numero maximo de fracassos que podem ocorrer em uma determinada regido de busca antes
de a mesma ser esquecida, o nimero maximo de iteragdes onde as formigas podem explorar
as regides de busca ¢ 3.

O raio ao redor do ninho onde as regides de busca sao criadas ¢ de 0,35, considerando
o fator de atenuagdo deste raio de 95%, sendo que o nimero méaximo de mudancgas de ninho
permitido ¢ de 30 iteragoes.

A configuragdo do algoritmo de Sistemas Imunologicos Artificiais para o presente
estudo de caso foi feita conforme os seguintes parametros: tamanho inicial da populagdo de
20 individuos, numero méximo de iteragdes permitidas de 25, limite de supressdo 0.1,

quantidade de clones gerados a partir de cada célula 3.

6.2.2. Tabela de Resultados

Utilizando os algoritmos descritos nos Capitulos 2 e 3, configurados conforme a se¢ao
6.2.1, 30 experimentos sdo realizados para cada técnica como forma de termos uma analise
comparativa entre o desempenho dos mesmos no presente estudo de caso.

Como forma de realizar esta andlise comparativa as técnicas apresentadas ao longo
desta dissertagdo, primeiramente ¢ feita uma andlise dos resultados obtidos para cada uma
destas técnicas. Uma sintese desta andlise ¢ apresentada na Tabela 6.2. Na Tabela 6.2, ¢

também apresentada uma anélise comparativa do custo computacional entre as técnicas.
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Tabela 6.2:  Analise comparativa entre os algoritmos para o estudo de caso 2.

Algoritmo Média Minima Maxima Desvio | Tempo Médio
Padrao
AG 0,2077 0 0,6561 0,1757 5h28min
PSO 0,1555 0 0,6421 0,2126 4h52min
Bactérias -0,1536 -0,4341 0,4060 0,0877 9h03min
Formigas 0,2250 0 0,7073 0,2161 8h32min
SIA 0,0304 0 0,5404 0,0941 12h47min

Analisando os resultados obtidos, pode-se verificar que os algoritmos genético, PSO e
colonia de formigas atingem boas solugdes para o presente estudo de caso, porém os mesmos
ndo possuem caracteristicas de convergéncia.

Os outros algoritmos acabam ndo conseguindo atingir uma solugdo satisfatoria.
Porém, o desvio padrdo para estas técnicas ¢ menor. Isso ocorre devido aos mesmos nao
conseguirem uma maior diversidade nas suas solugdes. Com isso, pode-se concluir que a nao
convergéncia para uma solugdo pode vir a ser um fator importante para a obtencao de boas
solugdes nos algoritmos de inteligéncia computacional, sendo que para que estas boas
solugdes nao acabem sendo descartadas os algoritmos devem possuir algum mecanismo de
“elitizacdo” dos individuos da populagao.

O fato dos algoritmos ndo conseguirem boas solu¢des ou entdo de ndo conseguirem
convergir para uma determinada solu¢do ocorre devido a elevada complexidade do presente
estudo de caso, fato comprovado pela quantidade de parametros a serem otimizados e também

devido ao custo computacional dos algoritmos, apresentado na ultima coluna da Tabela 6.2.

6.2.3. Graficos
Nesta subsecdo sdo apresentados alguns graficos referentes aos trajetos dos robos
utilizando os controladores projetados pelos algoritmos e também alguns graficos

relacionados a convergéncia dos mesmos.

a. Sinal de Controle e Trajetos
Nesta se¢ao sdo apresentados os sinais de controle e os trajetos que os robds seguem
durante uma simulagao dos mesmos, para todos os algoritmos testados, estes sdo apresentados

nas Figs. 6.6 a 6.10, para os algoritmos genético, PSO, colonia de bactérias, colonia de
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formigas e SIA, respectivamente. Nos graficos das trajetérias percorridas, as linhas
representam o trajeto percorrido, € as bolas em cima das trajetdrias estdo posicionadas como
forma de facilitar a ligacdo com o grafico dos sinais de controle, as bolas representam o ponto

onde o robd estava localizado nas iteragdes multiplas de 10.
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Figura 6.6:  Sinal de controle e trajeto percorrido pelo AG.
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Figura 6.7:  Sinal de controle e trajeto percorrido pelo PSO.
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Figura 6.8:  Sinal de controle e trajeto percorrido pelo algoritmo colonia de bactérias.
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Figura 6.9:  Sinal de controle e trajeto percorrido pelo algoritmo coldnia de formigas.
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Figura 6.10: Sinal de controle e trajeto percorrido pelo algoritmo SIA.
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Como pode ser visto pelos sinais de controle e pelos trajetos percorridos, pode-se
perceber que os robds moveis se deslocam sempre em frente (valores sempre positivos) em
praticamente todos os algoritmos, exceto no algoritmo de colonia de bactérias, onde os
valores positivos e negativos se alternam.

Isso quer dizer que em praticamente todos os algoritmos, os robds se deslocam para a
frente explorando o territério, exceto no colonia de bactérias, onde o robo fica alternando o
deslocamento para a frente e para tras.

Um fato importante deve ser ressaltado no controlador projetado pelo algoritmo PSO
(Fig. 6.7), o robd, neste caso, se desloca para frente em grande velocidade, inclusive durante
suas curvas, fato que nao ocorre nos controladores projetados pelos outros algoritmos, onde
durante as curvas uma das rodas sempre tem valor zero ou negativo. Pode-se perceber que o
controlador obtido ¢ eficaz para deslocamentos rapidos do robd, mas, em ambientes que
possuam muitos obstaculos, este controlador pode fazer com que o robd necessite dar a ré
muitas vezes, pelo fato de se aproximar de maneira muito rapida dos obstaculos e nao ter
espaco suficiente para fazer a curva e contorna-los, causando colisoes.

Analisando a Fig. 6.8, onde sdo apresentados os sinais de controle e o trajeto
percorrido pelo robo controlado pelo controlador projetado pelo algoritmo de coldnia de
bactérias, pode-se perceber que o controlador obtido nao ¢ eficaz, pois se percebe que os
valores para os dois sinais de controle sdo sempre iguais, ou seja, o robd estd sempre se
deslocando em linha reta, e também que os sinais estdo se alternando entre sinais positivos e
negativos de forma ciclica. Ou seja, o robo estd se deslocando um pouco para frente e um
pouco para trads. Com isso ¢ possivel perceber que este controlador ndo ¢ um controlador
desejado para o presente estudo de caso, cujo objetivo € obter a maior exploragdo possivel de
um terreno previamente desconhecido.

Um fator a ser ressaltado no controlador obtido pelo algoritmo de colonia de formigas
¢ o fato de o mesmo fazer com que o robo envie sinais de controle de sinais opostos para cada
uma das rodas em um mesmo instante de tempo, como pode ser visto na Fig. 6.9, isto faz com

que o robo possa fazer curvas de forma mais rapida e também sem se deslocar.

b. Evoluc¢io do Fitness
Nesta subsecdo sdo apresentados os graficos de evolugdo do fitness e também graficos
contendo a performance on-line e off-line para os algoritmos. Na Fig. 6.11 sdo apresentados

os graficos referentes a evolugdo dos fitness médio e maximo para os algoritmos: genético,
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PSO, colonia de bactérias, colonia de formigas e sistemas

respectivamente.

Evolucao da media e do melhor fitness, para o melhor experimento,
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Figura 6.11:

Evolucao do fitness médio e maximo para os algoritmos.
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Como pode ser visto através dos graficos apresentados na Fig. 6.11, nenhum dos
algoritmos esta convergindo para uma solu¢do, o que mais se aproxima de uma convergéncia
¢ o algoritmo PSO (b). No AG (a) percebe-se que a grande diversidade da populagao
prejudica a convergéncia da populagdo, pois a média dos fitness comeca a cair apés um
determinado momento, fato que se repete no algoritmo de colonia de formigas (d). A ndo
convergéncia dos algoritmos pode ser em parte explicada pelo grande nimero de parametros a
serem otimizados pelos algoritmos (44 parametros).

Analisando-se o conjunto de parametros utilizados para este estudo de caso, pode-se
perceber que o AG (a) ndo consegue atingir a solucdo 6tima para o estudo de caso. Porém,
percebe-se que a sua utilizagdo ¢ de grande valia no que diz respeito a diversificar a
populagdo, pois permite uma exploragdo de grande parte do espaco de buscas, ndo ficando
restrito a 6timos locais, ou seja, o algoritmo consegue encontrar a vizinhanca do ponto de
otimo global, mas 0 mesmo nao consegue atingir o mesmo.

Um fato importante a ser mencionado nos graficos apresentados ¢ o fato de o
algoritmo de colonia de bactérias possuir valores de fitness médio negativos, como
previamente descrito na se¢do 5.2.4 desta dissertacdo, a unica possibilidade de o fitness ser
negativo ¢ através da primeira componente da equacao (5.4), que ¢ a soma da velocidade das
duas rodas do robd, ou seja, neste caso a soma das rodas do robd estd dando negativa.
Conseqiientemente o robd estd se deslocando em marcha ré. Além disso, percebe-se que as
solugdes obtidas por este algoritmo, em geral, ndo sdo boas, com poucas excegdes onde
alguns picos no fitness podem ser notados. Com isso, conclui-se que este algoritmo, com as
seguintes configuragdes de parametros, ndo se possui bom desempenho para este estudo de
caso. Uma andlise paramétrica mais apurada ¢ necessaria de forma a verificar o grau de
adequabilidade deste algoritmo com o presente estudo de caso.

No algoritmo de colénia de formigas (d) pode-se perceber que boas solugdes sdo
obtidas, mas ainda mantendo uma boa diversidade na populagdo, que ajuda na busca de

melhores solugdes para o problema.
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Evolucao do desempenho on-ine e offline.
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As informagdes presentes nos graficos de desempenho on-line e off-line apresentados
na Fig. 6.12 apenas confirmam as conclusdes retiradas da Fig. 6.11. Porém, devemos ressaltar
alguns pontos referentes ao algoritmo de SIA.

Como pode ser visto nas Figs. 6.11 (e) e 6.12 (e), praticamente ndo héd evoluc¢do nas
solugdes do algoritmo SIA ao longo das iteracdes. Uma possivel explicagdo para esta falta de
evolugdo € o parametro da quantidade de clones que sdo gerados a partir de cada individuo da
populagdo, como para este pardmetro foi selecionado um valor baixo, poucas solugdes
potenciais sdo geradas a cada iteragdo. Como o espago de buscas do presente estudo de caso ¢
muito grande (44 variaveis), estes clones acabam ndo encontram boas solu¢des. Com isso, a
melhor solugao atingida acaba permanecendo a solugdo inicialmente proposta.

A razdo para a selecdo deste valor baixo para o numero de clones gerados por
individuo ¢ o fato de o mesmo influenciar diretamente, ¢ com grande peso, no custo
computacional do algoritmo. Como o ponto de maior custo computacional neste algoritmo ¢ a
analise da funcao fitness (simulacdo do movimento do robd), cada individuo da populagao a
cada iteragdo gera um determinado niimero de clones, e cada um destes clones tem seu fitness
avaliado. A opcao por 3 clones por individuo da popula¢do foi tomada com base no custo
computacional do mesmo, um comparativo do custo computacional destes algoritmos pode

ser visto na Tabela 6.2 (pg. 98).

6.2.4. Simula¢oes com o Controlador Projetado

Como pode ser visto na Tabela 6.2 (pg. 98), o algoritmo que atingiu a melhor solugdo
foi o algoritmo de Coldnia de Formigas, nesta secao ¢ apresentado o controlador obtido nesta
simulagdo e algumas simulacdes de movimentacdo de um Khepera sendo controlado pelo
mesmo.

A melhor solucio obtida pelo algoritmo de colonia de formigas ¢ representada pelas

fungdes de pertinéncia apresentadas nas Figs. 6.13 e 6.14.
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Figura 6.13:

Fungdies de Pertinéncia para a saida 1
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Fungdes de Pertinéncia para a entrada 2

Formigas.

Fungdes de pertinéncia para as entradas da melhor solugdo de Col. de

Fungdies de Pertinéncia para a saida 2

T T T T T T
— Tenséo Negativa Alta — Tenséo Negativa Alta

D9l — Tens#o Megativa Baixa |4 09k — Tens#o Megativa Baixa
— Tensdo Zero — Tensdo Zero

nalk —— Tensdo Positiva Baixa || ogk —— Tensdo Positiva Baixa ||
—— Tensdo Positiva Alta —— Tensdo Positiva Alta

0.7 q 07 q

06| 1 06| 1

0ar 05

041 0A4f

03 03

02t 02f

0.1 01f

L . I . 1
-10 8 B 4 2 0 2 4 g 3 o -10 -8 2 4 g 3 o

Figura 6.14: Fungdes de pertinéncia para as saidas da melhor solugdo de Col. de Formigas.

Como pode ser visto, existe o problema de superposi¢do das fungdes de pertinéncia

para o tanto para as entradas quanto para as saidas deste controlador obtido, a implementacao
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de uma ferramenta de restrigdo a estas superposi¢oes ¢ encorajada como forma de melhorar a
solucdo, a mesma ¢ deixada como uma perspectiva de trabalho futuro nesta dissertagao.

Esta controlador obtido foi entdo implantado no simulador do Khepera como forma de
verificar a sua performance tanto no ambiente onde o controlador foi projetado quanto em
ambiente desconhecidos. Nas Figs. 6.15 a 6.17 s3o apresentados alguns dos trajetos

percorridos pelo Khepera ao longo destas simulagdes.
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Figura 6.15: Caminho do robd no ambiente utilizado para desenvolver o controlador.
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Figura 6.16: Caminho do robd no mesmo ambiente, com outro ponto de inicio.

Foi optado pelo teste também em um ambiente totalmente desconhecido pelo
controlador, portanto, foi desenvolvido outro ambiente de forma a verificar se o desempenho
do robo na exploragdo ¢é satisfatorio. Na Fig. 6.17, é apresentado um novo ambiente, com

mais obstaculos, para verificar se o robo consegue desviar das paredes do mesmo.
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Figura 6.17: Caminho do robé em um ambiente ndo utilizado para desenvolver o

controlador.

Analisando os graficos apresentados nas Figs. 6.15 a 6.17, pode-se afirmar que o
controlador desenvolvido funciona adequadamente para controlar um robd movel Khepera
com o intuito de desviar de obstaculos e de explorar o territorio.

Outra analise pode ser feita de forma a verificar o custo computacional de cada um dos
algoritmos utilizados para otimizar o controlador. Analisando os resultados apresentados na
Tabela 6.2, pode-se verificar que qualquer um dos algoritmos possui um elevado custo
computacional. O algoritmo mais rapido levou, em média, um tempo préximo a 5 horas
(PSO), pode-se ver também que o algoritmo de Sistemas Imunologicos Artificiais leva em
média 12 horas e 47 minutos para cada execugao.

Quando se leva em conta tanto a complexidade computacional quanto os resultados
obtidos, podemos concluir que dois algoritmos, principalmente, sdo recomendados para este
estudo de caso, o algoritmo de coldnia de formigas e o algoritmo PSO. O algoritmo de colonia
de formigas consegue obter melhores solugdes, mas possui um custo computacional maior.

Por outro lado, caso se opte pelo menor custo computacional o algoritmo PSO ¢ preferivel,
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pois seu custo computacional ¢ quase a metade do custo do algoritmo de colonia de formigas,
e mesmo assim suas solucdes ndo ficam tao distantes das obtidas por este. Deve-se ressaltar,
porém, que estas conclusdes sdo validas para os algoritmos configurados com os pardmetros
apresentados na secdo 6.2.1 desta dissertacdo, para se obter conclusdes mais gerais, uma

analise paramétrica ¢ requerida.



Capitulo 7

Conclusao e Pesquisas Futuras

O planejamento de trajetos ¢ um dos principais temas a serem estudados na area de
automacao de robds moveis, sendo que este planejamento de trajetos abrange a analise da
menor trajetoria a ser percorrida ao longo de um ambiente conhecido e também o desvio de
obstaculos.

O objetivo desta dissertacdo ¢ contribuir com uma analise de diversas técnicas de
inteligéncia computacional para problemas de planejamento de trajetdrias em robotica mével.
Para esta andlise comparativa foram usados os algoritmos genéticos, nuvem de particulas,
colonia de bactérias, colonia de formigas e sistemas imunoldgicos artificiais.

Analisando os resultados apresentados no Capitulo 6, ¢ possivel perceber que cada
uma das técnicas utilizadas possui seus pontos fortes e fracos. Seguem algumas consideragdes
sobre as mesmas. Deve-se ressaltar, porém, que todas as conclusdes apresentadas sdo
referentes aos conjuntos de parametros selecionados para os algoritmos, a selecao destes
pardmetros de forma diferenciada pode causar grandes diferencas nas solugdes obtidas e,
consequentemente, nas conclusdes inferidas.

O algoritmo genético tem como principal caracteristica realizar a busca de solugdes
através de transigdes probabilisticas, sendo que esta caracteristica pode ser considerada tanto
como uma potencialidade como uma limitacdo do algoritmo. Esta “aleatoriedade” permite
uma maior diversidade da populagdo, fato extremamente util em problemas ndo-lineares. Por
outro lado, esta aleatoriedade faz com o algoritmo possua algumas dificuldades em convergir
para uma solucdo em problemas de elevada complexidade, ou seja, em problemas com

grandes espacos de busca.
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O algoritmo de nuvem de particulas tem sua fundamentagdo tedrica no fato de
elementos do grupo seguirem o comportamento do melhor individuo do mesmo. Isto
representa uma grande potencialidade para a convergéncia do algoritmo para uma solugdo. O
algoritmo ¢ muito bom para realizar otimizagdes em pequenas vizinhangas. Porém, este
mesmo fato se torna uma limitacdo quando o problema é composto por um espaco de busca
grande, pois o algoritmo pode acabar convergindo para um oOtimo local. Outra grande
potencialidade deste algoritmo frente aos outros apresentados nesta dissertacdo ¢ o pequeno
nimero de parametros a serem otimizados e o reduzido custo computacional do algoritmo,
quando comparado com as outras técnicas.

O algoritmo colonia de bactérias, como o proprio nome diz, simula o comportamento
das bactérias no meio ambiente. Nesta simulacdo, os individuos da populacdo sdo avaliados
diversas vezes, permitindo que os individuos ndo acabem presos em 6timos locais do espaco
de buscas. Por isso mesmo, pode-se considerar este algoritmo adequado para realizar
otimizacdes em grandes espacos de busca. Porém, devido a forma como ¢ realizada a
simulagdo das bactérias, “continuar o movimento do individuo enquanto for vantajoso” (Fig.
3.2) o fitness do ultimo ponto serd sempre pior que o do penultimo, isso faz com que o
algoritmo ndo sirva para otimizagdes cujo objetivo sejam o “afinamento” de boas solucdes ja
obtidas. Outra grande limitagdo deste algoritmo € o elevado numero de parametros de projeto
a serem configurados no algoritmo.

O algoritmo de coldnia de formigas em ambos os estudos de caso foi o algoritmo que
conseguiu obter as melhores solucdes. Porém, o mesmo ndo consegue convergir para a
solucdo, como pode ser visto nos resultados apresentados no Capitulo 6. Isto demonstra o
grande potencial de otimizacdo desta técnica. Porém, devido as suas limitacdes de
convergéncia, pode-se levar a concluir que este algoritmo seria mais bem aproveitado quando
desenvolvido um algoritmo hibrido com outro algoritmo com boas caracteristicas de
otimizacao local.

O algoritmo de SIA leva em consideragdo que os individuos que tém maior afinidade
do objetivo (fitness) sofrerdo menos mutacdes do que aqueles com menor fitness, fato que
possibilita uma boa diversidade nos individuos da populagdo. Esta grande diversidade de
individuos possibilita a obtencdo de bons resultados em problemas de complexidade
relativamente baixa. Porém, em problemas de elevada complexidade, o algoritmo necessitaria
de uma populagdo muito grande para conseguir obter boas solu¢des, como pode ser visto nos

resultados obtidos no segundo estudo de caso.
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Com base nestas informacgoes referentes a cada um dos algoritmos apresentados nesta
dissertacdo, € possivel elaborar uma proposta de algoritmo de otimizacao hibrido entre estas
técnicas. As duas possibilidades que aparentam ter maiores probabilidades de sucesso sdo a
utilizagdo dos conjuntos de algoritmos: “Colonia de Formigas + Nuvem de Particulas” e
“Colonia de Bactérias + Nuvem de Particulas”, com maior énfase na primeira opgdo. O que
nos leva a acreditar nesta possibilidade ¢ o fato do primeiro algoritmo possuir boas
caracteristicas de encontrar uma boa solugdo, porém sem convergéncia para esta, ¢ do
segundo algoritmo possuir boas caracteristicas de convergéncia, tomando como base a
solugdo previamente obtida pelo primeiro algoritmo. Porém, deve-se ressaltar uma limitagao
basica para esta solug¢ao hibrida, como ambos os algoritmos possuem um custo computacional
que ndo pode ser desprezado, conforme Tabela 6.2, o custo computacional do algoritmo
hibrido sera bastante elevado.

O que foi apresentado até o momento ¢ apenas parte do que pode ser descoberto na
area abordada nesta dissertacdo. Existem ainda diversos campos de pesquisa que podem ser
abrangidos, alguns exemplos sdo apresentados a seguir.

Pode-se utilizar os algoritmos apresentados ao longo desta dissertacdo para otimizar
problemas com multiplos objetivos; desenvolver técnicas de otimizag¢do hibridas entre os
algoritmos apresentados; implementar os estudos de caso apresentados em robos moéveis reais;
desenvolvimento de um novo estudo de caso mais complexo englobando toda a simulagdo
real de um robd movel, i.e. encontrar o melhor trajeto a ser seguida pelo robd em um
ambiente previamente desconhecido, com reconhecimento do ambiente através de sensores;
problemas de cooperagdao de robos para atingir um determinado objetivo; e desenvolvimento
de uma andlise paramétrica para os algoritmos apresentados, como forma de garantir o seu

melhor desempenho para cada estudo de caso individualmente.
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