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OLIVEIRA, G. T. S. Estudo e aplicagdes da Evolugdo Diferencial. 2006. 126 p.

Dissertacéo de Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Resumo

Nas ultimas décadas, a aplicacdo de otimizacdo em problemas de engenharia tem crescido
consideravelmente. Existem muitos métodos de otimizacdo e o desempenho de cada um
deles depende do tipo de problema considerado. Os métodos naturais, que se baseiam em
regras probabilisticas, tém sido amplamente estudados. O objetivo deste trabalho é
apresentar um estudo detalhado do método de otimizacdo natural denominado Evolucdo
Diferencial e suas estratégias, apresentando sua fundamentacao tedrica. Neste trabalho é
realizada uma revisdo de Algoritmos Genéticos e Recozimento Simulado. Estas técnicas
sdo utilizadas para comparar os resultados por elas obtidos com os calculados aplicando
Evolucgéo Diferencial. Para verificar a eficiéncia do método estudado, sdo utilizados fun¢des
matematicas classicas e alguns problemas de engenharia. A Evolug&o Diferencial € aplicada
com eficiéncia em problemas de otimizacdo multi-objetivo, na presenca ou ndo de

restricdes, incluindo dois problemas complexos em robdtica.

Palavras Chave: Otimizacdo, Algoritmos Evolutivos, Evolucdo Diferencial, Otimizacdo multi-

obijetivo.






OLIVEIRA, G. T. S. A Study and applications of Differential Evolution. 2006. 126 p. M.

Sc. Dissertation, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Abstract

In the last few decades, the application of optimization in engineering problems has grown
considerably. There are various optimization methods and the performance of each one
depends on the type of problem considered. The natural methods, which are based on
probabilistic rules, have been widely studied. The purpose of this work is to present a
detailed study of the natural optimization method called Differential Evolution and its
strategies. A theoretical formulation is presented. In this work, a revision of Genetic
Algorithms and Simulated Annealing is made. These techniques are employed to compare
their results to those obtained with Differential Evolution. Classic mathematical functions and
some problems of engineering are used in order to verify the efficiency of the studied
technique. The Differential Evolution is applied with effectiveness in multi-objective
optimization problems with and without the presence of constraints including two complex

robotic problems.

Keywords: Optimization, Evolutionary Algorithms, Differential Evolution, Multi-objective

Optimization.
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CAPITULO |

INTRODUGCAO

Otimizacdo é o processo de fazer algo melhor, consiste de variagdes experimentais
sobre um conceito inicial e caminha no sentido de melhorar as informacbes que o
caracterizam. A otimizacdo visa determinar a melhor configuracdo de projeto de um dado
sistema sem ter que testar todas as possibilidades possiveis. Um problema de otimizacéo
pode apresentar varias solucdes, assim, a definicdo de “melhor” solucdo é relativa ao
problema considerado, ao método de solucao e as tolerancias adotadas.

Em sintese, pode-se dizer que otimizacéo é o processo de ajuste de caracteristicas de
um dado processo, matematico ou experimental, para se encontrar 0 valor maximo ou
minimo da funcdo associada ao referido processo, que represente seu desempenho.

O problema geral de otimizacdo consiste em minimizar ou maximizar uma funcéao
objetivo de n variaveis, chamadas variaveis de projeto ou de deciséo, sujeita, ou nao, a
restricbes de igualdade, desigualdade e restricbes laterais. Estas restricdes definem o
espaco de busca viavel ou regido de busca onde se espera encontrar a melhor solugéo,
também denominada solucdo 6tima. A funcdo objetivo, também referida como funcdo de
adaptacdo (fitness) ou funcéo custo, e as funcbes de restricbes podem ser funcdes lineares
ou nao lineares em relagdo as variaveis de projeto. Tais funcbes podem ser explicitas ou
implicitas e serem calculadas por técnicas analiticas ou numéricas.

Pode-se aplicar a otimizacdo em varias areas do conhecimento. Nas ultimas décadas,
a aplicacdo de otimizacdo em problemas de engenharia tem crescido consideravelmente.
Existem muitos métodos de otimizacdo e cada um deles alcanca melhor desempenho
dependendo do tipo de problema considerado. A escolha do método depende de uma série
de caracteristicas do problema a ser otimizado, principalmente do comportamento da funcao
que o representa, podendo ser de dificil determinacgéo.

De acordo com as caracteristicas dos problemas, pode-se classificar as ferramentas

de otimizacdo em dois grandes grupos: programacéao linear e programacao nao-linear.



Na programacdo linear, tanto a funcdo objetivo quanto as restricbes séo lineares,
consequentemente, trata-se de problemas convexos, que possuem métodos para solucao
bem conhecidos (BREGALDA, et al., 1988; BERTSIMAS & TSITSIKILIS, 1997).

As técnicas de otimizacdo também podem ser classificadas em métodos
deterministicos e estocasticos, estes Ultimos também conhecidos como métodos naturais,
conforme esquematizado na Fig.1.1.

A maioria dos métodos deterministicos sdo baseados no calculo de derivadas ou em
aproximacoes destas, necessitando de informacdes do vetor gradiente, seja procurando o
ponto onde ele se anula ou usando a direcao para a qual aponta. Estes métodos produzem

bons resultados quando as fungbes sdo continuas, convexas e unimodais (MARTINEZ &

SANTOS, 1995; VANDERPLAATS, 1999; IZMAILOV & SOLODOV, 2005).

Meétodos de Otimizacéo

Métodos Deterministicos Meétodos Naturais

Diretos Indiretos |

Baseados em Busca Recozimento
Mét. Gradientes — Método de Powell populagdo Tabu Simulado
Conjugados

— Mét. da Max. Descida

Algoritmos Evolucionarios

Simplex — Meét. Dire¢bes Conjugadas

Nelder-Mead . . - ~
— Mét. da Variavel Métrica — Estratégias de Evolucgdo
— Meétodo de Newton — Algoritmos Genéticos

— Programagdo Evolutiva

— Programac&o Genética

— Evolugéo Diferencial

— Otimizagdo por Enxame de Particulas

'— Sistema de Col6nia de Formigas

Figura 1.1 — Classificacdo de alguns métodos de Otimizagao

Sendo um campo crescente de pesquisa e aplicacdo, torna-se dificil e perigoso
chamar qualquer método de classico. Pode-se entender como métodos classicos todo
algoritmo de otimizacdo e busca que usa apenas uma solu¢do atualizada em cada iteracao

e que, principalmente, trata-se de métodos deterministicos. Existe uma ampla bibliografia



disponivel sobre esta classe de métodos (DEB, 1995; FOX, 1971; HAUG & ARORA, 1989;
HIMMELBLAU, 1972; REKLAITIS et al., 1983, VANDERPLAATS, 1999).

A maioria dos algoritmos classicos ponto a ponto usa um procedimento deterministico
para aproximar a solucdo o6tima. Tais algoritmos comecam de uma solucao inicial. Dali,
baseado em regras de transicdo pré-especificadas, o algoritmo indica uma direcdo de
busca, obtida através de informacdes locais. A busca unidimensional, isto é, busca em
apenas uma dimensdo, é entdo realizada ao longo da direcdo de busca até encontrar a
melhor solucdo. Esta melhor solucdo torna-se a nova solucéo e o procedimento é repetido
por um determinado numero de vezes. A Fig.1.2 ilustra este procedimento. Os algoritmos,
em geral, variam no modo de escolher as direcdes de busca.

Segundo Deb (1995), os métodos classicos de otimizagdo podem ser classificados em
dois grupos distintos: métodos diretos e métodos indiretos. Nos métodos de busca direta,
somente os valores da funcdo objetivo e das restricbes sdo usados para conduzir a
estratégia de busca, enquanto que os métodos indiretos usam a primeira e/ou a segunda

derivada da funcao objetivo e/ou restricbes para conduzir o processo de busca.

Espago ds decisfo

vidval 7
/

Direcho de
busca

Restrigies
Figura 1.2 - Busca ponto a ponto

Como a informacdo da derivada ndo é usada, os métodos de busca direta sdo
freqlentemente lentos, exigindo muitas avaliagbes da funcdo objetivo para obter a
convergéncia. Pela mesma razao, eles podem também ser aplicados a muitos problemas
sem necessidade de modificacdes no algoritmo. Por outro lado, os métodos baseados no
gradiente convergem mais rapidamente para perto da solucdo étima, porém sao ineficientes

quando aplicados a problemas que apresentam nao diferenciabilidade ou descontinuidade.



Além disso, ha algumas dificuldades comuns entre as técnicas diretas e as indiretas, como
segue:

1 — A convergéncia a uma solucéo 6tima depende da escolha da solucéo inicial;

2 — Muitos algoritmos tendem a ficarem ‘presos’ em uma solucdo sub-6tima (minimos

locais);

3 — Um algoritmo eficiente na solugdo de um problema de otimizacdo pode nédo ser

eficiente na solucéo de outro;

4 — Nao séo eficientes em tratar problemas onde o espaco de busca é discreto;

5 — N&o séo adequados para serem usados em computacao paralela.

Como nao-linearidades e interagcdes complexas entre as variaveis de projeto ocorrem
freqiientemente em problemas préaticos de otimizacdo, os espacos de busca geralmente
contém mais de uma solugcdo 6tima. Assim, na solucdo destes problemas, os métodos
classicos podem ser atraidos por algum destes minimos locais e ndo conseguirem escapar.

De uma forma geral, cada algoritmo classico de otimizacdo € indicado para resolver
um conjunto especifico de problemas. Por exemplo, o0 método de Programacdo Geométrica
€ destinado a resolver preferencialmente problemas do tipo polinomial. Programacao
geométrica é eficiente na solucdo de tais problemas, mas ndo podem ser aplicadas
facilmente para resolver outros tipos de funcdes. O Método da Direcdo Conjugada ou
Método dos Gradientes Conjugados é eficiente para resolver fungdes objetivo quadraticas,
mas possuem dificuldades em trabalhar com problemas multi-objetivos. O método de
programacao linear sucessiva de Frank-Wolfe trabalha eficientemente com funcdes lineares
e restritas, mas para resolver problemas néo lineares seu desempenho depende bastante
da escolha das condig¢fes iniciais (REKLAITIS et al., 1983). Assim, um algoritmo pode ser
mais adequado para um problema e néo ser aplicado a outros. Isto requer do usuario
conhecimento de um grande numero de algoritmos de otimizagdo, a fim de resolver
diferentes problemas.

Na maioria dos problemas préticos de otimizacé@o, algumas variaveis de projeto podem
assumir apenas valores discretos. Esta restricdo freqientemente surge devido a condicdes
comerciais de alguns produtos ou componentes. Por exemplo, se o diametro de um
componente mecéanico é uma variavel de projeto e este componente é um produto
padronizado, o algoritmo de otimizac&o ndo pode usar qualquer didmetro arbitrario.

Uma pratica usual para tentar resolver tais problemas é supor que todas as variaveis
sdo continuas durante o processo de otimizacdo e, em seguida, adotar a medida
padronizada mais préxima da solugdo otima encontrada. No entanto, ha muitas dificuldades
para esta aproximacdo. Como valores invidveis de uma variavel de decisdo sdo permitidos

no processo de otimizacdo, o algoritmo gasta muito tempo calculando solucdes inviaveis.



Isto faz com que seja despendido um esforco de busca inutil. Além disso, durante os
célculos de pdés-otimizacdo, os tamanhos padronizados escolhidos na vizinhanca daqueles
valores 6timos devem ser verificados para cada variavel. Assim, para cada n destas
variaveis, um total de 2n solu¢bes adicionais precisam ser avaliadas (restricées laterais).
Deve-se considerar ainda que, verificar as duas opg¢les para cada variavel, pode nao
garantir a combinacao 6tima em relacao a outras variaveis.

Todas estas dificuldades podem ser eliminadas se apenas valores viaveis, isto é,
valores discretos, das variaveis de projeto forem permitidos durante o processo de
otimizacao.

Muitos problemas praticos de otimizacdo requerem o uso de software de simulagao
envolvendo o Método de Elementos Finitos, simulagdo computacional da mecénica dos
fluidos, solugdo de equacdes nao lineares, ou outros métodos computacionais complexos
para calcular a funcéo objetivo e as restricdes. Devido a acessibilidade e disponibilidade de
sistemas de computacdo paralela, tornou-se viavel usar tais métodos na otimizacdo de
problemas complexos. Como muitos métodos classicos usam aproximacao ponto a ponto,
as vantagens dos sistemas paralelos ndo podem ser totalmente exploradas.

Em engenharia, os problemas geralmente sdo complexos, nao-lineares, de dificil
representacdo e descritos por funcées nem sempre diferenciaveis, necessitando de métodos
numéricos para sua solucdo. A abordagem anterior sugere que métodos classicos
enfrentam dificuldades na otimizacéo de alguns problemas deste tipo.

Os métodos estocasticos podem reduzir algumas das dificuldades apresentadas
anteriormente, justificando o fato de que cada vez mais estdo sendo desenvolvidas
pesquisas com estes métodos, visando comparar seus resultados com os métodos classicos
na solucdo de problemas de otimizacgéo.

Os métodos naturais, dos quais os algoritmos evoluciondrios, ou evolutivos (AES)
fazem parte, se caracterizam pela busca da melhor solucdo através de regras de
probabilidade, trabalhando de maneira “aleatéria orientada”. Tais métodos utilizam apenas
as informacgdes da funcéo de otimizacdo, ndo requerendo informagdes sobre suas derivadas
ou possiveis descontinuidades.

Estas técnicas ganharam popularidade com a evolugdo dos computadores, ja que
requerem um namero elevado de avalia¢cdes do problema. Isto € necessario para que se dé
chance ao método de explorar devidamente toda a regido do espac¢o de busca em que esta
contida a solucdo 6tima, resultando em grande numero de avaliagbes da funcao,
necessarios para encontrar a solucgéo.

Entre as técnicas mais conhecidas dos métodos naturais destacam-se os algoritmos

genéticos (AGs), recozimento simulado (Simulated Annealing), estratégias evolucionarias



(EEs), programacgdo evolutiva (PE), programacdo genética (PG), que podem ser
encontrados na literatura especializada (HAUPT & HAUPT, 1998; DEB, 2001). Estes
algoritmos se baseiam em populacdo de individuos, onde cada individuo representa um
ponto de busca no espaco de solugbes potenciais de um dado problema e imitam os
principios da natureza para criar procedimentos de otimizagdo. Os Algoritmos Evolutivos
possuem alguns procedimentos de selecdo baseados na aptiddo dos individuos, e em
operadores de cruzamento e mutacao.

O objetivo desta pesquisa € estudar o método de otimizacdo aleatério denominado
Evolucdo Diferencial (ED), desenvolvido por Storn e Price (1995), bem como analisar seu
desempenho em problemas de otimizacdo considerados de dificeis solugdes. A idéia
principal da Evolucao Diferencial é gerar novos individuos, denotados vetores doadores,
pela adi¢cdo da diferenca vetorial ponderada entre dois individuos aleatérios da populacao a
um terceiro individuo. Sera mostrado que este principio de usar diferencas de vetores para
perturbar a populacdo (individuos) resulta em um método de rapida convergéncia, facil
implementacao e robusto. Serdo estudadas algumas estratégias da evolucao diferencial que
sdo formuladas alterando-se a forma de obtencéo do operador mutacéo.

Este método tem sido aplicado com sucesso em varios campos da ciéncia, podendo
ser citado, entre muitos outros: solucao de projeto de sistemas (STORN, 1999), solucdo de
sistemas lineares (CHENG & HWANG, 2001), transferéncia de calor (BABU & MUNAWAR,
2001), projeto de robd manipulador (BERGAMASCHI et al., 2005). Nos Ultimos anos a
Evolucao Diferencial tém sido bastante utilizada na otimizacao de processos quimicos (Babu
et al., 2004; Babu et al., 2005; Babu et al.; 2006), cujos problemas envolvem a otimizac&o de
funcdes multi-objetivos, ndo-lineares, bastante complexas. Assim, a Evolucdo Diferencial
esta sendo identificada como uma fonte potencial para otimizag&o rapida e precisa.

Além disso, serdo descritos os métodos naturais: Algoritmos Genéticos e Recozimento
Simulado, com o objetivo de comparar os resultados do método estudado.

Esta dissertacdo esta dividida em 7 capitulos. O capitulo 2 apresenta uma formulacao
geral do problema 6timo, bem como conceitos e definicbes importantes no estudo de
otimizagdo. Uma revisdo dos métodos naturais Recozimento Simulado e Algoritmos
Genéticos é apresentada no capitulo 3.

O capitulo 4 traz uma fundamentacéo tedrica do algoritmo de Evolucao Diferencial. No
capitulo 5 é realizada uma analise estatistica de influéncia dos parametros da Evolucao
Diferencial. Além disso, o algoritmo € aplicado para otimizar funcées matematicas, com e
sem restricoes, e na solug¢do do seguinte problema de engenharia: despacho econémico e

ambiental de geracdo de energia elétrica, cujo objetivo € selecionar as poténcias geradoras



6timas, assim como encontrar a demanda de carga com custo minimo, e emissdao minima
de poluentes na atmosfera.

J& no capitulo 6, sdo apresentados dois problemas de otimizacdo com aplicacbes em
robética industrial: a maximizacdo do volume do espaco de trabalho de manipuladores 3R e
a otimizacao de trajetdrias de um manipulador com estrutura paralela.

No capitulo 7 tem-se as considerac¢des finais e sugestdes para trabalhos futuros.






CAPITULO Il

FORMULACAO DO PROBLEMA GERAL DE OTIMIZACAO

Os métodos de busca e otimizacdo consideram varios conceitos importantes que séo
descritos a seguir. Sejam dados um conjunto Q< R"e uma fungdo f:Q —>R. Um

problema de otimizagdo visa determinar um minimizador de f no conjunto Q, sendo escrito

como:
min f(X) onde X € Q (2.1)

O conjunto © é chamado conjunto viavel e define a regido onde estdo as possiveis
solucdes do problema. Também recebe o nome de regido viavel, espaco de busca, ou ainda
espaco de projeto. Para limitar um certo espaco, utiliza-se as func¢des de restricdo. Os
pontos de 2 sao chamados pontos viaveis.

A funcéo f(X) é a funcdo que atinge um valor extremo, ou seja, permite avaliar o grau
de otimalidade de cada elemento do espaco de busca. E chamada fungédo objetivo ou
funcdo custo, ou ainda funcdo de adaptacdo (fitness). A funcdo objetivo pode ser
unidimensional, ou seja, possui apenas uma variavel de projeto, ou multidimensional, isto é,
possui mais de uma variavel de projeto.

Variavel de projeto ou de decisdo sao variaveis que se modificam durante o processo
de otimizacdo, ou seja, sdo quantidades que alteram o valor da funcdo objetivo, sendo
representadas por X;, parai=1,..., n.

Um ponto X € Q é minimizador global de (2.1) se f(X")<f(X), para todo X € Q e é
minimizador local de (2.1) se existe uma vizinhanca U de X' tal que f(X')<f(X), para todo
X € QU , como pode ser observado na Fig. 2.1.

Restricbes sao fungdes que delimitam o espaco de busca, através de igualdades ou

desigualdades mateméticas, que estabelecem exigéncias para a solugéo o6tima.
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RestricGes laterais sdo fungdes que servem para limitar os valores das variaveis de

projeto, sendo definidas como: limite inferior X™ = (x,'™, x,"™..., x,™)" e limite superior x**P =

(™, %™, %", onde T representa a transposicéo do vetor.

fA

f(xt)

V<

Figura 2.1 - x* é o minimizador global, f(x") é o valor 6timo, x* € um minimizador local estrito,

[x3, x4] € um conjunto de minimizadores locais ndo estritos

Restricdes ativas sdo as restricbes de desigualdade que séo satisfeitas por X" na
igualdade, ou seja, X pertencente ao conjunto viavel tal que gj(X*)=O, j=1,.,J (MARTINEZ
& SANTOS,1995), caso contrario, a restricado é dita inativa.

A Figura 2.2 ilustra um exemplo onde j =1 e j = 2 as restricdes séo ativas e para j=3

a restricao é inativa.

g,(X)=0

Figura 2.2 - A restricdo g3 € inativa no ponto 6timo pois ela ndo define a estrutura de € em

torno de X~

Ponto 6timo € o vetor das variaveis de projeto que satisfaz as restricdes, além de
corresponder a um extremo da fungéo objetivo. Normalmente é denotado por X .

Valor 6timo é o valor da funcao objetivo no ponto 6timo.
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Solucdo 6tima é o par formado pelo ponto 6timo e pelo valor 6timo, (X, f(X")),
podendo ser local ou global.

O problema geral de otimizacdo consiste em minimizar ou maximizar uma funcao
objetivo, sujeita ou ndo a restricdes de igualdade, desigualdade e restricdes laterais.

A funcéo objetivo e as funcbes de restricbes podem ser funcdes lineares ou nao
lineares em relacdo as variaveis de projeto, implicitas ou explicitas, descontinuas, nao-
diferenciaveis, ndo convexas, calculadas por técnicas analiticas ou numéricas.

Um problema de otimizacdo pode ser formulado como o de encontrar um vetor de n
variaveis de projeto X = (X1, Xa,..., Xn)' que otimize uma funcéo objetivo f(X), e satisfaca as
restricbes de igualdade, desigualdade e laterais. O problema geral pode ser escrito

conforme as Egs.(2.2) e (2.3).

Minimizar f(X), X € R" (2.2)

g9,(X)<0, j=1..J
Sujeitoa {h (X)=0, I=1,..,L (2.3)

XM <x, <xM, i=1..,n

Onde gj(X) representa as restricdes de desigualdade e hi(X) as restricbes de igualdade, se
houver.

Caso o problema seja maximizar a funcdo objetivo, basta transformar o problema
multiplicando a fungdo por -1, i.e., minimiza-se a fungdo —f(X), pois as solugdes locais e
globais de ambos os problemas sdo as mesmas, com sinais opostos para os valores 6timos,
conforme a Fig. 2.3. Por isso, do ponto de vista mateméatico, ndo existe nenhuma diferenca
relevante entre os problemas de minimizacdo e de maximizagcdo: todos os resultados
obtidos para uma classe de problemas podem ser estendidos para a outra classe sem
dificuldade (IZMAILOV & SOLODQV, 2005).

Figura 2.3 - max f(X) = min — f(X)
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Um problema de otimizacdo que possui mais de uma funcéo objetivo é denominado
problema multi-objetivo ou multi-critério. Em muitas situacdes, varias funcbes objetivo
precisam ser minimizadas ou maximizadas simultaneamente. Isto ocorre devido a
complexidade dos problemas reais que, na maioria das vezes, apresentam obijetivos
conflitantes entre si, ou seja, a melhoria de um objetivo provoca a piora de outro
(ESCHENAUER et al., 1990). Neste caso, as solu¢cdes do problema sdo chamadas de
solucdes oOtimas de Pareto (HAJELA & LIN, 1992). O problema pode ser escrito
matematicamente conforme as Egs.(2.2) e (2.3), sendo que f(X) é dada como um vetor

cujas componentes séo k funcdes objetivo. Esta funcéo vetorial pode ser escrita como:

F(X) = [£,(X), £, (XD £, (O] (2.4)

Existem vérias técnicas para resolver este tipo de problema (OLIVEIRA, 2005a). A
técnica aqui utilizada é o método dos objetivos ponderados. Neste método, transforma-se o
vetor de func¢des objetivo em uma funcado escalar. Assim, um problema de otimizacdo multi-
objetivo é transformado em um problema de otimizacdo escalar (OSYCZKA, 1990), criando

uma funcéo da forma:

K f (X
f(X)=>w, k(o ) (2.5)
k=1 f k
onde, os coeficientes de ponderagédo wy sdo usualmente assumidos como:
K

Seria desejavel que os coeficientes de ponderagdo Wi representassem a importancia
relativa de cada critério. Para que Wi possa refletir de forma aproximada a importancia dos
objetivos, todas as fungbes devem ser expressas em unidades que aproximem 0S mesmos
valores numéricos (DEB, 2001). Assim, na Eq.(2.5), a funcdo vetorial foi normalizada pelo
uso da solucéo ideal f . Esta solucdo é determinada obtendo-se separadamente o minimo

viavel, para todas as func6es objetivo. Em outras palavras:
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f2 =min f_(X), k=1..,K
(2.7)
sujeito as restricbes (2.3)

Muitos algoritmos evolutivos de otimizacédo sdo desenvolvidos para resolver problemas
irrestritos. Assim, no caso de problemas com restricbes, torna-se necessario introduzir
modificagbes no método. Neste estudo, é utilizado o conceito de Fun¢édo de Penalidade
(MARTINEZ & SANTOS, 1995; VANDERPLAATS, 1999). Nesta técnica, os problemas com
restricbes sdo transformados em problemas sem restricbes adicionando uma funcdo de
penalidade P(X) a fungédo objetivo original para limitar as violages das restricdes. Esta nova
funcdo objetivo, chamada pseudo objetivo, € penalizada toda vez que encontrar uma

restricdo ativa. Seja a funcao pseudo obijetivo, ¢, dada conforme a Eq.(2.8).

¢ (X)=1(X)+k, P(X) (2.8)

PO0)= | 3 {max[0, g, 00]} + X [n (0] (2.9)

j=1 1=1

onde f(X) é a funcdo objetivo original dada na Eq.(2.2) ou (2.5), P(X) é uma funcéo de
penalidade imposta dada pela Eq.(2.9), gj(X) e hi(X) sdo fungBes de restricdes de
desigualdade e igualdade, respectivamente, conforme a Eq.(2.3). O escalar k, ¢ um
multiplicador que quantifica a magnitude da penalidade. Para a eficiéncia do método, deve-
se procurar um valor adequado para o fator de penalidade de forma a garantir que todas as

restricbes sejam obedecidas.






CAPITULO 1lI

REVISAO DE ALGUNS METODOS NATURAIS

Os métodos naturais sdo procedimentos iterativos que tentam simular os processos
usados na natureza para resolver problemas dificeis. Estes algoritmos também sao referidos
na literatura como algoritmos estocasticos, entre os mais conhecidos pode-se citar
Simulated Annealing, Busca Tabu e um grupo de métodos baseados em populagido. Neste
ultimo grupo destacam-se os Algoritmos Evolutivos ou Evolucionarios (Algoritmos
Genéticos, Estratégias de Evolugao, Evolugao Diferencial, etc.) e os algoritmos baseados na
inteligéncia coletiva (otimizacdo por enxame de particulas, colénia de formigas, etc.).
Diversas técnicas vém sendo desenvolvidas e aprimoradas, dentre elas, neste capitulo
serdo considerados o Recozimento Simulado (Simulated Annealing) e os Algoritmos
Genéticos (AGs). A seguir tem-se uma revisdo destas técnicas, uma vez que serao
utilizadas para comparar os resultados obtidos com a Evolugao Diferencial objeto de estudo

deste trabalho.

3.1. Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

O algoritmo Recozimento Simulado surgiu em 1983, tendo como precursor Kirkpatrick
et al. (1983) que se baseou nas idéias de Metropolis et al. (1953). Consiste em uma util
conexao entre a mecanica (comportamento de um sistema em equilibrio térmico a uma
temperatura finita) e a otimizagdo combinatéria (encontrar o0 minimo de uma dada fungao
dependendo de varios parametros). Alguns resultados publicados utilizando esta técnica, em
particular devido aos esquemas de resfriamento rapido (MASTERS, 1993), tém merecido a
atencao de fisicos e engenheiros.

Este método de otimizacdo faz uma analogia com o processo de recozimento
(annealing) da metalurgia. Sabe-se da Metalurgia que, se o metal é resfriado em condicbes
apropriadas, o cristal simples pode ser obtido (KIRKPATRICK et al., 1983). No recozimento,

o metal é aquecido a altas temperaturas, causando um choque violento nos atomos. Se o
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metal for resfriado de forma brusca, a microestrutura tende a um estado randomicamente
instavel, porém, se o metal é resfriado de forma suficientemente lenta, o sistema procurara
um ponto de equilibrio caracterizado por uma microestrutura ordenada e estavel.

Metropolis et al. (1953) introduziram um método numérico simples que representa o
estado de equilibrio de um conjunto de atomos a uma dada temperatura.

Cada configuragao é definida por um conjunto de atomos de energia E e temperatura
T. A cada passo do algoritmo, os atomos sofrem um pequeno deslocamento aleatério
provocando uma pequena alteragdo de energia AE no sistema. Se esta nova energia AE é

menor ou igual a zero (4E < 0), o deslocamento € aceito e esta configuragéo é usada como

ponto de partida do préximo passo. Caso contrario, (AE > 0), o deslocamento ainda pode ser

aceito dependendo da probabilidade da configuragdo dada por:

P(AE) = e(_A%”) (3.1)

onde K, é a constante de Boltzmann.

Um numero aleatério rand, uniformemente distribuido, deve ser gerado no intervalo [0,
1]. Se rand < P(4E) a nova configuragao é aceita. Se rand > P(4E) a configuragdo anterior é
utilizada para iniciar um novo passo.

A escolha da funcao de probabilidade P(4E), conforme descrito acima, deve-se ao fato
de que o sistema evolui segundo uma distribuicdo de Boltzmann, mas outras func¢des de
distribuicdo podem ser testadas.

Os parametros do algoritmo s&o: a fungao custo, que representa a energia do sistema;
as variaveis de projeto, que descrevem sua configuragdo e a temperatura, que é um
parametro de controle (CORONA et al., 1987).

Se T tiver magnitude muito superior ao desvio padréo da fungéo no intervalo, quase
todos os pontos séo aceitos. Ao passo que se T for igual a zero, o0 método se torna uma
busca aleatéria do minimo. Assim, adota-se: T; como o valor do desvio padrdo da funcao
objetivo no intervalo estudado e Tf com a ordem de grandeza desejada para a precisdo do
ponto 6timo (SARAMAGO & FARIA, 2001).

Na otimizagao via Recozimento Simulado considera-se a perturbagcado aleatéria das
variaveis de projeto e a manutencdo do melhor valor da fungao objetivo. As variaveis de
projeto sdo perturbadas aleatoriamente e armazena-se o melhor valor da fungédo objetivo a

cada perturbacdo. A temperatura é entdo reduzida e novas tentativas executadas. Este
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procedimento continua até escapar de um minimo local. Ao final do processo pretende-se
obter um minimo global.

Apods algumas tentativas o melhor valor da fungdo é chamado de centro (center), em
torno do qual ocorrerédo as perturbagdes na proxima temperatura.

O algoritmo do método, desenvolvido por Saramago et al. (1999), pode ser

acompanhado através da Fig. 3.1.

Definir os pardmetros de controle

i X = Xinicial
_) Center = X
1:best = f(X)

>

\
Definir a nova configuracdo (Shake)
X =center+T *rand

v

[Avaliar a fungdo f(X) ]

Nao _AE
@ I /m)]
i v
Sim 5 f Center = X

Center = X
Xbest =X
fhest = F(X)

Nao

Resfriou?
(frosen)

Lsm

Fim

Figura 3.1 - Fluxograma do Recozimento Simulado

Os parametros de controle para iniciar o procedimento s&o: a fungéo objetivo f(X); as
variaveis de projeto iniciais, X; o nimero de variaveis de projeto, n; a temperatura inicial T;;
a temperatura final T¢; o numero de iteragbes para cada temperatura, Njgrs; 0 NUMero de

temperaturas, Nemp € 0 critério de parada.
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A configuragdo inicial das variaveis de projeto é adotada como centro. O valor inicial da
funcao objetivo € adotado como o melhor valor.

No préximo passo, o nimero aleatério rand é gerado e as varidveis sdo modificadas
(“shake”). Na Eq.(3.2) observa-se que quatro valores randémicos sao gerados, de forma que
a variavel rand seja adotada como média zero (MASTERS, 1993). Assim, uma nova

configuracdo é obtida pela Eq.(3.3) e um novo valor da fungéo objetivo pode ser calculado.
rand =rand, +rand, —rand, —rand, (3.2)

X =center+T *rand (3.3)

O esquema inicia-se com uma temperatura alta, que é reduzida discretamente, usando

o fator ry, 0 <r;<1, conforme Egs.(3.4) e (3.5):

=g " (3.4)

T=T=*r, (3.5)

Apods a temperatura ser reduzida, novas tentativas sao executadas. Este procedimento
é repetido até escapar de um minimo local. Ao final do processo pretende-se obter um

minimo global.

3.2. Algoritmos Genéticos (AGS)

S&0 métodos de busca semi-aleatéria baseada na teoria de evolugdo de Charles
Darwin. Esses métodos operam com conjuntos de candidatos, chamados de populacédo, que
sao constantemente modificados utilizando dois principios basicos da evolucado natural das
espécies: selecdo e variacdo. Estes principios tentam representar a competicdo onde os
individuos mais aptos reproduzem e repassam seu material genético as geracdes futuras, e
os individuos menos aptos tendem a desaparecer da populagédo (DEB, 2001).

O método foi desenvolvido por John Holland (1975) na Universidade de Michigan e
popularizado por um de seus alunos, David Goldberg (1989), que apresentou a solugado de

problemas complexos de engenharia usando os algoritmos genéticos.
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Fazendo uma analogia com o processo da evolugdo natural, as solu¢gdes candidatas
sdo denominadas individuos, também referidos na literatura como cromossomos, cadeia de
valores de parametros ou cadeias binarias (HAUPT & HAUPT, 1998; DEB, 2001).

Resumidamente, o procedimento é o seguinte: define-se os paradmetros de otimizagao
e a funcao objetivo, em seguida faz-se uma codificacdo dos parametros, procede-se uma
sequéncia repetitiva de procedimentos que consistem em avaliar, selecionar, recombinar e
modificar os individuos, gerando, assim, novas populac¢des. Esses procedimentos sao
efetuados com base na aptiddo de cada solugdo, em que individuos com melhores aptidoes
terdo uma maior probabilidade de serem selecionados para o processo de cruzamento,
passando assim parte dos seus genes a seus descendentes. Cada iteracdo desse processo
recebe o nome de geragdo. A finalizagdo é realizada através de testes de convergéncia,
sendo que um numero maximo de geracdes deve sempre ser estabelecido. O melhor
individuo sera adotado como solug¢ao do problema.

A codificagdo dos pardmetros da fungio objetivo pode ser expressa por bits (binaria)
ou por parametros continuos (numeros reais ou pontos flutuantes). Neste capitulo, é
apresentado o algoritmo genético binario, a fim de facilitar a compreensao dos algoritmos
genéticos classicos, sendo citados alguns aspectos que os diferem dos algoritmos com

parametros continuos. Na codificagdo real, a representagcdo de um cromossomo d com n

parametros, dados por p1, P2, ..., Pn, € €scrito como um vetor com 1xn elementos, tal que:
Cromossomoq = [P1, P2, ---, Pnl (3.6)
Na Eq.(3.6) cada parémetro é representado por um numero real. No algoritmo genético

binario, a codificagdo de um cromossomo d que possui N pardmetros com, por exemplo, 5

bits cada € apresentada na Fig. 3.2.

cromossomo, =|11010 01100 .. 01010 .. 00101
gene, gene, gene; gene,

Figura 3.2 - Representagdo de um cromossomo com n genes de 5 bits cada

Cada gene representa uma variavel da fungao objetivo. Os bits zeros e uns da cadeia
binaria correspondem aos alelos da genética. O numero total de bits de um cromossomo é

dado por Zmj, i=1,...,n, onde m; é o comprimento do gene i. Este comprimento depende da
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precisdo requerida para o problema e da amplitude do intervalo definido pelas restricoes

laterais, podendo ser obtido, usando a Eq.(3.7).

B Xisup _ Xiinf
m; =log,| ————— (3.7)
precisao

A decodificacdo pode ser feita conforme a Eq.(3.8) generalizada. Os tamanhos dos

genes podem ser diferentes, pois dependem das restrigcbes laterais.

sup __ X_im‘
+decimal(gene; ), xﬁ, i=1,..,n (3.8)

X. = Xinf

onde decimal(gene, ), :Z:i';;bitpi x2" & o valor decimal da variavel, sendo bit, o bit

correspondente a posi¢cdo p; do gene I.

Tanto a evolugdo biolégica quanto os algoritmos genéticos comegam com uma
populacgéo inicial constituida por Np individuos gerados aleatoriamente. Com a populagao
inicial definida, calcula-se a func¢ao objetivo, que é geralmente referida na literatura, como
funcdo de avaliagdo (fitness) ou fungdo custo. Esta funcdo associa um valor numérico,
conhecido como grau de adaptacdo, a cada individuo da populagdo. Quando possivel, esta
funcdo deve ser de calculo rapido, uma vez que ela deve ser avaliada para todos os
individuos da populacéo, o que tende a elevar o esforgco computacional.

Os procedimentos basicos que transformam a populagdo ao longo das geragbes em
busca da solugdo do problema de otimizagdo caracterizam os operadores genéticos:
selecdo, cruzamento e mutacdo. Na pratica, tem-se verificado que a consisténcia de um AG
é garantida por estes trés operadores (HAUPT & HAUPT, 1998). Uma descrigcdo destes

operadores é dada a seguir.

3.2.1 Selecéo (Reproducéo)

Este operador determina quais individuos serdo escolhidos para o cruzamento. O grau
de adaptacao de cada cromossomo é caracterizado de acordo com o valor da fungao custo.
Em um problema de maximizagdo, por exemplo, quanto maior este valor, maior a
probabilidade de contribuir a geracao seguinte. Existem varios mecanismos para executar o
operador selecdo (DeJONG, 1975; GOLDBERG, 1989).
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Na selegao elitista os melhores individuos de uma populacdo intermediaria sao
escolhidos. Para obter a populagao intermediaria escolhe-se a metade da populagao de uma
geragao que corresponde aos individuos mais aptos, sendo a outra metade eliminada.
Desse modo o cruzamento € realizado com os melhores individuos e espera-se que a
convergéncia do algoritmo se torne mais rapida.

Na selegéo aleatdria, como indica o préprio nome, os individuos de uma populacéo
intermediaria sao selecionados aleatoriamente para o posterior cruzamento.

Na selecao por torneio dois individuos sdo escolhidos aleatoriamente, a seguir gera-se
um numero aleatério rand € [0, 1]. Se rand for menor que um parametro previamente
definido, que determina o quanto este operador sera elitista, o melhor individuo é escolhido,
sendo o outro sobrevivera.

Outra forma de fazer a seleg¢ao é através do método da Roleta, no qual a probabilidade
de selecdo de um individuo é diretamente proporcional ao valor da funcao custo. Por
exemplo, sejam quatro cromossomos com suas respectivas aptiddes dados conforme a Tab.
3.1. A probabilidade de selegcdo € a razdo entre a aptiddo de cada cromossomo e o

somatorio da aptidao de todos os outros conforme a Eq.(3.9):

P, =-P  d=1_. Np (3.9)

=
2P,
j=1

Tabela 3.1 - Exemplo do método de selegado Roleta

n° Cromossomo Aptidao (pq) Py Pag Graus
1 1100101010 10,0 0,500 0,500 180
2 1001010101 5,0 0,250 0,750 90
3 1110100101 2,5 0,125 0,825 45
4 0010101001 2,5 0,125 1,000 45
b2 20,0 1,00 1,000 360

Na Tabela 3.1, Pag sdo as probabilidades acumulativas dos cromossomos, sendo

dada por:
d
Pay,=> P, d=1,.Np (3.10)
=1

Para a representagao grafica na roleta, conforme Fig. 3.3, multiplica-se esta razao por

360 graus.
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0,25

0,75

Figura 3.3 - Exemplo da selegao por roleta

Quanto maior a participagédo do cromossomo na area da roleta, maior a probabilidade
dele continuar na populacéo.

A seguir, deve-se selecionar as cadeias que irdo contribuir para a geragdo seguinte.
Gera-se um conjunto de nimeros aleatérios rand € [0, 1] em quantidade igual ao nimero
de individuos da populagdo. Por exemplo, se rand < Pa;, seleciona-se o primeiro
cromossomo, senao, passa-se para o individuo subsequente e faz-se a analise novamente.

No processo de selecdo, observa-se que alguns cromossomos podem ser
selecionados mais de uma vez, ou seja, os melhores serdo copiados mais vezes, enquanto

que os piores nao sobreviverao.

3.2.2 Cruzamento

Nos sistemas biolégicos o cruzamento pode ocorrer durante a reprodugdo sexuada
permitindo a troca de material genético entre dois individuos. O algoritmo genético utiliza os
cromossomos determinados no processo de selecdo para gerarem novos descendentes.
Este operador é a primeira forma do algoritmo explorar o espag¢o de busca e evitar uma
convergéncia prematura, ou seja, evitar 6timos locais (HAUPT & HAUPT, 1998; BRAGA,
1998).

A forma mais simples de cruzamento envolve dois pais que irdo produzir dois
descendentes. A quantidade de cromossomos da populagao a ser submetida ao cruzamento
é definida através da probabilidade de cruzamento Pc, fornecida pelo usuario. E bastante
usual adotar para esta probabilidade Pc =60%.

O processo de escolha dos individuos que serdao cruzados deve ser feito em pares,
gerando numeros aleatorios randy € [0, 1], d = 1,..., Np. Por exemplo, se rand; for menor
gue a probabilidade Pc, entdo o primeiro cromossomo da populacdo sera selecionado.
Desta forma, um cromossomo d é selecionado para o cruzamento se randg < Pc. A posicao
de cruzamento é selecionada entre o primeiro e o ultimo bit dos cromossomos paternos.

Uma maneira de selecionar esta posi¢ao € descrita a seguir:
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Seja pc a posicao de cruzamento na cadeia binaria de cada cromossomo, dada

conforme a Eq.(3.11).
pc =1+ rand [(Zmi—1)-1] (3.11)

onde rand € um numero aleatério no intervalo [0, 1] e Zm;, i = 1,..., n, é a quantidade de bits
do cromossomo, que também representa a posicao do ultimo bit no cromossomo.

Cada cadeia é quebrada na posigcéo p; e todas as informagdes de um cromossomo,
compreendidas entre as posi¢coes pc+1 e m;, sdo copiadas para o outro cromossomo e

vice-versa, como ilustrado na Fig. 3.4.

|_|:>x:>—:

Figura 3.4 - Representacio do operador cruzamento simples entre dois individuos

No caso continuo, 0 modo mais simples é escolher um ou mais pontos no cromossomo
e indica-los como posi¢coes de cruzamento. As posicdes onde deve ocorrer o cruzamento
sao selecionadas aleatoriamente e conforme a Fig. 3.5, percebe-se nos descendentes uma

combinacéo dos parametros de ambos os pais.

N I O I B (D T O T [
I Y I I B [ T [ [ ]

Figura 3.5 - Representacao do operador cruzamento uniforme com parametros continuos

Existem outros tipos de cruzamento que podem ser vistos na literatura (HAUPT &
HAUPT, 1998; MICHALEWICZ, 1996; ESHELMAN & SHAFFER, 1993).

3.2.3 Mutagéao

E uma modificagdo aleatéria do material genético dos individuos, ou seja, é a alteracédo
de pequenas percentagens nos bits dos cromossomos. Sendo uma outra forma do algoritmo
genético explorar a regido de busca. Este operador pode introduzir caracteristicas que néo
dependem da populagédo original aumentando a diversidade da populagdo, podendo evitar
que o algoritmo convirja prematuramente.

Uma estratégia usual € a mutacdo de ponto Unico, que modifica o bit “1” para “0” e vice
versa em determinadas posi¢cdes do cromossomo, conforme Fig. 3.6. Os pontos de mutagao

sdo selecionados aleatoriamente em uma matriz NpxXm;, i=1,..., n, que representa o nimero
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total de bits da populacdo. Aumentar o nimero de mutacbes aumenta a liberdade do
algoritmo em buscar solugdes fora do espago de busca, para evitar isso, usualmente faz-se
mutagéo de 1% a 5% do total de bits por iteragdo. Esta mutacao ndo se aplica aos melhores

individuos, pois sdo considerados de elite.

IIIIIIIIIIIIIEL}E-IIII-I-

Figura 3.6 - Representag&o do operador mutagao

Uma forma de realizar a mutagao é gerar pares aleatérios (A, B), onde A representa o
cromossomo a sofrer a mutacdo e B representa a posi¢cao do bit a ser mudado. Outra forma
€ selecionar aleatoriamente a posicdo em um cromossomo, obedecendo a uma
probabilidade de mutacédo P, (também conhecida como taxa de mutacdo), e mudar o valor
do bit. Neste caso, é necessario gerar nimeros aleatérios rand no intervalo [0, 1] em mesma
quantidade de bits total da populagéo, representando a posi¢cao seqliencial de cada bit na
matriz populacional. Para os casos onde rand for menor que a probabilidade P, serado feitas
as mutagbes nos bits correspondentes. Geralmente, recomenda-se usar Py igual a 1%.
(HAUPT & HAUPT, 1998).

Na representacao real, a probabilidade de mutacdo adequada esta entre 1% e 20%. O
parametro que sofre mutagao é substituido por um novo paradmetro gerado aleatoriamente.

Depois de realizadas as mutagdes, os custos associados aos descendentes e aos

cromossomos que sofreram mutacgdes sao calculados, compondo a préxima geragao.

3.2.4 Considerac0es finais

Como o algoritmo ¢é iterativo, o procedimento acima é repetido até obter uma solugao
desejavel. Usualmente é usado como critério de parada o numero maximo de geragoes,
porém existem outros critérios tais como: estagnacdo da populagado (os cromossomos e
seus respectivos custos se repetem); existéncia de um individuo com qualidades
satisfatérias, entre outros. A Fig. 3.7 mostra um fluxograma basico de um algoritmo genético
binario.

O melhor individuo, ou seja, aquele que possuir a melhor aptiddo sera adotado como
solucao do problema de otimizacao.

Os algoritmos genéticos apresentam algumas vantagens quando comparados aos
métodos de otimizacao deterministicos, podendo citar: facilidade em sua implementacéo;
eficiéncia ao evitarem 6timos locais; ndo requerem o calculo de derivadas, o que favorece a

otimizacao de fungbes complicadas; sdo robustos e apresentam desempenho satisfatorio na
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resolugdo de varios tipos de problemas, entre outras. Como desvantagem do método, tem-
se o elevado custo computacional, e além disto, nem sempre a solugdo 6tima global é
precisa (HAUPT & HAUPT, 1998).

Xisup _ Xiinf
m, =log,| ——
precisido

Codificagédo

\4
[ Criar a populagéo ]—)

[1]z]ofa]ofa]1]~

Lofofz]of1]1]O]

A 4

—>| Decodificacdo ]\
\

Avaliar o custo

Critério de
parada satisfeito?

Sim

Fim

Selecéo

'\
Cruzamento }’

A
Mutagéo

Figura 3.7 - Fluxograma basico de um algoritmo genético binario






CAPITULO IV

EVOLUCAO DIFERENCIAL (ED)

Dentre os algoritmos evolucionarios, destaca-se o algoritmo de Evolugdo Diferencial

(Differential Evolution), desenvolvido por Storn e Price em 1995, visando a busca por

melhores resultados com uma abordagem um pouco diferente da utilizada nos algoritmos

genéticos e nas estratégias de evolugio. Trata-se de um método de busca direta estocastica

que surgiu de tentativas de resolver o problema de ajuste polinomial de Chebychev. Kenneth

Price introduziu a idéia de usar diferengas de vetores para perturbar a populagéo de vetores

(individuos) resultando em um método que requer poucas variaveis de controle, é de rapida

convergéncia, facil de usar e robusto (STORN, 2006).

A escolha do algoritmo de Evolugao Diferencial para otimizagdo numérica, conforme

Cheng e Hwang (2001), esta baseada nas seguintes caracteristicas:

E um algoritmo de busca estocastica, originado dos mecanismos de selecdo natural;
Dificilmente torna-se preso em otimos locais, pois busca a solugdo 6tima global
manipulando uma populagdo de solugdes, ou seja, buscando simultaneamente a
solugédo em diferentes regides do espacgo de busca;

E muito eficaz para resolver problemas de otimizagdo com fungéo objetivo
descontinua, pois nao requer informagao sobre suas derivadas;

Permite que os parémetros de entrada e saida sejam manipulados como nimeros
ordinarios reais (pontos flutuantes) sem processamento extra, e, portanto, utiliza
eficientemente os recursos do computador;

Trabalha bem como otimizador local porque os diferenciais gerados por uma
populagao convergente eventualmente tornam-se infinitesimais;

E eficaz trabalhando com uma populagéo pequena.

Seja uma populagdo inicial escolhida aleatoriamente composta por Np individuos,

chamados vetores, cobrindo todo o espaco de busca. Para um problema com » variaveis de

projeto, cada vetor possui n componentes. Geralmente, esta populagédo é criada por uma

distribuicdo de probabilidade uniforme, quando n&o ha nenhum conhecimento sobre o
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problema. Assim, a populagdo segue uma evolugao natural, porém o nimero de individuos
permanece fixo durante o processo de minimizacgao.

A idéia principal da evolugao diferencial € gerar novos individuos, denotados vetores
modificados ou doadores, pela adicao da diferenca vetorial ponderada entre dois individuos
aleatorios da populagéo a um terceiro individuo. Esta operacédo é chamada mutacéao.

As componentes deste novo individuo doador sdo misturadas com as componentes de
um individuo escolhido aleatoriamente (denotado vetor alvo ou vetor a ser substituido), para
resultar o chamado vetor tentativa, ou vetor experimental. O processo de misturar os
parametros é referido freqlientemente como cruzamento na comunidade dos algoritmos
evolutivos.

Se o custo do vetor experimental for menor que o custo do vetor alvo, entdo o vetor
experimental sera o vetor alvo da geragdo seguinte. Esta ultima operagdo é chamada

selecdo. O procedimento é finalizado através de algum critério de parada.

4.1. Operadores da Evolugéo Diferencial

Os operadores da evolucao diferencial se baseiam no principio da evolugao natural
cujos objetivos sdo manter a diversidade da populagao, evitar convergéncias prematuras e

obter a melhor solugao.

4.1.1 Mutagéo

Para a obtengao do vetor doador %)) considere os vetores X, X/;(‘J) e Xy(") distintos
entre si e escolhidos aleatoriamente em uma populagdo com Np individuos. Np deve ser
maior ou igual a 4 para garantir uma quantidade suficiente de individuos para a execucao do
método. Os indices aleatorios a, £, y €{1,..., Np} sao inteiros distintos entre si. Utilizando o
par de vetores (Xp, X,) da g-ésima geragdo define-se o vetor diferenga (X — X,). Esta
diferenga € multiplicada por F),, sendo denotada diferenga vetorial ponderada ou apenas
diferenca ponderada e sera usada para perturbar o terceiro vetor X,. O fator de perturbacao
F, € um numero real, positivo pertencente ao intervalo [0, 2] e controla a amplitude do vetor
diferenca.

O processo de mutagao pode ser escrito como:

yla) — X(iq) +Fp (X,(Bq) _Xy(q)) 4.1)



29

A Figura 4.1 mostra um exemplo bidimensional que ilustra os diferentes vetores que
geram o vetor doador parh,
X2

X Np individuos da geragdo g
O Individuo recémgerado V(9+0)

Fp (X/(gq) _Xiq))

V(q+l) — Xéq) +Fp (X/(]q) _Xy(q))

» X
Figura 4.1 - Processo para gerar o vetor doador V91 de uma fungdo bidimensional

4.1.2 Cruzamento

Considere que para cada vetor alvo Xs("), s € {1,..., Np}, e diferente dos indices a, f e 7,
foi gerado um vetor doador. O cruzamento € introduzido para aumentar a diversidade dos
individuos que sofreram a mutagao. Assim, utilizando o vetor doador e o vetor alvo, as

componentes do vetor experimental U“" s3o escolhidas pela seguinte comparagao:

-\ (g+1)
v(i , se rand, < Pc.
u(i)(qﬂ) :{ ( ) (42)

xs(i)(q), se rand, > Pc, i=1,.., n.

sendo v(i) Y a (g+1)-ésima componente do vetor doador 7", x(i) a do vetor alvo X, e
rand; um numero gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1], Pc<[0,1] é a probabilidade do
cruzamento e representa a probabilidade do vetor experimental herdar os valores das
variaveis do vetor doador, devendo ser fornecida pelo usuario. Quando Pc = 1, por exemplo,
todas as componentes do vetor experimental virao do vetor doador YD por outro lado, se
Pc =0, todas as componentes do vetor experimental virdo do vetor alvo Xs(q).

Este tipo de cruzamento, apresentado por Storn e Price (1995) é denominado operador
cruzamento binomial (devido aos experimentos binomiais independentes), sendo executado

em cada variavel sempre que um numero aleatério rande[0, 1] for menor que a
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probabilidade de cruzamento Pc. A Fig 4.2 mostra o processo de cruzamento binomial para

uma funcao de 7 variaveis.

X_I(q) ng) X_gq) X(q) X(q) il(\gi)
i=1| | | ||
i=2| | | -
i=7[_] [ ||
X‘gq) X(’I) X}([‘I)
se f(U“)< £(X)
rand2 < Pc
rand rand, < Fe <Pc
rand < Pc
X(q) V(qﬂ) U(q+1)

(alvo) (mutagdo)  (cruzamento)

Figura 4.2 - llustragéo do processo de cruzamento binomial para « =2, f=4 e y=Np

Alguns anos mais tarde, Storn e Price (1997) desenvolveram o operador cruzamento
exponencial, em que o cruzamento € executado nas variaveis enquanto o numero aleatoério
rande[0,1] for menor que a probabilidade de cruzamento Pc. A primeira vez que este
numero aleatdrio ultrapassar o valor de Pc, nenhum cruzamento é executado e as variaveis

restantes sdo deixadas intactas, ou seja:

Enquanto rand, < Pc, u(i)“™ =v(i)“*,

Se rand, > Pc, u(j)“" = x (), j=(i+1),.., n (4.3)

A Figura 4.3 mostra o processo de cruzamento exponencial para uma funcao de 7
variaveis.

Se apods o cruzamento uma ou mais componentes do vetor experimental estiver fora
da regido de busca, definida pelas restricdes laterais das variaveis de projeto, as seguintes

corregdes devem ser feitas:
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Se u(i) < x())™ entdo u(i) = x@@)™

i=1,..n (4.4)
Se u(i) > x(iQ)*" entdo u(i) = x(Q)*"
X[(‘I) ng) ng) ng) Xs(q) X](v%)
i=1| | L ]
i=2| | ] ]
i=7 : ] ]

se f(UD)< f(X[)

rand, < Pc
—_—>
rand, < Pc
rand, < Pc

rand, > ic

Xs(q) ylad U
(alvo) (mutacdo) (cruzamento)

Figura 4.3 - llustragao do processo de cruzamento exponencial para a =2, f=4 e y=Np

4.1.3 Selecéo
A selecdo € o processo de produzir filhos melhores. Diferentemente de outros
algoritmos evolutivos, a evolugédo diferencial ndo usa hierarquia (elitismo) nem selecao

7*1) & calculado e comparado

proporcional. Ao invés disso, o custo do vetor experimental Ut
com o custo do vetor alvo Xs(q). Se o custo do vetor experimental for menor que o custo do
vetor alvo, o vetor alvo da préxima geracao sera o vetor experimental. Caso contrario, o
vetor alvo da proxima geragao sera o vetor alvo da geragéo atual.

Em outras palavras, este processo pode ser escrito como:

Se fUY)< f(XP) entdo X =01
(4.5)
Se f(UYD)> (X9 entdo X =X
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O procedimento acima é finalizado através de algum critério de parada, sendo que o
numero maximo de geragdes deve ser estabelecido.
Usualmente, o desempenho do algoritmo de ED depende principalmente do tamanho

da populagcdo Np, da regido de busca, da taxa de cruzamento e também do fator de

perturbagéo F),.

4.2. Estratégias da Evolucgao Diferencial

Diferentes estratégias da evolugao diferencial podem ser obtidas alterando-se a forma
de obtencao dos operadores mutacéo e cruzamento, de acordo com:

- o tipo de individuo (X,) a ser modificado na formagao do vetor doador;

- 0 numero de vetores diferenciais (diferengcas ponderadas) considerados;

- o tipo de cruzamento a ser utilizado.

Para classificar as diferentes variagbes, Storn e Price (1995) introduziram a seguinte
notagao:

Estratégia ED/albl/c
onde,

a — especifica o vetor (X,) a ser perturbado. Se este vetor for escolhido aleatoriamente
entre os individuos da populagdo, este parametro da estratégia é representado como “a =
rand”. Caso o vetor X, seja adotado como o vetor de menor custo da populagdo (Xpes),
representa-se este parametro por “a = best”.

b — determina o niumero de vetores diferenga usados para a perturbacdo de X, na
obten¢édo do vetor doador. Por exemplo, o operador mutacdo, dado na Eq.(4.1) utiliza um
vetor diferenca, assim “b = 17,

¢ — representa o tipo de cruzamento adotado. Se for utilizado o cruzamento binomial
tem-se o pardmetro “c = bin” , se for o cruzamento exponencial “c = exp”.

Usando esta notagdo e supondo cruzamento binomial, a Eq.(4.1) pode ser escrita
como: ED/rand/1/bin.

Considere agora que o vetor doador seja obtido por:

yla) — y (@

best

+F, (X - X[7) (4.6)

Neste caso, onde o melhor individuo X, foi perturbado, tem-se a estratégia

ED/best/1/bin ou ED/best/1/exp, dependendo do cruzamento utilizado.
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Se o numero de individuos da populacao for grande o suficiente, a diversidade da
populacédo pode ser melhorada usando duas diferencas ponderadas para perturbar um vetor
existente, ou seja, cinco vetores distintos sdo escolhidos aleatoriamente na populacéo atual.
O vetor diferencial usa dois pares de diferencas ponderadas para perturbar X, que pode ser

aleatorio ou o melhor vetor da populagao atual. Este processo pode ser escrito como:

yla) — X((Zq) +Fp (X;q) _X/(;])) +Fp (X}Eq) _X(gq)) (4.7)
ou
P X0, (X - XY +F, (X0 - X() 49

Os indices aleatorios a, f, 7, p, 0 €{1,2,..., Np}, sdo inteiros mutuamente distintos e
diferentes do indice s, tal que Np = 6. De acordo com o cruzamento adotado, a Eq.(4.7)

representa a estratégia ED/rand/2/bin ou ED/rand/2/exp. De forma similar, a Eq.(4.8)

representa a estratégia ED/best/2/bin ou ED/best/2/exp

Tabela 4.1 - Representacao das estratégias da evolugao diferencial

Numero Mutacéao Notacéo
1 e = x4+ F (X5 - XY ED/rand/1/bin
2 yum = x4+ F (XY - X?) ED/best/1/bin
3 ye =x@ 4 F (X9 -Xx0) +F (X9 -Xx ) ED/rand/2/bin
4 yeut = x@ +F (X9 -X9) +F (X9 - X) ED/best/2/bin
5 et = X0+ F (X9 -XD)+F, (X1 - X) ED/rand-to-best/2/bin
6 ye x4 F (X5 - x9) ED/rand/1/exp
7 yat = x0 +F (X - X) ED/best/1/exp
8 Ve = x4 F (X9 -XP)+F (X2 -X©) ED/rand/2/exp
9 vey =x@ +F (X9 -XP)+F, (X9 -Xx{) ED/best/2/exp

10 ye =xW i F (X9 -x0)+F, (X2 -x) ED/rand-to-best/2/exp
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Existem ainda outras duas estratégias, onde o vetor doador tem contribui¢gdes do
melhor individuo da populagao (X)) € de algum individuo da geracao anterior (X,;;), além

dos seguintes vetores diferenca:

yd = y@ +F, (X — x @y +F, (X;q’ — X (4.9)

best

Dependendo do tipo de cruzamento adotado, a Eq.(4.9) pode representar as
estratégias ED/rand-to-best/2/bin ou ED/rand-to-best/2/exp.

Resumidamente, as dez estratégias podem ser descritas de acordo com a Tab. 4.1.

Cabe ressaltar que uma estratégia que funciona bem para um dado problema pode
nao funcionar bem quando aplicada a outro problema, sendo recomendavel que varias

estratégias sejam testadas para o mesmo problema.

4.3. Algoritmo da Evolucéao Diferencial

(i) Definir a estratégia a ser usada (vide Tab. 4.1), escolher o fator de perturbagéo F, e a

probabilidade de cruzamento Pc;

(i) (inicializacdo) Gerar uma populagcido inicial aleatéria, utilizando, por exemplo, a

distribui¢cao uniforme:
N\ () _ .\ inf \sup -\ inf - . =
x(@),” = x(@@) +mndl.(x(l) x() ) i=1,..,n d=1,.,Np

inf

onde x(i)™ < x(i) < x(i)*" s&o as restri¢bes laterais, rand; €[0, 1] e neste caso, g=1.

(iii) Escolher um individuo aleatério X’ ou adotar X\?, de acordo com a estratégia

best ?

escolhida, a ser substituido (alvo);

(iv) Escolher outros trés individuos X', X e X' a= B #y+#s ou cinco individuos

a y

distintos, dependendo da estratégia adotada em (i);

(v) (mutag&o) Gerar um individuo doador V" de acordo com a estratégia escolhida, por

exemplo:
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@+ :Xg(tq) +Fp (Xéq) _Xy(q)) ou pyu_—- y@

best

+F (X - x )

(vi) (cruzamento) Gerar um individuo U“*? a ser comparado com X ou X\ através da

best

equacéao dada por:

=\ (g+1)
v(i) , se rand; < Pc.
u(i)(q+1) _{

x, ()2 (ou x,,,(1)), se rand, > Pc, i=1,..,n

Se apos o cruzamento uma ou mais componentes de U estiver fora da regido de

busca, faz-se a seguinte correcao:
inf

Se u(i) < x(i)™, entdo faz-se u(i) = x(i))",

Se u(i) > x(i)*", entdo faz-se u(i) = x(i)™", i=1,..., n.
(vii) (selecao) Escolher o melhor individuo analisando a fungao objetivo:

Se f(U“P)< f(X¥) entao X =y U™,

Se fU“)> f(Xx9) entao X =X

(viii) (critério de parada) Se um critério de parada é satisfeito, fim. Senao, passar para a

proxima geracao (q = g+1) e voltar ao passo (iii).






CAPITULO V

SIMULACOES NUMERICAS — APLICACOES

Neste capitulo é feita uma comparacao entre os resultados obtidos com Algoritmos
Genéticos, Recozimento Simulado e as diversas estratégias do algoritmo de Evolugéo
Diferencial, a fim de observar o comportamento do ultimo método citado. Primeiramente é
apresentado um estudo cujo objetivo é analisar o efeito dos parametros fornecidos pelo
usuario para a utilizacdo da Evolucdo Diferencial, para isto utilizou-se a funcao de Rastrigin
(MENDES, 2004; OLIVEIRA, 2004) bidimensional. Em seguida sao examinadas funcbes
matematicas com ou sem a imposicao de restricdes. Finalmente, apresenta-se o problema
do despacho econdmico e ambiental de geracdo de energia elétrica, cujo objetivo é
selecionar as poténcias geradoras 6timas, assim como encontrar a demanda de carga com
custo minimo e emissdo minima de poluentes na atmosfera.

Os métodos de otimizagdo foram executados utilizando cddigos computacionais
implementados em Matlab7, sendo utilizado um microcomputador com as seguintes
configuracdes: microprocessador Intel(R) Pentium; (R) 4 CPU 2.40 GHz, AT/AT compativel,
261664 KB RAM. Os Algoritmos Genéticos foram aplicados usando o codigo computacional
GAOT (HOUCK et al., 1995), adotando-se os parametros padrdes: Np=80; preciséo de 10°®;
numero de geragdes igual a 100; selecéo tipo rankeamento com probabilidade de 80% e
probabilidade de mutacdo de 1%. Os parametros utilizados pelo Recozimento Simulado
(SARAMAGO & FARIA, 2001) foram: quantidade de temperaturas: Nemps=100; quantidade
de iteracBes para cada temperatura nyes=300; temperatura inicial igual a 2,5 e desvio padrao
final de 0,001.

5.1. Efeito da variacdo dos parametros da Evolucéo Diferencial

Seja a funcdo conhecida como funcéo de Rastrigin, que possui 10" minimos locais,
dada pela Eq.(5.1). Considerando n=2, tem-se uma funcdo com 100 minimos locais,

conforme Fig. 5.1, e solugdo analitica f(X)=0 e X =(0,0)".
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f(X.,..., X,) =10n Jrzn:[xi2 —10cos(27x,)], xi €[-10, 10], i=1,2 (5.1)
i=1

200
w0 T
Smdo

a0

Figura 5.1 - Funcao de Rastrigin bidimensional, dada pela Eq.(5.1)

Por se tratar de uma funcdo amplamente estudada, a funcao de Rastrigin foi escolhida
para um estudo cujo objetivo € analisar o efeito dos parametros fornecidos pelo usuario e
obter melhores valores que possibilitem bons desempenhos das estratégias da evolucao
diferencial.

Para realizar esta analise, foram utilizados inicialmente os parametros recomendados
por Storn (1997), sendo substituidos de acordo com a obtencdo de melhores parametros
resultantes deste estudo. A preciséo estabelecida foi da ordem de 10° e o niimero maximo
de geracdes foi 200.

Cada estratégia foi executada 20 vezes, considerando o melhor valor obtido destas

execucodes. Este procedimento foi realizado para cada parametro testado, a saber:

1° teste: Variagéo do Fator de Perturbagdo dos individuos na populacéo (Fp):

Neste primeiro teste faz-se a variagcdo do fator de perturbacdo dos individuos na
populacéo, considerando valores na faixa de 0,1 a 2,0, enquanto os parametros fixos séo:
Np=10, Nger=200 e Pc=0,5;

A Figura 5.2 mostra as curvas das dez estratégias do algoritmo de evolucédo diferencial
considerando a influéncia do fator de perturbacéo Fp, sobre o erro absoluto dos valores

6timos da funcéo em estudo, dada pela Eq.(5.1).
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Figura 5.2 - Erro absoluto da funcdo objetivo em relacdo a variagdo do fator de perturbagéo
F, (fixando: Np=10, Nger=200 e Pc=0,5)

Observa-se que para um erro da ordem de 0,1x10° todas as estratégias
apresentaram bons resultados para F, na faixa de 0,4 a 0,8.

Analisando o gréafico de F, versus nimero de avaliages da func¢éo, conforme Fig. 5.3,
observa-se que para todas as estratégias, uma maior perturbacdo na populacdo
(aumentando o valor de Fp) representa a necessidade de um nimero maior de avaliagéo da
funcdo objetivo, resultando em um maior esforgo computacional, Na faixa considerada
melhor pela analise do grafico anterior, com F, variando de 0,2 a 0,8, a maioria das
estratégias apresentam um numero de avaliacbes da funcéo razoavel (inferior a 1500

avaliacdes, excecles feitas para as estratégias 3, 5, 8 e 10).

2° teste: Variacao da Probabilidade de Cruzamento (Pc):

Para verificar a variacdo da probabilidade de cruzamento dos individuos, foram
considerados valores pré-estabelecidos na faixa de 0 a 1, adotando-se os parametros fixos:
Np=10; Nger=200 e F, =0,8;

Observa-se na Fig. 5.4, que estabelecendo um erro da ordem de 10°, para a taxa de
cruzamento na faixa de 0,4 a 0,8, todas as estratégias atendem o erro estabelecido, ndo

sendo recomendado trabalhar com Pc abaixo de 0,3.
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Figura 5.3 - Numero de avaliagao da funcéo objetivo em relacao a variacdo do fator de
perturbacgéo F, (fixando Np=10, Nger=200 e Pc=0,5)
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Figura 5.4 - Erro absoluto da funcéo objetivo em relacdo a variacdo da taxa de cruzamento
Pc (fixando: Np=10, Nger=200 e F,=0,8)

A Figura 5.5 mostra que, para a maioria das estratégias, o numero de avaliacdes da
funcdo decai com o aumento da taxa de cruzamento. Acima de 0,9 este comportamento é

instavel.
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Figura 5.5 - Namero de avaliacdo da funcdo objetivo em relagcéo a variacdo da taxa de
cruzamento Pc (fixando: Np=10, Nger=200 e F,=0,8)

Comparando as Figs. 5.4 e 5.5, verifica-se que a taxa de cruzamento entre 0,4 e 0,8,
além de apresentar menor erro absoluto apresenta uma menor variacdo no numero de
avaliacdes da funcdo. Abaixo de 0,3 e acima de 0,9, o niumero de avaliagBes da funcao

cresceu para algumas estratégias, por exemplo, verifique o comportamento da estratégia 7.

3° teste: Variagdo do numero de individuos da populacao (Np):

Este teste faz a variagcdo do numero de individuos da populacdo, cujo objetivo é a
verificacdo da influéncia deste parametro no desempenho do algoritmo. Foram
estabelecidas populagdes com 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 70 e 90 individuos. Os
parametros fixos foram: F,=0,8; Nger=200 e Pc=0,5;

Observando a Fig. 5.6, verifica-se que erros da ordem de 0,5x10° s&o atingidos por
todas as estratégias independentemente do nimero de individuos da populacdo. Apenas a
estratégia 10 apresentou uma ligeira dificuldade com Np inferior a 15.

Observa-se claramente na Fig. 5.7 que ao aumentar o nimero de individuos da
populacao, o numero de avaliacdes da funcdo aumenta significativamente.

Comparando a Fig. 5.6 com a Fig. 5.7, comprova-se que o algoritmo de evolugéo
diferencial é indicado a ser aplicado com pequeno numero de individuos na populagéo,

sendo esta sua principal caracteristica. Quando comparado com os algoritmos genéticos,
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por exemplo, a vantagem representa a diminuicdo do tempo computacional, conforme sera

apresentado nas simula¢gées numéricas.
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Figura 5.6 - Erro absoluto da funcdo objetivo em relacao a variagcdo do nimero de individuos
da populacédo Np (fixando: Fp=0,8, Nger=200 e Pc=0,5)
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Figura 5.7 - Namero de avaliacdo da funcdo objetivo em relacdo a variagdo do nimero de
individuos da populagéo Np (fixando Fp=0,8, Nger=200 e Pc=0,5)
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4° teste: Variagdo do numero maximo de geracdes (Nger):

Este ultimo teste consiste em variar o nUmero maximo de gerac¢des considerando 50,
100, 200 e 300 geracdes. Os parametros fixos utilizados foram: Np=10, Pc=0,6 e F,=0,8.

A Figura 5.8 mostra claramente que ao aumentar o nimero de geragcdes de 50 para
100 houve uma queda do erro para a maioria das estratégias. Acima de 100 geracdes houve
uma estabilizacéo.

Na Figura 5.9, o aumento do nimero de geracdes significou um aumento no nimero
de avaliacdes da fungcdo, mas nao tao significativo como aconteceu na Fig. 5.7, quando
elevou-se o numero de individuos da populagéo.

Comparando a Fig. 5.8 com a Fig. 5.9, verifica-se que acima de 100 geracdes o erro €
extremamente pequeno, ndo alterando-se com a variagdo do numero de geracfes. Assim
nao justifica aumentar o esforco computacional com a elevacdo do nimero de avaliacdes da

funcao objetivo, uma vez que ndo causara melhoras no resultado.
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Figura 5.8 - Erro absoluto da funcéo objetivo em relacdo a variagdo do nimero maximo de
geracdes Nger (fixando: Np=10, Pc=0,6 e F,=0,8)

Conclusdes:

Conclui-se, portanto, que os melhores parametros para a evolucéo diferencial obtidos
nesta andlise foram: valores baixos para o numero de individuos da populagao; nimero
méaximo de geragdes em torno de 200; taxa de perturbacéo dos individuos F, €[ 0,4 a 0,8] e
probabilidade de cruzamento Pc €[ 0,4 a 0,8]. Vale ressaltar que foram testadas outras

funcdes e repetiu-se estes mesmos parametros da Evolugéo Diferencial.
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Figura 5.9 - Namero de avaliacdo da funcao objetivo em relagcéo a variacdo do nimero
maximo de gerag6es Nger (fixando: Np=10, Pc=0,6 e F,=0,8)

Os resultados da otimizacdo utilizando os melhores parametros obtidos na analise
podem ser observados na Tab. 5.1, verificando-se que todas as técnicas encontraram o
minimo global. Todas as estratégias da evolugdo diferencial encontraram resultados tédo

bons quanto os algoritmos genéticos e simulated annealing.

Tabela 5.1 - Resultados da otimizacéo para a fungéo de Rastrigin, Eq.(5.1)

f(X)) X1 X2

1 546x10° 4,01x10° -3,38x10°

2 3,49x10%® -6,43x10° -1,16x10°

3 3,09x10° 2,75x10° -2,83x10°

4 3,77x10% 8,50x107  1,38x10°

5 3,08x107 -3,41x10° -1,98x10°

ED 6 120x10° -2,08x10° -1,35x10°
7  2,42x10® -1,09x10° 1,75x10°

8 3,52x10® 1,29x10° 1,326x10°

9 1,04x107 1,87x10° 1,32x10°

10 1,78x10® 7,31x10° 6,01x10°
AGs  210x10® 7,78x10° 6,73x10°
SA 3,27x10®%  1,08x10°  6,93x10°
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5.2. FuncBes Matematicas sem restricdes

Nesta secdo, o0 objetivo é a minimizacdo de algumas funcdes matematicas sem
restricbes, amplamente encontradas na literatura. Os parametros adotados para a Evolugéo
Diferencial, baseando-se na analise apresentada na se¢do 5.1 foram: Np=15; Nger=200;

Fp=0,8 e Pc=0,6.

5.2.1 Exemplo 1
Trata-se da funcdo de Rosenbrok, com duas variaveis de projetos, dada pela Eq.(5.2),

compreendida no espaco de busca X; €[-2.048, 2.048].
f(x,,%,) =100(x? — X,)* +(L-x,)° (5.2)

A Tabela 5.2 mostra os valores 6timos das variaveis de projeto e da funcéo objetivo,
utilizando as 10 estratégias da evolucdo diferencial, algoritmos genéticos e recozimento

simulado.

Tabela 5.2 — Resultados 6timos para a funcdo de Rosenbrok, Eq.(5.2)
f(X*) X1 X2

1 1,34x10® 10,9999 0,9998
2  1,39x10° 0,9999 0,9999
3 1,75x107 11,0002 1,0005
4 2,07x10% 0,9999 0,9997
5 3,19x10® 11,0002 1,0003
ED 6 3,24x10° 11,0000 1,0000
7 3,01x10° 10,9999 0,9999
8 3,19x10° 10,9998 0,9997
9 4,95x10® 11,0002 1,0004
10 7,52x10%° 1,0000 0,9999

AGs 1,00x10* 0,9926 0,9852
SA 3,32x10° 10,9999 0,9999

A solucdo analitica desta funcdio é f(X)=0 e X"=(1,1)". Observando a Tab. 5.2, verifica-
se que todas as técnicas estudadas mostraram eficiéncia na busca da solugcdo étima. As

estratégias da evolucao diferencial apresentaram melhores resultados que os AGs.
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5.2.2 Exemplo 2

Esta é uma funcdo nio linear, dada na Eq.(5.3), cuja solugdo analitica é f(X)=0 e
X*=(\/E, 10)". Na Tab. 5.3, observa-se que foram obtidos minimos negativos e positivos,

gue sao solugbes simétricas, conforme Fig. 5.10.

£ (X, %,) = [(x2 —10) + (x, —10)2]%, X; € [-4, 15] (5.3)

Figura 5.10 - Representacao gréfica da funcdo dada pela Eq.(5.3)

Observando a Tab. 5.3, verifica-se que todas as estratégias da evolucéo diferencial

apresentam solucBes com melhores precisées que 0s AGs e SA.

Tabela 5.3 - Resultados da otimizacédo da funcdo dada pela Eq.(5.3)

f(X") X1 Xo
1,10x10° -3,1623 10,0000
1,10x10° -3,1623 10,0000
1,80x102 3,1623 10,0000
5,40x10° 3,1623 10,0000
1,10x10° 3,1623 10,0000
2,40x10° -3,1623 10,0000
1,10x10° -3,1623 10,0000
2,15x10? -3,1623 10,0000
5,40x10° 3,1623 10,0000
1,10x10° -3,1623 10,0000
AGs 9,55x102 3,1623 10,0000
SA  1,29x10%! 3,1623 10,0000

ED
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5.2.3 Exemplo 3
Neste exemplo, considera-se a funcdo de Rastrigin com n=5, com o0 objetivo de
verificar o desempenho/ eficacia da ED, uma vez que aumentando o niumero de variaveis de

projeto também aumenta a dificuldade dos métodos de otimizacao.

f (X, X,)=10n+ Zn:[xf —10cos(27x;)], xi €[-10, 10] (5.4)

i=1
Considerando n=5, tem-se 10° minimos locais. Naturalmente, torna-se dificil encontrar

o minimo global, cuja solugéo analitica é f(X')=0 e X'=(0, 0, 0, 0, 0)".

Tabela 5.4 - Resultados da otimiza¢&o para a funcéo de Rastrigin, dada pela Eq.(5.4)

(X)) X1 Xo Xa X4 X5
1 6,32x10* -1,60x10° -6,00x10* 1,00x10* -4,00x10* 3,00x10*
2  6,91x107 -4,55x10° 1,91x10° -3,05x10°® 1,58x10° 2,81x10°
3 4,01x101 -1,39x10% 9,90x10° 4,80x10° 2,13x10? 3,55x102
4 5096x10% -4,00x10* 7,00x10% 1,40x10° -1,00x10* -7,00x10™
5 1,58x10% -2,07x10° -6,34x10* 6,14x10* -9,44x10° -9,77x10°
ED ¢ 4,12x10° -3,33x10* -1,82x10% 1,13x10* -4,48x10° -2,19x10™*
7  7,98x107 -3,91x10° 9,38x10° 3,15x10° 3,71x10° -5,91x10°
8 3,44x10Y 7,00x10° -3,37x102 -1,07x10% 2,00x10* -2,09x107?
9 3,56x10% 3,12x10* 4,06x10* -9,49x10* -2,21x10* -7,64x10*
10 1,22x10° 3,10x10° -5,87x10° -7,85x10° -3,44x10°® -4,09x107°
AGs  1,22x10* -3,91x10* -8,10x10°® 1,22x10“* 3,08x10* -592x10*

Observando a Tab. 5.4, verifica-se que as estratégias 3 e 8 apresentaram resultados
piores que AGs. No entanto, as demais estratégias obtiveram melhores resultados ou
equivalentes aos AGs. Isso mostra a eficiéncia das estratégias da evolucdo diferencial. O
Recozimento Simulado n&o foi eficiente na otimizacdo desta funcéo, encontrando apenas

minimos locais.

5.3. Fun¢gdes Mateméticas com Restri¢coes

Os algoritmos de otimizagcdo natural foram inicialmente desenvolvidos para resolver
problemas irrestritos. Assim, nesta pesquisa, para solucionar problemas com a presenca de
restricbes, funcbes de penalidades sdo impostas a fungdo objetivo originando uma nova
funcdo irrestrita denominada funcdo pseudo objetivo (VANDERPLAATS, 1999), conforme
definido nas Egs.(2.8) e (2.9).
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Nesta secdo, deseja-se minimizar duas fungBes com restricbes e comparar 0s
resultados entre as técnicas descritas anteriormente. Os parametros utilizados foram os
mesmos descritos anteriormente. Considerando a dificuldade dos algoritmos evolutivos
obedecerem as restricdes, adotou-se um fator de penalidade alto para garantir a eficiéncia
do método. Assim, para todos os casos, utilizou-se o fator de penalidade kp: 1000, para a

aplicacéo da Eq.(2.8).

5.3.1 Exemplo 4
Seja o problema de otimizacdo definido por:
Min f (X, X,) = X;sen( 4x,) +11x,sen( 2x,), x €[0, 10] (5.5)

X)= X +X%X,-16<0
Sujeito a: 9(X)= %+ X, (5.6)
9.(X)=x% —x,<0

Usando as EQs.(2.8) e (2.9), esta funcdo pode ser reescrita como um problema

irrestrito:

Min ¢ (X) = f(X)+k, P(X)

onde P(X)={max[0, g, (X)I} *+{max[0, g, (X)1}* (5.7)

Tabela 5.5 - Resultados da otimizag&o restrita para o problema definido nas Eqgs.(5.5) e (5.6)

f(X) X1 X2 01 92
-16,7676 7,4340 8,5818 0,0159 -1,1478
-16,7439 7,4562 8,5580 0,0141 -1,1018
-16,7181 7,4390 8,5627 0,0018 -1,1237
-16,3701 7,4736 8,4870 -0,0394 -1,0134
-16,6373 7,4024 8,6033 0,0058 -1,2009
-16,5282 7,4702 8,5123 -0,0175 -1,0421
-16,6697 7,4443 8,5472 -0,0085 -1,1029
-16,5801 7,4075 8,5719 -0,0206 -1,1645
-16,5514 7,4159 8,5506 -0,0336 -1,1347

10 -16,5496 7,3962 8,5899 -0,0139 -1,1937
AGs -16,7189 7,4328 8,5694 0,0022 -1,1365
SA -16,7189 7,4369 8,5650 0,0036 -1,1280

ED
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Observando a Tab. 5.5, verifica-se que todas as estratégias da evolucdo diferencial
foram eficientes na minimizacdo, sendo que as estratégias 1 e 2 apresentam resultados
melhores que as outras técnicas. Observe que quando as restricGes ndo sdo obedecidas,

elas estdo dentro de uma faixa de tolerancia aceita pelos programas.
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5.3.2 Exemplo 5
Considere o problema de otimizacédo, onde tanto a funcdo quanto as restricbes sdo

nao-lineares, dado por:

Min £ (X, X, ) =X =5%, + X2 =5X, + 2%, —21%, +X. +7X, +50 (5.8)
Sujeito a: g,(X) = X’ — X, +2X;+ x5 -2x; - Xx,—-10<0
9,(X) = X2+ X+ X2 =X, + X2 +X, + X2~ X,—8<0 (5.9)

0:(X) = 2X°+2 X, + X=X, + X — x,-5 <0, x, e[-10,10]

Este exemplo, cuja solucao tedrica é X =(0, 1, 2, -1)", f(X*) =6,0:1=-5,0,=0e g3=0,

pode ser reescrito como:

Min ¢ (X) = f(X)+k, P(X)

onde P(X)={max[0, g, (X)]}* +{max[0, g, (X)I}* +{max[0, g, (X1}’ (5.10)

Tabela 5.6 - Resultados da otimizag&o restrita para o problema definido nas Eqgs.(5.8) e (5.9)

(X)) X1 Xo X3 X4 of 92 03

1 5,9979 -0,0034 1,0085 2,0003 -0,9978 -4,9544 4,29x10* 9,99x10*
2 5,9975 0,0003 0,9997 2,0002 -0,9998 -4,9998 4,97x10* 9,99x10™
3 6,0044 0,0225 0,9893 1,9875 -1,0158 -5,1623 -2,40x10° 1,30x10°
4 6,0022 -0,0194 1,0112 2,0108 -0,9842 -4,8448 -3,83x10* 9,96x10*
5 5,9975 0,0001 1,0004 2,0002 -0,9997 -4,9970 5,13x10* 9,89x10™
ED 6 15,0082 00030 09908 2,0007 -1,0012 -50406 7.66x10” 7,16x10™
7 5,9975 0,0002 1,0002 2,0002 -0,9997 -4,9978 4,97x10* 1,00x10°
8 6,0071 -0,0116 1,0328 1,9984 -0,9950 -4,8465 -7,94x10* -5,89x10™
9 15,9936 0,0012 1,0077 1,9981 -1,0006 -4,9798 8,96x10* 2,90x107
10 5,9975 0,0002 1,0001 2,0002 -0,9997 -4,9982 501x10* 1,00x107

AGs 6,0416 -0,0469 0,9431 2,0478 -0,9510 -4,8366 -1,80x10° 1,30x107°
SA 59832 0,0003 0,9998 2,0002 -0,9997 -4,9962 510x10° 5,90x107

Observando a Tab. 5.6, verifica-se que todas as estratégias da Evolucdo Diferencial
minimizaram a funcdo obedecendo as restricdes. A eficiéncia do método pode ainda ser
comprovada ao se verificar que todas as estratégias obtiveram valores inferiores ao

resultado encontrado pelos AGs.
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5.4. Problema de Engenharia: Despacho Econdmico e Ambiental (DEA)

O objetivo do problema do despacho econémico e ambiental de geracdo de energia
elétrica é selecionar as poténcias geradoras assim como encontrar a demanda de carga
com custo minimo e emissdo minima de poluentes na atmosfera, enquanto satisfaz todas as
unidades e restricdes do sistema. Assim, o objetivo é minimizar duas funcbes objetivo
conflitantes: o custo do combustivel e a emisséo, satisfazendo as restricdes de igualdade e
laterais. O vetor das poténcias reais dos geradores é representado por X = (X1, X,..., xn)T.

As curvas do custo F¢(X) do gerador sdo representadas por fungbes quadraticas.

Assim, o custo total ($/h) do combustivel pode ser expresso conforme a Eq.(5.11).

N
F.(X) =D a +bx +cx (5.11)

i=1

onde N é o nimero de geradores, a;j, bj e Cj, sdo os coeficientes do custo do i-ésimo gerador
e Xj € a poténcia real para cada gerador.

A emissédo total Fe(X) dos poluentes atmosféricos (em ton/h), tais como o éxido de
enxofre SOy e o 6xido de nitrogénio NOy causados por unidades térmicas que consomem

combustiveis fésseis pode ser expresso através da Eq.(5.12).

F.(X) =i1o—2 (ot + B,x; +7,x2 )+ £ (5.12)

onde ai, [, n, & e Aiséo os coeficientes caracteristicos de emisséo do i-ésimo gerador.
Para uma operacdo estavel, a poténcia real de cada gerador é restrita pelos limites
inferiores xi™ e superiores X, i=1,..., n.
A poténcia total gerada deve cobrir a demanda total Pp e a poténcia real dissipada na

linha de transmissao P\qss, conforme a Eq.(5.13).

N
D X =Py + P, (5.13)

i=1

Seja N=6 geradores, os coeficientes do custo e os coeficientes caracteristicos da
emisséo dados na Tab. 5.7, de acordo com Abido (2003) e a restricdo de igualdade dada na

Eq.(5.13) escrita como duas restricdes de desigualdade, conforme Eq.(5.15).
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Tabela 5.7 - Coeficientes do custo e da emisséo de 6 geradores

Gy G, Gs Ga Gs Ge
a 10 10 20 10 20 10
Custo b 200 150 180 100 180 150
c 100 120 40 60 40 100
a 4,091 2543 4258 5426 4,258 6,131
B 5554 -6,047 -5094 -3550 -5094 -5555
Emissdo » 6,490 5638 4,586 3,380 4,586 5,151
£ 2x10*"  5x10" 1x10° 2x10® 1x10° 1x10°
A

2,857 3,333 8,000 2,000 8,000 6,667

O problema pode ser matematicamente formulado como um problema de otimizacéo
multi-objetivo irrestrito, conforme as Eqgs.(2.2) a (2.9), como segue:

Ming (X) = f(X) + k, P(X)

(5.14)
6
9,(X)=) % -290<0 (MW)
i=1
Sujeitoa £ g,(X)=280 -> x, <0 (MW) (5.15)
i=1
10<x, <120, i=1..6 (MW)

()=, Py Fa(X)

Fe Fo (5.16)
P(X)={max[0, g,(X)]}*+ {max[0, g,(X)]}?

Onde

A solucéo ideal foi calculada utilizando a Eq.(2.7). O melhor resultado obtido usando
todas as estratégias da evolugéo diferencial foi FC0 = 550,1248 $/h e FeO = 0,1952 ton/h. Os
parametros utilizados pela ED na otimizag¢&o foram: Np=15; Nger=300; F,=0,8 e Pc=0,6. Os
parametros para AGs e SA foram os mesmos descritos anteriormente. Em todas as
técnicas, o fator de penalidade adotado foi k, = 1000.

Como este € um problema multi-objetivo, a melhor solucdo depende do interesse do
projetista na solucdo compromisso. Para o caso apresentado, Wi =W, = 0,5, as estratégias 1,
2, 5 6, 7 e 10 podem representar uma boa solu¢do caso se queira um CoOmpPromisso

razodvel entre o custo do combustivel e a emissdo dos poluentes. Observando a Tab. 5.8,
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verifica-se ainda que a estratégia 3 apresenta melhor custo e pior emissao. Vale registrar

que as restricdes foram obedecidas em todas as estratégias.

Tabela 5.8 - Resultados da otimizag&do do problema DEA, com poténcias em MW

¢ Fc ($/h) F(ton/h) x4 X2 X3 X4 Xs Xp
1,0639 608,9130 0,1993 23,51 40,28 57,83 57,98 49,76 50,55
1,0616 609,2373 0,1983 31,12 39,10 53,27 59,02 52,88 44,59
1,1130 560,0923 0,2358 33,08 59,38 43,12 45,92 54,05 69,08
1,0959 623,9211 0,2065 39,08 19,66 62,32 73,05 39,79 52,22
1,0616 609,3281 0,1982 30,45 39,74 54,11 58,50 52,72 44,46
1,0644 608,4453 0,1997 30,75 3557 57,45 62,62 45,37 48,50
1,0616 609,3180 0,1982 29,96 39,52 53,06 58,45 53,58 45,42
1,0958 622,2064 0,2070 56,53 36,61 28,29 71,89 51,29 35,71
1,0792 612,6310 0,2040 21,28 33,42 67,97 59,84 65,68 34,84
1,0616 609,2606 0,1983 30,29 39,46 53,66 58,80 52,33 45,45
AGs 1,1719 674,8618 0,2181 24,79 16,52 99,11 26,86 49,66 73,05
SA 1,0621 609,9034 0,1982 30,26 39,71 53,43 58,33 53,27 44,99
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A Fig. 5.11 apresenta o conjunto de solu¢des 6timas de Pareto, utilizando a

estratégia 1 da Evolucao Diferencial, variando as prioridades das fun¢des.
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Figura 5.11 - Solucao de Pareto para o problema DEA, usando a estratégia 1 da Evolucéo

Diferencial



CAPITULO VI

Evolucgao Diferencial aplicada a sistemas robéticos

O objetivo neste capitulo é solucionar problemas de otimizagdo com aplicagdes em
robética industrial utilizando as técnicas de otimizagdo natural Algoritmos Genéticos e
Evolugao Diferencial. Além disso, pretende-se comparar os resultados obtidos e verificar a
potencialidade da técnica Evolugao Diferencial. A primeira aplicagao visa a maximizacao do
espaco de trabalho de manipuladores seriais com trés juntas rotacionais (3R), conforme
formulagao proposta por Bergamaschi (2004). O segundo problema trata da otimizacao de
trajetérias de um manipulador paralelo denominado CaPaMan (Cassino Parallel
manipulator), utilizando a modelagem desenvolvida em Oliveira (2005b). Nos dois trabalhos
utilizados foram obtidos resultados aplicando-se Algoritmos Genéticos. Assim, por se tratar
de problemas bastante complexos, sera possivel testar a eficiéncia da Evolugdo Diferencial

através da comparacgao das solugdes 6timas.

6.1. Otimizagao do Espaco de Trabalho de Manipuladores 3R

Uma caracteristica fundamental a ser considerada no projeto dimensional de robds
manipuladores € o seu volume do espaco de trabalho.

Neste trabalho, deseja-se estudar os robés manipuladores com trés juntas rotacionais
(3R), cujo esquema cinematico esta representado na Fig. 6.1. O efetuador é montado no
final da terceira junta.

A capacidade de um robd desenvolver uma determinada tarefa depende da sua
arquitetura e da dimensao de suas ligagdes (links), assim como da posigao por ele assumida
no ambiente de trabalho. Estas caracteristicas devem ser consideradas no projeto dos
manipuladores robdticos, ou melhor, na definicAo de sua geometria. No caso de
manipuladores com juntas puramente rotacionais, os parametros de projeto sao ai, ay, as,
dy, ds, a1 e ay; 0s termos 6, 0, e 03 representam as varidveis cinematicas (representados
na Fig. 6.1).
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Figura 6.1 - Esquema cinematico de um robd manipulador 3R

O calculo exato do espaco de trabalho € muito importante, pois influi no projeto
dimensional, no posicionamento do manipulador no ambiente de trabalho e na sua destreza
para executar tarefas.

Varias investigacbes tém focado as propriedades do espaco de trabalho de cadeias
robéticas abertas com o propdsito de enfatizar sua geometria e caracteristicas cinematicas e
de criar algoritmos analiticos e procedimentos para o seu projeto. Ceccarelli (1996)
apresentou uma formulagdo algébrica para determinar o espago de trabalho de
manipuladores de revolugdo. Lanni et al. (2002) investigaram e resolveram o projeto de
manipuladores na forma de um problema de otimizacdo que leva em consideragao as
caracteristicas do seu espaco de trabalho. Eles aplicaram duas técnicas numeéricas
diferentes, a primeira usando a programacgado quadratica sequencial (SQP) e a segunda
envolvendo uma técnica de busca aleatéria (simulated annealing).

Algumas pesquisas tém sido realizadas visando determinar a fronteira do espago de
trabalho e detectar a presencga de vazios e singularidades no espago de trabalho. Abdel-
Malek et al. (2000) propuseram uma formulagéo genérica para determinar vazios no espago
de trabalho de manipuladores seriais. Saramago et al. (2002) propuseram uma forma de
caracterizar a fronteira do espaco de trabalho, formulando uma condig¢ao analitica geral para
deduzir a existéncia de pontos de cuspides nas fronteiras interna e externa do espacgo de
trabalho. Bergamaschi et al. (2006) desenvolveram um método de determinacéo da fronteira
do espacgo de trabalho de manipuladores 3R estudando a envoltéria de uma familia de
curvas presente neste espago de trabalho. Ainda neste trabalho, eles aplicaram técnicas
seqlenciais para a solugdo do problema de otimizagdo que visava a maximizagdo do
volume do espaco de trabalho sujeito a certas restricbes. Este mesmo problema de

otimizacgao foi investigado por Bergamaschi et al. (2005) aplicando algoritmos genéticos.
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Ceccarelli e Lanni (2004) apresentaram uma adequada formulagao para o espago de
trabalho que pode ser usada no projeto de manipuladores, a qual tem sido formulada como
um problema de otimizagdo multi-objetivo usando o volume do espago de trabalho e as
dimensdes do robd como fungdes objetivo. A otimizagao visa a maximizacado do volume e a
minimizag¢ao das dimensdes.

Ceccarelli et al. (2005) deduziram um procedimento de projeto comum para
manipuladores seriais e paralelos que considera critérios de projeto comuns, mas avaliagdes
numeéricas especificas. O problema de otimizagdo multi-objetivo proposto por eles formula
um procedimento de projeto unico que leva em consideragao adequados algoritmos gerais
para volume do espaco de trabalho, matrizes jacobianas e deslocamentos complacentes.

Neste trabalho o problema de otimizacdo é definido tal que a funcido objetivo é o
volume do espacgo de trabalho, sujeita a restricbes que controlam o espago de trabalho.
Foram incluidas restricbes laterais para obter as dimensdes do manipulador dentro de
valores praticos.

A determinagcdo do volume do espaco de trabalho aqui apresentada implica no
conhecimento da area de sua secao transversal em um plano radial, a qual é aqui obtida por
aproximacgao através de sua discretizagdo em uma malha retangular.

O problema de otimizagao € investigado usando as técnicas apresentadas nos
capitulos Ill e IV. Uma aplicagdo numérica é apresentada, a fim de comparar a eficiéncia da

metodologia empregada.

6.1.1. Cinematica de robbs manipuladores utilizando o método de Denavit-Hartenberg
Um dos métodos mais usados para descrever geometricamente um robd € utilizar a

notacdo de Denavit e Hartenberg, cujo esquema é exibido na Fig. 6.2. Esta notagéo

basicamente consiste em construir a matriz de transformagdo homogénea, T,, que

representa o sistema X;Y;Z;, associado a i-ésima ligagao do robd, em relagdo ao sistema X.
1Yi1Z4, associado a (i-1)-ésima ligacao, para i variando de 1 a m, onde m é o grau de
liberdade do robé.

Pela Figura 6.2, pode-se observar que a representagao do sistema X;Y;Z; em relagao
ao sistema XY, ;Z;; percorre quatro etapas bem definidas, representadas pelos quatro
parametros cinematicos «;.;, ai.1, d; € 6; que também sao conhecidos por parametros de
Denavit-Hartenberg. Duas destas etapas sao obtidas por rotagdo, sendo uma de um angulo
;.1 em torno do eixo Xi.; e a outra de um angulo ¢; em torno do eixo Z;,, e duas por
translagédo, sendo uma de a;; unidades ao longo do eixo X;.; e a outra de d; unidades ao

longo do eixo Z;. De acordo com a ordem em que se efetua estas etapas, obtém-se a matriz
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de transformagdo homogénea genérica de um sistema de referéncia em relagdo ao sistema
precedente. Neste trabalho, a ordem destas etapas e, conseqlientemente, a matriz de

transformagao homogénea genérica é dada pela Eq.(6.1).

Eixo (i-1)

Figura 6.2 - Notagao de Denavit e Hartenberg para manipuladores

T', =Rot(a,;, X, ) Trans(a,_,,0,0) Trans(0,0,d,) Rot(0,,Z,)
(6.1)
Co, - S0, 0 a,
§6.Ca,, CO.Ca,, Sa., d Sa.
-850, Sa,, -CO,8Sa,, Cea,, d Ca,
0 0 0 1

A matriz de transformagdo homogénea que representa as coordenadas do efetuador
em relagdo a base, 7", pode ser obtida através da seguinte expressdo (SARAMAGO &

STEFFEN, 1999a):

" =T, -T* T, -....T", (6.2)

Conforme mostrado na Fig. 6.1, a cinematica do robé manipulador 3R é feita com o
auxilio de quatro sistemas de referéncia. Nestes manipuladores, o sistema X;Y;Z; difere do
sistema X,YyZ,, acoplado a base, apenas por uma rotagdo ¢, em torno do eixo Z;. Entao, a
matriz de transformag&o homogénea do sistema X;YZ; em relacéo a base é determinada da

seguinte forma:
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co, -S6, 0 0

1 S6, €6, 0 0

T) = Rot(8,, Z,) = 0 1o (6.3)
0o 0 01

Na representacao do sistema X,Y,Z, em relacdo ao sistema X Y,Z; e do sistema
X;3Y3Z5 em relagdo ao sistema X,Y»Z,, os pardmetros de Denavit-Hartenberg podem ser

todos diferentes de zero. Portanto, as respectivas matrizes de transformagdo homogénea

sao dadas por:

C(92 - Sez 0 al
2| 8. Ca; CO,Ca Sa, d,5a (6.4)
1 —S@z SOll — CQZ Sal Cal d2 Cal
0 0 0 1
[ C03 - S03 O aZ
| S6:Cay,  CO.Cay  Sa, d,Sa, (6.5)
2 - 593 SO!Z - C63 Saz CO!2 d3 CaZ
0 0 0 1

Considere agora, um ponto H no sistema X3Y3Z3, que pode ser escolhido como o
centro do efetuador. Por se tratar do sistema X3Y3Z;, este ponto sera denotado por H; e

representado por:

H, = (6.6)

Note que a3 deve ser diferente de zero. Caso contrario, H; seria a origem do sistema
X3Y373, ndo sofrendo assim nenhum movimento decorrente da terceira junta, o que néo é de
interesse pratico.

Utilizando a Eq.(6.2), a representacgao vetorial de H; em relacdo a base, denotada por

H), é obtida de acordo com a Eq.(6.7).

H, :Tol le Tz3 H, :To1 H, (6.7)
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Expandindo a Eq.(6.7), pode-se obter:

H; a,Co, +a,
H) SO, Ca, +d, Sa
H, = zz ~TPH, = a; 00, L, Tad; 00, (6.8)
H; -a, 80, 8Sa, +d,Ca,
1 1
H/ H, C6,-H; S0, +a,
H, = H{: T H, - ngSﬁ2 Ca, Jer}’vCG2 Ce, +H§Z Sa, +d, Se, (6.9)
H, -H;80,Sa,-H;, CO,Sa, +H, Ca,+d, Ca,
1 1
e, por fim
H;C6 —-H} SO,
H o7 F - H SO0, +H} CH, (6.10)
0 0 1 le

6.1.2. Espacgo de Trabalho de Manipuladores 3R

O espago de trabalho W(H) de um ponto H situado na extremidade do robd
manipulador é o conjunto de todos os pontos que H ocupa quando as variaveis de junta sdo
variadas em todo os seus intervalos de definigdo (GUPTA & ROTH, 1982) e é representado
na Fig. 6.3 (a).

O procedimento mais imediato para investigar o espaco de trabalho é variar os
angulos 4;, 0, e 03 sobre seus intervalos de definicdo e estimar as coordenadas do ponto H
com relagédo a base do manipulador. Desta maneira, obtém-se a posi¢ao do 6rgao terminal,
tendo como resultado a representagao vetorial dada por Hy na Eq.(6.10).

A Fig. 6.3 (a) exibe o espago de trabalho seccionado de um determinado manipulador
3R. Como pode ser visto, o espaco de trabalho deste tipo de robd é um sdlido de revolucéo,
tendo Z como o seu eixo de revolucdo. Desta forma, € natural imaginar que o espacgo de
trabalho é o resultado da rotagdo, em torno do eixo Z, de uma secdo radial plana que
funcione como uma secao geratriz. A Fig. 6.3 (b) esboga a sec¢ao radial relativa ao espago
de trabalho exibido na Fig. 6.3 (a).
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(a) (b)
Figura 6.3 - (a) Espaco de trabalho de um robé 3R; (b) secao radial plana

Entdo, o espaco de trabalho de robds com estrutura 3R pode ser obtido por intermédio
da extensado radial r e da extensado axial z com relagdo a base (CECCARELLI, 1996;
CECARELLI & LANNI, 1999). Para esta representagao, r € a distdncia de um ponto genérico
do espaco de trabalho ao eixo Z; e z é a distancia desse mesmo ponto ao plano X;Y; (Fig.
6.1). Assim, usando a Eq.(6.10), as equacgOes paramétricas do lugar geométrico descrito

pelo ponto H sobre um plano radial séo:
2 _ V) v )2
{r ;) + ) (6.11)

Para exemplificar, considere uma configuragdo particular, cujos parametros de
projeto sado: a1=3,0; a,=1,0; a;=0,5; d,=1,0; d3=1.0; ©4=60° e x,=60°. Utilizando a Eq.(6.11),
obtém-se o conjunto dos pontos (7, z), que formam a familia de curvas que esta contida na
secao radial do espaco de trabalho deste robd, conforme mostrado na Fig. 6.4.

O volume do espaco de trabalho, V, é o volume do sélido de revolugdo obtido pela
rotacdo da secao radial em torno do eixo Z;. Assim, usando o Teorema de Pappus-Guldin
[BEER & JOHNSTON, 1991], em acordo com o esquema mostrado na Fig. 6.5, o volume é

dado através da equacao:

V=2rrg4, (6.12)

onde 4 é a area da sec¢ao radial plana que é coberta pela familia de curvas.
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Figura 6.4 - Familia de curvas contida na sec¢ao radial do espago de trabalho de um
particular manipulador 3R

Figura 6.5 - Célculo do volume do espacgo de trabalho de manipuladores 3R

Esta pesquisa propde uma formulagdo numérica para aproximar o calculo da area da
secao radial, através de sua discretizagdo em uma malha retangular (OLIVEIRA et al.,

2006a). Inicialmente, deve-se obter os valores extremos dos vetores r e z, ou seja,

max

7, = Min {r} e r_ = max {r}

z,, =min {z} e z  =max {z} (6.13)

Adotando-se o numero de sub-intervalos desejados para a discretizagdo ao longo de r

e z (n, e n,), pode-se calcular as dimensdes das areas elementares da malha:

Ay = max !/ min e AZ — max min (614)

A Eq.(6.11) permite calcular todos os pontos da familia de curvas que compdem a



61

secao radial do espago de trabalho. Dado um determinado ponto (r, z), determina-se sua

posigao dentro da malha de discretizagao, através do seguinte controle de indices:

i=int | L Tmn | 4y e j=ijnt [ 2 Zmin | 4 (6.15)
Ar Az

Conforme mostrado no esquema da Fig. 6.6, o ponto da malha que pertence ao
espaco de trabalho sera identificado como P;; = 1, do contrario tera valor nulo, ou seja:

_{Ose P, ¢ W(H) (6.16)

lse P, e W(H)

q

Z A

z max

\ _wPu3 ;1=0

%
N
o\

Az >
j-1 \\ ,
\ 1)
\
Zmin -
Vmin -1 1 i+1 Vimax >

Ar

Figura 6.6 - Discretizacdo da sec¢ao radial usando malha retangular

Desta forma, a area total sera obtida pela soma de todas as areas elementares da
malha que estdo contidas, totalmente ou parcialmente, na secdo radial. Na Eq.(6.17),
observa-se que apenas 0s pontos pertencentes ao espacgo de trabalho contribuem para o

calculo da area:
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4=3% (P ar A7) (6.17)

A coordenada do baricentro é calculada considerando a soma dos baricentros de cada

area elementar, dividida pela area total, ou seja:

X P Ar Az (l'—l)Al’-f-ﬂ-f-l"mm
(5 a6 2

i=1 j=1
r, =1 y (6.18)

Finalmente, conhecendo-se os valores da area e do baricentro da secao radial, dados
pelas Eqgs.(6.17) e (6.18), pode-se calcular o volume do espaco de trabalho do manipulador
usando a Eq.(6.12).

6.1.3. Formulagcdo do Problema Otimo
O trabalho proposto consiste na sintese dimensional de um manipulador 3R. Assim, o
problema de otimizacdo é formulado visando a maximizagdo do volume do espaco de

trabalho, V. O problema de otimizacao é, entao, definido como:

Maximizar f(X) =V

sujeitoa x" <x, < x* (6.19)

O vetor das variaveis de projeto é dado por X = (ay, ay, as, da, ds, o1 ), Py

representam os limites inferiores e superiores, respectivamente.

6.1.4. Simulagbes Numéricas
A maximizagao do volume do espaco de trabalho foi desenvolvida segundo o problema
de otimizacao definido na Eq.(6.19), cujos resultados obtidos podem ser observados na Tab.

6.1. O espacgo de busca foi limitado em:

0<aq, <3 [um.] parai=1,2,3
0<d; <3 [um.] paraj=2,3

0° <, <90°, para k=1,2
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A familia de curvas (por exemplo, conforme mostrado na Fig. 6.4) é obtida utilizando-
se as Eqs.(6.7) a (6.11). Para a discretizacao da malha retangular deve-se variar os angulos

6: e 6. Foram adotados n, = n, = 200 subintervalos e discretizagdo dos angulos para gerar
as curvas de Ag:= Ag-= 0,025 rd.

Assim, a fungdo objetivo é definida pelo volume do espaco de trabalho que é
calculado usando a Eq.(6.12), sendo a area de secao transversal obtida aplicando-se a
Eq.(6.17) e o baricentro da secao radial dado pela Eq.(6.18).

O algoritmo de Evolugao Diferencial foi modificado para a maximizacdo da fungao
objetivo e os parametros utilizados foram: numero de individuos da populacédo Np=15,
Nger=100, F,=0,8 e Pc=0,6. Os Algoritmos Geneéticos foram aplicados adotando-se o

numero de individuos da populagdo Np=200 e Nger=100.

Tabela 6.1 - Maximizacao do volume do espaco de trabalho dos robés manipuladores 3R

ED Rﬁ'f."nli a & & d d o o2 ComTequ |
] [um] [um] [um] [um.] [um.] [graus] [graus] ?%ii]mona
1 3300,68 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 8365 75,16 61
2 3299,84 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 8357 75,08 59
3 3298,16 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 83,02 76,70 64
4 3298,54 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 84,17 77,28 59
5 3276,21 299 3,00 299 299 299 89,72 77,68 62
6 3300,18 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 83,13 77,31 66
7 3302,23 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 84,61 7592 64
8 3298,52 3,00 3,00 3,00 299 3,00 8369 7596 66
9 3299,65 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 84,14 7717 64
10 330045 299 299 3,00 299 299 84,61 7592 61
AG 329840 299 299 3,00 299 299 8347 75,19 124

Apesar de tratar-se de um problema complexo, todas as estratégias da Evolugao
Diferencial apresentaram bons resultados. Na Tab. 6.1 observa-se que o volume 6timo
obtido foi semelhante em todas as técnicas. E importante observar que o tempo
computacional gasto pela Evolugdo Diferencial é bem inferior ao tempo gasto pelos
Algoritmos Genéticos, como pode ser visto na Tab. 6.1. Este resultado era esperado uma
vez que a Evolugao Diferencial necessita de um numero pequeno de individuos. A secao

transversal do espaco de trabalho 6timo € apresentada na Fig. 6.7, sendo sua forma
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fortemente dependente essencialmente dos angulos o; e a,, uma vez que as variaveis

dimensionais a; e d; convergem para os limites maximos permitidos.

Figura 6.7 - Secéo transversal do espacgo de trabalho 6timo de um manipulador 3R de
acordo com as técnicas utilizadas

A Evolucao Diferencial exige um esforco computacional pequeno quando comparado
aos Algoritmos Genéticos, mostrando ser uma técnica de grande potencial para ser aplicada

a problemas complexos.

6.2. Otimizagao de Trajetérias do Manipulador CaPaMan

6.2.1. Descricao do CaPaMan

O objetivo desta aplicagdo é a obtencao de trajetdrias étimas de uma estrutura paralela
denominada CaPaMan (Cassino Parallel manipulator). O problema de otimizagdo multi-
objetivo é escrito considerando a minimizagdo da energia gasta pelos atuadores, o tempo
total de percurso e a variagdo das aceleragdes (jerk). As trajetérias sdo modeladas
utilizando-se curvas paramétricas B-splines (FOLEY et al., 1990), em que seus pontos de
controle sdo adotados como varidaveis de projeto. No processo de otimizagdo, um codigo
geral de analise foi acoplado ao programa de otimizagcdo. Este codigo de analise permite
calcular os modelos: geométrico, cinematico e dindmico, resultando no calculo de energia
para cada trajetéria do manipulador. Dados os pontos inicial e final do centro da plataforma
movel, o programa de otimizagéo gera trajetérias aleatorias que obedecem a estes pontos,

as quais sdo submetidas ao codigo de analise para calcular o valor da fungao multi-objetivo.
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Os resultados obtidos com a utilizagdo de Evolugao Diferencial sdo comparados com os
resultantes da otimizagao aplicando algoritmos genéticos.

O CaPaMan é um manipulador paralelo simétrico com trés graus de liberdade,
composto de uma plataforma fixa, PF, e uma movel, PM, que s&o conectadas por trés
pernas. Cada uma das pernas é presa a PF através de um mecanismo articulado de quatro
barras, os quais se mantém sempre na vertical em relagdo a PF e possuem juntas
rotacionais. Os centros das bases destes mecanismos estdo dispostos nos vértices de um
triangulo equilatero na PF, de modo que os planos que os contém formam entre si dngulos
de 120° atribuindo desta forma propriedades de simetria ao manipulador. Conforme pode
ser observado na Fig. 6.8, para i=1,2,3, as barras de ligagbes (conectoras) entre os
mecanismos de quatro barras 4#; e a PM contém duas juntas; uma esférica conectando a
extremidade superior da barra a PM nos respectivos pontos H; e a outra prismatica, a qual é
fixada no ponto médio e perpendicular a biela do mecanismo de quatro barras. S; é a
variavel deslocamento da junta prismatica; d; angulos de rotagdes estruturais entre OX e OX;
bem como entre PXp e PH;; «; variaveis cinematicas: dngulos de entrada formados entre as
bases e manivelas de entrada dos mecanismos de acionamento (pernas).

Considere conhecidos todos os parametros dimensionais do CaPaMan, que conforme
as Figs. 6.8 (a) e (b) sao: a; € o comprimento da base do mecanismo de acionamento
(perna); m; € o comprimento da manivela de entrada; c¢; € comprimento da biela; d; é
comprimento da manivela de saida; 4#; comprimento da barra conectora; rp raio da PM dado
pela distancia do centro P da PM as juntas esféricas H;; rz raio da PF dado pela distancia

do seu centro O aos pontos médios O; das bases a,.

Figura 6.8 - (a) Arquitetura do CaPaMan; (b) Mecanismo de acionamento (perna i)
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6.2.2. Formulagéo da Trajetoria
Como as variaveis cinematicas «; sdo os angulos de entrada dos mecanismos de
acionamento, cada trajetéria «i(t) sera modelada por uma B-spline uniforme cubica,

utilizando fungdes de concordancia, sendo escrita como:
a,(t)=>.p/B (t) t,stst n, 23, i=123 (6.20)
k=0 ’

sendo que pik séo n,+1 pontos de controle correspondente de cada trajetéria «;i(?), e B4 sédo
polindmios definidos pelas férmulas de recorréncia de Cox de Boor, (FOLEY et al.,1990),

para a spline cubica (d=3) e tem-se:

1 set, <t<t
Bk,l(t)={0 o P “ (6.21)
By q(t)= &Bkﬂz—z(fﬂM Bii1.a-1t) (6.22)
lkvd—1 "1k Ukvd ~lk+1

Cada fungdo de concordancia é definida sobre d subintervalos do intervalo total. O
conjunto dos pontos extremos dos subintervalos #; € chamado vetor-no.
Visto que ¢;(?) é constituida de polindmios, a sua j-ésima derivada em relagéo a ¢ pode

ser obtida diretamente como:

Lol g i L Oha (6.23)
dt’ K=o’ K ar '

Assim, as derivadas temporais de primeira e segunda ordem, sdo dadas por:

. _ (A .
a;(t)= Y p. B (t) i=123 (6.24)
k=0 kd

np
a;(t)= % p; B (t) i=1,23 (6.25)
k=0 kd
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6.2.3. Posigao das juntas esféricas e suas derivadas temporais

Como os planos que contém os mecanismos de quatro barras formam entre si &ngulos
de 120°, considere um sistema cartesiano de referéncia O.X;Y;Z; para i=1,2,3 tomado de
maneira que O; coincida com o centro da base a; do mecanismo de quatro barras. O eixo X;
€ perpendicular ao plano do mecanismo de quatro barras, o eixo Y; coincide com a base do
mecanismo e Z; é tomado de modo que o sistema de referéncia O.X;Y:Z; seja cartesiano.
Desse modo cada eixo X; € girado de 120° em relacdo ao X; imediatamente anterior.
Conforme pode ser observado na Fig. 6.9, os vetores v; sdo tomados de modo que |v;| =
[vo| = |vs| = rp ( raio da PF). Considerando m;=d; e 6;,=0°; 0,=120° e J;= 240° pode-se

escrever:

X; S;
Yi |=| m;cosa,; (6.26)
Zi mi senOLl- +I’ll'

Figura 6.9 - Parametros associados a perna i

Assim, as expressdes da primeira e segunda derivadas das coordenadas y; e z,

usando as Eqgs. (6.26), sdo dadas respectivamente por:

Yy =—m; a; Sena; (6.27)

Z,=m, ; cosq, (6.28)



" " (6.29)

m;a;sena; —m; o, cosq,

Yi=—
(6.30)

(1] (1] . 2

Z,=m,q,cosq; —m,q; senaq,
Cabe ressaltar que devido a forma geométrica do manipulador ndo é necessario

calcular as derivadas em relagao a coordenada x.

6.2.4. Determinagdo dos angulos de Euler
Para descrever o comportamento cinematico e dinamico do CaPaMan, consideram-se

dois sistemas de coordenadas. Um sistema inercial OXYZ é fixado a PF, cuja origem O é o
centro da PF e o outro PXpYpZp € fixado a PM sendo P o centro da PM. O sistema modvel

PXpYpZp € fixado de modo que o eixo X, seja coincidente com a linha unindo os pontos P e

Hj, o eixo Z, é perpendicular @ PM e o eixo Y, é colocado sobre a PM de maneira que o

referencial mével seja ortogonal.

7=7
Z,
zm=7" 0 YP
172
PX
» Y"”
71\
W Y=Y
Pr
¢ 0
O a » Y
/’k-/\\\
6 N
©r / \‘
rox X"
X X' X

Figura 6.10 - Orientacéo da plataforma mével em fungao dos angulos de rotacédo 6, ¢ e v

A orientacado do sistema mével PXpYpZp fixo @ PM é descrita em relagao ao sistema
inercial PXYZ fixo a PF, pelos angulos de Euler 6, ¢ e y, conforme representado na Fig.
6.10. Esta figura mostra a plataforma mével apds trés rotagbes, de acordo com a regra da
mao direita, na seguinte seqiiéncia: a primeira rotacdo, de um angulo 6, é realizada em

torno do eixo Z; a segunda rotagdo ¢, é feita em torno do eixo Y’; a terceira rotagéo y, é
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realizada em torno do eixo Z’’, obtendo-se finalmente o sistema OX’’’Y’’’Z’’’. Fazendo-se
a translagao do sistema OX’"’Y’"’Z""" com centro em O, para o centro da plataforma movel,

no ponto P, obtém-se o sistema PX,Y,Z,.

Oliveira (2005b) mostrou que os angulos de orientagéo 6, ¢ e y podem ser obtidos em
funcdo das coordenadas dos pontos H;, H, e H;, correspondentes a posicdo das juntas

esféricas como:

N 2375
v=ie [ 2z, -z, —z,
_ -1 2 \/ 2 2 2
@ =C0S |*t——z, +z, 4z —z,z,—2,2;— 2,24 (6.31)
37,
0 =sen” 2(y1+y2+y3) _
3rP(l+sen¢))

As coordenadas y; e z; necessdrias na equacao anterior sdo dadas pela Eq. (6.26). A
ambiglidade existente na Eq.(6.31) que define o angulo ¢ devido ao sinal *, pode ser
resolvida considerando a geometria € o modelo do CaPaMan, se z > z; usa-se o sinal (+)
em ¢, caso contrario usa-se (-). Observe que z é a terceira componente do ponto P (centro

da plataforma mével).

6.2.5. Determinagdo das derivadas temporais dos dngulos de Euler

As velocidades e aceleragdes angulares dependem das derivadas dos angulos de
Euler 6, ¢ e y. Para simplificar as expressdes das derivadas, foi utilizada a notagéo V; que

sao apresentadas no Anexo |. Assim, derivando a Eq.(6.31) resulta:

MR E] {(zz ()i _22)23} 6.32)

:2—1/1

(;)zi ! [(221—22—23)Z.l+(—21+222—Z3)Z.2+(—ZI—ZZ+2Z3)Z.3j| (6.33)
Vlor—anly,
é = ;[(l +Sen¢)(J;1+ );2+ J;3j - (yl Ty, + y3)écos¢} _'/./ (6.34)
(1+sengo)\/72

As derivadas de segunda ordem sado apresentadas pelas Eqs.(6.36) a (6.37).
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+ (6.35)

(_ 2175 +2Z3)Zl Z,* (Zl _23)(_ 7, +2z, _23)21 Z3 _]

! {(22l -z, —23);:+(—zl +2z, —23);;+(— Z,— 2, +2z3);;}+
Jor2—an )y

1

1 .2 .2 .2
+2\/[(9FP2_4I/1)V1]3 (Vz.Zl +V,z, +V;z, ]+

1

Jon —an ]

v, 27020, )z,2,+ V, =270,V )z, 204 (1, = 270,27, )z, 2'3}

(6.36)
. 2 e e e 2(y +y +y)cos(p[..j 8(y +y +y) e2 42 G2
O=——| y,+ y,+y, |- —1—2—=3 1=z =3 +y, + +
\/72[)’1 V2 ysj (l+sen(o)\/72 4 V23 Y1 TV T3
2 2 .2 e e e e e e
N (y1 +, +y3)[18rp (l+sen(€)cos (p+2V2]¢ N 16(y1+y23+y3)(yl ot v s %j_
(1+sen(p)\/z v,

367, °(1+senp) cos R K
36 ?) - ¢(y1+yz+y3 -y
(l+sen(0) v,

(6.37)

6.2.6. Matriz de transformacédo

Fazendo R = [R(6, z)][R(goy,y)J[R(w,z)] e efetuando o produto, obtém-se a matriz de

transformacgao em fungao dos angulos de Euler. Além disso, pode-se observar na Fig. 6.10

que ¢, = %— @ . Apos efetuar o produto das matrizes de transformacéo, obtém-se:

cos@sengpcosy —senfseny —cosfsengseny —senécosy cosdcose
R =|senfsengpcosy +cosfsseny —senfsengseny +cosfcosy sendcosp

— cos@Ccosy cosgpseny sen @

(6.38)
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6.2.7. Coordenadas do ponto central da plataforma mével
Na Figura 6.10, considere X, o vetor das coordenadas do ponto P em relagdo ao
sistema OX’’’Y’”’Z’"" e X o vetor das coordenadas de P em relagdo ao sistema OXYZ.

Este vetor pode ser escrito como:

x =[R(o,2)|[Rlp, »[R(y.2)] x* (6.39)
Usando as relagdes geométricas e a matriz dada pela Eq.(6.38), Oliveira (2005b)

demonstrou que:

X 1y =1 R+ X
yi=| —nRy+y (6.40)
z — 1Ry + 2z,

Apds manipulagbes matematicas, as coordenadas do ponto central da plataforma
movel em relagédo ao sistema inercial podem ser escritas em fungéo das coordenadas das

juntas esféricas H;, H> e H; e também dos angulos de rotagdo 6, ¢ e -

x=2"2 —%P(l —seng)cos(y — )

V3

y=y, —r,(cosf seny +send senp cosy) (6.41)

Z=7r,COSQCOSY + 2z,

Portanto a plataforma moével PM tem posicdo dada pelas Eqgs.(6.41) e orientagdo
definida pelas Eqgs.(6.31).

6.2.8. Derivadas temporais das coordenadas do ponto central
As componentes de velocidade e aceleracdo do ponto P sdo obtidas usando as
Eqgs.(6.31) e (6.41) respectivamente. Assim, as derivadas de primeira e segunda ordem sao

dadas pelas equagdes matriciais Eq.(6.42) e Eq.(6.43), respectivamente.

Y 1 1 Ll .
x| |0 "5 Al oo o=
yv|=|1 0 O ||y, [+/0 O Of|z,| +
. . 1 1 1 A

0 0 0 - - =
z y3 3 3 3 Z3
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s.‘s e Qe

(1-sen p)sen(y — 6) cos ¢ cos(y — 0) (1-sen p)sen(y — 6)
2 2 2
+7p —(sen(pcochosy/—sené’sen 1,//) —cos@sendcosy sen@sendseny —cos b cosy
0 0 0
(6.42)
LL) 1 1 oo oo
x| | s B o o oA
yi=|1 0 Oy, |+]0 0 0}z |+
. 0 0 o Il 11 1]«
z y} 3 3 3 Z3
B (1-seng)sen(y — @) cosgcos(y — 6) (1-seng)sen(y — @) 9
2 2 2
| — (sengocochosy/ - seanenl//) —cospsenfcosy sengsenfseny — coslcosy Q) +
0 0 0 l/,
(1 - sengo)cos(l// - 49) B sen@cos(l// - 49) (1 - sengo)cos(l// 49
2 2 2
r.| sen@senf@cosy —cosfdseny  sengsenfcosy  sen@sendcosy —cosdseny qo
0 0 0
cosgsen(y — 6) —(1-seng)cos(y — 0) —cosgsen(y — 6) 9 €0
7,| —2cos@cosfcosy 2(sen¢cos956nl//+sen6’cosy/) 2cospsenfseny || 6 v
0 0 0 oy
(6.43)
sendo que as expressbes da primeira e segunda derivadas das coordenadas y; e z;, s&o

obtidas através das Eqs.(6.27) a (6.31).

6.2.9. Velocidades e aceleragbes angulares

As componentes do vetor velocidade angular @, no referencial inercial, podem ser

escritas em termos dos angulos de Euler e suas derivadas temporais, da seguinte forma:

0] —cospcosy seny 0) 0
o, |=| cospseny cosy O] ¢ (6.44)
w sen @ 0 1 1//
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Derivando-se as Eqs.(6.44), as componentes do vetor aceleragcédo @, podem ser

escritas como:

o, cospcosy seny 0 & sengcosy  cospseny  cosy | 09
o, |=|cospseny cosy 0| @ |+|—sengseny cospcosy —seny | 6y (6.45)
o sen @ 0 1 l/, cosQ 0 0 (01//

N

Onde as derivadas temporais de primeira e segunda ordem dos angulos de Euler sdo
dadas pelas Eqgs.(6.32) a (6.37).

Conhecendo-se as velocidades e aceleragbes lineares e angulares, torna-se possivel
calcular as forgas e torques atuantes na estrutura, permitindo o desenvolvimento do modelo

dindmico.

6.2.10. Dindmica da plataforma mével

As equacdes de Newton-Euler para o CaPaMan podem ser formuladas considerando
todos os componentes como corpos rigidos. A orientagdo, a posi¢do, a velocidade e a
aceleracao da plataforma movel sdo dadas, respectivamente, pelas Eqgs.(6.31), (6.41) e
(6.42) a (6.45).

Ry
Fext zv "
N ext N ’ F )
F;
p H:
H 3 P\ : > Y p
H,
PM 1
Gy X )

Figura 6.11 - Forgas atuantes na PM

Nesta formulagcdo, assume-se que os trés mecanismos de quatro barras sao

paralelogramos articulados com a; = ¢; e m; = d;. Considera-se também rz = rp. Deste modo,
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conforme representado na Fig. 6.11, o equilibrio dindmico para a PM é representado pelas

equacoes de Newton-Euler na forma:

F+F

ext

+G=F, (6.46)
N + Next = Nin (647)

Sendo F,,, a forca externa, N.,, 0 torque externo, G o peso da plataforma mével, F' a
soma das forcas de reacao F; (i=1,2,3) nos pontos H; da PM e N o torque resultante devido
as forgas F’;, em relagdo ao sistema de referéncia OXYZ fixo na base PF.

Além disso, deve-se considerar as expressoes:

F,=Ma, ; N,=To+oxIo (6.48)

3 3
F=YF; N=>(r, Ru,)xF, (6.49)

i=1 i=1

onde M é a massa da PM; ap é a aceleracdo do ponto central P; w e w s&o a aceleragéo
angular e velocidade angular, respectivamente e I € a matriz de inércia da plataforma movel

em relacéo ao sistema inercial. A matriz de inércia I pode ser determinada por:
I=RI R" (6.50)

sendo R a matriz de transformacgao, dada pela Eq.(6.38), R" a sua transposta e /. a matriz
de inércia do centro de massa da PM com respeito ao sistema nao inercial.

Nesta analise sdo desprezados os atritos nas juntas do CaPaMan. As componentes
das forgas atuantes nas articulagbes H, devido as barras conectoras 4; podem ser
consideradas como pertencentes a um plano paralelo aos respectivos paralelogramos
articulados e mais uma componente na direcdo ortogonal. Assim, caso a componente
ortogonal exista, ela serve para reposicionar a plataforma mével em uma posicdo de
equilibrio. Ent&o, as forgas nas articulagbes /; possuem somente as componentes F;, e Fj.

para i=1,2,3, como esquematizado na Fig. 6.12. Deve-se observar que as componentes de
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torque sao produzidas pela acdo, dos atuadores e que as componentes de forgas sao

resultantes do equilibrio das forgas nos corpos.

:Yp

Figura 6.12 - Forgas atuantes nos pontos de articulagéo H;

Resolvendo as Egs.(6.49) obtém-se as componentes da forga resultante /' e do torque

N em relagao ao sistema inercial, dados por:

B B

S FtF,
1 1
Fx Fiy _EF;)/ 5 3y
F, 11
F Ez +_F22 +_F;z
NZ = . 2 2 (6.51)
Nx _uleiy+ uZZFZy+5u32}73y+u1yF'lz+u2yF'22+u3yF'32
y
Nz _gl/%z FVZ) +%l’l}z F}Sy + _ulx Ez _u2x F;z _u3x F;)z
1 1
5(\/5”2)' _uZJr)FVZy _5(\/5”3y +u3x)F'3y + ulx F'ly
onde
u, oS0,
u, [=r R seno, |, i=1,2,3 (6.52)

U, 0
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As EQs.(6.46) a (6.51) podem ser resolvidas para obter as componentes de forga £, e

torques N;; expressas pela equacao matricial:

0 0 2
2u, —u,, +\/§u2y +us, +\/§u3y
2
£, 0 0 2u1x—u2X+\/§u2y+u3x+\/§u3y
B, F 0 0 2 N
£, — Ax Fx + 2uy, —u,, +\/§“2y + U, +\/§“3y Nx (6.53)
0 I S T U W V.
NZZ ’ V6 V6 V6 :
N, -3 =30,
V() V6 V()
3V, 3V 3V
Vs Vs Vs

onde a matriz A é dada na Eq.(6.54):

\/g(—uZX+ 3u2y+u3x+ 3u3y) ﬁ(—u2x+ 3u2y—u3x—\/§u3y) 0
3(2ulx —u, +4V3u, +u; + 3u3y) 2u; —u,, +v3u,, +u; +V3u,,
2\/3_(—u1x+u3x+ 3u3y) -2u,, 0
3(2ulx —U,, +3u,, +u; + 3u3y) 2u; —u,, +3u,, +u, +V3u,,
2\/3_(u1x -u,, + 3u2y) -2u,, 0
A= 3(2u1x—u2x+ 3u,, +uy, + 3u3y) 2u,, —u,, +v3u,, +uy +v3u,,
Vv, 3V, 3V,
V_6 V6 V6
V13 3\114 3V15
VG Vé V6
Vi 3V 3Va
V6 V6 V6
(6.54)

As expressdes V; utilizadas para simplificar as equagdes, foram desenvolvidas por
Carvalho e Ceccarelli (1999a) e sao apresentadas no Anexo |.
Observando as Figs. 6.8 e 6.13, os torques tp; i=1,2,3, de entrada na manivela de

cada mecanismo articulado de quatro barras, devido a inércia da plataforma maével, podem
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ser obtidos do equilibrio dindmico das pernas, segundo Carvalho e Ceccarelli (1999a),

através das seguintes expressoes:

g, = febsen@a) oo B h, sena,, i=1,2,3 (6.55)
2sena, 7' ¢ tang, h,cosa, + ¢, seng,

A posicdo e orientagdo do ponto central da plataforma movel, assim como sua
velocidade e aceleragao (lineares e angulares), dependem do angulo de entrada, dado
como uma trajetéria no tempo «;(). Assim, conhecida a trajetéria da plataforma moével pode-
se computar os torques de entrada nas manivelas dos mecanismos, sendo que as
Egs.(6.46) a (6.52) sdo usadas para calcular as forgas que atuam nas juntas esféricas e

finalmente simular a dindmica da plataforma mével do CaPaMan usando as Eqgs.(6.55).

Figura 6.13 - Forgas atuantes nas juntas esféricas

6.2.11. Dindmica dos paralelogramos articulados
Para a analise dindmica considerando-se a inércia dos paralelogramos articulados,
assume-se que as aceleragdes lineares dos centros de massa e as aceleragdes angulares

de cada segmento foram determinadas a partir da analise cinematica dos paralelogramos
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articulados; os efeitos gravitacionais dos segmentos m; e d; sdo desprezados, devido a sua
massa ser muito pequena em comparagao com a massa da plataforma mével; os centros
dos segmentos sao coincidentes com os centros das figuras. Usando a analise cinetostatica
de mecanismos, o equilibrio dinAmico na presenca das trés forcas de inércia Fiupi, Finci €
Finai, cujos pontos de aplicagdo sao determinados pelos offsets de inércia ey;, e.; e ey do
centro de massa dos segmentos m;, ¢; e d; respectivamente , como mostrado na Fig. 6.14,

sao dados por:

Finbi = — mbi aGhi Finci = - mci AGei Findi = — mdi aGdi (656)
Agioy 1,0 g0, 0- gy 04 gy 0
e, = - e, = =0; e, = = (6.57)
F F. F F
inbi inbi inci indi indi

a, |

L

Figura 6.14 - Forgas nos paralelogramos articulados i (i=1,2,3)

Usando o principio da superposicao, o efeito das forcas de inércia em cada segmento
pode ser tratado separadamente e entdo superposto para determinar o efeito combinado.

Com exemplo, a Fig. 6.15 mostra o diagrama de corpo livre devido a for¢a de inércia Fj,g;.

chi
o

_chi
—>

Figura 6.15 - Diagrama de corpo livre para analise do efeito da forga de inércia no segmento d;
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Analise de forgas semelhantes sido feitas para cada segmento. O torque total de
entrada, 74, segundo Carvalho e Ceccarelli (1999a) é obtido do efeito de inércia do
movimento dos trés segmentos e do efeito gravitacional do segmento c;. Assim, o torque de

entrada 7); pode ser escrito como:

+ n2c,
Ty = 2y Fpsen(a, — B +7) + Fyy bsen(a +7—7,) +b{mbi cosa, + (m,; +mh)senla; }g

2seng,

(6.58)

onde

_ é lg, & 1
I, =—+ (6.59)
2 F, sen(a,—p+r)

inbi

F, = \/{F {COS(@ ) S0l ‘ﬁ")}} + {F sen(/f + ”)T (6.60)

2tang, 2

[ﬂmwgﬂ+ﬂq
sm@—@q

2tang,

-1

(6.61)

Vi =18
Enci |:COS (IBI + 7[)+

Nas quais os angulos f; definem a diregdo da aceleragdo do centro de massa do
segmento i com relagdo ao eixo horizontal, assumido positivo no sentido anti-horario.
Semelhantemente, » define a direcdo do vetor forca de reagdo atuando na base do

segmento d,.

6.2.12. O Torque total de entrada

Visto que as equagbes deduzidas s&o algébricas e lineares nas forcas de inércia, o
principio da superposi¢do pode ser aplicado. Desse modo, o efeito dindmico da plataforma
movel pode ser superposto ao efeito dindmico do paralelogramo articulado.

O torque total 7; na manivela de entrada de cada paralelogramo articulado pode ser
obtido somando os torques 7, € 7); que sdo obtidos pela analise dindmica da plataforma
movel e dos paralelogramos articulados, dados pelas Egs.(6.55) e (6.58), respectivamente.

T, =Tp +7T,,;, i=1,23. (6.62)

1
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6.4.13. Formulagéo do Problema 6timo
Seja o problema de otimizagédo da trajetéria de uma estrutura paralela, considerando
trés critérios conflitantes entre si, escrito como:
E Tt J

Minimizar f =w, —+w, —+ w, — 6.63
f lEO 2 TO 3 JO ( )

sujeitoa ™ <a,(t) <™, i=1,2,3 (6.64)
Tt™ <Tt < Tt™ (6.65)
"< < (6.66)

Sendo a energia total do manipulador dada por:

E = ‘T[ti z' (e, (t) (6.67)

0 i=1

Na Eq.(6.63), w;, w> e w3 s&o os parametros de ponderacao da fungao multi-objetivo,
E é a energia total do manipulador, Ej é a energia inicial (da primeira trajetoria gerada), J e
Jy sdo a variacao de aceleracao (jerk) atual e inicial respectivamente, 7t é o tempo total de
percurso e Ty é o tempo total para a trajetéria inicial.

As restricdes laterais estao formuladas nas Eqgs.(6.64) a (6.66), sendo representadas
pelos limites inferiores e superiores dos angulos de cada manivela de entrada (a,-i“f, o),
pelos limites do tempo total de percurso (Ttinf e Tr"™) e também pelos limites de torque
(7™, 7", para i=1,2,3; 7; é o torque na i-ésima manivela de entrada; ¢; é a i-ésima variavel

de junta.

A energia total é calculada na Eq.(6.67), onde ¢ é o tempo, variavel no intervalo [0, T7]

para uma trajetoria entre Py e P,; «, € a primeira derivada temporal. A formula¢do proposta

exige o calculo do modelo cinematico e dindmico do CaPaMan. Para determinar as
trajetérias pode-se usar os pontos iniciais e finais, Py e P,, no sistema Cartesiano de
coordenadas. Estes pontos devem ser transformados em coordenadas de junta resolvendo-
se a cinematica inversa. Polindmios cubicos geralmente sdo escolhidos para descrever as
trajetorias, visto que controle Derivativo Proporcional € geralmente usado nos atuadores dos

manipuladores na robética industrial.
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Dados dimensionais Dados:
Caracteristicas dinamicas Pontos de controle

Parametros de movimento Dados do algoritmo genético

Y

Otimizagao:

(l\;llé|3u|lo; . Ene:jgia total Obtendo:
Modelo €mpo de percurso Projeto 6timo
Cinematico Jerk

Restrigcdes laterais

A

Fim

Calculo:
Modelo
dinamico

Avaliagao:
Energia
Mecanica

Figura 6.16 - Fluxograma do procedimento numérico para otimizagao (OLIVEIRA, 2005b)

A metodologia apresentada foi utilizada para a solugao do problema de otimizagao
multi-objetivo definido pelas Eqs.(6.63) a (6.67). No processo de otimizagao, um coédigo
geral de andlise, desenvolvido por Saramago et al. (2005) foi acoplado ao programa de
otimizagao, conforme mostrado no fluxograma da Fig. 6.16. Este cédigo de analise permite
calcular a trajetéria do manipulador modelada por splines conforme a Eq.(6.20), o modelo
cinematico segundo as EQgs.(6.27) a (6.45), o modelo dinamico dado pelas Eqs.(6.46) a
(6.62); e a energia usando a Eq.(6.67).

A plataforma moével tem massa M=2,912 Kg, os segmentos 4, b e ¢ tem massas
respectivamente iguais a m;,=0,1 Kg, m;,=0,103 Kg e m.=0,547 Kg. Os dados dimensionais
do CaPaMan estao relacionados na Tab. 6.2. O robd esta inicialmente em repouso e fica

completamente parado ao final da trajetoria, ou seja, ¢, (O) =6,(T)=0,i=1,2,3.

Tabela 6.2 - Parametros dimensionais do protétipo CaPaMan

a; = ci[mmy | m; = djmm; h, (mm Ip = 1y (MM s, [mmy

200 80 116 109,5 -50; 50.

As trajetérias iniciais sdo obtidas aleatoriamente, impondo a condigdo de que sejam

executadas no tempo inicial 7y=0,3 s e obedecidas as restricbes laterais dadas por:

60 < a,(¢) <90 [graus]
50 <, (1) <120 [graus]
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80 < a,(¢) <100 [graus] (6.68)
0,1 <Tt <0,5 [s]
01<7, <05 [Nm]

6.2.14. Simulagbes Numéricas

A simulagdo do movimento € realizada adotando os seguintes coeficientes de
ponderagao: w; =w,=0,3 e w3=0,4.

Os parametros usados pela ED foram: Np=15, Nger=200, F,=0,8 e Pc=0,6. Os
Algoritmos Genéticos utilizaram Np=200 e Nger=300.

Os valores iniciais e 6timos sao apresentados na Tab. 6.3, mostrando que ha uma
melhora do indice de performance utilizando algoritmos evolutivos. Além disso, os valores
otimos da energia e do jerk foram fortemente reduzidos, apesar do tempo total de percurso
ter um pequeno acréscimo.

Os resultados obtidos nesta simulacdo foram apresentados na Il European
Conference on Computational Mechanics Solids, Structures and Coupled Problems in
Engineering, em 2006 (OLIVEIRA et al., 2006b).

Tabela 6.3 - Valores 6timos obtidos do processo de otimizagéo (w;=w;=0,3 e w3=0,4)

E . Tempo do Tempo

nergia Jerk ;

¢ [Nm/s?] [rad/s’] percurso  computacional

[s] [s]
Valor inicial 1,00 312,83 832,50 0,30
AG (Oliveira,
2005b) 0,71 146,24 201,40 0,46 630

1 0,68 148,26 224,65 0,46 299
2 0,64 162,53 257,87 0,44 340
3 0,63 156,19 263,62 0,44 410
4 0,64 152,99 263,14 0,44 408
5 0,70 143,91 201,36 0,48 320
6 0,67 167,52 228,73 0,46 348
7 0,64 150,28 257,85 0,44 290
8 0,61 169,02 298,53 0,42 366
9 0,63 137,98 271,87 0,43 229
10 0,65 151,38 243,43 0,45 318

A Figura 6.17 mostra que as trajetérias 6timas do ponto central da plataforma moével
obedecem aos pontos iniciais Py e P,. Para facilitar a visualizacdo da trajetéria, sao

apresentadas também as projegdes no plano cartesiano.
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Trajetdrias do ponto P

e AG
¢ — inicial
... |+ ED

zP [cm)
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| — inicial
| =+ ED

B
! | — inicial

i |+ ED

Figura 6.17 - Grafico 3D da trajetdria 6tima do centro da plataforma mével do CaPaMan e
suas projegdes no plano cartesiano usando AG (-:-) e ED (-*-)

As Figuras 6.18 a 6.22 mostram resultados iniciais e 6timos usando AG e a estratégia
ED/best/2/exp da Evolugao Diferencial. A Fig. 6.18 mostra os graficos das trajetorias iniciais
e otimas para os angulos de entrada nos mecanismos 1, 2 e 3, podendo-se constatar que o
tempo total de percurso sofreu um pequeno acréscimo, mas que a variagdo dos angulos de
entrada é bastante suave. As curvas iniciais e 6timas das velocidades angulares das
manivelas de entrada do CaPaMan sdo apresentadas na Fig. 6.19. As Figs. 6.20 e 6.21
mostram os graficos das aceleragbes e jerks iniciais e O6timas das manivelas,
respectivamente. Na Fig. 6.22 sao apresentadas as curvas iniciais e étimas do torque nos

atuadores dos mecanismos 1, 2 e 3.
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Figura 6.18 - Grafico das trajetdrias iniciais e 6timas para o dngulo de entrada em fungéo do
tempo nos mecanismos 1,2 e 3
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Figura 6.19 - Curvas iniciais e 6timas das velocidades angulares das manivelas de entrada
nos mecanismos 1,2 e 3
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Figura 6.20 - Grafico das aceleragdes iniciais e 6timas das manivelas de entrada em funcgéo
do tempo para o CaPaMan

Observa-se nas Figs. 6.19 e 6.20 que ambas as técnicas de otimizacdo obtiveram
significantes redugdes nas velocidades e aceleracdes. No caso da ED, os resultados 6timos
obtiveram menor tempo de percurso das trajetorias, por esta razdo, os valores das
velocidades e aceleragdes sao levemente superiores aos resultados 6timos encontrados
usando AG.

Os resultados gréficos para os torques nos atuadores, mostrados na Fig. 6.22,
apresentam uma comparagcao entre curvas iniciais e 6timas do torque. Pode-se observar
que os valores 6timos foram fortemente modificados evitando variagdes abruptas da curva
inicial.

Este comportamento suave pode ser verificado nos graficos do jerk das manivelas de
entrada, apresentados na Fig. 6.21, uma vez que grande minimizagao dos valores do jerk
pode ser verificada para os resultados calculados por ambas as técnicas de otimizagao.

Além disso, a evolugao diferencial foi capaz de obter uma maior redugao da energia
total, como mostrado na Tab. 6.3. Este fato pode ser explicado observando a Fig. 6.22, onde
pode verificar-se que o torque total obtido com ED é levemente inferior ao calculado usando
AG.
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Figura 6.21
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87

No caso de objetivos conflitantes, normalmente o conjunto de solugbes é formado por
mais de uma solucio, o que dificulta a escolha se ndo houver mais informacdes sobre o
problema. Assim, os resultados 6timos representam uma solugdo compromisso entre as
fungdes que compdem a fungdo multi-objetivo dada na Eq.(6.63).

Os resultados do procedimento o6timo demonstram a eficiéncia da formulacao
proposta, a fim de melhorar o desempenho dinAmico de um manipulador paralelo, reduzindo
0 consumo de energia e limitando os movimentos bruscos durante o movimento. A
importancia de usar B-splines cubicas é devido ao fato de produzir curvas suaves para a
aceleracao e os jerks; estes fatos facilitam as operagdes de controle e o0 movimento do robé.

As duas técnicas de otimizacido evolucionarias que foram aplicadas apresentam boa
performance. No caso estudado, a Evolugao Diferencial apresentou resultados um pouco
melhores que os Algoritmos Genéticos. Observando a Tab. 6.3, torna-se evidente que a
principal vantagem da utilizacdo da Evolugdo Diferencial ¢ a reducdo do tempo
computacional. Esta técnica pode representar uma ferramenta poderosa em problemas de
otimizagdo multimodal complexos ou quando muitas variaveis de projeto s&o consideradas.
Porém verifica-se que é fortemente recomendado que o usuario teste diferentes técnicas de

otimizacdo e compare os resultados 6timos obtidos.






CAPITULO VII

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado um estudo detalhado da Evolucdo Diferencial e suas
estratégias, considerando sua fundamentacgédo tedrica e o algoritmo de implementacéo.

Considerando fungdes bidimensionais, foi realizado um estudo sobre a influéncia dos
seguintes parametros da Evolucédo Diferencial: probabilidade de cruzamento (Pc), fator de
perturbagdo dos individuos (Fp), nimero maximo de gerag6es (Nger) e o numero de
individuos da populacdo (Np). Nos testes executados foram analisados os efeitos de um
pardmetro fixando os demais, para isto foram considerados os valores recomendados por
Storn e Price (1997). Cada parametro foi alterado, observando-se sua influéncia sobre o erro
absoluto e o niumero de avaliagBes da funcéo objetivo. Como resultado deste estudo obteve-
se que a faixa de valores recomendada para F, e Pc esta compreendida entre 0,4 e 0,8,
que Nger deve estar em torno de 200 geracbes e que pode-se trabalhar com poucos
individuos, Np na faixa de 15 a 30 individuos.

Nestes testes, evidenciou-se que o algoritmo ED apresenta grande sensibilidade em
relacdo ao numero de individuos da populacéo (Np), sendo que a escolha adequada deste
pardmetro pode resultar em uma reducao significativa do esforgco computacional.

Obtidos os melhores parametros da Evolucdo Diferencial, funcdes matematicas
classicas e alguns problemas de engenharia, considerando a presenca de restricdes e
problemas de otimizacdo multi-objetivos, foram testados, a fim de verificar seu
comportamento e desempenho.

Os valores oOtimos encontrados foram comparados com o0s resultados obtidos
utilizando os Algoritmos Genéticos e 0 Recozimento Simulado. Observou-se que em todas
as situacdes os resultados calculados com a Evolucdo Diferencial foram adequados,
atingindo a mesma faixa de precisédo das outras técnicas. Porém, deve-se destacar que a
Evolucdo Diferencial exige um esforco computacional bem inferior quando comparada as
outras metodologias.

Duas aplicacdes, bastante complexas, em roboética foram apresentadas. A primeira,

que utiliza a formulacdo de Bergamaschi (2004), visa maximizar o volume do espaco de
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trabalho de rob6s manipuladores 3R. A segunda, baseada na formulagdo desenvolvida por
Oliveira (2005b), propde a otimizag&o de trajetérias de um robé com estrutura paralela. Nas
duas aplicacdes, a performance da Evolucdo Diferencial foi muito boa, obtendo valores
préximos aos resultados encontrados pelos Algoritmos Genéticos, destacando uma reducéo
significativa do tempo de processamento, praticamente metade do tempo de execucdo dos
Algoritmos Genéticos, para a maioria das estratégias da Evolucdo Diferencial. Esta
vantagem da Evolucao Diferencial, quando comparada aos Algoritmos Genéticos, pode ser
justificada pelo fato de trabalhar com uma populac¢ado de poucos individuos, além de que seu
operador mutacgdao utiliza o principio das diferencas vetoriais.

Em todos os exemplos considerados, todas as estratégias da Evolugdo Diferencial
foram executadas, retornando valores muito semelhantes entre si. Estes resultados
evidenciam que a escolha da estratégia a ser utilizada ndo é tao importante para 0 processo
de otimizacdo quanto poderia ser suposto inicialmente. Esta conclusdo pode ser significativa
quando se trabalha com problemas complexos, que exigem elevado tempo de
processamento, como, por exemplo, codigos acoplados a programas de elementos finitos ou
diferencgas finitas. Pois, ndo havendo necessidade de testar todas as estratégias, uma vez
que tém pouca influéncia sobre os resultados, reduz-se o esfor¢co computacional.

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentar a metodologia da Evolugéo

Diferencial, mostrando sua eficiéncia em trabalhar com problemas complexos.

Como trabalhos futuros propde-se:

Aprofundar a andlise do efeito dos parametros da Evolucdo Diferencial utilizando
func¢des n-dimensionais considerando n > 3;

Realizar testes cruzados, variando mais de um parametro simultaneamente, a fim de
verificar a influéncia destes parametros sobre a performance do algoritmo;

Utilizar novas técnicas para aplicar a Evolucao Diferencial a problemas restritos;

Trabalhar com a Evolugéo Diferencial em problemas multi-objetivos, utilizando novas
metodologias para escrever este tipo de problema;

Aperfeicoar o algoritmo computacional, propondo novos critérios de parada;

Escrever o codigo computacional, amigavel e interativo, de forma que seja acessivel
para profissionais de outras areas;

Trabalhar com otimizagdo hibrida, associando a Evolugdo Diferencial com outras

técnicas de otimizagao.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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